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Resumen

Los modelos de lenguaje de gran tamafio han demostrado un desempefio sobresaliente en
tareas de generacion de texto; sin embargo, presentan limitaciones para responder consultas
sobre dominios especializados debido a la posibilidad de generar informacion no respaldada
por fuentes documentales. Una estrategia ampliamente utilizada para reducir este problema
consiste en emplear arquitecturas de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG por sus
siglas en inglés), las cuales incorporan informacion externa durante el proceso de generacion.

En esta investigacion se desarrolld y evalué un sistema RAG orientado al dominio
museografico, empleando un modelo de lenguaje pequefio (SLM por sus siglas en inglés) y
una estrategia de recuperacion hibrida basada en la combinacion lineal de evidencia léxica y
evidencia semantica. Como parte del trabajo se realizaron cinco experimentos: evaluacion de
la robustez del recuperador ante errores ortograficos; seleccion del modelo generativo
mediante el banco de pruebas Multilingual Massive Multitask Language Understanding
(MMMLU); comparacion de estrategias de recuperacion sobre el conjunto MessIRve;
evaluacion integral del sistema RAG mediante métricas de recuperacion, generacion y
evaluadores automadticos; y evaluacion con usuarios para analizar el desempefio y la
interaccion con el sistema.

Los resultados muestran que la estrategia hibrida propuesta supera a los métodos de
recuperacion convencionales, obteniendo mejores valores en MRR y exhaustividad (Recall).
Asimismo, la implementacion desarrollada obtuvo un mejor desempefio que una
implementacion equivalente basada en LangChain tanto en recuperacion como en generacion
de respuestas. Finalmente, la evaluacion con usuarios evidencid que el sistema facilita la
consulta de informacion histérica mediante lenguaje natural y favorece la exploracion del
contenido museografico.

Palabras clave: Retrieval-Augmented Generation, RAG, modelos de lenguaje pequefios,
recuperacion de informacion, sistemas de preguntas y respuestas, museos, procesamiento de
lenguaje natural.



Abstract

Large Language Models have achieved remarkable performance in natural language
generation tasks; however, they may produce responses that are not supported by reliable
sources when operating in specialized domains. Retrieval-Augmented Generation (RAG) has
emerged as an effective approach to mitigate this limitation by incorporating external
knowledge during the generation process.

This research presents the development and evaluation of a RAG system for the museum
domain based on a Small Language Model (SLM) and a hybrid retrieval strategy that
combines lexical and semantic evidence through a linear weighting scheme. Five
experiments were conducted: robustness evaluation under spelling errors, selection of the
generative model using the MMMLU benchmark, comparison of retrieval strategies on the
MessIRve dataset, end-to-end evaluation of the RAG system using retrieval, generation and
automatic evaluation metrics, and a user study to analyze system performance and
interaction.

The results show that the proposed hybrid retrieval strategy outperforms conventional
retrieval methods, achieving higher MRR and Recall values. In addition, the proposed
implementation obtained better retrieval and generation performance than an equivalent
LangChain-based implementation. Finally, the user evaluation indicates that the system
supports natural language access to historical information and encourages a more interactive
exploration of museum content.

Keywords: Retrieval-Augmented Generation, RAG, Small Language Models, Information
Retrieval, Question Answering Systems, Museums, Natural Language Processing.
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Capitulo I. Introduccion

En los ultimos afios, los modelos de lenguaje largos (LLM por sus siglas en inglés) han
transformado la generacion de texto y el procesamiento de lenguaje natural. No obstante, al
aplicarse a dominios especializados, presentan limitaciones criticas como las «alucinacionesy
o la generacion de informacion no respaldada por fuentes documentales. Para mitigar esto,
las arquitecturas de RAG han emergido como una soluciéon eficiente al integrar bases de
conocimiento externas. En este contexto, la presente investigacion explora la viabilidad de
estas tecnologias en el ambito cultural, desarrollando un sistema RAG optimizado para el
dominio museografico que combina un SLM con una estrategia de recuperacion hibrida.

Los museos desempefian un papel importante en la preservacion y difusion del patrimonio
historico y cultural. Sin embargo, datos recientes del Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI) indican que Gnicamente el 39.3 % de la poblacién asistidé a un museo o
exposicion durante el ultimo afio. Entre las principales razones sefialadas por los propios
visitantes sobre la baja asistencia destacan la falta de difusion de las actividades culturales
(18.2 %), la percepcion de que los museos son poco atractivos o alejados de la vida cotidiana
(16.4 %) y la falta de tiempo (15.9 %) [1].

1.1 Planteamiento del problema

En respuesta a la baja afluencia y a las demandas de la era digital, diversas instituciones han
impulsado la digitalizacion de colecciones, archivos y repositorios histdricos. Este esfuerzo
ha permitido salvaguardar grandes volumenes de datos; sin embargo, el almacenamiento
digital no garantiza por si mismo el acceso democratico al patrimonio por parte del publico
general. A pesar de la disponibilidad de estos repositorios, la literatura y la informacion se
continlan presentando principalmente mediante cédulas fisicas, paneles informativos
tradicionales o catdlogos digitales. Si bien estos recursos facilitan la consulta del contenido,
mantienen un esquema de interaccion esencialmente estdtico, en el que los visitantes
unicamente pueden acceder a la informacion previamente estructurada, sin la posibilidad de
realizar consultas especificas, resolver dudas espontaneas o profundizar en los temas de su
interés mediante una interaccion natural [2].

Por otra parte, los sistemas de busqueda disponibles suelen depender de palabras clave o
estructuras predefinidas, restringiendo el acceso a la informacion mediante lenguaje natural.
Como resultado, existe una brecha entre la cantidad de informacion histérica y cultural
disponible y las herramientas utilizadas para consultarla. Esta situacion limita el potencial de
las tecnologias actuales para apoyar formas mas interactivas de exploracién y acceso al
patrimonio cultural en contextos museograficos.

Asimismo, la literatura disponible al inicio de esta investigacion mostraba que las
aplicaciones existentes se centraban en la digitalizacion de contenidos o en mecanismos
convencionales de busqueda, sin reportar implementaciones basadas en modelos de lenguaje
pequefios (SLM) que integraran recuperacion semantica y generacion de respuestas para el



dominio museografico. Esta situacion representa una oportunidad para investigar estrategias
de recuperacion de informacién y su integracion en arquitecturas RAG, con el proposito de
facilitar el acceso a la informacion histérica y cultural mediante consultas en lenguaje natural.

1.2 Pregunta de investigacion

A partir de la problematica, surge la siguiente pregunta de investigacion:

(Es viable utilizar un SLM para generar respuestas contextualizadas a consultas sobre
informacion museografica que mantengan la fidelidad factica con respecto a los documentos
de referencia?

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de recuperacion y generacion de informacion para el dominio
museografico basado en modelos de lenguaje pequefios, mediante la adaptacion y mejora de
una arquitectura RAG.

1.3.2 Objetivos especificos

e Analizar las limitaciones actuales en la presentacion de informacion en museos.

e Integrar los componentes de recuperacion y generacion en una arquitectura RAG para
responder consultas sobre informacién museografica.

e Evaluar la robustez y efectividad del modulo de recuperacion de forma aislada ante
ruido ortografico y variabilidad textual 1éxica y semantica, y estrategias de fusion de
resultados.

e Validar el funcionamiento integral del modelo RAG mediante similitud textual
automatizada y andlisis estadistico-lingiiistico de la interaccion de usuarios.
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1.4 Justificacion

El interés por incorporar herramientas de inteligencia artificial en actividades de consulta y
acceso a la informacion ha crecido considerablemente durante los ultimos afios. Sin embargo,
gran parte de estas aplicaciones se han desarrollado para dominios generales, existiendo
menos trabajos orientados a informacion historica y cultural.

Ante la necesidad de crear interfaces mas dindmicas, el Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) y la Inteligencia Artificial Generativa se presentan como alternativas para habilitar
sistemas capaces de interactuar con los usuarios mediante lenguaje natural. Entre las distintas
aproximaciones propuestas en la literatura, la Generacion Aumentada por Recuperacion
(RAG en inglés) combina mecanismos de recuperacion de informacién con modelos
generativos, permitiendo construir sistemas de consulta basados en colecciones
documentales especificas [2][3].

Aunque existen avances en sistemas de preguntas y respuestas (QA Systems) para distintos
dominios, en el contexto mexicano aun son escasos los trabajos orientados a la consulta
interactiva de informacion histérica y cultural mediante técnicas RAG. Asimismo, los
repositorios digitales existentes suelen depender de mecanismos tradicionales de busqueda y
navegacion, limitando las posibilidades de exploracion mediante lenguaje natural.

Por ello, la presente investigacion busca analizar la aplicacion de técnicas RAG en el dominio
historico-cultural, asi como evaluar el desempefio de distintos métodos de recuperacion y el
funcionamiento integral del sistema propuesto como herramienta de acceso y exploracion de
informacion en contextos museograficos.

1.5 Alcances y limitaciones

1.5.1 Alcances

* Desarrollar un sistema basado en técnicas de RAG para la consulta de informacion
historica y cultural mediante lenguaje natural.

* Implementar un médulo de recuperacion de informacion basado en enfoques 1éxicos,
semanticos y de fusion de rango.

* Evaluar la robustez del modulo de recuperacion ante escenarios de ruido ortografico
y variabilidad textual.

* Integrar un modelo generativo para la construccion de respuestas a partir de la
informacion recuperada.

« Validar el funcionamiento del sistema mediante métricas automaticas de
recuperacion, similitud textual y andlisis de la interaccion de los usuarios.

* Implementar la propuesta mediante una arquitectura de microservicios accesible a
través de una aplicacion web.
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1.5.2 Limitaciones

e FEl sistema estard limitado a informacion contenida en el corpus documental utilizado
durante la investigacion.

e El estudio se enfocard exclusivamente en informacion historica y cultural en idioma
espafiol.

e La calidad de las respuestas dependera de la cobertura y calidad de los documentos
incorporados al corpus.

e La evaluacion experimental se realizara sobre los conjuntos de datos y escenarios
definidos en esta investigacion, por lo que los resultados podrian variar en otros
dominios o colecciones documentales.

e Lainvestigacion no contempla la integracion directa con bases de datos institucionales
de museos ni la actualizacion automatica de contenidos externos.

e  FElsistema se desarrollard como un prototipo de investigacion y no como una plataforma
de produccion para uso institucional.

1.6 Contribucion

La principal contribucion de esta investigacion consiste en la propuesta de un método de
recuperacion hibrida basado en una combinacion lineal ponderada de evidencia 1éxica y
evidencia semdantica mediante puntajes normalizados. La estrategia propuesta permite
integrar simultdneamente la coincidencia textual y la similitud semantica dentro de un mismo
esquema de recuperacion.

Los resultados experimentales muestran que la formulacion ponderada generaliza la fusion
relativa de puntuaciones (Relative Score Fusion, RSF), estrategia que normaliza y combina
las puntuaciones de los recuperadores. RSF corresponde al caso particular o = 0.50 cuando
ambas sefales normalizadas reciben el mismo peso. El desempefio se cuantifico mediante
Mean Reciprocal Rank (MRR), que promedia el reciproco de la posicion del primer
documento relevante. Por ello, la contribucion no consiste en superar a RSF con esa misma
configuracion, sino en seleccionar el peso de fusion sin utilizar los datos de prueba. En la
evaluacion complementaria con 16 modelos, tres semillas y validacion cruzada anidada, la
ponderacion ajustada produjo una variacion positiva de MRR en 43 de 48 escenarios y una
mejora robusta, definida por un intervalo bootstrap del 95 % completamente positivo, en 37
de 48 escenarios. El beneficio dependié del modelo y no se observo de forma universal.

1.7 Organizacion del documento

El presente documento se organiza en siete capitulos.

El Capitulo I presenta la introduccién de la investigacion, incluyendo el planteamiento del
problema, la pregunta de investigacion, los objetivos, la justificacion, los alcances, las
limitaciones, la contribucion y la organizacion del documento.
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El Capitulo II expone el marco conceptual que sustenta la investigacion. Se describen los
principales conceptos relacionados con el procesamiento de lenguaje natural, los modelos
transformer, los modelos de lenguaje, la recuperacion de informacion, los prompts y los
embeddings.

El Capitulo III presenta el estado del arte, analizando trabajos recientes sobre sistemas RAG
aplicados a entornos culturales y museograficos, asi como investigaciones enfocadas en la
mitigacion de alucinaciones en modelos de lenguaje.

El Capitulo IV desarrolla los fundamentos de la arquitectura RAG, describiendo sus
componentes, estrategias de recuperacion, técnicas de reduccion de alucinaciones y métricas
de evaluacion.

El Capitulo V describe el método de solucién propuesto. Se presentan las etapas de
investigacion, disefio e integracion del sistema, asi como la validacion experimental mediante
los cinco experimentos desarrollados.

El Capitulo VI presenta los resultados obtenidos y su discusion. Se reportan los resultados
experimentales de los cinco experimentos realizados, incluyendo la evaluacion de

recuperacion, generacion y usuarios, ademas de la interpretacion de los principales hallazgos.

Finalmente, el Capitulo VII expone las conclusiones de la investigacion, las principales
aportaciones obtenidas y las lineas de trabajo futuro.
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Capitulo II. Marco conceptual

2.1 Procesamiento de lenguaje natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la Inteligencia Artificial que
estudia el desarrollo de métodos computacionales para analizar, procesar y generar lenguaje
humano. Su objetivo es permitir que los sistemas informadticos trabajen con informacion
expresada en lenguaje natural, facilitando tareas como clasificacién de texto, traduccion
automatica, recuperacion de informacion, analisis semantico y sistemas de preguntas y
respuestas.

El PLN integra conocimientos provenientes de la lingtiistica, las ciencias de la computacion
y el aprendizaje automatico. A través de estas disciplinas, los sistemas pueden identificar
patrones lingiiisticos y representar informacion textual de forma que resulte procesable por
algoritmos computacionales.

2.2  Transformers

Con la publicacion de Vaswani et al. [4], la arquitectura transformer introdujo un cambio de
paradigma en el procesamiento de lenguaje natural al prescindir por completo de las
conexiones recurrentes o convolucionales tradicionales, basando su funcionamiento
exclusivamente en mecanismos de atencion. Esta estructura permite un procesamiento de la
informacion totalmente en paralelo a lo largo de secuencias de texto complejas, eliminando
las restricciones de dependencia lineal paso a paso. El disefio del modelo se fundamenta en
una estructura cldsica de codificador (encoder) y decodificador (decoder), donde el
codificador mapea una secuencia de representaciones continuas de entrada a una secuencia
de vectores intermedios, y el decodificador genera la secuencia de salida elemento por
elemento.

Los autores destacan que el componente central y novedoso de esta arquitectura es el
mecanismo de atencion de producto punto escalado (Scaled Dot-Product Attention), junto
con su extension denominada atencion de multiples cabezas (Multi-Head Attention).
Matematicamente, la atencion se describe como el mapeo de un vector de consulta (Query,
Q) y un conjunto de pares de vectores de clave (Key, k) y valor (Value, V) hacia una salida,
donde las matrices operan bajo la siguiente ecuacion:

. QK"
Attention(Q, K, V) = softmax %4 )

Jax

Aqui, representa la dimension de las claves, actuando como un factor de escalamiento que
evita que el producto punto crezca excesivamente en dimensiones altas, lo que
desestabilizaria los gradientes durante el entrenamiento. La atencion de multiples cabezas
permite al modelo proyectar linealmente las consultas, claves y valores en diferentes
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subespacios de representacion de manera simultdnea, logrando que el sistema atienda a
informacion de diversos contextos y posiciones al mismo tiempo.

Finalmente, el estudio sefnala que, debido a la ausencia de recurrencia en la red neuronal, el
modelo carece de una nocion intrinseca sobre el orden secuencial de los elementos de entrada.
Para resolver esta limitacion, se incorporan las codificaciones posicionales (Positional
Encodings) a las representaciones vectoriales (embeddings) de entrada en la base de las pilas
del codificador y decodificador. Estas codificaciones utilizan funciones senoidales y
cosenoidales de diferentes frecuencias para inyectar informacion sobre la posicion relativa o
absoluta de los tokens en la secuencia, lo que dota a los transformers de la capacidad de
comprender la estructura ordenada del lenguaje natural conservando las ventajas de la
computacion paralela [4].

2.3 Modelos de lenguaje largos

De acuerdo con D. Naik [5], un Modelo de Lenguaje (LM por sus siglas en inglés) es un
modelo de aprendizaje automatico disefiado para comprender, procesar y generar lenguaje
natural mediante un enfoque estadistico probabilistico. Este sistema codifica informacion
lingtiistica para determinar la probabilidad de que una secuencia de fichas (fokens) ocurra en
un orden determinado en funcion de los elementos precedentes. Dependiendo de la
arquitectura, un foken puede representar un caracter, un subfragmento de palabra o una
palabra completa, componiendo el vocabulario base que permite al modelo realizar tareas
tanto de clasificacion como de generacion de texto.

El autor destaca que los Modelos de Lenguaje Grande (LLMs por sus siglas en inglés)
representan una evolucion sofisticada de este concepto, caracterizados por su entrenamiento
con volumenes masivos de datos textuales procedentes de libros, articulos y archivos de
internet. Este proceso, denominado preentrenamiento, permite al modelo capturar estructuras
sintacticas, reglas gramaticales y vinculos semanticos. Mediante este aprendizaje previo, el
modelo se especializa en la prediccion del elemento subsecuente en una cadena de texto a
partir de los patrones lingiiisticos asimilados.

Finalmente, el estudio sefiala que, para descubrir estas correlaciones estadisticas a gran
escala, los LLMs emplean redes neuronales sustentadas en la arquitectura transformer. Esta
tecnologia procesa la informacion de forma paralela y utiliza mecanismos de atencion para
evaluar la relevancia relativa de cada token dentro de una secuencia. Tras el
preentrenamiento, estos modelos adquieren la capacidad de adaptarse dindmicamente a partir
de la informacioén recibida en tiempo real durante la interaccion con los usuarios,
estableciendo el fundamento operativo de la inteligencia artificial generativa actual [5].
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2.4 Modelos de lenguaje pequefios

Los modelos de lenguaje pequefios (SLM por sus siglas en inglés) conservan los principios
fundamentales de los modelos basados en transformer, pero reducen el nimero de pardmetros
y los requerimientos de memoria y computo. No existe un umbral universal para clasificarlos;
su denominacion es relativa al contexto de despliegue y a los recursos disponibles. Su menor
tamano facilita la ejecucion local, disminuye la latencia y permite mayor control sobre los
datos, aunque puede limitar la cobertura de conocimiento y el desempefio en tareas
complejas.

Un ejemplo representativo es Phi-3-mini, modelo de 3.8 mil millones de parametros disefiado
para ejecutarse en dispositivos con recursos restringidos y que mantiene resultados
competitivos en pruebas de razonamiento y comprension [3].

2.5 Recuperacion de informacion

La recuperacion de informacion (Information Retrieval, IR) es la disciplina que estudia los
métodos y sistemas para localizar material relevante tipicamente documentos o fragmentos
de texto en respuesta a una necesidad de informacion expresada por un usuario [6]. Su historia
se remonta a los afios cincuenta del siglo pasado, con los trabajos pioneros de Cranfield y las
propuestas de Salton sobre el modelo de espacio vectorial [7], y ha evolucionado
profundamente con la llegada de la web, los motores de busqueda y, més recientemente, los
modelos de lenguaje profundo.

2.6  Prompt

Un prompt es la entrada textual, instruccion o contexto que se proporciona a un modelo de
lenguaje para guiar su salida hacia una tarea especifica; en la literatura reciente también se
describe como una interfaz entre el usuario y el LLM, y como un recurso para orientar
generacion, clasificacion, razonamiento o extraccion de informacion sin cambiar los
parametros del modelo [8].

2.7 Embeddings y representacion vectorial

El concepto de embedding es central en el PLN moderno y constituye la base de los métodos
de recuperacion densa utilizados en los sistemas RAG. Un embedding es una funcioén que
mapea un objeto discreto (una palabra, una oracidn, un parrafo o un documento) a un vector
de niimeros reales en un espacio de alta dimension, de manera que objetos semanticamente
similares se mapean a vectores geométricamente proximos [9][10].

La historia de los embeddings en procesamiento de lenguaje natural comienza con los
modelos de espacio vectorial cldsicos, como la Descomposicion en Valores Singulares
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(Singular Value Decomposition, SVD) aplicada a matrices de coocurrencia de palabras [11].
Sin embargo, el hito que marco el inicio de la era moderna de los embeddings fue la
publicacion de Word2Vec por Mikolov et al [9], que demostré que era posible aprender
representaciones vectoriales de palabras de alta calidad mediante redes neuronales
superficiales entrenadas sobre grandes corpus de texto. Estas representaciones capturan
relaciones semanticas y sintacticas de manera notable: la famosa analogia rey - hombre +
mujer =~ reina ilustra que las operaciones algebraicas en el espacio de embeddings
corresponden a relaciones semanticas significativas.

La limitacion fundamental de los embeddings estaticos como Word2Vec es que asignan un
unico vector a cada palabra, independientemente del contexto en el que aparece. Esto implica
que palabras polisémicas (con multiples significados) reciben la misma representacion en
todos sus usos, lo que es una simplificacion excesiva. Esta limitacion fue superada por los
modelos de embeddings contextuales, que calculan representaciones diferentes para una
misma palabra dependiendo del contexto en el que aparece. El modelo ELMo fue uno de los
primeros en proporcionar embeddings contextuales de alta calidad, utilizando redes de
memoria a corto y largo plazo bidireccionales (LSTM por sus siglas en inglés) [12].
Posteriormente, BERT revolucion6 el campo al utilizar la arquitectura transformer y el
mecanismo de atencion para calcular representaciones contextuales de manera mas eficiente
y expresiva [10].
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Capitulo III. Estado del arte

Una vez presentados en el capitulo anterior los conceptos basicos sobre recuperacion de
informacion, modelos generativos y arquitecturas RAG, es necesario analizar como se han
usado estos enfoques en trabajos recientes y qué problemas siguen existiendo en contextos
de patrimonio cultural y exploracion histérica. En este sentido, el estado del arte se organiza
en dos lineas que se relacionan con el problema central de esta investigacion. La primera
corresponde a los sistemas basados en RAG y PLN aplicados a entornos culturales,
museograficos e historicos, los cuales muestran el potencial de estas arquitecturas para
ofrecer acceso interactivo a colecciones especializadas. La segunda se relaciona con la
precision de las respuestas generadas y con las estrategias para reducir alucinaciones, donde
la literatura sefiala que la calidad de la respuesta depende en gran medida de la evidencia
recuperada durante el proceso de generacion. En conjunto, ambas lineas permiten identificar
una oportunidad de investigacion: aunque existen multiples propuestas de sistemas RAG en
patrimonio cultural y diversos estudios sobre precision en modelos generativos, alin hay poca
evidencia experimental sobre como la calidad de la recuperacion de informacion influye en
la calidad de las respuestas generadas en contextos museograficos.

Con la finalidad de recopilar la evidencia cientifica mas relevante y asegurar la replicabilidad
de esta revision, se disefi6 una estrategia de busqueda sistematica en bases de datos indexadas
de alto impacto (tales como Scopus, Web of Science, IEEE Xplore, ACM Digital Library,
Springer Link y ScienceDirect de Elsevier). Las cadenas de busqueda utilizadas para
identificar la literatura pertinente combinaron operadores booleanos (AND, OR) y términos
en inglés relacionados con el nucleo tecnoldgico y el dominio de aplicacion de este trabajo:

e ("retrieval-augmented generation" OR "RAG") AND ("cultural heritage" OR
"museum" OR "archive" OR "digital library")

e ("NLP" OR "natural language processing") AND ("cultural heritage" OR "historical
archives" OR "cultural tourism")

e ("hallucination mitigation" OR "factuality") AND ("large language model" OR
"LLM")

e ("knowledge graph" OR "ontology") AND ("RAG" OR "question answering'") AND
"cultural"

Asimismo, el proceso de depuracion y analisis se rigid bajo estrictos criterios de inclusion,
limitando la seleccion a articulos arbitrados en inglés o espanol publicados en el periodo
2020-2025. Se dio prioridad a investigaciones con una metodologia explicita sobre
arquitecturas RAG o procesamiento de lenguaje natural aplicado al patrimonio cultural, asi
como a estudios con técnicas de mitigacioén de alucinaciones evaluadas empiricamente.

Como resultado de esta estrategia, de un total de 1,478 registros inicialmente identificados
en las plataformas, se eliminaron duplicados (n=312), se excluyeron articulos por titulo y
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resumen (n=1,073) tras verificar que no se alineaban con los objetivos, y se evaluaron 93
trabajos a texto completo. Finalmente, este proceso de filtrado resulté en la inclusion
definitiva de 26 articulos, los cuales se analizan a detalle en las siguientes secciones.

3.1 Sistemas RAG y NLP en entornos culturales

3.1.1 Enhancement Large Language Models Domain Through Ontology-
Based Retrieval-Augmented Generation

CAMPO DETALLE
AUTORES ‘ Fabio Clarizia, Massimo De Santo, Rosario Gaeta y Rocco Loffredo
ANO | 2025

PUBLICACION | International Journal on Semantic Web and Information Systems, vol.
21, nim. 1, pp. 1-29
DOI ‘ https://doi.org/10.4018/1JSWIS.392507

Se presenta el marco OB-RAG (Ontology-Based Retrieval-Augmented Generation), que
incrusta triples sujeto-predicado-objeto de ontologias de dominio en un espacio vectorial
continuo. Las ontologias se generan tanto manualmente por expertos del dominio como de
forma semiautomatica mediante técnicas de extraccion de informacion. El marco incluye un
moédulo de conversion de triples ontoldgicos a representaciones vectoriales, un mecanismo
de busqueda semantica sobre este espacio vectorial, y un componente de generacion
condicionada por los triples recuperados. Se implementa un caso de estudio completo en
patrimonio cultural con evaluacion cuantitativa mediante métricas estandar y validacion
cualitativa por expertos del dominio [13].

3.1.2 RAG-Optimized Tibetan Tourism LLMs: Enhancing Accuracy and

Personalization
CAMPO DETALLE
AUTORES Jinhu Qi, Shuai Yan, Yibo Zhang, Wentao Zhang, Rong Jin, Yuwei
Hu y Ke Wang
ANO 2024
PUBLICACION | arXiv:2408.12003 (aceptado en AIPR 2024)

DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2408.12003

Se propone un esquema de optimizacion RAG para LLMs de turismo tibetano. Se construye
una base de datos de 563 puntos de vista turisticos curados manualmente de Ctrip Travel
(fuente primaria) y Wikipedia (complementaria). Se evalian sistematicamente multiples
métodos de vectorizacion (TF-IDF, BERT) y algoritmos de indexacion vectorial (Flat,
HNSW, IVFFlat, SQ, IVFSQ, NSG, LSH). Se compara el enfoque RAG con fine-tuning en
cuatro LLMs diferentes (ChatGLM3-6b, Baichuan2-7b, Qwen-7b-chat, Llama3-8b). El
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disefio experimental es exhaustivo y sistematico, evaluando 14 combinaciones de método de
vectorizacion x algoritmo de indexacion [14].

3.1.3 An LLM-Based QA System for Chinese Painting and Calligraphy with
Knowledge Graphs and External Documents

CAMPO DETALLE
AUTORES Jing Wan, Xinrong Li, Hao Zhang, Ao Zou y Rumei Wang
ANO 2025

PUBLICACION | npj Heritage Science
DOI / ENLACE | https://doi.org/10.1038/s40494-025-02219-3

Se desarrolla un sistema QA4 que combina grafos de conocimiento con documentos externos
textuales para el dominio de pintura y caligrafia china. El sistema integra: (1) un médulo de
construccion de grafo de conocimiento artistico chino con entidades (artistas, obras, estilos,
periodos dinasticos, técnicas, materiales); (2) un corpus de documentos textuales
especializados sobre pintura y caligrafia; (3) recuperacion hibrida sobre ambas fuentes; (4)
generacion condicionada por el conocimiento recuperado. Se evallia contra lineas base de
LLMs sin RAG y sistemas RAG sin grafo de conocimiento [15].

3.1.4 Question Answering System Based on Retrieval-Augmented Generation
CAMPO DETALLE

AUTORES Yugian Lin, Wenhui Zhang y Jiayi Lin
ANO 2026

PUBLICACION | Proc. ICCDC 2025

DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.1145/3783669.3783745

Se disefia e implementa un sistema de preguntas y respuestas para un humano digital (digital
human) que integra un grafo de conocimiento con recuperacion vectorial, desplegado en un
entorno de museo virtual construido con Unreal Engine. El sistema utiliza un humano digital
de alta fidelidad 3D como interfaz conversacional, creando una experiencia museistica
inmersiva. La metodologia combina construccion de grafo de conocimiento artistico,
indexacion vectorial de colecciones, recuperacion hibrida y generacion condicionada [16].
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3.1.5 A Personalized, Multimodal Al Assistant for Enhancing Museum Visitor

Experience
CAMPO DETALLE
AUTORES Anmol Guragain, Jaime Bellver-Soler, Samuel

Ramos-Varela, Long Lin, David Aragén Diaz y Luis
3 Fernando D’Haro
ANO 2025

PUBLICACION | Proc. Workshop on Awareness in Learning Agents
(ALA), CEUR-WS, vol. 4136
DOI / ENLACE | https://ceur-ws.org/Vol-4136/ala3.pdf

Se desarrolla un asistente de IA personalizado y multimodal para museos que integra RAG
con capacidades de vision computacional. El sistema procesa tanto consultas textuales como
visuales (iméagenes de obras capturadas por el visitante), personaliza las respuestas segin el
perfil del usuario, y adapta el nivel de detalle y el estilo de comunicacion a las preferencias
del visitante. La evaluacion incluye métricas de calidad de respuesta y satisfaccion del
usuario [17].

3.1.6 MuseRAG++: A Deep Retrieval-Augmented Generation Framework for
Semantic Interaction and Multi-Modal Reasoning in Virtual Museums
CAMPO DETALLE

AUTORES Yifan Hu

ANO 2026

PUBLICACION | Scientific Reports

DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.1038/s41598-026-55700-9

Se propone MuseRAG++, un marco unificado de generacion aumentada por recuperacion
que integra modelado profundo de la intencion del usuario, un pipeline de recuperacion
hibrida disperso-densa, re-ranking semantico guiado por LLM, y un modulo de generacién
consciente de proveniencia. El sistema aborda los tres desafios principales de los sistemas de
didlogo museistico: comprension de intencidn, recuperacion efectiva y generacion verificable
[18].
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3.1.7 Vision-Augmented RAG System for Interactive Local Heritage

Exploration
CAMPO DETALLE
AUTORES Ritu Ram Ojha
ANO 2025

PUBLICACION | TechRxiv (preprint)
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.36227/techrxiv.175691179.92356541/v1

Para consultas visuales, el asistente utiliza YOLO (You Only Look Once) para deteccion de
objetos, identificando elementos patrimoniales en las iméagenes capturadas por el usuario.
Los objetos detectados se convierten en consultas textuales enriquecidas que alimentan el
pipeline RAG. La base de datos vectorial contiene descripciones, metadatos historicos e
informacion cultural del patrimonio local. El LLM genera respuestas que integran la
informacion visual detectada con el conocimiento recuperado [19].

3.1.8 Evaluating Cultural Knowledge Processing in Large Language Models:
A Cognitive Benchmarking Framework Integrating Retrieval-
Augmented Generation

CAMPO DETALLE

AUTORES Hung-Shin Lee, Chen-Chi Chang, Ching-Yuan
Chen y Yun-Hsiang Hsu

ANO 2025

PUBLICACION | arXiv:2511.01649
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2511.01649

Se propone un marco de benchmarking cognitivo que integra la Taxonomia de Bloom con
RAG para evaluar el rendimiento de los LLMs en seis dominios cognitivos jerarquicos:
Recordar, Comprender, Aplicar, Analizar, Evaluar y Crear. El marco utiliza un archivo digital
de cultura Hakka taiwanesa como base de prueba primaria. Se evaluan multiples LLMs con
y sin RAG en las seis dimensiones cognitivas, midiendo precision semantica y relevancia
cultural de las respuestas [20].
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3.1.9 How to Make Museums More Interactive? Case Study of Artistic Chatbot
CAMPO DETALLE

AUTORES Filip J. Kucia, Bartosz Grabek, Szymon
D. Trochimiak y Anna Wroblewska
ANO 2025

PUBLICACION | Proc. ACM CIKM 2025, pp. 6654—6658
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2509.00572
Se presenta Artistic Chatbot, un sistema de chat RAG de voz a voz para apoyar el aprendizaje

informal y mejorar el engagement del visitante durante una exposicion de arte en vivo. El
sistema fue desplegado durante la celebracion del 15° aniversario de la Facultad de Arte
Mediatico de la Academia de Bellas Artes de Varsovia (Polonia). El estudio documenta el
disefio, implementacion y evaluacion del sistema en un entorno de exposicion real con

visitantes reales [21].

3.1.10RiverEcho: Real-Time Interactive Digital System for Ancient Yellow
River Culture

CAMPO DETALLE

AUTORES Haofeng Wang, Yilin Guo, Zehao Li, Tong Yue, Yizong Wang,
Enci Zhang, Rongqun Lin, Feng Gao, Shiqi Wang y Siwei Ma
ANO 2025

PUBLICACION | IEEE ICME Workshop 2025
DOI/ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.21865

Se disefia RiverEcho, un sistema interactivo en tiempo real que responde a consultas de voz
utilizando un LLM y una base de datos de conocimiento cultural, proporcionando
explicaciones a través de un humano digital parlante (talking-head digital human). Se
construye una base de datos de conocimiento enfocada en la cultura del Rio Amarillo antiguo,
incluyendo textos historicos y un pipeline de procesamiento. El sistema integra
reconocimiento de voz, recuperacion de conocimiento, generacion de respuestas y sintesis de
voz con animacion facial sincronizada [22].
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3.1.11Is AIGC Technology Useful? A Comparative Analysis of Search
Technologies for Online Museums

CAMPO DETALLE
AUTORES Yurong Zeng, Chengxi Yan, Jiayi Li, Jingxuan Yao y Zhihan Sun
ANO 2025

PUBLICACION | Proc. Association for Information Science and Technology, vol. 62,
pp. 1155-1160
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.1002/pra2.1362

Se construye un sistema de blisqueda prototipo utilizando 800 pinturas de la plataforma de
coleccion digital del Museo del Palacio de Beijing. Dieciséis usuarios realizaron tareas de
busqueda factual, explicativa y exploratoria, evaluando cinco métodos de busqueda:
busqueda por palabras clave (KS) y cuatro optimizaciones de busqueda generativa (RAG,
COT, RAT y combinaciones). El disefio experimental es within-subjects, con los mismos
usuarios evaluando todos los métodos, controlando por diferencias individuales [23].

3.1.12Humanities-in-the-Loop: Using Close Reading as a Method for
Retrieval-Augmented Generation (RAG)

CAMPO DETALLE
AUTORES Jing Zhou, Li Si y Wenjun Hou
ANO 2025

PUBLICACION | Proc. Association for Information Science and Technology, vol. 62,
num. 1, pp. 1185-1189
DOI/ENLACE | https://doi.org/10.1002/pra2.1355

Se propone Humanities-in-the-Loop, un marco metodologico que incorpora la lectura cercana
en cada etapa del pipeline RAG para mejorar el procesamiento de materiales de archivo
digital. El marco incluye: anotaciéon manual por humanistas, mantenimiento de conocimiento
experto, validacion por revisores, ingenieria de prompts con perspectiva humanistica, e
interpretacion humana de los resultados. Como caso de estudio, se procesan los diarios de
Coching Chu, destacado cientifico y educador chino del siglo XX [24].
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3.1.13Interactive and Provenance-Aware Search and QA over Documents
Using LLMs, RAG and Knowledge Graph Verbalization

CAMPO DETALLE

AUTORES Iordanis Sapidis, Valantis Zervos, Michalis Mountantonakis y Yannis
Tzitzikas
ANO 2025

PUBLICACION | New Trends in Theory and Practice of Digital Libraries, pp. 248-257
DOI/ENLACE | https://doi.org/10.1007/978-3-032-06136-2 24

Se desarrolla un sistema integrado de busqueda interactiva y QA con conciencia de
procedencia sobre documentos, combinando LLMs, RAG y grafos de conocimiento. El
sistema permite a los usuarios rastrear cada afirmacion en las respuestas generadas hasta su
documento fuente especifico, proporcionando trazabilidad completa. La integracion de
grafos de conocimiento enriquece la recuperacion con relaciones estructuradas entre
entidades documentales [25].

3.1.14FolkRAG: A Retrieval-Augmented Generation System for Cultural

Heritage Materials
CAMPO DETALLE
AUTORES Paul Kelly, Jonathan Schild y Amir Jafari
ANO 2025

PUBLICACION | Neural Computing and Applications, vol. 37, nam. 24, pp. 20281—
20297
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.1007/s00521-025-11455-4

Se desarrolla FolkRAG, un sistema RAG especializado para materiales de patrimonio
cultural, con énfasis en folklore y tradiciones culturales. El sistema integra corpus de folklore
digitalizado, recuperacion semantica especializada y generacion condicionada por el
conocimiento folkldrico recuperado. Se evaliia en multiples tipos de consultas sobre folklore,
desde preguntas factuales hasta analisis de variantes regionales [26].
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3.1.15An Intelligent Docent System with a Small Large Language Model
(sLLM) Based on Retrieval-Augmented Generation (RAG)

CAMPO DETALLE

AUTORES Taemoon Jung e Inwhee Joe

ANO 2025

PUBLICACION Applied Sciences, vol. 15, nam. 17, art. 9398
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.3390/app15179398

Se disefia y evalua empiricamente DocentGemma, un modelo de lenguaje especializado para
museos basado en RAG y ajustado mediante LoRA sobre Gemma2-9B de Google. Se
recopilan y refinan mas de 199,000 descripciones de exposiciones, y se construye un dataset
de QA de 102,000 pares que refleja personas de usuario reales. El sistema integra FAISS y
OpenSearch con un Recuperador Espacio-Contextual (SC-Retriever) que combina similitud
semantica y proximidad espacial. Se evalua en tres museos de Seul con 110 participantes
reales [27].
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3.1.16 Tabla comparativa

Con el proposito de sintetizar los hallazgos de la literatura y ofrecer una vision panoramica
de las soluciones tecnoldgicas desarrolladas recientemente, en la Tabla 3.1 se recopilan y
caracterizan los principales trabajos identificados en el estado del arte. Esta comparacion se
estructura en funcidn de variables criticas para el disefio de sistemas de informacion, tales
como el dominio especifico de aplicacion, la arquitectura del recuperador, el tipo de modelo
generativo empleado, los conjuntos de datos utilizados para las pruebas, asi como sus
principales métricas, resultados clave y limitaciones identificadas.

Trabajo Sintesis comparativa

Dominio: Patrimonio Cultural
Recuperador: Busqueda semantica vectorial (triples ontologicos)
Enhancement LLMs via OB- Generador: LLM GPT-compatible
C1-01 RAG Dataset: Ontologias culturales ad hoc

Meétricas: Faithfulnes Answer Relevancy
Resultados Clave: Faithfulness y Relevancy vs RAG estandar
Limitaciones: Limitado a caso de estudio; escalabilidad no evaluada

Dominio: Turismo Cultural (Tibet)

Recuperador: TF-IDF + BERT; HNSW, IVFFlat, LSH
Generador: Mistral-7B, LLaMA3-8b, Qwen

Dataset: 563 puntos de vista turisticos

Métricas: Tasa de aciertos; BERTScore; Puntuacion compuesta
Resultados Clave: Llama3-8b RAG: 92.25% (+24.18% sobre FT)
Limitaciones: Dataset pequefio; Baichuan2-7b no mejord

RAG-Optimized Tibetan

(LR Tourism LLMs

Dominio: Arte Chino

Recuperador: Grafo de conocimiento + bisqueda semantica hibrida
Generador: LLM de gran escala

Dataset: Corpus pintura/caligrafia china

Métricas: F1, EM, evaluacion experta

Resultados Clave: T comprension semantica; razonamiento multi-hop
Limitaciones: Limitado al dominio de arte chino

LLM-Based QA Chinese

C1-03 Painting & Calligraphy

Dominio: Museos/Galerias

Recuperador: Grafo de conocimiento + vectorial

Generador: LLM generativo + TTS

Dataset: Coleccion arte + grafo conocimiento

Métricas: Precision, satisfaccion usuario

Resultados Clave: 7 busqueda semantica vs palabras clave; inmersion 3D
Limitaciones: Requiere infraestructura VR

QA System Based on RAG

EL=L (Digital Human Museum)

Dominio: Museos (Experiencia Visitante)
Recuperador: RAG multimodal (texto + imagen)
Multimodal AI Assistant Generador: LLM multimodal
C1-05 Museum Visitor Dataset: Coleccion museo + imagenes obras

Métricas: Recall contexto, Fidelidad, Correccion factual
Resultados Clave: Recall@ctx: 0.96; Fidelidad: 0.98; Factual: 0.88
Limitaciones: Evaluado en coleccion especifica

Dominio: Museos Virtuales

Recuperador: Hibrido disperso-denso + re-ranking LLM
Generador: GPT-4 / LLM avanzado

Dataset: Coleccion museo multimodal

Meétricas: Recall@10, Precision, F1

Resultados Clave: Recall@10: 83.1; Precision: 76.4; F1: 79.6
Limitaciones: Escalabilidad a colecciones grandes no probada

MuseRAG++: Deep RAG for

LRI Semantic Museum Interaction

_ Dominio: Patrimonio Local
Vision-Augmented RAG for Recuperador: YOLO + RAG seméntico
Local Heritage

Generador: LLM multimodal

C1-07
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Nuam.

Trabajo

‘ Sintesis comparativa

Dataset: Corpus patrimonio local con imagenes

Meétricas: Precision QA, relevancia semantica

Resultados Clave: 1 precision con contexto visual integrado
Limitaciones: Limitado a patrimonio local especifico

C1-08

Evaluating Cultural Knowledge
in LLMs (Hakka)

Dominio: Cultura Hakka (Taiwan)

Recuperador: RAG sobre corpus cultural Hakka

Generador: Multiples LLMs evaluados

Dataset: Benchmark cultura Hakka (Taxonomia Bloom)

Meétricas: 6 niveles cognitivos de Bloom

Resultados Clave: RAG 1 recuperacion/aplicacion; limites en tareas creativas
Limitaciones: Benchmark especifico; no generalizable directamente

C1-09

Artistic Chatbot for Museums

Dominio: Museos (Arte)

Recuperador: Busqueda semantica sobre coleccion artistica
Generador: LLM conversacional + TTS

Dataset: Coleccion arte exposicion Varsovia

Métricas: Satisfaccion usuario; calidad dialogo

Resultados Clave: Chatbot voz-a-voz mejora interactividad museistica
Limitaciones: Evaluacion cualitativa; sin métricas cuantitativas

C1-10

RiverEcho: Ancient Yellow
River Culture

Dominio: Cultura Rio Amarillo (China)

Recuperador: RAG en tiempo real sobre corpus cultural fluvial
Generador: LLM + TTS + Digital Human

Dataset: Corpus cultura Rio Amarillo

Métricas: Precision, relevancia, satisfaccion usuario
Resultados Clave: Sistema interactivo en tiempo real funcional
Limitaciones: Dominio cultural muy especifico

C1-11

AIGC: Comparative Analysis
Search Museum

Dominio: Museos Digitales

Recuperador: RAG, COT, RAT vs KS

Generador: LLM con chain-of-thought

Dataset: 800 pinturas Museo del Palacio Beijing

Métricas: Satisfaccion usuario; precision busqueda

Resultados Clave: RAT mejor rendimiento general; RAG | alucinaciones
Limitaciones: Alucinaciones ocasionales; solo 16 usuarios

C1-12

Humanities-in-the-Loop RAG

Dominio: Archivos Historicos (Humanidades)

Recuperador: RAG con lectura cercana humanistica

Generador: LLM + experto humanidades

Dataset: Diarios Coching Chu (China)

Meétricas: Precision interpretativa; evaluacion experta

Resultados Clave: 1 precision interpretativa con metodologia humanistica
Limitaciones: Requiere expertise humanistico; no escalable facilmente

C1-13

Provenance-Aware Search QA

Dominio: Archivos/Documentos

Recuperador: RAG + grafo conocimiento con trazabilidad
Generador: LLM con modulo proveniencia

Dataset: Corpus documental con metadatos

Métricas: Faithfulness, precision proveniencia

Resultados Clave: Respuestas con trazabilidad explicita a fuentes
Limitaciones: Requiere metadatos de procedencia completos

C1-14

FolkRAG: Cultural Heritage
Folklore

Dominio: Folklore/Patrimonio Intangible

Recuperador: RAG especializado en folklore

Generador: LLM generativo

Dataset: Corpus folklore cultural

Meétricas: Precision QA, relevancia cultural

Resultados Clave: 1 precision en QA de folklore vs LLMs genéricos
Limitaciones: Limitado al dominio de folklore

C1-15

DocentGemma: Intelligent
Docent sLLM

Dominio: Museos (Seul)

Recuperador: SC-Retriever (semantico + espacial); FAISS + OpenSearch
Generador: Gemma2-9B (LoRA)

Dataset: 199K+ descripciones; 3 museos Seul; 110 participantes
Meétricas: Recall@1 (53.45%), MRR (68.12%), satisfaccion (4.24/5)
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Num. Trabajo Sintesis comparativa

Resultados Clave: 1 17.5-20% precision vs modelos base; satisfaccion alta
Limitaciones: Evaluacion en 3 museos especificos; sin evaluacion longitudinal

Tabla 3.1. Comparacion de sistemas RAG y NLP aplicados a entornos culturales y museograficos.

Los trabajos revisados en esta seccion muestran que las arquitecturas RAG son una opcion
viable para el acceso interactivo a informacién cultural, histérica y museografica. Sin
embargo, la mayoria de estas propuestas se enfoca en el disefio de asistentes, la
personalizacion de la interaccion o la incorporacion de grafos de conocimiento y recursos
multimodales, mientras que el analisis del mddulo de recuperacion suele quedar en segundo
plano. Esta observacion es importante porque, en sistemas RAG, la calidad de la respuesta
generada no depende solo del modelo generativo, sino también de qué tan util, completa y
confiable sea la evidencia recuperada. Por ello, para comprender mejor las limitaciones
actuales de estos sistemas, resulta necesario revisar la literatura sobre precision de respuesta
y reduccion de alucinaciones en modelos de lenguaje.
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3.2 Mitigacion de alucinaciones en modelos de lenguaje

3.2.1 ChatTf: A Knowledge Graph-Enhanced Intelligent Q&A System
for Mitigating Factuality Hallucinations in Traditional Folklore

CAMPO DETALLE

AUTORES Jun Xu, Hao Zhang, Haijing Zhang, Jiawei Lu y Gang Xiao
ANO 2024

PUBLICACION | IEEE Access, vol. 12, pp. 162638-162650

DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3485877

Se presenta ChatTf, un sistema QA inteligente mejorado con grafos de conocimiento para
mitigar alucinaciones de factualidad en folklore tradicional chino. Se construye la Ontologia
de Folklore Tradicional (TFOnto) y se propone el marco de Extraccion de Triples de Folklore
Zero-shot (ZFTE). Impulsado por TFOnto, ZFTE construye el Grafo de Conocimiento de
Folklore Tradicional (TFKG). Se implementa un sistema RAG de doble etapa que utiliza
TFKG para recuperacion estructurada y generacion condicionada [28].

3.2.2 Reducing Hallucinations in LLMs: A Semantic Approach for Cultural

Heritage
CAMPO DETALLE
AUTORES Fabio Clarizia, Massimo De Santo, Rosario
Gaeta, Roberta Gimigliano y Rocco Loffredo
ANO 2025

PUBLICACION | Proc. i-Cities 2025
DOI/ ENLACE | https://icities25.unicas.it/papers/43.pdf

Se propone un enfoque semdantico para reducir alucinaciones en LLMs aplicados al
patrimonio cultural. El enfoque integra representaciones semanticas enriquecidas con
conocimiento de dominio cultural, mecanismos de verificacion de factualidad y estrategias
de prompting disefiadas para minimizar la generacion de informacion no fundamentada. Se
evalua en un caso de estudio de patrimonio cultural con métricas de Faithfulness y Answer
Relevancy [29].
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3.2.3 TravelRAG: A Tourist Attraction Retrieval Framework Based on Multi-

Layer Knowledge Graph

CAMPO DETALLE

AUTORES Sihan Song, Chuncheng Yang, Li Xu, Haibin Shang, Zhuo Liy
Yinghui Chang

ANO 2024

PUBLICACION | ISPRS International Journal of Geo-Information, vol. 13, nim. 11,
art. 414

DOI/ENLACE | https://doi.org/10.3390/1jgi13110414

Se introduce TravelRAG, un marco de recuperacion de atracciones turisticas basado en un
grafo de conocimiento multicapa. El sistema extrae informacion de contenido generado por
usuarios en redes sociales y la organiza en un grafo de conocimiento multicapa. RAG se
integra para mejorar la precision de las respuestas del LLM sobre atracciones turisticas,
reduciendo alucinaciones y mejorando la personalizacion [30].

3.2.4 Hallucination Mitigation Techniques in Large Language Models

CAMPO DETALLE

AUTORES Mohamed Ali, Mohamed Mabrouk y Zaki Taha

ANO 2024

PUBLICACION | International Journal of Intelligent Computing and Information
Sciences, vol. 24, num. 4, pp. 73-81

DOI/ENLACE | https://doi.org/10.21608/1jic1s.2024.336135.1365

Se realiza una revision sistematica de las técnicas de mitigacion de alucinaciones en LLMs,

proporcionando una taxonomia comprehensiva y comparacion de efectividad. El estudio
analiza técnicas pre-generacion (RAG, ajuste fino), durante la generacion (prompting, beam
search modificado) y post-generacion (verificacion, fact-checking). Se evalia la efectividad
de cada técnica en multiples benchmarks [31].
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3.2.5 Factuality of Large Language Models: A Survey
CAMPO DETALLE

AUTORES Yuxia Wang, Minghan Wang, Muhammad Arslan Manzoor, Fei Liu,
Georgi Georgiev, Rocktim Jyoti Das y Preslav Nakov
ANO 2024

PUBLICACION | arXiv:2402.02420
DOI/ ENLACE | https:/doi.org/10.48550/arXiv.2402.02420

Se realiza una revision comprehensiva de la factualidad de los LLMs en 2024, analizando
multiples dimensiones: tipos de alucinaciones, benchmarks de evaluacion, estrategias de
mitigacion (RAG, ajuste fino, verificacion) y rendimiento de los principales modelos. El
estudio proporciona un panorama completo del estado del arte en factualidad de LLMs con
énfasis en estrategias de mejora [32].

3.2.6 Towards Reliable Medical Question Answering: Techniques and
Challenges in Mitigating Hallucinations in Language Models

CAMPO DETALLE

AUTORES Duy Khoa Pham y Bao Quoc Vo
ANO 2024

PUBLICACION | arXiv:2408.13808
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2408.13808

Se revisan sistematicamente las técnicas y desafios para la mitigacion de alucinaciones en
LLMs aplicados a QA médico. El estudio analiza estrategias de RAG médico, ajuste fino con
datos de alta calidad, verificacion de factualidad mediante bases de conocimiento médico, y
mecanismos de calibracion de confianza. Se evaliia el rendimiento de estas estrategias en
benchmarks médicos estandar [33].

3.2.7 Mitigating Large Language Model Hallucination with Faithful

Finetuning
CAMPO DETALLE
AUTORES Minda Hu, Bowei He, Yufei Wang, Liangyou Li, Chen
Ma e Irwin King
ANO 2024

PUBLICACION | arXiv:2406.11267
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2406.11267
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Se propone un método de ajuste fino fiel que incorpora restricciones de factualidad en el
proceso de entrenamiento de LLMs. El método incluye: (1) selecciéon de datos de
entrenamiento de alta calidad factual; (2) funcion de pérdida que penaliza explicitamente las
alucinaciones; (3) regularizacion que preserva el conocimiento factual aprendido durante el
preentrenamiento; (4) evaluacion en benchmarks de factualidad y comparacion con ajuste
fino estandar [34].

3.2.8 What Are Models Thinking About? Understanding Large Language
Model Hallucinations ‘Psychology’ Through Model Inner State Analysis
CAMPO DETALLE

AUTORES Peiran Wang, Yang Liu, Yunfei Lu, Jue Hong y Ye
Wu
ANO 2025

PUBLICACION | arXiv:2502.13490
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.13490

Se propone un marco de andlisis del estado interno de los LLMs durante la generacion para
comprender los mecanismos psicologicos de las alucinaciones. El estudio analiza
representaciones internas, activaciones de atencion y patrones de distribucion de probabilidad
en tokens asociados con alucinaciones versus respuestas factuales correctas. Los hallazgos
informan el disefio de nuevas estrategias de mitigacion [35].

3.2.9 Survey on Factuality in Large Language Models: Knowledge, Retrieval
and Domain-Specificity

CAMPO DETALLE

AUTORES Cunxiang Wang, Xiaoze Liu, Yuanhao Yue, Xiangru Tang, Tianhang
Zhang et al.

ANO 2023

PUBLICACION | arXiv:2310.07521
DOI / ENLACE | https://doi.org/10.48550/arXiv.2310.07521

Se realiza una revision sistematica de 150+ trabajos sobre factualidad en LLMs, organizados
en tres dimensiones analiticas: (1) tipos de conocimiento que los LLMs necesitan para ser
factuales (conocimiento paramétrico vs. no paramétrico, conocimiento de sentido comun vs.
especializado, conocimiento estatico vs. dindmico); (2) estrategias de recuperacion y acceso
al conocimiento externo (RAG, busqueda web, bases de datos estructuradas, grafos de
conocimiento); (3) especificidad de dominio y sus implicaciones para la factualidad
(dominios abiertos vs. cerrados, dominios con verdad verificable vs. subjetiva). El analisis
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incluye benchmarks existentes, métricas de evaluacion, y una comparacion cuantitativa de la
efectividad de diferentes estrategias de mejora de factualidad [36].

3.2.10Hallucination Reduction in Large Language Models with Retrieval-
Augmented Generation Using Wikipedia Knowledge

CAMPO DETALLE
AUTORES Jason Kirchenbauer y Caleb Barns
ANO 2024

PUBLICACION | OSF Preprints
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.31219/osf.i0/pv7r5

Se implementa un sistema RAG que recupera pasajes relevantes de Wikipedia en tiempo de
inferencia y los proporciona como contexto al LLM antes de la generacion. El disefio
experimental compara cuatro condiciones: (1) LLM base sin RAG, (2) LLM con RAG sobre
Wikipedia (recuperacion densa), (3) LLM con RAG sobre Wikipedia (recuperacion dispersa
BM25), y (4) LLM con RAG sobre Wikipedia (recuperacion hibrida). La evaluacion se
realiza en multiples benchmarks de factualidad con evaluacion automadtica y humana. El
andlisis incluye estratificacion por tipo de consulta (factual directa, comparativa, temporal,
sobre entidades de larga cola) para identificar en qué contextos RAG es mas beneficioso [37].

3.2.11A Survey of Hallucination Problems Based on Large Language Models
CAMPO DETALLE

AUTORES Xinxin Liu

ANO 2024

PUBLICACION | Applied and Computational Engineering, vol. 97, pp. 2430
DOI/ ENLACE | https://doi.org/10.54254/2755-2721/97/2024.17851

Revision sistematica de la literatura sobre alucinaciones en LLMs, cubriendo trabajos desde
2020 hasta 2024. La metodologia incluye: (1) identificacién y clasificacion de tipos de
alucinaciones mediante analisis de casos documentados en la literatura; (2) analisis de causas
raiz agrupadas en categorias de datos de entrenamiento, arquitectura del modelo y proceso
de inferencia; (3) revisidbn y comparacion de técnicas de mitigacion con andlisis de
efectividad reportada; (4) propuesta de una taxonomia unificada que integra perspectivas de
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diferentes comunidades de investigacion. El survey cubre 80+ trabajos sobre tipos de
alucinaciones, 60+ trabajos sobre causas y 100+ trabajos sobre técnicas de mitigacion [38]

35



3.2.12 Tabla comparativa

Con el proposito de examinar las soluciones propuestas para abordar una de las limitaciones
mas criticas en los sistemas de generacion de texto, en la Tabla 3.2 se recopilan y contrastan
los trabajos de la literatura orientados especificamente a la reduccion del error factico. Esta
seleccion incluye tanto implementaciones en dominios especializados como estudios
globales (surveys), comparandolos a partir del enfoque de su recuperador, el modelo
generativo base, los conjuntos de datos de prueba implementados, sus métricas de evaluacion,
asi como los hallazgos mas significativos y las limitantes técnicas documentadas por los

autores.

Niam. Trabajo

ChatTf: KG-Enhanced QA
(Folklore)

Sintesis comparativa

Dominio: Folklore Chino

Recuperador: Navegacion TFKG (grafo folklore)

Generador: LLM condicionado por TFKG

Dataset: TFCQD (folklore tradicional)

Meétricas: Precision QA; tasa alucinacion

Resultados Clave: Precision 96.7% en TFCQD; | alucinaciones
Limitaciones: Limitado a folklore chino; KG costoso de construir

Reducing Hallucinations:
2 Semantic Approach Cultural
Heritage

Dominio: Patrimonio Cultural

Recuperador: Recuperacion semantica enriquecida con ontologias
Generador: LLM con prompting semantico

Dataset: Corpus patrimonio cultural

Meétricas: Faithfulness, Answer Relevancy

Resultados Clave: 1 Faithfulness; | alucinaciones vs LLM base

Limitaciones: Dominio cultural especifico; evaluacion dependiente de expertos

TravelRAG: Tourist Attraction
Retrieval (KG Multicapa)

Dominio: Turismo Cultural

Recuperador: Grafo de conocimiento multicapa (redes sociales)
Generador: LLM condicionado por KG multicapa

Dataset: Datos turisticos de redes sociales

Métricas: Eficiencia recuperacion, precision recomendaciones
Resultados Clave: 1 eficiencia y precision; | costo vs fine-tuning
Limitaciones: Sesgos de redes sociales; actualizacion periddica requerida

Factuality of LLMs in 2024
(Survey)

Dominio: NLP General

Recuperador: Multiples estrategias RAG

Generador: Multiples LLMs

Dataset: TruthfulQA, FactScore, FEVER

Meétricas: TruthfulQA, FactScore, FEVER

Resultados Clave: RAG es la estrategia mas efectiva para factualidad
Limitaciones: Survey; sin evaluacion experimental propia

Reliable Medical QA:
Hallucination Mitigation

Dominio: Medicina/Salud

Recuperador: RAG médico (PubMed, UMLS, SNOMED CT)

Generador: LLM médico (BioGPT, MedPaLM)

Dataset: MedQA, PubMedQA, MedMCQA

Meétricas: Accuracy médica, Faithfulness, calibracion

Resultados Clave: RAG médico 1 fiabilidad; técnicas de verificacion factual
Limitaciones: Dominio médico; consecuencias directas en salud

Faithful Finetuning for
Hallucination Mitigation

Dominio: NLP General

Recuperador: RAG como estrategia complementaria

Generador: LLM con ajuste fino fiel

Dataset: TruthfulQA, FEVER, HaluEval

Métricas: Faithfulness, Hallucination Rate

Resultados Clave: Ajuste fino fiel | alucinaciones; RAG complementario
Limitaciones: Requiere datos de FT de alta calidad factual
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Num. Trabajo ‘ Sintesis comparativa

Dominio: NLP General

Recuperador: RAG activado por sefiales de incertidumbre interna

Generador: Multiples LLMs analizados

Dataset: Benchmarks factualidad + analisis internos

Métricas: Tasa alucinacidn; analisis estados internos

Resultados Clave: T comprension mecanismos de alucinacion; RAG condicional
Limitaciones: Analisis costoso; patrones varian entre arquitecturas

What are Models Thinking?
LLM Hallucination Psychology

Dominio: NLP General

Recuperador: RAG + técnicas de grounding

Generador: Multiples LLMs

Dataset: TruthfulQA, FEVER, HaluEval, FactScore

Meétricas: Hallucination Rate, Faithfulness, ROUGE

Resultados Clave: RAG mas efectivo; CoVe complementario; taxonomia completa
Limitaciones: Survey; sin técnica nueva propuesta

Hallucination Mitigation
Techniques in LLMs (Survey)

Dominio: NLP General

Recuperador: RAG como estrategia principal

Generador: Multiples LLMs

Dataset: FactScore, TruthfulQA, FEVER

Meétricas: FactScore, TruthfulQA, FEVER

Resultados Clave: RAG es la estrategia mas efectiva para factualidad
Limitaciones: Survey; sin evaluacion experimental propia

Survey on Factuality in LLMs
(Knowledge & Retrieval)

Dominio: NLP General
Recuperador: RAG sobre Wikipedia
Hallucination Reduction with Eomereritors LU generatlvo.
10 RAG (Wikipedia) Dataset: Benchmarks factualidad
Meétricas: Hallucination Rate, Faithfulness
Resultados Clave: RAG | alucinaciones 35-45% vs LLM base
Limitaciones: Efectividad depende de calidad del corpus recuperado

Dominio: NLP General

Recuperador: Multiples estrategias RAG

Generador: Multiples LLMs

Dataset: Benchmarks factualidad multiples

Métricas: Hallucination Rate, F1, Faithfulness

Resultados Clave: Taxonomia comprehensiva tipos de alucinaciones; RAG principal
Limitaciones: Survey; sin evaluacion experimental propia

Survey of Hallucination

1 Problems in LLMs

Dominio: NLP General / Matematicas

Recuperador: RAG con verificacion formal

Generador: LLM con verificacion matematica

Dataset: Benchmarks matematicos y factualidad

Meétricas: Hallucination Rate, Faithfulness

Resultados Clave: 1 Faithfulness 28% con marco matematico propuesto
Limitaciones: Limitado a dominios con verdad formal verificable

Hallucination Mitigation for

12| RAG LLMs (Math)

Dominio: NLP General

Recuperador: RAG + aprendizaje optimizado anti-alucinacion
Generador: LLM con HALO

Dataset: Benchmarks factualidad multiples

Meétricas: Hallucination Rate, ROUGE, BERTScore

Resultados Clave: HALO | alucinaciones 31% en benchmarks estandar
Limitaciones: Requiere datos de entrenamiento especificos para HALO

HALO: Hallucination Analysis

13 and Learning Optimization

Tabla 3.2. Comparacion de enfoques para la mitigacion de alucinaciones en modelos de lenguaje y sistemas RAG.

3.3 Discusidon

La revision realizada permite identificar dos tendencias principales en la literatura reciente.
Por una parte, los sistemas basados en RAG se han consolidado como una alternativa para

37




facilitar el acceso a informacion especializada en dominios como el patrimonio cultural, los
museos, los archivos historicos y el turismo cultural. Estos trabajos muestran la capacidad de
combinar modelos de lenguaje con mecanismos de recuperacion para ofrecer respuestas
contextualizadas a partir de colecciones documentales especificas.

Por otra parte, la literatura sobre mitigacion de alucinaciones coincide en que la incorporacion
de evidencia externa durante el proceso de generacion constituye una de las estrategias mas
efectivas para mejorar la fidelidad factica de las respuestas. Diversos estudios sefialan que la
calidad de la informacién recuperada influye directamente en el desempefio de los sistemas
RAG, por lo que la seleccion de estrategias de recuperacion representa un elemento relevante
dentro de estas arquitecturas.

En conjunto, ambos nucleos tematicos muestran que las arquitecturas RAG han evolucionado
hacia sistemas capaces de integrar diferentes mecanismos de recuperacion y modelos
generativos para responder consultas sobre informacion especializada. Asimismo, evidencian
que la recuperacion de informacion y la generacion de respuestas no deben considerarse
procesos independientes, sino componentes complementarios cuyo funcionamiento conjunto
determina la calidad de las respuestas producidas por el sistema.
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Capitulo IV. Generacion aumentada por recuperacion

4.1 Introduccioén a la recuperacion aumentada por generacion

El surgimiento de los LLM ha transformado profundamente las posibilidades de interaccion
entre los sistemas computacionales y el lenguaje humano. Sin embargo, a pesar de su notable
capacidad para generar texto fluido y contextualmente coherente, estos modelos enfrentan
una limitacién estructural fundamental: su conocimiento queda congelado en el momento del
entrenamiento. Esto significa que no pueden incorporar informacion nueva sin un proceso de
reentrenamiento costoso, y que su desempefio tiende a degradarse cuando se les consulta
sobre eventos recientes, datos especializados o informacion de largo alcance que no estuvo
bien representada en los datos de preentrenamiento.

Frente a esta limitacion, se propuso una arquitectura llamada RAG que en espafiol puede
traducirse como Generacion Aumentada por Recuperacion[2]. La propuesta central de este
trabajo consiste en combinar, dentro de un mismo marco unificado, las capacidades
generativas de un modelo de lenguaje con un componente de recuperacion de informacion
capaz de acceder a una base de conocimiento externa en tiempo de inferencia. De este modo,
el modelo no depende exclusivamente de lo que aprendié durante el entrenamiento, sino que
puede consultar documentos externos relevantes antes de producir una respuesta, lo que le
permite fundamentar sus salidas en evidencia textual concreta y actualizable.

Desde su publicacion, el trabajo de Lewis et al.[2] ha dado lugar a una extensa linea de
investigacion. Gao et al. [39] presentaron un survey comprehensivo que documenta la
evolucion del paradigma RAG en tres etapas: RAG naive, RAG avanzado y RAG modular.
En la etapa naive, el sistema simplemente recupera documentos relevantes y los concatena al
prompt del modelo generativo. En la etapa avanzada se incorporan mecanismos de
preprocesamiento de la consulta, reordenamiento de resultados y filtrado de evidencia. En la
etapa modular, los distintos componentes del sistema (recuperacion, reordenamiento,
generacion y memoria) se disefian como modulos intercambiables que pueden optimizarse
de forma independiente.

La relevancia del paradigma RAG no se limita a resolver el problema de la actualizacion del
conocimiento. También aborda, de manera directa, el fendémeno de las alucinaciones, que se
describird con detalle en secciones posteriores. Al anclar la generacion a evidencia
documental recuperada, el modelo tiene menos necesidad de recurrir a inferencias
probabilisticas no fundamentadas. Este principio ha sido validado empiricamente en
numerosos trabajos posteriores, que muestran que los sistemas RAG producen respuestas
mas precisas y verificables que los modelos generativos aislados en una amplia variedad de
dominios [40][41].
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4.2 Arquitectura general de un sistema RAG

Un sistema RAG tipico se organiza en torno a tres procesos centrales e interdependientes: la
recuperacion (retrieval), la aumentacion (augmentation) y la generacion (generation). Esta
estructura tripartita fue descrita originalmente por Lewis et al. [2] y ha sido adoptada como
marco de referencia en la literatura subsecuente [39][42].

El proceso de recuperacion tiene como objetivo localizar, dentro de una base de
conocimiento externa, los fragmentos de texto mas relevantes para una consulta dada. Esta
base de conocimiento puede adoptar distintas formas: una coleccién de documentos en texto
libre, un conjunto de articulos de enciclopedia, un repositorio de registros estructurados o
cualquier corpus documental que haya sido previamente indexado. La consulta formulada
por el usuario se transforma en una representacion computacional ya sea una bolsa de
términos ponderados o un vector denso en un espacio de alta dimension que se compara
contra las representaciones de los fragmentos almacenados en el indice. Los fragmentos cuya
representacion es mas similar a la de la consulta son seleccionados como evidencia candidata.

El proceso de aumentacion consiste en integrar la evidencia recuperada dentro del contexto
de entrada (prompt) que se proporcionara al modelo generativo. En su forma mas directa, los
fragmentos recuperados se concatenan a la consulta original antes de ser enviados al modelo.
En implementaciones mas sofisticadas, se aplican mecanismos de reordenamiento, filtrado y
sintesis para construir un contexto mas coherente y relevante. La calidad de esta etapa es
critica, puesto que el modelo generativo solo puede aprovechar la informacion que se le
proporciona explicitamente en su ventana de contexto.

El proceso de generacion corresponde al modelo de lenguaje propiamente dicho, que recibe
la consulta aumentada con la evidencia recuperada y produce una respuesta en lenguaje
natural. En la formulacion original de Lewis et al. [2], se utilizo BART como modelo
generativo, pero en implementaciones contemporaneas se emplean modelos de mayor escala
como GPT-4, LLaMA o Mistral, entre otros. El modelo generativo puede operar en dos
modos principales: en el modo RAG-Sequence, el mismo conjunto de documentos
recuperados se utiliza para generar la respuesta completa; en el modo RAG-Token, el proceso
de recuperacion puede actualizarse token a token, lo que permite una mayor granularidad en
el condicionamiento de la generacion.

Mas alla de estos tres procesos nucleares, un sistema RAG completo incluye componentes
adicionales que son indispensables para su funcionamiento. En la fase de indexacion, los
documentos de la base de conocimiento se fragmentan, se representan computacionalmente
y se almacenan en estructuras de datos que permiten una busqueda eficiente. Esta fase es
previa a la operacion del sistema y puede involucrar tanto indices invertidos como indices
vectoriales, dependiendo del tipo de recuperacion que se desee realizar. El disefio de estos
componentes tiene un impacto directo sobre la calidad de la evidencia que el sistema es capaz
de recuperar, y por tanto sobre la calidad de las respuestas generadas [43].
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4.3 Conocimiento paramétrico y conocimiento no paramétrico

Una distincién conceptual fundamental para comprender el funcionamiento de los sistemas
RAG es la que existe entre el conocimiento paramétrico y el conocimiento no paramétrico
en los modelos de lenguaje.

El conocimiento paramétrico es aquel que un modelo de lenguaje almacena implicitamente
en sus pesos durante el proceso de preentrenamiento. Cuando un modelo como GPT-4 o
LLaMA es entrenado sobre miles de millones de tokens de texto, aprende distribuciones de
probabilidad sobre secuencias de palabras que codifican, de manera distribuida, una enorme
cantidad de informacioén sobre el mundo: hechos histéricos, relaciones entre entidades,
patrones lingiiisticos, convenciones discursivas y conocimiento de dominio. Este
conocimiento es paramétrico porque reside en los parametros del modelo (sus pesos) y no en
ninguna estructura de datos externa accesible en tiempo de inferencia. Se demostr6 de manera
sistematica que los modelos de lenguaje preentrenados pueden funcionar como bases de
conocimiento implicitas, siendo capaces de recuperar hechos a partir de consultas formuladas
en lenguaje natural, sin acceso a ninguna fuente externa [44].

Sin embargo, el conocimiento paramétrico tiene limitaciones estructurales importantes. En
primer lugar, es estatico: una vez que el modelo ha sido entrenado, su conocimiento no puede
actualizarse sin un nuevo proceso de entrenamiento o ajuste fino, lo que lo hace inadecuado
para dominios donde la informacidon cambia con frecuencia. En segundo lugar, es opaco: no
es posible identificar con precision de qué fuentes proviene un hecho particular que el modelo
genera, lo que dificulta su verificacion. En tercer lugar, tiende a ser impreciso en dominios
de larga cola, es decir, en aquellos temas que estuvieron escasamente representados en los
datos de entrenamiento [40].

El conocimiento no paramétrico, por contraste, es aquel que se almacena explicitamente en
estructuras de datos externas al modelo (bases de datos, indices documentales, grafos de
conocimiento) y que puede consultarse en tiempo de inferencia. Este tipo de conocimiento
es dindmico, actualizable y trazable: es posible saber exactamente qué documento respaldo
una afirmacion particular. La arquitectura RAG es, en esencia, una forma de combinar el
conocimiento paramétrico del modelo generativo (su capacidad para producir texto fluido y
coherente) con el conocimiento no paramétrico almacenado en una base documental externa

[2].

4.4 El fendbmeno de las alucinaciones en modelos de lenguaje

Una de las limitaciones mas documentadas de los LLM es su tendencia a generar contenido
que resulta lingiiisticamente fluido y sintdcticamente correcto, pero que es factualmente
incorrecto o completamente inventado. Este fenomeno, conocido como alucinaciéon, ha
recibido una atencion creciente debido a la incorporacion de los LLM en aplicaciones que
requieren un alto grado de precision y confiabilidad [45].
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El término alucinacion fue introducido en el ambito del procesamiento de lenguaje natural
por Maynez et al [46], quienes lo emplearon para describir la generacion de informacion que
no puede inferirse ni verificarse a partir de la fuente de entrada en tareas de resumen
abstractivo. Posteriormente, el concepto se ampli6 para abarcar cualquier contenido generado
por un modelo de lenguaje que carezca de respaldo en evidencia verificable,
independientemente de la tarea realizada.

Desde una perspectiva técnica, una alucinacion puede definirse como la generacion de texto
que es internamente coherente, pero externamente infiel, es decir, que no corresponde con
hechos verificables, contradice la informacion disponible o incorpora afirmaciones sin
sustento documental [45]. Esta definicion diferencia las alucinaciones de otros tipos de
errores, como los problemas gramaticales o de coherencia discursiva, al situarlas
especificamente en la relacion entre la respuesta generada y la informacion que deberia
respaldarla.

La incidencia de este fendmeno es significativa. Ji et al [45], sefialan que las alucinaciones
afectan, en distinta medida, a practicamente todos los modelos de lenguaje actuales y que su
frecuencia aumenta en tareas que requieren conocimiento especializado, razonamiento de
multiples pasos o informacién poco frecuente. Asimismo, Zhang et al[47] proponen una
taxonomia que distingue dos categorias principales: las alucinaciones factuales, en las que
el modelo afirma hechos incorrectos acerca del mundo, y las alucinaciones de fidelidad, en
las que la respuesta resulta inconsistente con el contexto o con las fuentes proporcionadas.

Las causas de las alucinaciones pueden agruparse en tres categorias. La primera estd
relacionada con los datos de entrenamiento. Si el corpus contiene informacidn incorrecta,
sesgada o contradictoria, el modelo puede aprender estos patrones y reproducirlos durante la
generacion. Ademas, la representacion desigual de los distintos dominios provoca que
algunos temas sean modelados con mayor precision que otros. La segunda categoria
corresponde a la arquitectura y al proceso de entrenamiento. Los LLM estan optimizados
para predecir la siguiente palabra con mayor probabilidad, pero su funcion objetivo no
incorpora restricciones explicitas sobre la veracidad del contenido generado. Como
consecuencia, el modelo puede producir respuestas estadisticamente plausibles, aunque sean
incorrectas desde el punto de vista factual. Finalmente, la tercera categoria se relaciona con
el proceso de inferencia. Cuando una consulta requiere informacion que no esté representada
adecuadamente en los pardmetros del modelo, este tiende a completar la respuesta con
contenido plausible, en lugar de reconocer la ausencia de conocimiento.

Las consecuencias de las alucinaciones son especialmente relevantes en aplicaciones donde
la precision factual es indispensable. En el ambito médico, una respuesta incorrecta sobre la
dosis de un medicamento o las contraindicaciones de un tratamiento puede afectar
directamente la seguridad del paciente [48]. En el ambito legal, la generacion de referencias
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juridicas inexistentes compromete la validez de los argumentos presentados. De igual forma,
en aplicaciones educativas y culturales, la produccion de informacion histdrica incorrecta
puede distorsionar la interpretacion del patrimonio y la memoria colectiva.

4.5 Estrategias para reducir alucinaciones

La literatura ha propuesto un amplio abanico de estrategias para mitigar el fendmeno de las
alucinaciones, que pueden clasificarse segun el momento del ciclo de vida del modelo en el
que intervienen: estrategias de preentrenamiento, de ajuste fino (fine-tuning), de inferencia y
de postprocesamiento [45].

Las estrategias de preentrenamiento buscan mejorar la calidad y la representatividad de los
datos con los que se entrena el modelo. Esto incluye la depuraciéon del corpus de
entrenamiento para eliminar informacion errénea o sesgada, la aplicacién de técnicas de
balanceo para garantizar una cobertura mas uniforme de los dominios de conocimiento, y la
incorporacion de sefiales de veracidad durante el proceso de aprendizaje. Sin embargo, estas
estrategias son costosas y no eliminan completamente el problema, puesto que ningun corpus
puede ser exhaustivo ni libre de errores.

Las estrategias de ajuste fino buscan especializar el modelo para que sea mas fiel a las fuentes
de informacion en tareas especificas. El ajuste fino con retroalimentacion humana (RLHFE,
Reinforcement Learning from Human Feedback) ha demostrado ser efectivo para reducir
ciertos tipos de alucinaciones, al incorporar preferencias humanas sobre la calidad y la
veracidad de las respuestas generadas [49].

Las estrategias de inferencia constituyen el conjunto mas amplio y diverso. Dentro de este
grupo, la mas relevante para el paradigma RAG es el acceso a conocimiento externo: al
proporcionar al modelo fragmentos de texto recuperados de fuentes confiables, se reduce su
necesidad de recurrir a conocimiento paramétrico potencialmente impreciso. Shuster et al.
[41] demostraron que el acceso a informacion recuperada reduce significativamente las
alucinaciones en sistemas de dialogo, y Mallen et al.[40] mostraron que esta reduccion es
especialmente pronunciada para entidades de larga cola, precisamente donde el conocimiento
paramétrico es mas débil. Otras estrategias de inferencia incluyen el chain-of-thought
prompting [50], que induce al modelo a producir razonamientos intermedios antes de llegar
auna conclusion, y las técnicas de calibracion de confianza, que permiten al modelo expresar
incertidumbre en lugar de generar respuestas falsamente seguras.

Las estrategias de postprocesamiento intervienen después de que el modelo ha generado una
respuesta, para verificar su veracidad y corregirla si es necesario. Esto incluye sistemas de
deteccion de alucinaciones que comparan el texto generado contra fuentes externas, asi como
mecanismos de verificacion de hechos (fact-checking) que evaltian cada afirmacion del texto
generado de manera independiente [S1]. Aunque estas estrategias son prometedoras, su
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implementacion practica es costosa en términos computacionales y no siempre es posible
aplicarlas en tiempo real.

En conjunto, la evidencia disponible sugiere que ninguna estrategia aislada es suficiente para
eliminar completamente las alucinaciones, y que los sistemas mas robustos combinan
multiples enfoques.

4.6 Recuperacion de informacion dentro de RAG

En el contexto de los sistemas RAG, la recuperacion de informacion desempena un papel
central: es el componente que determina qué evidencia estara disponible para el modelo
generativo al momento de producir una respuesta. La calidad de esta evidencia (su relevancia,
precision y cobertura) condiciona directamente la calidad de la respuesta final. Un
recuperador que selecciona fragmentos irrelevantes o ruidosos proporcionard al modelo
generativo una base débil sobre la cual construir su respuesta, lo que aumenta el riesgo de
alucinaciones o de respuestas imprecisas. Por el contrario, un recuperador que selecciona
fragmentos altamente relevantes y concisos proporciona al modelo la evidencia necesaria
para generar respuestas fundamentadas y verificables [43][52].

Los métodos de recuperacion pueden clasificarse en dos grandes familias: los métodos de
recuperacion dispersa (sparse retrieval), basados en representaciones léxicas de documentos
y consultas, y los métodos de recuperacion densa (dense retrieval), basados en
representaciones vectoriales continuas. Cada familia tiene ventajas y limitaciones
complementarias, y la combinacion de ambas (conocida como recuperacion hibrida) ha
emergido como la estrategia mds robusta en la literatura reciente. Estas tres familias se
describen en detalle en las secciones 4.7, 4.8 y 4.9 de este capitulo.

4.7 Recuperacion dispersa

Los métodos de recuperacion dispersa se basan en representaciones 1éxicas de documentos y
consultas, en las que cada dimension del espacio de representacion corresponde a un término
del vocabulario. La representacion de un documento es «dispersa» porque la mayoria de sus
componentes son cero: un documento tipico utiliza solo una pequefia fraccion del vocabulario
total de la coleccion.

El modelo mas influyente en la historia de la recuperacion de informacion es el Modelo de
Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM) propuesto por Salton et al. [7], que representa
documentos y consultas como vectores en un espacio de alta dimension y calcula su similitud
mediante el producto escalar o el coseno del angulo entre ellos. La ponderacion de los
términos en el VSM clésico se realiza mediante el esquema TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency), que asigna mayor peso a los términos que son frecuentes en un
documento, pero raros en la coleccion, lo que los hace mas discriminativos [53].
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Sin embargo, el modelo de recuperacion léxica que ha demostrado mayor efectividad
empirica y que se ha convertido en el estandar de facto en la industria y la investigacion es
BM25 (Best Match 25), propuesto por Robertson et al.[54] en el marco del modelo
probabilistico de recuperacion. BM25 es una funcion de puntuacion que estima la relevancia
de un documento d con respecto a una consulta g mediante la siguiente formula:

BV () — Z — TF(t,d) - (ky + 1) —

teq TF(t,d)+k1-<1—b+b-ngl)

2)

donde TF(t, d) es la frecuencia del término t en el documento d, | d | es la longitud del
documento, avgdl es la longitud promedio de los documentos de la coleccion, y k; y b son
parametros de ajuste. El término IDF(t) es la frecuencia inversa de documento del término,
que penaliza los términos que aparecen en muchos documentos de la coleccion.

La fortaleza de BM25 radica en su robustez y eficiencia: ha demostrado ser dificil de superar
de manera consistente en benchmarks de recuperacion estandar, incluso frente a métodos
mucho mas complejos. Su implementacion es eficiente gracias a los indices invertidos, que
permiten calcular las puntuaciones BM25 sin examinar todos los documentos de la coleccion.
Ademas, BM25 es interpretable: es posible entender por qué un documento recibié una
puntuacion alta o baja, lo que facilita la depuracion y el ajuste del sistema.

La limitacion principal de BM25 y de los métodos 1éxicos en general es el problema del
vocabulario (vocabulary mismatch): si la consulta y el documento relevante no comparten
términos en comun, el recuperador léxico no podrd encontrar ese documento,
independientemente de su relevancia semantica. Este problema es especialmente agudo en
dominios donde los usuarios utilizan terminologia diferente a la de los documentos, por
ejemplo, cuando un usuario formula una consulta en lenguaje coloquial y los documentos
estan escritos en lenguaje técnico, o cuando existen multiples sindnimos para el mismo
concepto [55].

4.8 Recuperacion densa

La recuperacion densa surgié como respuesta directa a las limitaciones de los métodos
léxicos, al proponer que documentos y consultas sean representados como vectores densos
en un espacio de alta dimension, y que la relevancia se calcule como la similitud geométrica
entre estos vectores. A diferencia de las representaciones dispersas, donde cada dimension
corresponde a un término del vocabulario, las representaciones densas no tienen una
interpretacion dimensional directa, sino que codifican el significado de manera distribuida a
lo largo de todas sus dimensiones.

El trabajo fundacional de la recuperacion densa moderna es el modelo DPR (Dense Passage
Retrieval), propuesto por Karpukhin et al. [43]. DPR utiliza dos codificadores independientes
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basados en BERT: uno para codificar la consulta y otro para codificar los pasajes de texto.
Ambos codificadores son entrenados de manera conjunta mediante aprendizaje contrastivo,
utilizando pares de consultas y pasajes relevantes como ejemplos positivos y pasajes no
relevantes como ejemplos negativos. El objetivo del entrenamiento es que la representacion
vectorial de una consulta sea similar a la representacion de los pasajes relevantes, y disimilar
a la de los pasajes no relevantes.

DPR demostr6 mejoras significativas sobre BM25 en el benchmark de preguntas y respuestas
de dominio abierto Natural Questions Kwiatkowski et al., [56], estableciendo la recuperacion
densa como una alternativa competitiva a los métodos 1éxicos. Sin embargo, DPR requiere
datos de entrenamiento anotados con pares de consultas y pasajes relevantes, lo que limita su
aplicabilidad a dominios donde dichos datos no estan disponibles.

Para abordar esta limitacion, Izacard et al.[52] propusieron Contriever, un modelo de
recuperacion densa entrenado de manera no supervisada mediante aprendizaje contrastivo
sobre pares de fragmentos de texto generados automaticamente. Contriever demostrd que es
posible obtener representaciones vectoriales de alta calidad para recuperacion sin necesidad
de datos anotados, lo que lo hace especialmente valioso para dominios especializados donde
los datos de entrenamiento son escasos.

La similitud entre vectores en la recuperacion densa se calcula tipicamente mediante el
coseno del angulo entre los vectores de consulta y documento, o mediante el producto escalar
entre ellos. Ambas métricas son equivalentes cuando los vectores estan normalizados a norma
unitaria.

Una ventaja importante de la recuperacion densa sobre la recuperacion 1éxica es su capacidad
para capturar similitud semantica: dos fragmentos pueden ser recuperados como relevantes,
aunque no compartan ningin término en comun, siempre que sus representaciones
vectoriales sean similares. Esto permite al recuperador denso encontrar documentos
relevantes formulados con vocabulario diferente al de la consulta, superando el problema del
vocabulario que afecta a los métodos I1éxicos.

Sin embargo, la recuperacion densa también tiene limitaciones. En primer lugar, los modelos
de embedding son computacionalmente costosos de entrenar y de aplicar, especialmente
cuando el corpus es grande. En segundo lugar, los modelos de embedding pueden tener
dificultades para capturar la relevancia de términos muy especificos o de larga cola,
precisamente donde los métodos 1éxicos son mds fuertes [57]. En tercer lugar, los modelos
de embedding son opacos: no es facil entender por qué un fragmento recibié una puntuacion
alta o baja, lo que dificulta la depuracion del sistema.

46



4.9 Recuperacion hibrida

La recuperacion hibrida combina las senales de los métodos de recuperacion dispersa y densa
con el objetivo de aprovechar sus fortalezas complementarias y mitigar sus debilidades
individuales. La motivacion fundamental es que los métodos léxicos y los métodos
semanticos capturan tipos de relevancia diferentes y complementarios: los primeros son mas
precisos para términos especificos y de larga cola, mientras que los segundos son mas
efectivos para capturar similitud semantica y manejar la variabilidad 1éxica [58].

La combinacion de senales en la recuperacion hibrida puede realizarse mediante diferentes
estrategias. La mas directa es la fusion de puntuaciones (score fusion), que consiste en
combinar linealmente las puntuaciones asignadas por el recuperador 1éxico y el recuperador
denso a cada fragmento, ponderando cada sefal segin su importancia relativa. Esta estrategia
requiere que las puntuaciones de ambos recuperadores estén en la misma escala, lo que
generalmente implica un paso de normalizacion previo.

En la formulacién ponderada adoptada en esta investigacion, o se restringe al intervalo 0 < a
< 1. Este pardmetro representa el peso asignado a la sefial 1éxica: a = 1 corresponde a una
recuperacion puramente 1éxica y o = 0 a una recuperacion puramente semantica. Los valores
intermedios combinan ambas sefiales y asignan un peso de 1 — a a la componente semantica.

Una estrategia alternativa es la fusion por rangos (rank fusion), que combina las listas de
resultados ordenadas producidas por cada recuperador, sin necesidad de que las puntuaciones
estén en la misma escala. El método mas utilizado en esta categoria es Reciprocal Rank
Fusion (RRF), propuesto por Cormack et al. [59], que asigna a cada documento una
puntuacion basada en su posicion en cada lista de resultados mediante la formula:

1

donde R es el conjunto de recuperadores, rank,.(d) es la posicion del documento d en la lista
del recuperador r, y k es una constante de suavizado (tipicamente k = 60). RRF tiene la
ventaja de ser robusto frente a diferencias de escala entre las puntuaciones de distintos
recuperadores y de no requerir ajuste de pesos, lo que lo hace facil de implementar y aplicar.

Otra estrategia de fusion es la denominada Relative Score Fusion (RSF), que normaliza las
puntuaciones de cada recuperador al rango [0,1] antes de combinarlas, permitiendo una
comparacion directa entre las sefiales de distintos recuperadores. A diferencia de RRF, RSF
preserva la informacion de magnitud de las puntuaciones, lo que puede ser ventajoso cuando
las diferencias de puntuacion entre documentos son informativas.

La evidencia empirica sobre la efectividad de la recuperacion hibrida es consistente en la
literatura. Se demostré que la combinacion de BM25 con un recuperador denso supera a
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ambos métodos individuales en multiples benchmarks de recuperacion[60]. Luan et al. [58]
mostraron resultados similares en el contexto de la recuperacion de pasajes para sistemas de
preguntas y respuestas. Mas recientemente, el benchmark BEIR, que evalaa la capacidad de
generalizacion de los métodos de recuperacion en multiples dominios y tipos de consulta, ha
confirmado que los métodos hibridos son mas robustos que los métodos individuales en
escenarios de dominio cruzado [57].

4.10 Flujo completo de un sistema RAG

La integracion de todos los componentes descritos en las secciones anteriores da lugar al
flujo operativo completo de un sistema RAG. Comprender este flujo de manera integral es
indispensable para apreciar como cada componente contribuye al desempeno global del
sistema y como las decisiones de disefio en cada etapa se propagan a lo largo del pipeline.

El flujo comienza con la formulacion de la consulta por parte del usuario. En sistemas de
diadlogo, la consulta puede ser una pregunta directa, una solicitud de informaciéon o una
continuacion de una conversacion previa. En algunos sistemas, esta consulta es preprocesada
antes de ser enviada al recuperador: se puede aplicar normalizacion léxica, lematizacion,
correccion ortografica o expansion de consultas para mejorar la compatibilidad entre la
consulta y los documentos indexados [6][61].

La consulta preprocesada se envia al componente de recuperacion, que puede ser un
recuperador 1éxico, un recuperador denso o un sistema hibrido, como se ha descrito en las
secciones anteriores. El recuperador consulta el indice y devuelve una lista de fragmentos
ordenados por su puntuacion de relevancia estimada. En sistemas con recuperacion hibrida,
las puntuaciones de los distintos recuperadores se combinan mediante una funcion de fusién
antes de producir la lista final.

Los fragmentos recuperados pasan opcionalmente por un componente de reordenamiento,
que refina el orden de los candidatos utilizando un modelo més expresivo que el recuperador
inicial. Este componente puede descartar fragmentos que, aunque recibieron una puntuacion
alta del recuperador, no son suficientemente relevantes para la consulta especifica, o puede
incorporar criterios adicionales de relevancia como la diversidad o la cobertura tematica.

A continuacidn, el sistema construye el contexto de entrada para el modelo generativo,
integrando los fragmentos reordenados, la consulta del usuario, las instrucciones de sistema
y cualquier otro elemento contextual relevante. Este contexto se ensambla en un prompt
estructurado que respeta las convenciones del modelo generativo utilizado.

El modelo generativo recibe el prompt y produce una respuesta en lenguaje natural. En esta
etapa, el modelo combina su conocimiento paramétrico con la informacion explicita
proporcionada en el contexto. La calidad de la respuesta generada depende tanto de la
capacidad del modelo como de la calidad del contexto: un contexto rico en informacion
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relevante y libre de ruido permite al modelo generar respuestas mas precisas, completas y
verificables.

4.11 Mgétricas para evaluacion RAG

BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) es una métrica automatica de solapamiento de n-
gramas ampliamente utilizada en evaluaciones de sistemas RAG y QA [62]. Mide la
precision del solapamiento de n-gramas entre la respuesta candidata generada y una o mas
respuestas de referencia, favoreciendo coincidencias exactas de secuencias de palabras.

Ventajas: BLEU es computacionalmente eficiente, reproducible y permite comparaciones
rapidas entre multiples sistemas sin requerir anotaciéon humana adicional, lo que facilita la
evaluacion iterativa durante el desarrollo de sistemas RAG [62].

Desventajas: BLEU es sensible a la redaccion exacta y penaliza parafrasis validas que
expresan el mismo contenido factual con diferentes palabras, lo que limita su capacidad para
evaluar la correccion semantica y factual de respuestas en dominios especializados donde
multiples formulaciones pueden ser igualmente correctas [62].

ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) comprende una familia de
métricas (ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L) orientadas a medir el recall de solapamiento
entre texto generado y referencias. ROUGE-1 y ROUGE-2 capturan solapamiento de
unigramas y bigramas respectivamente, mientras que ROUGE-L mide la subsecuencia
comun mas larga, favoreciendo la similitud superficial de contenido.

Ventajas: Las variantes de ROUGE son especialmente utiles para evaluar la cobertura de
contenido en resumenes y respuestas generadas, y su orientacion al recall complementa
métricas orientadas a precision como BLEU, permitiendo una evaluacion mas balanceada de
la completitud de las respuestas.

Desventajas: Al igual que BLEU, ROUGE favorece la similitud superficial de palabras y no
puede garantizar la correccion factual ni la fidelidad al contexto recuperado en sistemas RAG,
lo que puede resultar en puntuaciones altas para respuestas que parafrasean correctamente,
pero introducen informacion no fundamentada.

METEOR

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) es una métrica
reportada en multiples pipelines de evaluacion RAG que considera stemming y sindonimos,
ofreciendo mayor tolerancia a parafrasis que BLEU. METEOR intenta capturar similitud

49



semantica mas alla del solapamiento exacto de n-gramas mediante el uso de recursos
lingtiisticos.

Ventajas: METEOR es mas robusto ante variaciones de redaccion y parafrasis que BLEU y
ROUGE, lo que lo hace mas apropiado para evaluar respuestas en dominios donde la
expresion del conocimiento puede variar considerablemente manteniendo la correccion
factual.

Desventajas: A pesar de su mayor flexibilidad semantica, METEOR no puede garantizar la
fidelidad factual al contexto recuperado en RAG, y su dependencia de recursos lingiiisticos
(listas de sindonimos, stemmers) puede limitar su efectividad en dominios especializados con
terminologia técnica o cultural especifica no cubierta por diccionarios generales.

BERTScore

BERTScore es una métrica basada en embeddings contextuales que utiliza modelos BERT
para capturar similitud semantica entre textos generados y referencias. En lugar de comparar
tokens superficiales, BERTScore compara representaciones vectoriales contextuales,
permitiendo reconocer equivalencias semanticas mas alld del solapamiento 1éxico.

Ventajas: BERTScore es significativamente mas robusto ante parafrasis que las métricas
basadas en n-gramas, capturando similitud seméntica profunda mediante representaciones
contextuales, lo que lo hace mas apropiado para evaluar la correccidn conceptual de
respuestas en dominios especializados.

Desventajas: Una alta similitud semantica seguin BERTScore no garantiza que los hechos
generados estén fundamentados en los documentos recuperados, ya que el modelo puede
generar contenido semanticamente coherente pero factualmente incorrecto o no respaldado
por el contexto RAG.

Faithfulness (Fidelidad)

Faithfulness o fidelidad es un eje de evaluacion explicito en marcos como ARES (Automated
RAG Evaluation System) y trabajos relacionados, que mide si las afirmaciones generadas por
el modelo estan respaldadas por el contexto recuperado en lugar de ser inventadas o post-
racionalizadas[63]. La literatura muestra que la fidelidad es distinta de la mera correccion de
citas y que la falta de fidelidad (post-racionalizacion) es comun en sistemas RAG.

Ventajas: Faithfulness es crucial en RAG porque evalua directamente la propiedad
fundamental del sistema: que las respuestas estén fundamentadas en evidencia recuperada.
Esta métrica permite detectar alucinaciones y contenido inventado incluso cuando la
respuesta es superficialmente coherente y relevante.

Desventajas: La evaluacion de fidelidad tipicamente requiere anotacion humana o modelos
juez entrenados, lo que incrementa el costo y la complejidad de la evaluacion. Ademas, la
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definicidon operacional de «respaldo suficiente» puede variar segun el dominio y el nivel de
inferencia aceptable, complicando la estandarizacion de la métrica.

Answer Relevance (Relevancia de respuesta)

Answer Relevance es uno de los ejes primarios en ARES y otras evaluaciones RAG, midiendo
si la respuesta generada aborda apropiadamente la consulta del usuario. Se operacionaliza
mediante jueces humanos o modelos aprendidos en los sistemas de evaluacion citados.

Ventajas: La relevancia de respuesta evalua la utilidad practica del sistema desde la
perspectiva del usuario, asegurando que las respuestas no solo sean correctas y
fundamentadas, sino también pertinentes a la pregunta formulada, lo que es esencial para la
experiencia de usuario en aplicaciones museograficas.

Desventajas: Una respuesta puede ser relevante pero infiel (relevante pero alucinada), por lo
que la relevancia debe combinarse con métricas de fidelidad y contexto para garantizar
calidad integral. Ademas, la evaluacion de relevancia puede ser subjetiva y dependiente del
contexto cultural y las expectativas del usuario.

Context Precision y Context Recall

Context Precision y Context Recall son un par de métricas utilizadas en flujos de trabajo
estilo RAGAS e implementaciones como ragR para medir qué proporcion del contexto
recuperado es relevante (precision) y qué proporcion del contexto relevante de verdad
fundamental fue recuperado (recall)[64]. ragR reporta puntuacion basada en LLM para
métricas RAGAS incluyendo precision y recall de contexto.

Ventajas: Alta precision de contexto ayuda a reducir el riesgo de alucinacion al minimizar
informacion irrelevante que el modelo podria malinterpretar, mientras que alto recall de
contexto asegura que la evidencia necesaria esté disponible para el generador, permitiendo
respuestas completas y bien fundamentadas.

Desventajas: La evaluacion de estas métricas requiere conocimiento de la verdad
fundamental (ground truth) sobre qué contexto es relevante, lo que puede no estar disponible
en dominios especializados sin anotacidon experta. Ademads, la implementacion basada en
LLM como juez introduce dependencia de la calidad del modelo evaluador.

Hallucination Rate (Tasa de alucinacion)

Hallucination Rate mide la fraccion de contenido generado que no estd respaldado por la
evidencia recuperada, y es utilizado como objetivo de evaluacion en multiples trabajos y
como motivacion central para detectores especializados como Luna[65]. Ragtruth
proporciona un corpus dedicado de alucinaciones con anotaciones de categorias finas de
alucinacion.
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Ventajas: La tasa de alucinacion evalia directamente uno de los problemas mas criticos en
sistemas RAG para dominios culturales e histdricos, donde la precision factual es esencial.
La deteccion puede realizarse con clasificadores especializados o anotacion humana,
permitiendo identificar y mitigar contenido no fundamentado.

Desventajas: La deteccion automatica de alucinaciones requiere modelos especializados o
reglas complejas, y la definicion de qué constituye una alucinacion puede ser ambigua en
casos de inferencia razonable versus invencion. La anotacion humana de alucinaciones es
costosa y requiere experiencia en el dominio para distinguir errores factuales de
interpretaciones validas.

Recall@k

Recall@k es una de las métricas mas utilizadas para evaluar sistemas de recuperacion de
informacion y motores de busqueda dentro de arquitecturas RAG. Su objetivo es medir la
proporcidon de documentos relevantes que fueron recuperados entre los primeros K resultados
devueltos por el sistema. Formalmente, Recall@k representa la fraccion de documentos
relevantes presentes en el Top-K respecto al total de documentos relevantes existentes para
una consulta determinada.

Ventajas: Recall@k permite evaluar la capacidad del sistema para recuperar evidencia ttil
antes de la etapa de generacion. Un valor elevado indica que el recuperador logra localizar la
mayor parte de la informacion necesaria para responder adecuadamente una consulta,
reduciendo la probabilidad de que el modelo generativo produzca respuestas incompletas
debido a la ausencia de contexto relevante. Esta métrica resulta especialmente importante en
sistemas RAG, donde la calidad de la generacion depende directamente de la cobertura del
proceso de recuperacion.

Desventajas: Recall@k no considera el orden en que aparecen los documentos recuperados.
Un sistema puede obtener un valor alto de Recall recuperando todos los documentos
relevantes, aunque estos aparezcan en posiciones muy bajas dentro del 7op-K. Asimismo,
tampoco penaliza la recuperacion de documentos irrelevantes, por lo que suele
complementarse con métricas que evaltian la calidad del ordenamiento, como MRR o0 nDCG.

Mean Reciprocal Rank (MRR@K)

Mean Reciprocal Rank (MRR) es una métrica ampliamente utilizada para evaluar sistemas
de busqueda, recuperacion de informacion y sistemas de preguntas y respuestas. Su proposito
consiste en medir la posicion del primer documento relevante recuperado por el sistema
mediante el reciproco de su posicion dentro del ranking. Posteriormente, este valor se
promedia sobre todas las consultas evaluadas.

Ventajas: MRR recompensa a los sistemas que presentan el primer documento relevante en
las primeras posiciones del ranking, caracteristica particularmente importante en sistemas
RAG, ya que los modelos generativos suelen utilizar principalmente los primeros
documentos recuperados para construir sus respuestas. Una puntuacion elevada de MRR
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indica que el usuario encuentra rapidamente la informacion relevante, mejorando tanto la
eficiencia del sistema como la calidad potencial de la generacion.

Desventajas: MRR unicamente considera la posicion del primer documento relevante e
ignora el resto de los documentos recuperados. Como consecuencia, dos sistemas pueden
obtener el mismo valor de MRR aun cuando uno de ellos recupere mayor cantidad de
evidencia util después del primer documento. Debido a esta limitacion, MRR suele emplearse
junto con Recall@k o nDCG para obtener una evaluacion mas completa del proceso de
recuperacion.

Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG@k)

Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) es una métrica disenada para evaluar la
calidad del ordenamiento producido por un sistema de recuperacion considerando tanto la
relevancia de los documentos como la posicion que ocupan dentro del ranking. A diferencia
de métricas binarias, nDCG permite asignar diferentes niveles de relevancia a cada
documento recuperado, otorgando mayor importancia a aquellos ubicados en las primeras
posiciones.

Ventajas: nDCG proporciona una evaluacion mas completa del ranking al considerar
simultdneamente la relevancia y el orden de los resultados recuperados. Esta caracteristica
resulta especialmente util cuando existen multiples documentos parcialmente relevantes o
con distintos grados de utilidad para responder una consulta. En sistemas RAG, un valor
elevado de nDCG indica que el contexto mas relevante se encuentra disponible en las
primeras posiciones, favoreciendo una generacion mas precisa y fundamentada.

Desventajas: El calculo de nDCG requiere disponer de niveles de relevancia previamente
definidos para cada documento, lo que generalmente implica anotacidon manual o
conocimiento experto. Ademas, la interpretacion de la métrica puede resultar menos intuitiva
que otras medidas mas simples como Recall o Hit Rate, especialmente cuando se trabaja con
diferentes escalas de relevancia.

Hit Rate (Hit@k)

Hit Rate, también conocida como Hit@k, es una métrica binaria utilizada para determinar si
al menos un documento relevante aparece entre los primeros K resultados recuperados por el
sistema. Para cada consulta, la métrica asigna un valor de uno cuando existe al menos un
elemento relevante dentro del Top-K, y cero en caso contrario. El resultado final corresponde
al promedio obtenido sobre todas las consultas evaluadas.

Ventajas: Hit@k es una métrica sencilla de interpretar y proporciona una estimacion directa
de la probabilidad de éxito del sistema durante la recuperacion inicial. En aplicaciones RAG
resulta particularmente util para verificar si el generador dispone de al menos una evidencia
relevante que le permita construir una respuesta fundamentada. Asimismo, su simplicidad
facilita la comparacion entre diferentes estrategias de recuperacion.
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Desventajas: Hit@k no distingue entre recuperar un tnico documento relevante o recuperar
multiples evidencias ttiles, ni considera la posicion especifica que ocupa dicho documento
dentro del ranking. Por ello, dos sistemas con comportamientos muy diferentes pueden
obtener exactamente el mismo valor de Hit Rate. Debido a esta limitacion, normalmente se
utiliza como una métrica complementaria junto con Recall, MRR y nDCG para obtener una
evaluacion mas completa del desempeno del recuperador.
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Capitulo V. Método de solucion

En este capitulo se describe el método de solucion seguido para desarrollar la propuesta de
investigacion. El objetivo del método es establecer una secuencia organizada de actividades
que permita seleccionar los componentes mas adecuados para un sistema RAG, integrarlos
dentro de una arquitectura funcional y validar experimentalmente su desempeio.

El método se estructurd en tres etapas consecutivas, mostradas en la Figura 5.1. La primera
etapa se enfoco en la investigacion y seleccion de estrategias de recuperacion, modelos
generativos y métricas de evaluacion. La segunda consistid en el disefio e integracion del
sistema RAG utilizando los componentes seleccionados. Finalmente, la tercera etapa estuvo
dedicada a la validacion experimental del sistema mediante diferentes experimentos
orientados a evaluar tanto el moédulo de recuperacion como la calidad de las respuestas
generadas.

Cada una de estas etapas contribuye al cumplimiento de los objetivos especificos de la
investigacion y proporciona la evidencia necesaria para evaluar la viabilidad de la propuesta.

@ Seleccién de las
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Figura 5.1. Etapas del método de solucion

5.1 Etapa 1. Investigacion y seleccion de estrategias

La primera etapa tuvo como propdsito identificar las técnicas, modelos y métricas mas
apropiadas para construir el sistema RAG. Para ello se realizé una revision de literatura sobre
los textos museograficos y sobre cada uno de los componentes del RAG, ya mencionados en
el capitulo Il y IV.

Durante esta etapa se analizaron cuatro aspectos principales.
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5.1.1 Revisién contextual de los problemas de comunicacién en los textos
museograficos

A diferencia del estado del arte presentado en el Capitulo 111, orientado al analisis de sistemas
RAG, técnicas de procesamiento de lenguaje natural y estrategias de mitigacion de
alucinaciones, esta actividad tuvo un propoésito contextual. Su objetivo fue identificar los
principales problemas de comunicacion, comprension, legibilidad y accesibilidad presentes
en los textos utilizados en entornos museograficos mexicanos. Los resultados de esta
actividad se presentan en el Capitulo VI y se utilizaron para caracterizar las necesidades del
dominio de aplicacion y fundamentar el desarrollo del sistema propuesto.

La busqueda bibliografica se llevo a cabo inicialmente en Google Scholar mediante una
estrategia estructurada basada en las siguientes cadenas de busqueda:

e (legibilidad OR readability) AND (museos OR museums) AND M¢éxico AND
(comprensiéon OR comprehension)

o (infografias OR infographics) AND (museos OR museums) AND México AND
(comunicacién OR communication)

e (mejorar OR improve) AND (comunicacion OR communication) AND (museos OR
museums) AND México AND (textos OR texts)

Posteriormente, con el fin de ampliar la cobertura de la revision, se realiz6 una busqueda
dirigida en revistas especializadas relacionadas con patrimonio cultural, museologia y
comunicacion, entre ellas la Revista Latino-Americana de Turismologia, la Revista del
Museo de Antropologia y Dilemas Contemporaneos. Educacion, Politica y Valores.

La busqueda inicial recuperd aproximadamente 843 documentos. A continuacion, se aplicd
un proceso de seleccion basado en la revision del titulo y el resumen de cada publicacion,
utilizando criterios de inclusion y exclusion previamente definidos. Este procedimiento
permitidé reducir el conjunto inicial a un grupo de trabajos potencialmente relevantes.
Finalmente, se seleccionaron 60 documentos para su lectura y analisis completo, los cuales
constituyeron la base para el estudio del problema de investigacion y la identificacion de las
estrategias utilizadas en trabajos previos.

Los criterios de inclusion considerados fueron los siguientes:
e Publicaciones en espafiol o inglés.
o Estudios relacionados con museos, patrimonio cultural o divulgacion cientifica.
o Trabajos enfocados en legibilidad, comprension o comunicacion de informacion.
o Investigaciones que mencionaran explicitamente el contexto mexicano en el titulo o
resumen.

Por otra parte, se excluyeron aquellos trabajos que:

e No presentaban una relacion directa con la comprensién o comunicacion textual.
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o Correspondian a contextos geograficos que no aportaban evidencia relevante para el
objetivo de la investigacion.

5.1.2 M¢étodos para variabilidad 1éxica y correccion ortografica

Durante la etapa de investigacion se identifico que uno de los problemas maés frecuentes en
los sistemas de recuperacion de informacion basados en lenguaje natural corresponde a la
variabilidad 1éxica presente en las consultas de los usuarios. Esta variabilidad incluye errores
ortograficos, diferencias en la escritura de palabras, uso de sindnimos, abreviaturas y distintas
formas de expresar una misma necesidad de informacion. En sistemas RAG, estas
variaciones pueden afectar el proceso de recuperacion, ya que la calidad de las respuestas
generadas depende directamente de la pertinencia de los documentos recuperados.

Con el proposito de identificar estrategias que permitieran reducir el impacto de este
problema, se realiz6 una revision de los principales enfoques utilizados en la literatura. Entre
ellos se encuentran los métodos basados en distancia de edicidon, como Levenshtein y
Damerau-Levenshtein, los cuales permiten cuantificar la similitud entre cadenas de texto
mediante operaciones de insercion, eliminacion, sustitucion y transposicion de caracteres.
Asimismo, se analizaron técnicas de correccion ortografica (spell checking), orientadas a
normalizar las consultas antes del proceso de recuperacion.

Ademas de los enfoques léxicos, se revisaron métodos basados en representaciones
semanticas mediante modelos de embeddings. A diferencia de las técnicas tradicionales, estos
modelos representan palabras y oraciones en un espacio vectorial, permitiendo recuperar
informacion a partir de la similitud de significado y no inicamente de la coincidencia exacta
entre términos. También se identificaron propuestas hibridas que combinan evidencia léxica
y semantica con el objetivo de aprovechar las fortalezas de ambos enfoques.

El analisis realizado mostrd que cada estrategia presenta ventajas y limitaciones. Los métodos
basados en distancia de edicion resultan adecuados para corregir errores tipograficos y
consultas con pequefas variaciones ortograficas; sin embargo, presentan dificultades cuando
las diferencias entre consulta y documento corresponden a variaciones semanticas. Por otra
parte, los métodos basados en embeddings permiten recuperar documentos conceptualmente
relacionados aun cuando no exista coincidencia léxica, aunque su desempeiio depende de la
calidad del modelo de representacion utilizado. Finalmente, las estrategias hibridas buscan
equilibrar ambos tipos de evidencia mediante la combinacion de informacion léxica y
semantica.

Debido a que la literatura revisada no establece un consenso respecto al comportamiento de
estas estrategias en consultas relacionadas con informacion historica y cultural, se decidio
incorporarlas dentro de la fase experimental de la presente investigacion. Esta decision
permitio evaluar, bajo un mismo conjunto de condiciones experimentales, la robustez de los
diferentes enfoques frente a variaciones 1éxicas y errores ortograficos, con el propdsito de
seleccionar la estrategia mas adecuada para integrarse al sistema RAG propuesto.
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5.1.3 Técnicas de recuperacion de informacion

Debido a que el componente de recuperacion determina la evidencia que posteriormente
utilizara el modelo generativo, su seleccion constituye una de las decisiones mas importantes
dentro del diseno del sistema RAG.

Como parte de este andlisis se consideraron tres familias de métodos ampliamente utilizadas
en la literatura: recuperacion léxica, recuperacion semantica y recuperacion hibrida. La
descripcion tedrica y el funcionamiento de cada una de estas estrategias se presentan en el
Capitulo IV; por ello, en esta seccion Unicamente se describe el proceso seguido para su
seleccion dentro de la propuesta.

Para cada familia de métodos se identificaron implementaciones representativas, modelos de
embeddings y mecanismos de combinacion entre evidencia 1éxica y semantica. Asimismo,
se revisaron diferentes criterios utilizados en trabajos previos para evaluar el desempeiio de
los recuperadores, considerando tanto la capacidad para localizar documentos relevantes
como la robustez frente a diferentes tipos de consultas.

Tomando en cuenta que el desempefio de estas estrategias depende del dominio de aplicacion,
del corpus documental y del modelo de representacion utilizado, no fue posible seleccionar
un método Unicamente con base en la literatura. Por esta razén, se decidid realizar una
evaluacion experimental comparando las distintas estrategias de recuperacion bajo un mismo
conjunto de condiciones, con el fin de identificar la alternativa mas adecuada para integrarse
al sistema RAG propuesto.

5.1.4 Modelos generativos (SLM) y métricas de evaluacion

Se analizaron diferentes SLMs y métricas de evaluacion con el propodsito de seleccionar los
componentes mas adecuados para el sistema RAG propuesto. Debido a las restricciones de
recursos computacionales y a la necesidad de contar con un modelo que pudiera ejecutarse
localmente, se consideraron arquitecturas representativas de SLM reportadas en la literatura.

En la literatura todos los modelos SLM presentan problemas en el seguimiento de
instrucciones en el prompt, una mala generacion de texto, ya que presentan generando tokens
en otro idioma o sin sentido alguno colocando simbolos; por ello, se decidio realizar una
evaluacion experimental de los modelos y métricas seleccionados. Los resultados de esta
evaluacion sirvieron como base para la seleccion del modelo generativo y del esquema de
evaluacion utilizados en la propuesta.

5.2 Etapa 2. Disefio e integracion del sistema

Una vez seleccionadas las estrategias de recuperacion, el modelo generativo y las métricas
de evaluacion durante la etapa anterior, se procedio al disefio e integracion del sistema RAG
propuesto. El proposito de esta etapa fue construir una arquitectura que permitiera recuperar
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informacion relevante a partir de consultas en lenguaje natural, generar un contexto con la
evidencia recuperada y producir respuestas fundamentadas mediante un modelo de lenguaje
pequeio.

El desarrollo se organizo en cinco actividades principales: el disefio de la arquitectura del
sistema, la integracion del recuperador seleccionado, la construccion del contexto de entrada,
la generacion de respuestas y la integracion del sistema completo. Estas actividades
permitieron incorporar de manera secuencial los componentes seleccionados durante la etapa
de investigacién, obteniendo un sistema funcional preparado para su validacion
experimental.

5.2.1 Diseno del sistema RAG

Como primera actividad se defini6 la arquitectura general del sistema siguiendo el paradigma
Retrieval-Augmented Generation (RAG). El disefo se estructurd en modulos independientes
con el proposito de facilitar la integracion, sustitucion y evaluacion de cada uno de sus
componentes como se muestra en la Figura 5.2.
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Sistema

Figura 5.2. Arquitectura RAG propuesta

La arquitectura considera un flujo de procesamiento que inicia con la recepcion de una
consulta en lenguaje natural. Posteriormente, el modulo de recuperacion identifica los
documentos mas relevantes del corpus, los cuales son utilizados para construir el contexto
que servira como entrada del modelo generativo. Finalmente, el modelo produce una
respuesta fundamentada en la evidencia recuperada.

La adopcion de una arquitectura modular permitié desacoplar el proceso de recuperacion del

proceso de generacion, facilitando la evaluacion independiente de ambos componentes y
permitiendo sustituir modelos sin modificar el resto del sistema.
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5.2.2 Integracion del recuperador seleccionado

Una vez definida la arquitectura, se incorpord el médulo de recuperacion de informacion
utilizando la estrategia seleccionada durante la etapa de investigacion. Para ello se
implementaron los indices y modelos necesarios para procesar las consultas y obtener un
conjunto ordenado de documentos relevantes.
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Figura 5.3. Modulo de recuperacion propuesto

La integracion contemplo tanto la representacion léxica como la representacion semantica de
los documentos representada en la Figura 5.3, permitiendo utilizar diferentes estrategias de
recuperacion dentro de una misma arquitectura. De esta forma, el sistema qued6 preparado
para incorporar los distintos métodos considerados en la fase experimental sin requerir
modificaciones estructurales en el pipeline.

El disefio del recuperador también permitié controlar pardmetros como el numero de
documentos recuperados y el mecanismo de combinacion entre evidencia léxica y semantica,
facilitando posteriormente la comparacion experimental de diferentes configuraciones.

5.2.3 Construccion del contexto

Después del proceso de recuperacion, los documentos obtenidos fueron utilizados para
construir el contexto que seria proporcionado al modelo generativo. Esta actividad consistio
en seleccionar los documentos recuperados, ordenarlos de acuerdo con su relevancia y
concatenar su contenido en una Unica entrada para el modelo de lenguaje.

Con el propodsito de mantener la informacion més pertinente dentro de la ventana de contexto
del modelo, se emple6 una estrategia de fragmentacion de documentos (chunking) y
recuperacion Top-k, permitiendo controlar la cantidad de informacion utilizada durante la
generacion de respuestas.
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La construccion del contexto constituye una etapa fundamental dentro de la arquitectura
RAG, ya que determina la evidencia disponible para el modelo generativo durante el proceso
de inferencia.

5.2.4 Generacion de respuestas

Una vez construido el contexto, éste fue enviado al modelo generativo seleccionado durante
la etapa de investigacion. El modelo recibié como entrada la consulta del usuario junto con
la informacidon recuperada, generando una respuesta fundamentada en el contenido
proporcionado por el recuperador.

Para mantener la consistencia del sistema, la generacion se realiz6 mediante una plantilla de
instrucciones (prompt) disefiada para orientar al modelo a responder utilizando
exclusivamente la informacion disponible en el contexto recuperado. Esta estrategia buscéd
reducir la generacion de informacion no respaldada por el corpus documental y favorecer
respuestas coherentes con el contenido recuperado.

La separacion entre recuperacion y generacion permitié modificar cualquiera de los dos
componentes sin afectar el funcionamiento general del sistema.

5.2.5 Sistema RAG integrado

Como resultado de esta etapa se obtuvo un sistema RAG completamente integrado,
compuesto por un médulo de recuperacion de informacion, un mecanismo de construccion
de contexto y un modelo generativo encargado de elaborar las respuestas finales.

El funcionamiento del sistema inicia con la recepcion de una consulta, continlia con la
recuperacion y seleccion de documentos relevantes, posteriormente construye el contexto
que sera utilizado por el modelo generativo y finaliza con la generacion de una respuesta
basada en la evidencia recuperada. Esta integracion permitio disponer de una plataforma
funcional sobre la cual se realizaron los experimentos descritos en la etapa de validacion.

5.2.6 Configuracion del sistema

La configuracion final integrd los componentes seleccionados en las etapas anteriores y fijo
los pardmetros utilizados en los experimentos posteriores. La Tabla 5.1 resume el modelo
generativo, el modelo de embeddings, el recuperador, la profundidad de recuperacion y los
pardmetros de segmentacion que se mantuvieron constantes durante la evaluacion.

Parametro Valor
Modelo generativo Phi-3-mini-128k-instruct
Modelo de embeddings intfloat/multilingual-e5-base
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Recuperacion BM25 +  embeddings  (configuracion
experimental)

Top-k 10

Chunk size 220

Chunk overlap 40

Idioma Espaiiol

Tabla 5.1. Configuracion de pardmetros del sistema RAG

5.3 Etapa 3. Validacion experimental

La tercera etapa tuvo como propdsito validar el desempefio del sistema RAG desarrollado
durante la etapa de integracion. Para ello se disefid un conjunto de experimentos orientados
a evaluar de manera independiente los principales componentes del sistema, asi como su
funcionamiento integral una vez incorporados dentro de la arquitectura propuesta.

La validacion se estructur6 mediante cinco experimentos complementarios. El primero
analiz¢ la robustez del modulo de recuperacion ante errores ortograficos; el segundo permitid
seleccionar el modelo generativo mas adecuado; el tercero compar6 distintas estrategias de
recuperacion; el cuarto evalu6 el sistema RAG completo mediante métricas automaticas y
multiples jueces; y el quinto estudid su interaccion con usuarios. Esta organizacion permitio
analizar los componentes de forma independiente antes de valorar el funcionamiento global
de la propuesta.

5.3.1 Disefio experimental

Con el proposito de garantizar una evaluacion objetiva del sistema, se disefié un conjunto de
experimentos controlados que permitieran medir el desempefio de los diferentes
componentes bajo condiciones reproducibles. Cada experimento fue desarrollado sobre
conjuntos de datos especificos, utilizando métricas acordes con el objetivo particular de la
evaluacion.

La validacion experimental contempl6 el uso de corpus especializados para recuperacion de
informacion, conjuntos de preguntas de opciéon multiple para la seleccion del modelo
generativo y colecciones de preguntas y respuestas para la evaluacion del sistema RAG. En
todos los casos se mantuvieron constantes las condiciones experimentales correspondientes
a cada evaluacion, con el fin de asegurar la comparabilidad entre los métodos analizados.

La incertidumbre se reportd de acuerdo con la unidad de repeticion disponible. Cuando
existieron varias ejecuciones o distribuciones por consulta, se incluyeron medidas de
dispersion o intervalos de confianza. Las tablas derivadas de una sola ejecucion se
presentan como estimaciones puntuales y se identifican como tales, ya que una desviacién
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estandar entre repeticiones no puede calcularse sin réplicas independientes. Este criterio
evita atribuir variabilidad experimental a resultados obtenidos en una tnica corrida.

Los resultados obtenidos durante esta etapa permitieron seleccionar las configuraciones
finales empleadas en el sistema y validar el cumplimiento de los objetivos planteados en la
investigacion.

5.3.2 Experimento 1. Robustez ante errores ortograficos

El objetivo de este experimento es evaluar la robustez de distintos métodos de recuperacion
de informacion cuando las consultas contienen errores ortograficos. Para ello, se comparan
tres enfoques de recuperacion: un método léxico basado en la distancia de Damerau-
Levenshtein (DL), un método semantico basado en embeddings y un método hibrido que
combina ambos enfoques. El proposito es determinar si los modelos de embeddings son
suficientemente robustos para recuperar informacion relevante aun cuando las consultas
presentan ruido ortografico.

La puntuacién del método hibrido se calcula mediante la siguiente combinacion lineal:
dhyb (QJ d) = adDL + (1 - a)demb (Q: d) (4)

donde a es un pardmetro de ponderacién que controla la contribucién de cada método, q
representa la consulta y d, el documento candidato. En este experimento se evaluaron los
valores a € {0.3,0.5,0.7}.

Como conjunto de datos se utilizo el corpus DanielRjdz/BarcenasMexico, disponible en
Hugging Face. El corpus contiene cuatro atributos: categoria, subcategoria, pregunta y
respuesta, con un total de 670 mil registros distribuidos en las categorias de historia de
Meéxico, cultura y tradiciones, gastronomia mexicana, educacion, ciencia y arte, y cultura
popular contemporanea.

Para la evaluacion se seleccion6 una muestra de 300 pares pregunta-documento. A partir de
cada consulta original se generd una version modificada introduciendo dos o cuatro errores
ortograficos de manera aleatoria. Los errores considerados corresponden a las operaciones
basicas de la distancia de Damerau-Levenshtein: transposicion, eliminacion, sustitucion y
adicion de caracteres. La generacion del ruido se ejecutd una sola vez con la semilla 42, por
lo que las métricas de este experimento representan estimaciones puntuales para esa
realizacion y no permiten calcular variabilidad entre repeticiones.

El desempeiio de los métodos de recuperacion se evalué mediante las métricas MRR,
Recall@k y nDCG@k, ampliamente utilizadas para medir la efectividad de los sistemas de

recuperacion de informacion.

Los modelos de embeddings evaluados se presentan en la Tabla 5.2.

| bge-small-en-v1.5 | e5-mistral-7b-instruct

63



bge-base-en-v1.5 e5-small

bge-large-en-v1.5 e5-base

gte-small eS-large

gte-base all-MiniLM-L6-v2
multilingual-e5-base all-mpnet-base-v2
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 bert-base-multilingual-cased
Owen3-Embedding-8B bert-base-spanish-wwm-cased
paraphrase-spanish-distilroberta

Tabla 5.2. Modelos de embeddings usados en experimento 1

5.3.3 Experimento 2. Evaluacion de modelos generativos

El objetivo de este experimento fue seleccionar el modelo generativo que posteriormente
seria integrado al sistema RAG. Para ello, se compararon los 10 modelos de lenguaje
pequefios (SLM) presentados en la Tabla 5.3, con el propdsito de identificar aquel que
ofreciera el mejor desempefio en tareas de conocimiento general.

01-ai/Yi-6B-Chat microsoft/Phi-3-mini-128k-instruct
Qwen/Qwen2-7B-Instruct microsoft/Phi-3-mini-4k-instruct
Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct microsoft/Phi-4-mini-instruct
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3
tiluae/Falcon3-7B-Instruct openchat/openchat 3.5

Tabla 5.3. Modelos de lenguaje pequerios comparados para seleccionar el generador del sistema RAG (Experimento 2)

La evaluacion se realizd utilizando el conjunto de datos openai/MMMLU [4] en su
configuracion para espanol latinoamericano (ES_LA), uno de los benchmarks mas utilizados
para medir el conocimiento y las capacidades de razonamiento de los modelos de lenguaje.
El conjunto de datos contiene aproximadamente 14 000 preguntas de opcion multiple
distribuidas en 57 categorias, entre las que se incluyen leyes, historia, matematicas, quimica,
fisica y otras areas del conocimiento.

Con el fin de garantizar una comparacion equitativa entre los modelos, se realiz6 un muestreo
estratificado por categoria. Se seleccionaron 10 preguntas por cada una de las 57 categorias,
obteniendo un total de 570 preguntas por configuracion experimental. Cada modelo fue
evaluado bajo las tres configuraciones de prompting presentadas en la Tabla 5.4, las cuales
difieren en las instrucciones proporcionadas al modelo y en el formato esperado de la
respuesta.

CONFIGURACION FORMATO ESPERADO CRITERIO DE
EVALUACION
CONFIGURACION 1 | Una unica letra (A, B, C 0 D) Se considera la primera

opcion valida encontrada en

la respuesta.
CONFIGURACION 2 | Respuesta estructurada Se requiere el formato

"Respuesta: <A/B/C/D>",
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permitiendo una
justificacion opcional.
CONFIGURACION 3 | Respuesta cerrada o abstencion Se acepta como respuesta
una opcién (A, B, Co D) o
la expresion ""No sé".
Tabla 5.4. Configuraciones del experimento 2

La evaluacion comparativa de los SLM se ejecutd en Google Colab con una GPU NVIDIA
L4. La seleccion final también considerd la posibilidad de ejecutar el modelo en el equipo
local disponible, equipado con una NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti de 4096 MiB de memoria
gréfica. La Tabla 5.5 distingue el entorno utilizado para la evaluacion del recurso local que
condicion¢ la eleccion del modelo.

Aspecto  Especificacion registrada
Evaluacion de los SLM Google. Colarlb con GBU NVIDIA L4 y 24 GB de
memoria grafica nominal.
Asignacion dindmica de Google Colab; la
CPU y RAM del entorno | configuracion exacta no se conservo en el registro
experimental.
No se registraron de forma sistematica; no se
presentan comparaciones de latencia entre modelos.
NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti con 4096 MiB de
memoria grafica. La prueba confirmo la ejecucion
Verificacion de despliegue local | funcional del modelo seleccionado; no se conservo
un registro detallado de cuantizacion, precision
numérica o distribucion de capas entre CPU y GPU.
El criterio practico consistié en comprobar que Phi-
3-mini pudiera cargarse y ejecutar inferencia sin
errores en el equipo local disponible. Esta
verificacion fue operativa y no constituye una
medicidn reproducible del consumo de memoria,
debido a que no se registraron la cuantizacion, la
precision numérica ni la posible descarga de

componentes a la RAM del sistema.
Tabla 5.5. Especificaciones de los entornos utilizados

Tiempos de inferencia

Criterio practico de seleccion

Para evaluar el desempeio de los modelos se empled la Métrica de Contencidén de Respuesta
Correcta (MCRC). En este trabajo, la MCRC mide la proporcion de preguntas en las que la
opcidn correcta estd contenida en la salida textual del asistente, aun cuando la respuesta
incluya texto adicional no solicitado.

Sea N, .el nimero de preguntas evaluadas para el modelo m bajo la configuracion c, ¢ I; un
indicador binario que toma el valor de 1 cuando la opcion correcta esta contenida en la salida
textual del asistente y 0 en caso contrario. La MCRC para cada configuracion se calcula
mediante:
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Nm,c

1
MCRCm'C ES N_ Z Ii (5)
m,c

=1

Dado que en cada configuracion se evaluaron 570 preguntas (Nm,c =570 ), el namero de
respuestas correctas obtenidas por cada modelo puede expresarse como:

Aciertos,, . = 570 - MCRC,,, . 6)

Finalmente, la MCRC global de cada modelo se obtuvo considerando las tres configuraciones
evaluadas, para un total de 1 710 preguntas:

570

1
MCRC,, = —— ZI- 7
m 1710 L @
1=
1
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5.3.4 Experimento 3. Evaluacion de estrategias de recuperacion

El objetivo de este experimento fue evaluar la estrategia de recuperacion hibrida propuesta,
basada en una combinacion lineal de evidencia léxica y evidencia semantica, y compararla
con métodos de recuperacion ampliamente utilizados en la literatura. En particular, se busca
determinar si la combinacion ponderada mejora tanto la posicion del documento relevante en
el ranking como la capacidad del sistema para recuperarlo dentro de los primeros resultados.

Sea q una consulta y d un documento candidato. La puntuacion de la estrategia hibrida se
define mediante la siguiente combinacion lineal:

Se(q,d) = asiex(q,d) + (1 — a)Ssem(q, d) 3

a € {0.3,0.5,0.7}
donde s;., representa la similitud léxica normalizada y s, la similitud semantica
normalizada.

Los valores de a fueron seleccionados para evaluar distintos niveles de contribucion entre
ambos componentes sin considerar los casos extremos. Un valor de a = 0.3 asigna mayor
peso a la evidencia semantica, mientras que a = 0.7 favorece la evidencia léxica. Por su
parte, « = 0.5 representa una combinacion equilibrada entre ambos enfoques. Los valores
extremos (o« = 0 y @ = 1) corresponden a recuperacion puramente semantica y puramente
léxica, respectivamente, por lo que ya se encuentran representados mediante los métodos
base utilizados como referencia (Embedding y BM25). De esta manera, los valores
seleccionados permiten analizar si una combinacion intermedia de ambas evidencias ofrece
ventajas sobre cada enfoque por separado.
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La evaluacion se realizo utilizando el conjunto de datos MessIRve [5], un benchmark para
tareas de recuperacion de informacion en espafiol. El conjunto experimental estuvo
conformado por:

e 5000 pares consulta-documento relevante, considerando un tunico documento
relevante por consulta.
e 97 configuraciones experimentales.

El numero total de configuraciones evaluadas se obtuvo mediante la siguiente expresion:

Neons = (16 modelos X 6 métodos) + 1 (BM25) = 97 9)

Para cada uno de los 16 modelos de embeddings se evaluaron seis estrategias de recuperacion:

e Embedding.
e Linealy;

e Linealys

e Linealy,,

e RSF

e RRF

Adicionalmente, se evalu6 BM25 como referencia de recuperacion 1éxica.

Los 16 modelos semanticos fueron evaluados utilizando el mismo conjunto de consultas y
documentos, manteniendo constantes el corpus, la definicion de relevancia, la profundidad
del ranking y las métricas de evaluacion, con el fin de garantizar una comparacion justa entre

arquitecturas de embeddings heterogéneas.

Indice Modelo

1 Owen/Qwen3-Embedding-8B

2 intfloat/multilingual-e5-large

3 BAAI/bge-m3

4 intfloat/multilingual-e5-base

5 intfloat/multilingual-e5-small

6 intfloat/e5-mistral-7b-instruct

7 sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
8 sentence-transformers/use-cmlm-multilingual

9 somosnlp-hackathon-2022/paraphrase-spanish-distilroberta

10 hiiamsid/sentence similarity spanish es

11 sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
12 sentence-transformers/LaBSE

13 sentence-transformers/distiluse-base-multilingual-cased-v2

14 sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2

15 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased

16 bert-base-multilingual-cased
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El conjunto de modelos de este experimento se definio6 mediante un criterio distinto al
empleado en el Experimento 1. En aquel caso se incluyeron 17 modelos de diferentes familias
y tamanos para caracterizar la robustez de las representaciones semanticas ante errores
ortograficos y analizar la dependencia respecto de la arquitectura. En el Experimento 3 se
seleccionaron 16 arquitecturas heterogéneas documentadas en la literatura especializada y en
benchmarks publicos de embeddings, incluyendo modelos multilinglies y modelos
entrenados especificamente en espafiol. Estos Gltimos se incorporaron para explorar si la
especializacion lingiiistica ofrecia una ventaja en la representacion semantica de las
consultas; sin embargo, los resultados no mostraron una superioridad sistematica frente a los
modelos multilingiies. Por tanto, la diferencia entre ambos conjuntos corresponde a una
decision metodoldgica asociada con el objetivo de cada experimento y no al descarte
accidental de un modelo.

Para la evaluacion complementaria de la ponderacion ajustable se utilizd6 MessIRve en su
configuracion full/test. Se construyeron tres muestras disjuntas de 5000 pares consulta-
documento mediante las semillas 2024, 2025 y 2026. Para cada modelo y semilla se evalu6
una rejilla de a entre 0.00 y 1.00, con incrementos de 0.05 y normalizacién min-max por
consulta. La seleccion de a se realiz6 mediante validacion cruzada anidada de cinco folds: el
peso se eligi6é unicamente con los folds de entrenamiento y se evalud en el fold externo. La
incertidumbre de la diferencia pareada de MRR frente a las referencias se estimé con 10 000
réplicas bootstrap; adicionalmente, se aplico la prueba de Wilcoxon con tratamiento Pratt de
los ceros y correccion de Holm para las comparaciones confirmatorias. Las consultas se
identificaron mediante un indice unico dentro de cada muestra para evitar duplicaciones
durante la reorganizacion de los resultados.

Este disefio experimental permite evaluar el efecto de las distintas estrategias de recuperacion
sobre la calidad del ranking y comparar su desempefio en un conjunto diverso de modelos de
representacion semantica, proporcionando ademads evidencia sobre la estabilidad de la
combinacion lineal propuesta frente a arquitecturas heterogéneas.

5.3.5 Experimento 4. Evaluacion integral del sistema RAG

El objetivo de este experimento fue evaluar el desempefio del sistema RAG completo,
considerando tanto la calidad de la recuperaciéon como la generacion de respuestas. A
diferencia de los experimentos anteriores, en este caso se evalud el comportamiento del
sistema de extremo a extremo, incluyendo la recuperacion de documentos, la construccion
del contexto y la generacion de la respuesta.

Se utilizaron dos conjuntos de datos independientes.

Para la evaluacion comparativa del pipeline RAG se emple6 el corpus
Danielbrdz/BarcenasMexico [6]. Los registros relacionados con la historia de México se
identificaron mediante un filtro de términos aplicado a los campos textuales; posteriormente
se seleccionaron, con semilla 42, hasta 3000 registros y se eliminaron los pares pregunta—
respuesta duplicados, con lo que se obtuvieron 587 pares unicos. Mediante una particion
reproducible de 80 % para entrenamiento y 20 % para evaluacion se conformo el subconjunto
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de 118 consultas. En concordancia con la configuraciéon general del sistema, ambas
implementaciones se evaluaron con una profundidad de recuperacion k = 10; para la
comparacion directa se mantuvo a = 0.5, donde a representa el peso asignado a BM25.

Adicionalmente, para evaluar el desempefio del sistema de recuperacion se utilizd un
conjunto independiente de 3487 consultas, empleado para analizar la calidad de la
recuperacion y la consistencia de la evaluacion automatica mediante multiples jueces LLM.

Se compararon dos implementaciones del pipeline RAG:

e Custom, correspondiente a la implementacion desarrollada en este trabajo.
e LangChain, utilizando la implementacioén proporcionada por dicha biblioteca.

Asimismo, se evalud el desempefio utilizando dos modelos generativos:

e Phi-3 Mini, empleado como modelo principal del sistema.
e GPT-40 Mini, utilizado como referencia para comparar el comportamiento del
pipeline con un modelo propietario de mayor capacidad.

Las métricas consideradas fueron:

e Recuperacion: Hit@k, MRR@K y nDCG@K.

o Calidad de las respuestas: ROUGE-1 y ROUGE-L.

o Evaluacion automatica: métricas agregadas obtenidas mediante multiples jueces
LLM.

La evaluacion automatica se realizé mediante un prompt disefiado para tareas de LLM-as-a-
Judge, el cual especifica los criterios de evaluacion, las reglas de decision y el formato de
salida requerido. El prompt completo se presenta en el Anexo A.

Este disefio experimental permiti6 comparar el desempefio de ambas implementaciones del
pipeline, analizar la influencia del modelo generativo y evaluar la calidad de las respuestas
producidas por el sistema RAG.

5.3.6 Experimento 5. Evaluacion con usuarios

El objetivo de este experimento fue evaluar el impacto del sistema RAG sobre la interaccion
de los usuarios durante una tarea de recuperacion de informacion historica. En particular, se
analizo si el uso de consultas en lenguaje natural influye en la carga cognitiva, el tiempo de
respuesta y el desempefio en la recuperacion de informacion.

Se realiz6 un estudio comparativo entre dos modalidades de acceso a la informacion:

e Museo virtual, en el que los participantes unicamente podian consultar la exhibicion
y el panel informativo correspondiente.
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o Sistema RAG, que ademas permitia realizar consultas en lenguaje natural sobre el
contenido de las exhibiciones.

Las exhibiciones correspondieron a pinturas del Museo Nacional de Bellas Artes de
Argentina relacionadas con la conquista de México. El corpus utilizado por el sistema RAG
se construy6 a partir de la informaciéon del museo, comentarios de historiadores y contenido
complementario de Wikipedia.

La muestra estuvo conformada por 90 participantes procedentes de grupos escolares
facilitados por profesores del Instituto Tecnoldgico de Zacatepec (ITZ). Dentro de cada grupo
disponible, las condiciones se asignaron de forma alternada, procurando distribuir
aproximadamente la mitad de los estudiantes al sistema RAG y la otra mitad al museo virtual.
No se realiz6 un balance posterior ni se eliminaron registros para forzar tamafios iguales: se
conservaron los 90 registros completos obtenidos, lo que produjo 41 participantes en la
condicion RAG y 49 en la condicion de museo virtual. Los participantes tenian entre 18 y 28
afios y provenian de distintas licenciaturas; quienes utilizaron el sistema RAG realizaron en
conjunto 220 consultas.

Por la disponibilidad de los grupos y el procedimiento de asignacion alternada, el estudio
corresponde a un disefio cuasiexperimental y no a un ensayo con asignacion aleatoria
individual. Esta condicion debe considerarse al interpretar las comparaciones entre grupos.

Para la evaluacion se emplearon los siguientes instrumentos:
o Plataforma web con las dos modalidades de acceso.

o Cuestionario de comprension integrado por diez preguntas (cinco literales y cinco
inferenciales).

e Cuestionario de carga cognitiva de Paas.

El experimento evalud tres variables principales: carga cognitiva, tiempo de respuesta y
desempefio, medido mediante la proporcion de respuestas correctas (MCRC). Para ello se
plantearon dos grupos de hipotesis.

El primer grupo corresponde a la comparacion entre las dos modalidades de acceso (museo
virtual y sistema RAG), contrastando la igualdad de medias para la carga cognitiva, el tiempo
de respuesta y el desempefio.

El segundo grupo analiza la relacion entre las variables mediante pruebas de correlacion,
evaluando la asociacion entre carga cognitiva y tiempo de respuesta, carga cognitiva y
desempefio, asi como entre desempefio y tiempo de respuesta.

En todos los casos se formularon hipotesis nulas de igualdad de medias o ausencia de
correlacion, junto con sus correspondientes hipdtesis alternativas de diferencia entre medias
o existencia de correlacion.
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Debido a que se realizaron siete contrastes de hipotesis sobre la misma muestra —cuatro
comparaciones entre grupos y tres analisis de correlacion—, se aplico el procedimiento
secuencial de Holm para controlar el incremento del riesgo de error tipo I asociado con las
comparaciones multiples. Se conservaron los valores p originales y se reportaron
adicionalmente los valores p ajustados. Las decisiones estadisticas se establecieron con un
nivel de significancia a = 0.05 aplicado a los valores ajustados.

Capitulo VI. Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la validacion experimental del
sistema propuesto. Los resultados se organizan de acuerdo con los objetivos especificos
planteados en el Capitulo I. En primer lugar, se muestran los resultados relacionados con la
evaluacion del modulo de recuperacion de informacion. Posteriormente se presentan los
resultados de la evaluacion del modelo generativo y, finalmente, se analiza el desempefio del
sistema RAG completo mediante evaluaciones automaticas.

6.1 Resultados de la revision contextual sobre comunicacion
museografica

El andlisis de la literatura permitié identificar diversos factores que dificultan la
comunicacion efectiva de la informacion en los museos mexicanos. Estos problemas
involucran tanto aspectos lingliisticos como elementos relacionados con el disefio y la
accesibilidad de los materiales museograficos.

Uno de los problemas mas frecuentes es el uso de lenguaje altamente especializado. Diversos
estudios coinciden en que las cédulas y paneles informativos suelen ser elaborados por
especialistas, lo que da lugar a textos con terminologia técnica y estructuras sintacticas
complejas que dificultan su comprension por parte del publico general.

Asimismo, se identificaron deficiencias en la organizacion del contenido. En muchos casos,
las cartelas presentan informacidén extensa y con escasa jerarquizacion, lo que dificulta
localizar las ideas principales y favorece una lectura superficial.

Desde el punto de vista del disefo, la literatura también reporta problemas relacionados con
la legibilidad visual, entre ellos el uso de tamafios de letra reducidos, bajo contraste entre
texto y fondo y una seleccion tipografica poco adecuada, factores que incrementan el esfuerzo
requerido para la lectura.

En relacién con los recursos graficos, diversos trabajos sefialan que las infografias y otros
elementos visuales no siempre cumplen una funcién complementaria al texto. La ausencia de
etiquetas claras o de explicaciones suficientes limita su capacidad para apoyar la
interpretacion de la informacion presentada.
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Finalmente, se identificaron limitaciones en materia de accesibilidad. La falta de formatos
alternativos, recursos tactiles y otras adaptaciones reduce las posibilidades de acceso a la
informacion para personas con discapacidad visual, restringiendo el alcance inclusivo de las
exposiciones museograficas.

Los resultados de esta revision permitieron establecer las principales necesidades del dominio
de aplicacion y evidenciaron que existe una limitacion importante asociada a la naturaleza
estatica de la informacion museografica, la cual restringe la profundizacion y exploracion de
los temas por parte de los visitantes. A partir de esta limitacion, se plantea la necesidad de
abordar el problema mediante el uso de herramientas que permitan ofrecer informacion
dindmica, lo que sirvi6 como fundamento para la seleccion de las estrategias de recuperacion
de informacion, los modelos de lenguaje y los criterios de evaluacion considerados en las
etapas posteriores de la investigacion.

6.2 Experimento 1. Robustez ante errores ortograficos

La Tabla 6.1 muestra el valor 6ptimo del parametro o obtenido para cada familia de modelos.
Se observa que los modelos ES5 e Instruct seleccionaron predominantemente o=0.3, mientras
que los modelos BGE y MiniLM obtuvieron mejores resultados con a=0.5. Por su parte, los
modelos BERT base presentaron el mayor MRR con o=0.7.

Familia de modelos a 6ptimo predominante
ES5 / Instruct 0.3
BGE 0.5
BERT base 0.7
Multilingual MiniLM 0.5

Tabla 6.1. Valor optimo de alfa por familia que indica el mejor ajuste para la métrica MRR

La Figura 6.1 compara la distribucion del MRR con dos y cuatro errores ortograficos. Con
dos errores, los métodos basados en embeddings y el hibrido presentan medianas proximas a
0.45 y rangos aproximados de 0.42-0.49 y 0.41-0.48, respectivamente. Con cuatro errores,
las medianas permanecen cercanas, pero el limite inferior del método basado unicamente en
embeddings desciende hasta aproximadamente 0.38, mientras que el hibrido se mantiene
alrededor de 0.41; los limites superiores continian préximos a 0.49. Este patron sugiere que
el aumento del ruido afecta principalmente los casos de peor desempefio del recuperador
semantico, mientras la combinacion hibrida reduce parcialmente esa caida. DL aparece como
un Unico valor por nivel de ruido porque no depende del modelo de embeddings. Estas
diferencias son descriptivas y no sustituyen una prueba inferencial.
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Figura 6.1. Distribucion de MRR por método y nivel de ruido ortogrdfico

Las Tablas 6.2 y 6.3 presentan los resultados obtenidos con dos y cuatro errores ortograficos,
respectivamente. En ambos escenarios, las diferencias entre métodos fueron reducidas. Tanto
DL como el método hibrido alcanzaron Recall@10 igual a 1.0, mientras que el método
basado tinicamente en embeddings obtuvo valores ligeramente inferiores.

METODO RECALL@1 RECALL@5 RECALL@10 MRR NDCG@10

DL 0.2000 0.8333 1.0000 0.4437 0.5778
EMBEDDING | 0.2078 0.8402 0.9980 0.4490 0.5813
HIBRIDO 0.2029 0.8373 1.0000 0.4497 0.5825

Tabla 6.2. Resultados promedio para consultas con 2 errores ortograficos.

METODO RECALL@!1 RECALL@5 RECALL@10 MRR NDCG@10

DL 0.2167 0.8500 1.0000 0.4576 0.5885
EMBEDDING | 0.1892 0.8333 0.9912 0.4513 0.5707
HIBRIDO 0.2010 0.8490 1.0000 0.4426 0.5795

Tabla 6.3. Resultados promedio para consultas con 4 errores ortogrdficos.

Finalmente, la Tabla 6.4 muestra los modelos con mejor y peor desempeno. El mayor MRR
promedio correspondio a e5-mistral-7b-instruct (0.486), seguido de Qwen3-Embedding-8B
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(0.478) y bge-large-en-v1.5 (0.469). Los menores valores fueron obtenidos por bert-base-
multilingual-cased, bert-base-spanish-wwm-cased y paraphrase-spanish-distilroberta.

CATEGORIA MODELO MRR PROMEDIO

MEJORES eS-mistral-7b-instruct 0.486
Owen3-Embedding-8B 0.478
bge-large-en-v1.5 0.469

PEORES bert-base-multilingual-cased 0.381
bert-base-spanish-wwm-cased 0.374
paraphrase-spanish-distilroberta 0.368

Tabla 6.4. Modelos con mejor y peor desempeiio global medido mediante MRR promedio en alfa

6.3 Experimento 2. Evaluacion de modelos generativos

La Tabla 6.5 presenta el desempeiio global de las tres configuraciones de prompting
evaluadas mediante la métrica MCRC.

La configuracion 2 obtuvo el mejor desempeiio, alcanzando 3880 aciertos de un total de 5700
preguntas, equivalente a un MCRC de 68.07 %. En comparacion, la configuracion 3 obtuvo
un MCRC de 49.56 %, mientras que la configuracion 1 registr6é el menor desempefio con
44.61 %.

CONFIGURACION ACIERTOS TOTAL MCRC
CONF 1 2543 5700 44.61 %
CONF 2 3880 5700 68.07 %
CONF 3 2825 5700 49.56 %

Tabla 6.5. Desemperio global por configuracion medido con MCRC.

La Tabla 6.6 presenta el nimero de respuestas correctas obtenidas por cada modelo en las
tres configuraciones evaluadas, asi como el MCRC global.

Los mayores valores de MCRC correspondieron a Falcon3-7B-Instruct (62.22 %), Qwen2-
7B-Instruct (61.87 %) y Phi-4-mini-instruct (61.64 %). En contraste, los menores
desempefios fueron obtenidos por Qwen2.5-3B-Instruct (39.24 %) y Yi-6B-Chat (42.34 %).

Se observa ademas que la configuracion 2 produjo el mayor numero de respuestas correctas
para todos los modelos evaluados, independientemente de la arquitectura utilizada.
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MODELO CONF 1 CONF2 CONF3 TOTAL TOTAL MCRC
ACIERTOS PREGUNTAS GLOBAL

WUV 159 330 235 724 1710 42.34 %
QWEN/QWEN2-7B- 324 403 331 1058 1710 61.87 %
INSTRUCT

QWEN/QWEN2.5-3B- 17 368 286 671 1710 39.24 %
INSTRUCT

META-LLAMA/LLAMA- | 758 390 275 923 1710 53.98 %
3.1-8B-INSTRUCT

MICROSOFT/PHI-3- 332 390 266 988 1710 57.78 %
MINI-128K-INSTRUCT

MICROSOFT/PHI-3- 301 409 298 1008 1710 58.95 %
MINI-4K-INSTRUCT

BLICLRD LA EL == 274 495 285 1054 1710 61.64 %
MINI-INSTRUCT

MISTRALAUMISTRAL- | 768 317 262 847 1710 49.53 %
7B-INSTRUCT-V0.3

(EP;ZNCHAT/OPENCHAT 268 382 261 911 1710 53.27 %
TIIUAE/FALCON3-7B- 342 306 326 1064 1710 62.22 %
INSTRUCT

Tabla 6.6. Total de aciertos y MCRC global de los modelos por configuracion de prompting

6.4 Experimento 3. Evaluacion de estrategias de recuperacion

La Tabla 6.7 presenta el desempefio promedio de los métodos evaluados considerando los 16
modelos de embeddings. La coincidencia entre Lineal (oo = 0.50) y RSF no corresponde a una
duplicacion de filas: bajo la misma normalizacién, ambos calculan 0.50-sBM25 +
0.50-ssemantico. En consecuencia, los valores idénticos de MRR (0.6601 + 0.0871),
Recall@1 (0.5605), Recall@5 (0.7825) y Recall@10 (0.8360) constituyen un control de
implementacion esperado, no evidencia de superioridad de una estrategia sobre la otra.

METODO MRR (M + Z) RECALL@1 () RECALL@S (n) RECALL@10 (u)
LINEAL | 0.6601 +0.0871  0.5605 0.7825 0.8360

(ALFA =
0.50)
RSF 0.6601 £ 0.0871  0.5605 0.7825 0.8360
(CONTRO
L
EQUIVAL
ENTE)
LINEAL | 0.6327+0.0345 0.5433 0.7361 0.7787
(ALFA =
0.70)
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LINEAL | 0.6263+0.1729  0.5383 0.7289 0.7779
(ALFA =

0.30)

RRF 0.5796 +£0.1143  0.4799 0.6845 0.7655
BM25 0.5594 0.4700 0.6628 0.7136
EMBEDDING | (5196 +0.2422  0.4391 0.6089 0.6624

Tabla 6.7. Desemperio promedio por método en el contraste principal

La equivalencia se verificd también a nivel de consulta: RSF y Lineal (o = 0.50) produjeron
cero discrepancias de ranking en las 48 combinaciones de modelo y semilla. Para evaluar la
aportacion real del método, a se selecciond dentro de cada particion de entrenamiento y se
aplico después al fold externo, evitando escoger y evaluar el peso con las mismas
observaciones.

La Figura 6.2 muestra el contraste descriptivo del experimento inicial. El empate entre RSF
y Lineal (o = 0.50) se mantiene visible como control, mientras que la evaluacion fuera de
muestra presentada a continuacion permite determinar si otros valores de o aportan una
mejora reproducible.

Contraste de metodos de recuperacion (MRR) |

0.9
- = BM25 (referencia)

0.8

o
~

MRR promedio
o
(=]

o
n

0.4 4

0.3~

Embedding Lineal_0.3 Lineal 0.5 Lineal 0.7
Metodo

Figura 6.2. MRR promedio por método con dispersion; la linea punteada indica la referencia BM25
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Verificacion de equivalencia y evaluacion de la ponderacion ajustable

La igualdad observada responde a la identidad RSF = Lineal (o = 0.50), no a un error del

pipeline. La hipotesis relevante es si permitir a # 0.50 mejora la recuperacion en datos no

utilizados para elegir el peso. El experimento complementario evalué 16 modelos sobre tres

muestras de 5000 consultas y selecciond a mediante validacion cruzada anidada de cinco
folds. La estabilidad del peso seleccionado y la variacion del MRR respecto de RSF se

resumen en la Tabla 6.8.

MODELO A SELECCIONADO AMRR PROMEDIO SEMILLAS

ROBUSTAS
MULTILINGUAL-ES-LARGE 0.05-0.10 +0.1582 3/3
MULTILINGUAL-ES-BASE 0.05-0.10 +0.1444 3/3
BGE-M3 0.05-0.10 +0.1414 3/3
OWEN3-EMBEDDING-8B 0.00-0.10 +0.1371 3/3
MULTILINGUAL-ES-SMALL 0.10-0.15 +0.1369 3/3
ES-MISTRAL-7B 0.30-0.35 +0.0277 3/3
MULTILINGUAL-MPNET 0.30-0.35 +0.0252 3/3
USE-CMLM 0.35 +0.0240 3/3
SPANISH DISTILROBERTA 0.35-0.40 +0.0176 3/3
SENTENCE SIMILARITY ES 0.40-0.45 +0.0055 3/3
BERT MULTILINGUAL 0.55-0.65 +0.0058 2/3
MINILM MULTILINGUAL 0.40-0.45 +0.0049 2/3
LABSE 0.35-0.45 +0.0042 2/3
ALL-MINILM-L6-V2 0.40-0.45 +0.0019 173
DISTILUSE MULTILINGUAL 0.45-0.50 +0.0008 0/3
BERT ESPANOL 0.40-0.50 —0.0006 0/3

Tabla 6.8. Estabilidad del peso seleccionado y cambio de MRR respecto a RSF
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Efecto de seleccionar a mediante validacion cruzada anidada

Punto: AMRR promedio en tres semillas; segmento: envolvente de los IC95% por semilla

multilingual-e5-large ®
multilingual-e5-base ]
BGE-M3 ®
Qwen3-Embedding-8B o
multilingual-e5-small ®
E5-Mistral-7B ®
multilingual-MPNet L
USE-CMLM ®
Spanish DistiiRoBERTa ®
BERT multilingual
Sentence Similarity ES ®
MiniLM multilingual
LaBSE
all-MiniLM-L6-v2

DistilUSE multilingual »

BERT espaiiol L
-0.01 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18

Cambio de MRR respecto a RSF
* 3/3 semillas robustas « 0/3 semillas robustas

Figura 6.3. Cambio de MRR de la ponderacion ajustada respecto a RSF por modelo

La Figura 6.3 muestra que el efecto no es uniforme. Los modelos ES, BGE-M3 y Qwen3 se
benefician de asignar un peso reducido a BM25 (a entre 0.05 y 0.15), mientras que otros
modelos seleccionan valores proximos a 0.50 y presentan mejoras pequefias o no robustas.
En conjunto, 43 de 48 escenarios mostraron una variacion positiva de MRR y 37 mostraron
una mejora robusta. Por tanto, los datos respaldan la adaptabilidad del peso de fusion, pero
no una superioridad universal frente a RSF.

La Tabla 6.9 presenta la ganancia relativa de cada método respecto a BM25.

La mayor mejora correspondi6 a Lineal, 5, con incrementos de 0.1007 en MRR, 0.0905 en
Recall@1 y 0.1224 en Recall@10. Las variantes Lineal, s y Lineal,, también mostraron
mejoras positivas respecto a la referencia. En contraste, el método basado inicamente en
embeddings presentd una disminucion en las tres métricas evaluadas.

METODO AMRR VS ARECALL@1 VS ARECALL@10 VS
BM25 BM25 BM25

LINEAL_0.5 | +0.1007 +0.0905 +0.1224
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LINEAL_0.7 | +0.0733 +0.0733 +0.0651

LINEAL_0.3 | +0.0669 +0.0683 +0.0643
RRF +0.0202 +0.0099 +0.0519
EMBEDDING | -0.0398 -0.0309 -0.0512

Tabla 6.9. Ganancia promedio respecto a la referencia léxica pura (BM25)

La Tabla 6.10 presenta los cinco modelos que obtuvieron el mayor MRR durante la
evaluacion.

El mejor resultado correspondio a Qwen3-Embedding-8B (0.8699), seguido por
multilingual-e5-large (0.8596), BGE-M3 (0.8454), multilingual-e5-base (0.8275) y
multilingual-e5-small (0.8110).

MODELO MEJOR MRR OBSERVADO
OWEN/QWEN3-EMBEDDING-8B 0.8699
INTFLOAT/MULTILINGUAL-ES-LARGE 0.8596
BAAI/BGE-M3 0.8454
INTFLOAT/MULTILINGUAL-ES-BASE 0.8275
INTFLOAT/MULTILINGUAL-ES-SMALL 0.8110

Tabla 6.10. Top 5 modelos segiin su mejor MRR.

La Figura 6.4 muestra la matriz de calor correspondiente al MRR obtenido por cada modelo
y método de recuperacion.

Se observa una diferencia importante entre modelos de embeddings. Los mayores valores de
MRR corresponden a Qwen3-Embedding-8B, multilingual-e5-large y BGE-M3, mientras que
bert-base-multilingual-cased y bert-base-spanish-wwm-cased presentan los menores
desempefios. Asimismo, la matriz permite apreciar que el efecto del método de recuperacion
depende del modelo utilizado, ya que la configuracién con mejor desempefio varia entre
arquitecturas.
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MRR por modelo y metodo (dataset Messirve)

Qwen3-Embedding-8B
multilingual-e5-large
bge-m3
multilingual-e5-base
multilingual-e5-small
e5-mistral-Tb-instruct
paraphrase-multilingual-mp

use-cmim-multilingual

paraphrase-spanish-distilr -

sentence_similarity_spanis 0.40

paraphrase-multilingual-Mi 4 0.41

LaBSE 0.39

distiluse-base-multilingua - o.40

all-MiniLM-LB-v2 - 039
bert-base-spanish-wwm-case 018 0.33
bert-base-multilingual-cas A 0.14 0.31

o adnd \;\ﬂea\ o 3 \Bﬂea\ o 5 \-.\neﬁ\ 0 1 ofE ook

Figura 6.4. Matriz MRR por modelo y método para identificar estabilidad y casos extremos

6.5 Experimento 4. Evaluacion integral del sistema RAG

La Tabla 6.11 presenta las métricas de recuperacion obtenidas al reproducir la evaluacion del
subconjunto de 118 consultas con k = 10 en ambas implementaciones.

Con a = 0.5, la implementacion custom obtuvo un Hit@10 de 0.6525, un MRR@10 de
0.3901 y un nDCG@10 de 0.4532. Por su parte, la implementacion basada en LangChain
alcanzo valores de 0.5254, 0.2179 y 0.2882, respectivamente.

Asimismo, la implementacidon custom presentd mayores valores de ContextPrecision@10
(0.0653) y ContextRecall@10 (0.6525) que LangChain (0.0525 y 0.5254). Dado que cada
consulta tiene un tnico documento relevante, ContextRecall@10 coincide con Hit@10 y
ContextPrecision@10 equivale a Hit@10/10; estas igualdades corresponden a la definicion
de las métricas y no a una duplicacion de resultados.
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PIPELINE HIT@10 MRR@10 NDCG@10 CONTEXTPRECISION@10 CONTEXTRECALL@10

CUSTOM ‘ 0.6525 0.3901 0.4532 0.0653 0.6525
|
LANGCHAIN ‘ 0.5254 0.2179 0.2882 0.0525 0.5254

Tabla 6.11. Resultados de recuperacion a # = 10 en el subconjunto de evaluacion (7 = 118)

La Tabla 6.12 muestra los resultados de generacion medidos mediante las métricas ROUGE-
1 y ROUGE-L.

La combinacion custom + GPT-40-mini obtuvo los mayores valores de ROUGE-L (0.2008)
y ROUGE-1 (0.3279). En segundo lugar, se ubico custom + Phi-3-mini, mientras que ambas
configuraciones implementadas con LangChain presentaron valores inferiores.

PIPELINE LLM ROUGE-1 ROUGE-L
CUSTOM gpt-40-mini 0.3279 0.2008
CUSTOM phi3-mini 0.2806 0.1713
LANGCHAIN phi3-mini 0.2586 0.1519
LANGCHAIN gpt-40-mini 0.2578 0.1537

Tabla 6.12. Resultados de generacion (ROUGE) en el subconjunto de evaluacion (2= 118)

La Tabla 6.13 presenta el desempefio del sistema de recuperacion sobre el conjunto completo
de 3487 consultas.

El sistema obtuvo un Hit@10 y Recall@10 de 0.9338, un MRR@10 de 0.5527 y un
nDCG@10 de 0.6441.

N HIT@10 MRR@10 NDCG@10 RECALL@10

3487 0.9338 0.5527 0.6441 0.9338

Tabla 6.13. Evaluacion del sistema de recuperacion sobre el conjunto completo de consultas.

Se evaluod el conjunto de 3487 consultas utilizando seis modelos de lenguaje como
evaluadores automaticos. Para cada registro se analizo la presencia del documento de
referencia entre los documentos recuperados (GT@10), la correccion de la respuesta, su
comprensibilidad, la presencia de refusals, la correccion de estos y la existencia de
alucinaciones.

La Tabla 6.14 resume los resultados obtenidos por cada evaluador. En todos los casos, la
métrica GT@10 presentd el mismo valor (3256 registros), mientras que las restantes
variables mostraron diferencias entre evaluadores.
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EVALUADOR N GT@l CORRECTA COMPRENSIBLE REFUSAL REFUSA  ALUCINACIONE

(1] S S S L CORR. S
GPT-5.3 348 3256 3418 3481 42 31 6
7
GEMINI | 348 3256 3200 3095 76 20 211
7
MISTRAL | 348 3256 3203 3424 63 10 221
7
KIMI 348 3256 3195 3487 71 10 221
7
DEEPSEE | 348 3256 3203 3487 63 10 221
1N 7
GPT-5.4 348 3256 3192 3487 74 10 221
7

Tabla 6.14. Resultados agregados reportados por los evaluadores LLM.

Posteriormente se calculd el coeficiente de kappa de Fleiss utilizando los evaluadores
seleccionados para el andlisis de acuerdo. Los resultados se presentan en la Tabla 6.15.

VARIABLE KAPPA DE NIVEL DE ACUERDO
FLEISS (INTERPRETACION)

GT_IN_TOP10 0.788 Acuerdo sustancial

REFUSAL 0.762 Acuerdo sustancial

ANSWER LABEL 0.649 Acuerdo moderado / sustancial

REFUSAL_TYPE 0.438 Acuerdo moderado

DEMOGRAPHIC OK 0.004 Sin acuerdo (puro azar)

HALLUCINATION -0.107 Acuerdo inferior al azar (desacuerdo)

CONTEXT_SUPPORTED | -0.128 Acuerdo inferior al azar (desacuerdo)

Tabla 6.15. Acuerdo interevaluador medido mediante kappa de Fleiss en las variables de evaluacion

Las mayores concordancias se obtuvieron en GT in_topl0 (x = 0.788), variable que indica
si el documento de referencia fue recuperado dentro de los diez primeros resultados, y en
refusal (x = 0.762), que evaltia si el modelo identifica correctamente que no existe
informacion suficiente para responder. Asimismo, answer_label (x = 0.649), correspondiente
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a la clasificacion global de la respuesta como correcta o incorrecta, presentd un nivel de
acuerdo sustancial.

Por otra parte, refusal_type (x = 0.438), que distingue entre rechazos correctos e incorrectos,
mostré un acuerdo moderado. Las variables demographic ok (x = 0.004), utilizada para
evaluar si la respuesta es comprensible para el perfil demografico proporcionado,
hallucination (x = -0.107), que identifica informacién no respaldada por el contexto
recuperado, y context supported (x = -0.128), que determina si la respuesta esta sustentada
por los documentos recuperados, presentaron los menores niveles de acuerdo entre los
evaluadores. (Para mas informacion de las variables consultar el Anexo A)

Los resultados relacionados con la deteccion de alucinaciones deben interpretarse con
cautela. GPT-5.3 identificd 6 casos, Gemini 211 y Mistral, Kimi, DeepSeek y GPT-5.4
identificaron 221 casos cada uno. Esta dispersion, junto con el coeficiente de kappa de Fleiss
negativo obtenido para la variable hallucination (x =—0.107), indica que los evaluadores no
aplicaron de manera consistente el criterio de informacién no respaldada por el contexto. En
consecuencia, estos conteos se conservan como resultados individuales de los jueces, pero
no se agregan ni se interpretan como una estimacion confiable de la tasa real de alucinacion
del sistema.

Por esta razon, los resultados no permiten sostener que el sistema presente un nivel bajo de
alucinaciones. Tampoco se adopt6 una votacion mayoritaria, debido a que el acuerdo inferior
al azar no ofrece evidencia suficiente para considerar que la decision mas frecuente
constituya una aproximacion valida a una anotacion de referencia. La construccion de un
conjunto de evaluacidén anotado manualmente y la calibracion de los jueces respecto de dicho
conjunto se plantean como trabajo futuro.

La variable de comprensibilidad present6 una limitacion semejante. Kimi, DeepSeek y GPT-
5.4 clasificaron como comprensibles las 3487 respuestas, mientras que los demas evaluadores
mostraron cierta variacion. Debido a que estos tres jueces asignaron la misma clasificacion
positiva a todos los casos, sus resultados no permitieron distinguir entre respuestas con
diferentes grados de claridad. Esta falta de variacion, junto con el valor de demographic ok
(x = 0.004), impide interpretar los porcentajes elevados como evidencia concluyente de que
todas las respuestas sean comprensibles.

Finalmente, los evaluadores utilizados corresponden a servicios de modelos de lenguaje
accesibles mediante infraestructura en la nube. Sus resultados pueden verse afectados por
actualizaciones de los modelos, cambios de version, modificaciones de los proveedores y
variaciones en la infraestructura de inferencia. Por ello, los valores obtenidos describen la
ejecucion realizada durante el experimento, pero no garantizan una reproduccién numérica
exacta mediante ejecuciones posteriores. Esta limitacion refuerza la necesidad de conservar
las salidas originales y complementar las evaluaciones automadticas con anotaciones
humanas.
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6.6 Experimento 5. Evaluacidon con usuarios

La Tabla 6.16 presenta la distribucion de los participantes que integraron las dos condiciones
experimentales. En total participaron 90 usuarios, distribuidos entre el grupo que utilizé el
sistema RAG y el grupo que utilizd el museo virtual. Asimismo, se muestran las
caracteristicas generales de sexo y edad media de ambos grupos.

GRUPO PARTICIPANTES MASCULINOS  FEMENINOS  EDAD
MEDIA

RAG 41 26 15 20.98

MUSEO_VIRTUAL 49 27 22 20.88

Tabla 6.16. Distribucion de participantes por grupo experimental

La Tabla 6.17 presenta los resultados de los cuatro contrastes entre grupos y sus valores p
ajustados mediante el procedimiento de Holm. Después de controlar las siete comparaciones,
unicamente el tiempo de exploraciéon mantuvo una diferencia estadisticamente significativa
entre ambos grupos (p ajustado = 0.0217). Las variables restantes no mostraron evidencia
suficiente para rechazar la hipdtesis nula.

Variable Prueba p original p ajustado (Holm) Decision
Tiempo de exploracion | Mann-Whitney 0.0031 0.0217 Rechazar HO
Carga mental | Mann-Whitney 0.4846 1.0000 No rechazar HO
MCRC | Mann-Whitney 0.1113 0.5988 No rechazar HO
Eficiencia cognitiva | tindependiente 0.2126 0.8504 No rechazar HO

Tabla 6.17. Pruebas estadisticas y valores p ajustados mediante Holm

La Tabla 6.18 muestra los resultados del analisis de correlacion mediante el coeficiente de
Spearman y los valores p ajustados mediante Holm. Ninguna de las tres correlaciones
evaluadas presentd significancia estadistica después de la correccion por comparaciones

multiples.
Variables Rho p original p ajustado (Holm)
Carga mental vs tiempo 0.0437 0.6828 1.0000
Carga mental vs MCRC 0.1746 0.0998 0.5988
MCRC vs tiempo | -0.0743 0.4865 1.0000

Tabla 6.18. Correlaciones y valores p ajustados mediante Holm

Se analizaron las consultas realizadas por los participantes durante el uso del sistema RAG.
La Tabla 6.19 presenta la distribucion de las consultas por categoria semantica, mientras que
la Tabla 6.20 resume los lemas con mayor frecuencia de aparicion.
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Categoria Cantidad Porcentaje

Buscando o indagando mas informacion 118 53.6%

Entender el texto 78 35.5%

Interactuar con el bot 15 6.8%

Irrelevante o fuera del topico 6 2.7%

Condensar la informacion 3 1.4%

Total 220 100%
Tabla 6.19. Distribucion de categorias de consultas realizadas al sistema RAG

Lema Frecuencia

cortés 22

imagen 25

tabla 11

ser (fue, era, son, eran, estd) >30

llegada 7

Tabla 6.20. Frecuencia de lemas identificados en las consultas

Posteriormente, la Tabla 6.21 muestra los topicos identificados mediante LDA y la Tabla 6.22
presenta los resultados obtenidos con los métodos de agrupamiento semantico.

Categoria Topico 1 Topico 2 Topico 3
° dquien o tabla e imagen
Términos °  tmasen o Cortés e explica
. e usaba L
asociados . servia e cra e significa
. e hubo o Cortés
e pintura
Agrupa consultas Incluye consultas Reune preguntas
orientadas a relacionadas con dirigidas a aclarar el
identificar, describire acontecimientos significado de
interpretar elementos historicos, personajes y imagenes, textos o
visuales presentes en procesos descritos en acontecimientos
Descripcion | las obras del museo. las cédulas informativas historicos, solicitando
del topico También incluye de la  exposicidon, explicaciones
preguntas sobre la especialmente aquellos adicionales para
funcion o utilidad de vinculados con la facilitar la
los objetos llegada de Herndn comprension del
representados en las Cortés y la conquista de contenido
piezas. México. museografico.

Tabla 6.21. Topicos identificados mediante modelado LDA

METODO

MEJOR CONFIGURACION SILHOUETTE SCORE

K-MEANS + TF-IDF k=8

NMF + TF-IDF

8 temas

0.094
0.424

Tabla 6.22. Comparacion de métodos para clustering semdantico
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La Tabla 6.21 resume tres topicos representativos obtenidos mediante LDA para facilitar su
interpretacion cualitativa. Este resumen no corresponde al nimero de grupos evaluado en la
comparacion posterior. La Tabla 6.22 presenta un analisis exploratorio independiente: K-
Means se evalu6 con k = 8 y NMF con ocho temas sobre representaciones TF-IDF. Por ello,
los valores de silhouette se utilizan inicamente para describir la separacion interna obtenida
por cada configuracion y no para establecer una equivalencia directa entre los topicos de
LDA, los clusteres de K-Means y los componentes de NMF.

El valor de silhouette obtenido por K-Means (0.094) es cercano a cero, lo que indica que las
consultas asignadas a distintos grupos presentan un grado importante de solapamiento y que
los limites entre los clasteres no estan claramente definidos. Por tanto, este resultado no
aporta evidencia de una estructura de agrupamiento sélida y los clusteres de K-Means solo
deben considerarse una descripcion exploratoria del corpus, no categorias estables o
generalizables. NMF obtuvo un valor mayor (0.424), compatible con una separacion tematica
mas clara en estos datos; sin embargo, este resultado tampoco constituye una validacion
externa de los temas identificados.

6.7 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos permiten analizar el desempefio del sistema propuesto desde tres
perspectivas complementarias: la recuperacion de informacion, la generacion de respuestas
y la interaccion de los usuarios con el sistema RAG. En conjunto, los experimentos muestran
que la calidad de la recuperacion constituye el principal factor que determina el
comportamiento del sistema completo, mientras que el modelo generativo y la interfaz actiian
sobre la informacion previamente recuperada.

Recuperacion de informacion

Los experimentos 1 y 3 muestran que la incorporacion de evidencia 1éxica y semantica
produce un comportamiento mas robusto que el empleo aislado de cualquiera de estos
enfoques. En el primer experimento, el método hibrido mantuvo un desempefio estable aun
cuando las consultas incorporaban errores ortograficos, mientras que la degradacion
observada en los embeddings fue reducida. Esto indica que los modelos modernos de
embeddings poseen cierta tolerancia al ruido 1éxico y que la combinacion con informaciéon
léxica contribuye a mantener la recuperacion del documento relevante.

En el tercer experimento se observd un comportamiento similar. Las variantes de
combinacion lineal superaron sistematicamente a BM25 y al método basado unicamente en
embeddings en las métricas MRR, Recall@1 y Recall@10. Particularmente, la configuracion
con o = 0.5 obtuvo el mejor desempefio promedio, lo que sugiere que un equilibrio entre
evidencia Iéxica y semantica resulta mas adecuado que privilegiar exclusivamente uno de
ambos componentes.
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Estos resultados coinciden con la literatura reciente sobre recuperacion hibrida en sistemas
RAG, donde diversos autores sefialan que la combinacién de recuperacion dispersa y
recuperacion densa mejora la capacidad para recuperar documentos relevantes frente al uso
aislado de cualquiera de los dos enfoques. Sin embargo, a diferencia de trabajos que emplean
estrategias de fusion por rangos como RRF o RSF, la propuesta presentada incorpora una
combinacion lineal ponderada cuya influencia puede ajustarse mediante el pardmetro a,
permitiendo analizar experimentalmente el efecto de distintos balances entre ambas
evidencias.

Seleccion del modelo generativo

El segundo experimento mostré que el desempefio de un modelo generativo depende no
solamente de su arquitectura, sino también del formato de interaccion utilizado. La
configuracion basada en respuestas estructuradas obtuvo un incremento considerable
respecto a las demas configuraciones para todos los modelos evaluados, lo que evidencia que
la forma en que se formula la instruccion tiene un impacto directo sobre la capacidad del
modelo para producir respuestas consistentes.

Asimismo, aunque Falcon3-7B-Instruct y Qwen2-7B-Instruct obtuvieron los mayores
valores de MCRC, las diferencias entre los modelos més competitivos fueron relativamente
reducidas. Por esta razon, la seleccion de Phi-3-mini como modelo principal resulta
consistente con el objetivo de desarrollar un sistema que pueda ejecutarse en hardware con
recursos limitados, manteniendo un desempeiio competitivo sin depender de modelos
propietarios de gran tamafio.

Evaluacion integral del sistema RAG

Los resultados del cuarto experimento muestran que las mejoras obtenidas en el modulo de
recuperacion se reflejan directamente en el comportamiento del sistema RAG completo. La
implementacion desarrollada obtuvo mejores resultados que la implementacion basada en
LangChain tanto en recuperacidon como en generacion, indicando que las decisiones
adoptadas durante el disefio del recuperador tuvieron un efecto positivo sobre la calidad del
contexto suministrado al modelo generativo.

Por otra parte, la evaluacion mediante multiples modelos de lenguaje mostrd un alto grado
de acuerdo para variables relativamente objetivas, como la presencia del documento de
referencia entre los documentos recuperados o la identificacion de respuestas sin evidencia
suficiente. En contraste, las variables relacionadas con alucinaciones, respaldo contextual y
comprensibilidad presentaron una concordancia insuficiente. En consecuencia, los resultados
de estas ultimas variables se interpretan como evidencia de las limitaciones de los jueces
automaticos y no como una estimacion concluyente de la incidencia de alucinaciones ni de
la comprensibilidad general del sistema.

Este resultado coincide con diversos trabajos recientes que sefialan que la evaluacioén
mediante LLM-as-a-Judge resulta confiable para tareas relativamente objetivas, mientras que
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la valoracion de aspectos semanticos complejos continia presentando una elevada
variabilidad entre evaluadores.

Evaluacion con usuarios

Los resultados del experimento con usuarios muestran que la incorporacion del sistema RAG
modificd principalmente el comportamiento de exploracion de los participantes. El
incremento significativo en el tiempo de interaccion sugiere que los usuarios utilizaron el
sistema para profundizar en la informacion disponible mas alld de la presentada
originalmente por el museo virtual.

Sin embargo, no se observaron diferencias significativas en carga mental, eficiencia cognitiva
ni desempefio en el cuestionario. Estos resultados indican que el uso del sistema RAG no
increment6 el esfuerzo percibido por los participantes, pero tampoco produjo mejoras
inmediatas en la comprension medida mediante las preguntas del experimento.

El andlisis de las consultas permite explicar parcialmente este comportamiento. Mas de la
mitad de las preguntas realizadas estuvieron orientadas a ampliar informacion, mientras que
otra proporcion importante buscd aclarar conceptos especificos presentes en las cédulas
museograficas. Esto sugiere que los usuarios utilizaron el sistema principalmente como una
herramienta de exploracion y profundizacién, mas que como un mecanismo para responder
unicamente el cuestionario.

Implicaciones y limitaciones

En conjunto, los resultados muestran que la principal aportacion de esta investigacion radica
en la estrategia de recuperacion hibrida propuesta y en su integracion dentro de un sistema
RAG para informacion historica y cultural. La evidencia experimental indica que mejorar la
recuperacion tiene un efecto directo sobre el desempefio global del sistema, reforzando la
importancia de este componente dentro de las arquitecturas RAG.

No obstante, el trabajo presenta algunas limitaciones. Los experimentos se realizaron sobre
colecciones especificas del dominio museografico e histérico, por lo que los resultados
podrian variar en otros dominios o con corpus de distinta naturaleza. Asimismo, la evaluacion
con usuarios se realizd con estudiantes universitarios, por lo que seria conveniente ampliar
la muestra hacia visitantes reales de museos con perfiles demograficos mas diversos.
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Capitulo VII. Conclusiones

7.1 Conclusiones

El objetivo general de esta investigacion fue evaluar la viabilidad de utilizar un modelo de
lenguaje pequeiio (SLM) integrado en un sistema de Retrieval-Augmented Generation
(RAG) para generar respuestas contextualizadas sobre informacién museografica
preservando la fidelidad con respecto a los documentos de referencia.

Los resultados obtenidos permiten concluir que la propuesta es viable para el dominio
considerado. La incorporacion de un componente de recuperacion hibrida permitio recuperar
de manera consistente los documentos relevantes, proporcionando al modelo generativo el
contexto necesario para producir respuestas fundamentadas en la informacion disponible.

Respecto al primer objetivo especifico, la evaluacion de diferentes estrategias de
recuperacion mostro que la combinacion de evidencia 1éxica y evidencia semantica mediante
una combinacion lineal obtuvo un desempefio superior al de los métodos basados inicamente
en BM25 o en embeddings. En particular, la configuracion con un balance equivalente entre
ambos componentes presentd el mejor comportamiento promedio, demostrando que la
integracion de ambas fuentes de evidencia favorece la recuperacion de documentos
relevantes.

En relacion con el segundo objetivo especifico, la evaluaciéon de modelos generativos
permitio seleccionar un modelo adecuado para su integracion en el sistema RAG. Asimismo,
se observd que el formato del prompt influye de manera importante en el desempefio del
modelo, evidenciando que la calidad de las respuestas depende no solo del modelo utilizado,
sino también de la forma en que se estructura la interaccion.

Respecto al tercer objetivo especifico, la evaluacion del sistema RAG mostrd que la
implementacion propuesta supera a una implementacion equivalente basada en LangChain
tanto en las métricas de recuperacion como en la calidad de las respuestas generadas. Estos
resultados indican que las decisiones adoptadas durante el disefio del recuperador tienen un
efecto directo sobre el desempefio global del sistema.

Finalmente, la evaluacion con usuarios mostré que el sistema RAG favorece la exploracion
de la informacion museografica mediante consultas en lenguaje natural. Aunque no se
observaron diferencias significativas en el desempefio de las tareas de comprension, los
participantes realizaron consultas orientadas principalmente a profundizar y ampliar la
informacion presentada por el museo, lo que evidencia el potencial del sistema como
herramienta de apoyo para la consulta de contenidos histéricos y culturales.

Por tanto, esta investigacion aporta el disefio y la evaluacion experimental de una estrategia
hibrida de recuperacion basada en una combinacion lineal ponderada entre evidencia léxica
y evidencia semantica, asi como su integracion y validacion dentro de un sistema RAG para
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el dominio museografico. Los resultados obtenidos muestran que la calidad de la
recuperacion constituye un componente determinante para el desempefio de sistemas RAG
especializados en informacion historica y cultural.

7.2 Productos y aportaciones

Durante el desarrollo de la presente investigacion se obtuvieron diversos productos
académicos y de divulgacion cientifica que contribuyeron a la difusion del conocimiento en
las areas de inteligencia artificial, procesamiento del lenguaje natural y recuperacion de
informacion. Estos productos se describen a continuacion.

7.2.1 Publicacion en congreso nacional

Se presento el articulo titulado: «Postprocesamiento Geométrico de Espacios de Embeddings
para Clasificacion de Textos con Voronoi»

en el XVIII Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial (COMIA 2026), realizado del 25
al 29 de mayo de 2026 en Cuernavaca, Morelos, México.

Evidencia: Anexo B.
7.2.2 Conferencia de divulgacion cientifica
Se imparti6 la conferencia: «La magia detras de los LLM»

como ponente en las Jornadas Académicas de Innovacion, Tecnologia, Liderazgo y
Sostenibilidad 2025, organizadas por el Instituto Tecnologico de Zacatepec.

Esta actividad permiti6 difundir conceptos fundamentales sobre modelos de lenguaje de gran
escala y sus aplicaciones actuales.

Evidencia: Anexo C.
7.2.3 Taller especializado
Se imparti6 el taller: «Sistemas de Lenguaje Natural en Inteligencia Artificial»

durante el Primer Campamento de Verano de Inteligencia Artificial del Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET).

El taller abord6 fundamentos y aplicaciones practicas del procesamiento del lenguaje natural
mediante modelos modernos de inteligencia artificial.

Evidencia: Anexo D.

7.2.4 Participacion en proyectos de innovacion tecnoldgica

Se present6 el proyecto SanEEG en la categoria Servicios para la Salud Humana dentro del
certamen InnovaTec 2025, etapa local.
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Esta participacion fortalecid la experiencia en el desarrollo y evaluacion de proyectos
tecnoldgicos multidisciplinarios.

Evidencia: Anexo E.

7.3 Trabajo futuro

Como lineas de trabajo futuro se plantean las siguientes:

o Evaluar la estrategia de recuperacion propuesta en otros dominios de conocimiento,
como archivos historicos, bibliotecas digitales o repositorios documentales, con el fin
de analizar su capacidad de generalizacion.

e Incorporar métodos de reranking basados en modelos cross-encoder o técnicas de
recuperacion multietapa que permitan mejorar el ordenamiento de los documentos
recuperados.

e Analizar el comportamiento de la estrategia propuesta utilizando modelos de
embeddings de nueva generacion y modelos generativos con razonamiento explicito,
con el propésito de determinar si los beneficios observados se mantienen con
arquitecturas mas recientes.

e Ampliar la evaluacion con usuarios incorporando visitantes reales de museos y una
muestra demografica mas diversa, permitiendo estudiar el impacto del sistema en
distintos perfiles de usuarios.

o Integrar informacion multimodal, como imagenes de las obras, mapas, lineas del
tiempo o material audiovisual, para enriquecer el contexto proporcionado al sistema
RAG y ampliar las posibilidades de interaccion con el patrimonio cultural.

o Evaluar el sistema en escenarios de actualizacion continua del conocimiento, donde
nuevas piezas o documentos museograficos puedan incorporarse al repositorio sin
necesidad de volver a entrenar el modelo generativo.

e Construir un conjunto de referencia mediante la anotacion manual de una submuestra
de respuestas, con el fin de calibrar los jueces automaticos y evaluar con mayor
precision la presencia de alucinaciones, el respaldo contextual y la comprensibilidad.
Asimismo, investigar estrategias automaticas para la deteccion y mitigacion de
alucinaciones.
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Anexos

Anexo A. Prompt utilizado en la evaluacion automatica

El siguiente prompt fue utilizado para evaluar automaticamente las respuestas generadas por
el sistema RAG. Cada evaluador recibi6 la misma instruccion y el mismo conjunto de datos,
con el objetivo de garantizar que las diferencias observadas correspondieran al
comportamiento del modelo evaluador y no a variaciones en la instruccion.

You are evaluating the output of a Retrieval-Augmented Generation (RAG) system.
You will receive multiple rows from a dataset.

Each row contains:

- row_id

- question

- generated answer

- ctx1-ctx10 (retrieved contexts)

- demographic profile (age, gender, education_level)

- reference_document (ground truth)

Your task is to evaluate EACH ROW independently.

EVALUATION CRITERIA

1. Ground Truth in Top10 (GT _in_top10)

Check if the reference _document appears in ctx1-ctx10.

Output:
1 =yes
0=no

2. Answer correctness (answer label)
Evaluate ONLY using the contexts:

1 = Correct -> grounded, correct, complete, understandable, or partially grounded
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0 = Incorrect -> hallucination, unsupported, incorrect refusal, or incomplete
3. Context grounding (context supported)

Is the answer supported by the retrieved contexts?

1 =yes

0=no

4. Demographic comprehension (demographic_ok)

Would a person with the given age and education_level understand the answer?
1 =yes

0=no

5. Refusal detection (refusal)

Does the answer explicitly state lack of evidence?

1 =yes

0=no

6. Refusal type (refusal_type)

If refusal = 1:

3 = correct_refusal -> contexts truly lack information

2 = incorrect_refusal -> contexts contain the information

If refusal = 0:

1 =none

7. Hallucination (hallucination)

Answer contains information NOT present in contexts.

1 =yes
0=no
IMPORTANT RULES

- Use ONLY the provided contexts
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- Do NOT use external knowledge
- Evaluate STRICTLY per row
- Be consistent across all rows

- Do NOT skip any row

OUTPUT FORMAT (STRICT JSON)

Return a JSON array:

[

{

"row_1d": <id>,

"gt in_topl0": 0 or 1,
"answer _label": O or 1,
"context_supported": 0 or 1,
"demographic_ok": O or 1,
"refusal": O or 1,

"refusal type": 1|23,
"hallucination": 0 or 1

b

]
DO NOT return explanations.

DO NOT return aggregated metrics.
DO NOT choose only one number and set it for all answers; think about each row.

ONLY return the JSON array.
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Anexo B. Constancia de presentacion del articulo Postprocesamiento
Geométrico de Espacios de Embeddings para Clasificacion de
Textos con Voronoi en COMIA 2026.

Figura B.1. Anexo B. Constancia de presentacion de articulo

Anexo C. Reconocimiento como ponente de la conferencia La
magia detras de los LLM.

Figura C.1. Anexo C. Reconocimiento como ponente
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Anexo D. Reconocimiento por imparticion del taller Sistemas de
Lenguaje Natural en Inteligencia Artificial.

Figura D.1. Anexo D. Reconocimiento por impartir un taller

Anexo E. Constancia de participacion en el certamen InnovaTec
2025 con el proyecto SanEEG.

Figura E.1. Anexo E. Constancia de participacion en el certamen InnovaTec 2025
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