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Resumen

Este trabajo de fin de master presenta SorolA, un sistema conversacional inteligente
basado en modelos grandes de lenguaje (LLMs) disenado para el Museo Sorolla. Su
objetivo es mejorar la interaccion del usuario con la informacion de la coleccion, del
autor y del museo, ofreciendo un acceso intuitivo y dinamico al patrimonio cultural
publico.

El sistema se estructura en tres modulos principales: un clasificador de intencion del
usuario, un sistema de generacion aumentada por recuperacion (RAG) y un traductor
de lenguaje natural a consulta SQL (Text2SQL) para interactuar con la base de datos
estructurada del museo.

La evaluacion del clasificador de intencion demostro una alta precision en modo zero-
shot, subrayando su capacidad para comprender y clasificar las preguntas del usua-
rio sin entrenamiento previo especifico. El modulo RAG exhibié un rendimiento nota-
ble en consultas especificas, con alta relevancia contextual y precision en respuestas
cerradas, aunque se identificaron oportunidades de mejora en la recuperacion de
informaciéon para preguntas mas abiertas debido a limitaciones en la recuperacion
de informacion relevante. Por otro lado, el modulo Text2SQL alcanz6 una excelente
precision de ejecucion, garantizando la recuperacion de datos correcta y sin alucina-
ciones, destacando la importancia de la ingenieria de prompts para guiar al LLM.

SorolA fue desarrollado y desplegado sobre una arquitectura en la nube, lo que asegu-
ra su escalabilidad, baja latencia y disponibilidad para un uso publico. En conjunto,
este trabajo demuestra la efectividad del pipeline disenado y la integracion de LLMs
en entornos culturales, proporcionando una solucion innovadora para el acceso a las
ricas fuentes de informacion museisticas publicas.

Palabras clave: Inteligencia Artificlal Generativa, Inteligencia Artificial Conversacio-
nal, Sistemas Conversacionales, Modelos Grandes de Lenguaje, Generacion Aumen-
tada por Recuperacion, Amazon Web Services, Museos






Abstract

This master’s thesis presents SorolA, an intelligent conversational system based on
large language models (LLMs) designed for the Sorolla Museum. Its objective is to
improve user interaction with information about the collection, the author and the
museum, offering an intuitive and dynamic access to public cultural heritage.

The system is structured in three main modules: a user intent classifier, a retrieval-
augmented generation (RAG) system and a natural language to SQL query translator
(Text2SQL) to interact with the structured database of the museum.

Evaluation of the intent classifier demonstrated high accuracy in zero-shot mode,
highlighting its ability to understand and classify user queries without specific prior
training. The RAG module exhibited remarkable performance on specific queries,
with high contextual relevance and accuracy on closed answers, although opportu-
nities for improvement in information retrieval for more open-ended questions were
identified due to limitations in retrieving relevant information. On the other hand,
the Text2SQL module achieved excellent execution accuracy, ensuring correct and
hallucination-free data retrieval, highlighting the importance of prompts engineering
to guide the LLM.

SorolA was developed and deployed on a cloud architecture, ensuring scalability, low
latency and availability for public use. Overall, this work demonstrates the effective-
ness of the designed pipeline and the integration of LLMs in cultural environments,
providing an innovative solution for accessing rich public museum information sour-
ces.

Keywords: Generative Artificial Intelligence, Conversational Artificial Intelligence, Con-
versational Assistants, Large Language Models, Retrieval-Augmented Generation, Text2SQL,
Amazon Web Services, Museums
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

En la era actual, la digitalizacion y la inteligencia artificial (IA) estan transforman-
do la forma en que las instituciones culturales, como los museos, interactian con
su publico y gestionan su patrimonio. Los museos buscan constantemente innovar
en como presentar sus colecciones y acercarse a los visitantes. Tradicionalmente, el
acceso a informacion detallada sobre objetos, artistas o contextos histéricos ha de-
pendido de guias fisicas, audioguias, paneles informativos o personal especializado,
lo cual, aunque valioso, puede limitar la inmediatez y la personalizacion de la interac-
ci6n. Ademas, la gran cantidad de informacion sobre colecciones y exhibiciones suele
estar dispersa en repositorios de bases de datos publicas y en documentos no estruc-
turados (textos, biografias, archivos historicos), lo que dificulta su acceso directo y
rapido por parte de usuarios no técnicos.

Este trabajo de fin de master (TFM) se situa en este contexto de innovacion, conec-
tando de una manera inteligente el usuario y la informaciéon museistica. Se propone
el desarrollo de SorolA, un sistema conversacional disenado especificamente para
el Museo Sorolla. SorolA busca enriquecer la experiencia del usuario al ofrecer un
acceso intuitivo y dinamico a la informacion, permitiendo a los visitantes explorar
la coleccion y la historia del museo mediante el lenguaje natural. Para lograr esta
capacidad, el sistema integra capacidades avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) y modelos grandes de lenguaje (LLMs), definiendo tres modulos clave:
un clasificador de intencion para comprender la demanda del usuario, un sistema
de generaciéon aumentada por recuperacion (RAG) para proporcionar informaciéon
contextual a partir de fuentes documentales y un traductor de lenguaje natural a
consulta SQL (Text2SQL) para interactuar con la base de datos estructurada de la
coleccion.

La informacién base para estos médulos, incluyendo los datos detallados de la colec-
cién y los textos de apoyo, fue obtenida mediante técnicas de web scraping de datos
publicos de Colecciones En Red espanolas (CER.es) y otras fuentes relevantes como
la propia web del museo o Wikipedia.

La integracion de estos médulos en una arquitectura desplegada en la nube busca
no solo la precision en la respuesta, sino también una experiencia de usuario fluida
y escalable en un futuro.



1.2. Objetivos

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este TFM es disenar, implementar y evaluar un sistema con-
versacional inteligente, SorolA, capaz de interactuar con los usuarios en lenguaje
natural para proporcionar informacién relevante y precisa sobre la coleccién y los
objetos del Museo Sorolla, ubicado en Madrid.

Para alcanzar este objetivo general, se establecen los siguientes objetivos especificos:

Aplicar técnicas de web scraping para descargar los datos sobre el Museo
Sorolla ofrecidos en la rica fuente CER.es del Ministerio de Cultura, accesible
publicamente.

Desarrollar un sistema de clasificacion de intenciones, capaz de identificar
automaticamente de qué manera debe responderse a cada consulta dependien-
do de unos filtros establecidos, negando la respuesta en casos no definidos den-
tro del caso de uso.

Integrar un LLM para traduccion a SQL (Text2SQL), capaz de generar consul-
tas SQL precisas a partir de preguntas en lenguaje natural, sin necesidad de
entrenamiento especifico.

Implementar un sistema de RAG que permita responder preguntas mediante
la recuperacion semantica de informacion textual procedente de documentos
relacionados con el museo (Wikipedia y web oficial del museo).

Unificar ambos enfoques (SQL y RAG) en un unico flujo conversacional, per-
mitiendo una experiencia de usuario fluida, coherente y util para visitantes,
investigadores o cualquier persona interesada en el museo.

Desplegar el sistema en un entorno en la nube utilizando tecnologias de Ama-
zon Web Services (AWS) para que sea accesible de forma remota y escalable en
el futuro.

Evaluar el rendimiento del sistema mediante métricas novedosas tanto para
la clasificacion de intenciones como para la calidad de las respuestas generadas
mediante LLMs.

1.3. Estructura del documento

La estructura del documento esta dividida de la siguiente manera:

Capitulo 1: Introduccion: Se explica el contexto del proyecto y los objetivos fija-
dos.

Capitulo 2: Estado del arte: Revision del estado del arte de las nuevas tecnologias
en el contexto museistico, asi como revision de la literatura de los LLMs, RAG y

Text2SQL.

Capitulo 3: Desarrollo: Disefno y desarrollo de SorolA utilizando técnicas de RAG
y Text2SQL, desde la version local hasta la migracién de la arquitectura en la
nube.

Capitulo 4: Evaluacion: Eleccion de una metodologia para evaluar el rendimiento
de SorolA en cada uno de sus médulos, en diferentes contextos y con diferentes
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Introduccion

meétricas. Se incluye la exposicién de los resultados obtenidos.

= Capitulo 5: Conclusiones: Exposicion de las conclusiones obtenidas del proyecto
y su rendimiento, asi como las limitaciones que se han encontrado y las lineas
futuras de investigacion que se han identificado.

m Capitulo 6: Impacto: Analisis del impacto que tiene el proyecto desde un punto
de vista social, ético, medioambiental y cultural.

m Bibliografia: Documentacion utilizada para el desarrollo del TFM.

m Anexos: Se incluyen tablas del conjunto de datos usado en la evaluacién y los
gastos asociados al proyecto.






Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo trata de abordar el estado del arte de las nuevas tecnologias en los
museos. También se ahonda en las tecnologias de LLMs mas utilizadas y las técnicas
que permiten utilizarlos en combinacion con otros modulos.

2.1. Museos en el siglo XXI

La revoluciéon tecnoldgica de las ultimas décadas ha impactado todos los sectores
culturales, y los museos no han sido una excepcion. Lejos de ser espacios estaticos y
silenciosos, los museos del siglo XXI estan evolucionando hacia entornos dinamicos,
interactivos y mas inclusivos, impulsados por tecnologias emergentes como la IA, la
realidad aumentada, la web semantica, la visién por computador y, mas reciente-
mente, los LLMs. Estos avances permiten repensar el rol del museo como mediador
entre el conocimiento y la experiencia del publico.

Digitalizacion, acceso y virtualizacion de museos

Uno de los primeros pasos que muchas instituciones dieron con la llegada de las
nuevas tecnologias fue la digitalizacion de sus colecciones. Esta practica, inicialmen-
te centrada en la conservacion, ha evolucionado hacia nuevos usos: la creacion de
catalogos interactivos, motores de busqueda visuales, y recorridos virtuales. Un ejem-
plo relevante es la visita virtual del Museo Sorolla, que permite al usuario recorrer
las salas del museo y observar las obras en alta resolucién desde cualquier parte del
mundo!.

De forma mas avanzada, el Museo del Prado de Madrid ha desarrollado una linea
del tiempo interactiva vinculada a una ontologia del museo basada en datos abiertos
como Wikipedia y Wikidata. Este recurso permite a los visitantes explorar las obras
junto a su contexto histérico, politico y cultural, creando una experiencia inmersiva y
contextualizada desde una pagina web donde puede navegar en las obras ordenadas
temporalmente?. Asimismo, el museo ha aplicado técnicas de visién por computador
para tareas analiticas, como el conteo automatico de personajes en cuadros comple-
jos como El jardin de las delicias, de El Bosco, que presenta desafios incluso para

"https://www.cultura.gob.es/msorolla/exposicion/visita-virtual.html
Zhttps://www.museodelprado.es/grafo-de-conocimiento/linea-de-tiempo
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2.1. Museos en el siglo XXI

expertos humanos®. Otra iniciativa destacada dentro del museo es El Prado de Babel,
que mejora la accesibilidad multilingtie traduciendo automaticamente las explicacio-
nes de las visitas guiadas a seis idiomas mediante tecnologia de procesamiento de

\i"('!Z4 s

Otros museos como el Metropolitan Museum of Art (MET) de Nueva York han apos-

tado por la publicacién de APIs para promover la exploracién de sus colecciones®.

Aplicaciones de IA y modelos de lenguaje

Mas alla de la digitalizacion, la aplicacion de sistemas inteligentes ha comenzado a
transformar la interaccion entre el visitante y el contenido museografico. En el ambito
hispanohablante, los avances han sido mas limitados, con falta de ejemplos de IA mas
avanzados.

A nivel internacional, en Estados Unidos, el Smithsonian Institution investiga en
la IA Generativa de LLMs para enriquecer la navegacion por sus archivos®. Ademas,
MoMA y Google Arts & Culture Lab utilizaron IA basada en vision artificial para
identificar mas de 20,000 obras en fotos de exposiciones desde 1929. El proyecto
conect6é imagenes histéricas con la coleccién en linea, creando nuevas relaciones

entre obras, épocas y exposiciones’.

Un caso destacado es la startup francesa Ask Mona, que ha desarrollado asistentes
conversacionales para museos y teatros. Uno de sus proyectos mas conocidos permite
dialogar con una version ficticia de la mujer del retrato Mona Lisa, donde un LLM
responde de forma contextual y creativa a preguntas de los visitantes, combinando
informacién histérica con una personalidad simulada®. El Musée d’Orsay (Paris) ha
creado una herramienta que permite conversar con el pintor Van Gogh sobre sus
obras utilizando IA generativa®.

Otro ejemplo notable es el Living Museum, una web no oficial basada en el British
Museum de Londres, donde los objetos cobran voz mediante un sistema de IA que
genera respuestas en primera persona. Esta forma de personificacion transforma la
visita en una experiencia narrativa, educativa y emocionall©. Se trata de un caso de
uso similar al presente trabajo.

Hacia un museo inteligente: retos y oportunidades

La utilizacion de LLMs para crear interfaces conversacionales abre un horizonte de
posibilidades para construir un museo inteligente, donde el visitante no solo consume
contenido, sino que interactiia con €l. Este tipo de soluciones permite:

m Personalizar la experiencia del visitante segun su perfil o intereses.

3https://www.museodelprado.es/actualidad/noticia/el-museo-del-pradopone-a-la-int
eligencia/6d362d3a-6£0b-320b-d913-20a44efb3471

*https://www.museodelprado.es/actualidad/noticia/el-prado-de-babel-unainiciativa
—para-celebrar/5d828013-5436-78b4-1£53-95622a6d2£52

Shttps://metmuseum.github.io/

Shttps://www.si.edu/support/impact/age-of-ai

"https://www.moma.org/calendar/exhibitions/history/identifying-art

8https://www.askmona.ai/culture

“nttps://www.musee-orsay.fr/es/node/275618

Ohttps://livingmuseun. app/
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» Traducir y adaptar contenidos para visitantes internacionales, con discapacidad
0 expertos.

= Proporcionar explicaciones contextualizadas, dialogadas y adaptativas.

= Integrar datos estructurados (catalogos) y no estructurados (textos histéricos,
audios) en un mismo flujo informativo.

Ademas, redes como la AI Museums Network!!(entre los que estan el Museo del Pra-
do, National Gallery o Metropolitan Museum of Art) estan promoviendo marcos éticos y
guias técnicas para facilitar la integracion responsable de la IA en entornos museis-
ticos, con especial atencién a la equidad, la transparencia y la preservacion del rol de
las personas.

En este contexto, el desarrollo de una herramienta basada en LLMs como la planteada
en este TFM, se alinea con las tendencias internacionales mas innovadoras y crea una
via para instituciones que aun no disponen de grandes recursos tecnolégicos.

2.2. Modelos grandes de lenguaje

Los modelos grandes de lenguaje (LLMs, por sus siglas en inglés, large language
models) son programas avanzados disefiados para generar y comprender texto en
lenguaje natural. Estos modelos, como GPT!2, Gemini!® o LLaMA!4, se caracterizan
por haber sido preentrenados con una gigantesca cantidad de datos procedente prin-
cipalmente de internet. Esta seccion se fundamentara principalmente en el curso
introductorio de LLMs de Hugging Face'®.

La trayectoria hacia los LLMs actuales es un reflejo del crecimiento exponencial en
el campo del NLP. Previamente a los LLMs, los modelos de lenguaje se basaban en
arquitecturas como las redes neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes, como
las long short-term memory (LSTM), que mejoraron la gestion de la memoria, aunque
se enfrentaban a desafios con secuencias largas. La introducciéon de embeddings de
palabras como Word2Vec (Mikolov et al., 2013) marco un progreso significativo al
representar palabras como vectores numéricos.

Sin embargo, el punto de inflexion fue la introduccion de la arquitectura transfor-
mer (Vaswani et al., 2017). Los transformers, con su mecanismo de “atencion” (self-
attention), permiten el procesamiento paralelo de secuencias y una mejor captura de
dependencias a largo plazo.

Utilizando este gran avance, surgen otros modelos como Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT) (Devlin et al., 2019) y los modelos Generative
Pre-trained Transformer (GPT) (Radford et al., 2018), que demostraron la eficacia del
preentrenamiento en grandes corpus y el fine-tuning para tareas especificas. La cul-
minacion de esta trayectoria se observa en modelos como GPT-3 (Brown et al., 2020),
con la salida de la aplicacion ChatGPT.

"https://themuseumsai.network/toolkit/
2https://openai.com/es-ES/chatgpt/overview/
Bhttps://gemini.google/overview/
Yhttps://www.1llama.com/
Bhttps://huggingface.co/learn/l1lm-course/es/chapterl/4
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2.2. Modelos grandes de lenguaje

Arquitectura y principios de funcionamiento

La base arquitecténica de la mayoria de los LLMs modernos es el transformer (Vaswa-
ni et al., 2017). Esta arquitectura permite a los modelos procesar grandes volumenes
de texto de manera eficiente y capturar dependencias a largo plazo dentro de las
secuencias de palabras. El transformer consta de dos componentes principales: un
codificador (encoder) y un decodificador (decoder), aunque la mayoria de LLMs actua-
les utilizan variantes, lo que da lugar a la clasificacion de LLMs general:

= Modelos solo encoder: Son modelos bidireccionales. Esto significa que proce-
san el texto en ambas direcciones, de izquierda a derecha y de derecha a iz-
quierda, de tal forma que estan especializados en la comprension profunda del
contexto. Son ideales para tareas como clasificacion de texto o respuestas a pre-
guntas donde la respuesta esta contenida en el texto fuente. En esta categoria
se encuentran modelos como BERT.

= Modelos solo decoder: También llamados modelos autorregresivos, son mode-
los unidireccionales y estan disenados para generar texto de una manera se-
cuencial, prediciendo el siguiente token basandose en los tokens previos. Uti-
lizados para generar contenido, continuar texto o conversaciones. Aqui se en-
cuentra el modelo mas famoso, GPT.

s Modelos encoder-decoder: Estos modelos usan ambas unidades, lo que les
hace versatiles para tareas que impliquen comprender una entrada y generar
una salida, como traducir o resumir. Dentro de esta categoria, se encuentran T5
(Raffel et al., 2023) o BART (Lewis et al., 2019).

El funcionamiento de un LLM tiene varios pasos clave:

» Tokenizacion: El texto de entrada se convierte en unidades mas pequenas lla-
madas tokens. Estos tokens pueden ser palabras, partes de palabras o incluso
caracteres.

= Embeddings: Cada token se transforma en un vector numérico denso, conoci-
do como embedding. Estos embeddings capturan el significado semantico y las
relaciones contextuales del token.

s Mecanismo de atencion: Este es el componente fundamental del transformer.
Permite al modelo ponderar la importancia de diferentes tokens en la secuencia
de entrada al procesar cada token. De esta forma, el modelo puede entender
como las palabras se relacionan entre si a lo largo de una frase, independiente-
mente de su posicién, construyendo una representacion rica del texto.

= Decodificaciéon (en modelos generativos): Una vez procesada la entrada, los
modelos autorregresivos generan texto prediciendo el siguiente token, hasta que
se completa la respuesta. Este proceso se basa en las probabilidades calculadas
por el modelo.

Entrenamiento de LLMs
El proceso de entrenamiento de un LLM se divide generalmente en dos fases:

= Preentrenamiento: Los modelos son expuestos a cantidades enormes de texto
sin etiquetar y aprenden a predecir la siguiente palabra en una secuencia, a

8



Estado del arte

rellenar palabras enmascaradas y a predecir relaciones entre oraciones. Este
proceso no supervisado dota al modelo de un conocimiento lingtistico y factual
muy amplio. Requiere un gran corpus de datos y el entrenamiento puede tomar
varias semanas.

= Ajuste fino (fine-tuning): Tras el preentrenamiento, los LLMs pueden ser ajus-
tados para tareas especificas mediante fine-tuning supervisado con conjuntos de
datos mas pequenos y etiquetados. Mas recientemente, surgen técnicas como el
aprendizaje por refuerzo a partir de la retroalimentacion humana (del inglés re-
inforcement learning from human feedback, RLHF). (Li et al., 2023), que consiste
en introducir la evaluaciéon humana a la hora de hacer el fine-tuning. Este paso
es crucial para determinar las preferencias del modelo, mejorando su utilidad,
seguridad y el seguimiento de instrucciones desde un punto de vista humano.

Capacidades y aplicaciones

Los LLMs han demostrado una versatilidad sin precedentes en una multitud de tareas
de NLPy mas alla, gracias a sus habilidades emergentes que se manifiestan a medida
que aumenta la escala del modelo. Sus capacidades incluyen:

= Generacion de texto: Crear contenido coherente y creativo, como articulos,
historias, correos electrénicos, y codigo de programacion.

= Comprensién del lenguaje: Responder preguntas (QA), resumir documentos,
extraer informacion y realizar analisis de sentimientos, traducir texto entre di-
ferentes idiomas.

= Razonamiento y resoluciéon de problemas: Aunque de forma limitada (Wang
et al., 2025), los LLMs pueden realizar tareas de razonamiento l6gico, matema-
ticas basicas y resolucion de problemas, especialmente con técnicas como el
chain-of-thought prompting (Wei et al., 2023).

= Conversacién: Mantener didlogos coherentes y contextualizados, lo que ha im-
pulsado el desarrollo de chatbots avanzados y asistentes virtuales.

= Capacidades multimodales: En los modelos mas recientes, se extiende la ca-
pacidad de procesar y generar no solo texto, sino también otros tipos de datos
como imagenes, audio y video (Yin et al., 2024).

Estas capacidades se ven fuertemente influenciadas por técnicas de ingenieria de
prompts (prompt engineering) (Vatsal and Dubey, 2024), que implican el disefio cui-
dadoso de las instrucciones y preguntas de entrada para guiar al LLM hacia las
respuestas deseadas, maximizando su precision y relevancia para tareas especificas.
Ademas, el parametro de temperatura juega un rol importante en la generacion de
texto, controlando la aleatoriedad de las respuestas: valores mas bajos (cercanos a
0) producen resultados mas deterministas y consistentes, mientras que valores mas
altos fomentan una mayor creatividad y diversidad en la generacion con riesto de
producir alucinaciones (Renze and Guven, 2024).

Estas capacidades han permitido su aplicaciéon en diversos dominios, desde asisten-
tes de escritura y herramientas de cédigo de programacion, hasta chatbots de servicio
al cliente, investigacion clentifica y, como es el caso de este trabajo, en sistemas de
asistencia conversacional en contextos especializados como los museos.
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2.2. Modelos grandes de lenguaje

Modelos relevantes de cédigo abierto

Aunque muchos LLMs son de acceso restringido, el ecosistema de cédigo abierto ha
avanzado rapidamente. Algunos de los modelos mas relevantes para entornos como
el del presente TFM son:

m LLaMA 3 (Meta): Modelo versatil de alto rendimiento disponible en variantes de
8B y 70B parametros (Grattafiori et al., 2024). Para el presente trabajo, se ha
optado por LLaMA 3 con 70 mil millones de parametros a través de la API de
Grog, por su rapidez y bajo coste.

m Mistral: Modelos basados en la arquitectura mixture-of-experts, eficientes para
tareas de generacion y clasificacion (Jiang et al., 2023).

m Phi-3 (Microsoft). Disenado para funcionar en dispositivos con pocos recur-

sos, util para soluciones embebidas o edge, por ejemplo en dispositivos méviles
(Abdin et al., 2024).

Desafios y consideraciones éticas

A pesar de su rendimiento tan asombroso y efectivo, los LLMs presentan unos riesgos
y limitaciones que deben ser tenidos en cuenta a la hora de utilizarlos en proyectos
reales:

= Alucinaciones: Este es uno de los problemas mas comunes en LLMs. Los mo-
delos pueden generar informacion incorrecta, inventada o sin fundamento, pre-
sentandola como verdadera (Huang et al., 2025). También es comun las aluci-
naciones a la hora de citar bibliografias. Por tanto, se trata de un riesgo muy
importante en una tarea que requiere alta precision.

= Sesgo: Los modelos heredan los sesgos que se encuentran en los conjuntos
de entrenamiento, donde pueden existir actitudes discriminatorias, injustas o
perjudiciales.

= Coste computacional: El entrenamiento y ejecucién de LLMs requiere una gran
cantidad de recursos computacionales y energéticos.

= Transparencia y explicabilidad: La complejidad de los LLMs los convierte en
“cajas negras”, lo que dificulta entender por qué generan una respuesta especi-
fica o como llegan a una conclusion.

» Seguridad y robustez: Pueden ser vulnerables a ataques o jailbreaking, donde
prompts pueden evitar los filtros de seguridad del modelo para generar conteni-
do danino o inapropiado. La implementacion de guardarrailes es esencial para
mitigar estos riesgos (Dong et al., 2024).

= Conocimiento desactualizado: El conocimiento de un LLM esta limitado al
momento de su entrenamiento, lo que limita su capacidad para acceder a infor-
macion muy reciente. Esta limitacion es la que motivé el desarrollo de técnicas
como RAG, como se vera en la Seccién 2.4.

Superar estos desafios es un area activa de investigacion y desarrollo, y es crucial
para la implementacion responsable y efectiva de los LLMs en el mundo real.
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Aplicacion en un caso de uso

La aplicacion de LLMs en entornos museisticos es muy prometedora, y el presente
TFM representa un ejemplo de su implementaciéon. En concreto, se exploran tres
capacidades clave de los modelos:

1. Clasificaciéon de intenciones (Seccion 2.3): Distinguir entre tipos de preguntas
(sobre historia del museo, obras concretas, o no permitir su respuesta).

2. Traduccioén de lenguaje natural a S@L (Secciéon 2.5): Cuando la pregunta se
refiere a datos de obras concretas del museo (ej. “/,Qué cuadros pinto Sorolla
en 1910?7), el sistema traduce la consulta a SQL, la ejecuta sobre una base de
datos relacional y genera su respuesta en base a los resultados.

3. RAG (Seccion 2.4): Si la pregunta requiere contexto narrativo o informacion del
museo, se activa un médulo que genera texto a partir de una base de conoci-
miento textual.

Este enfoque modular permite explotar al maximo las capacidades de los LLMs sin
depender de su conocimiento interno, mitigando errores y alucinaciones, y ofreciendo
una interaccion mas informativa, personalizada y fiable.

2.3. Clasificacion de preguntas con LLMs

Uno de los principales retos a la hora de disenar un sistema conversacional sobre
un museo es interpretar correctamente la intencion del usuario. No todas las pre-
guntas requieren el mismo tratamiento: algunas pueden resolverse mediante consul-
tas estructuradas sobre bases de datos (por ejemplo, “;Cudntas obras pinté Sorolla
en 1910?”), mientras que otras necesitan una respuesta contextual extraida de do-
cumentos no estructurados (“;Qué servicios ofrece el Museo Sorolla?”). Por ello, es
necesario introducir una capa intermedia que clasifique las preguntas antes de ser
procesadas.

El objetivo de la clasificacion de preguntas es asignar cada consulta de usuario a
una categoria predefinida que determine el tipo de respuesta que se dara. Este paso
resulta critico, ya que evita errores y optimiza el rendimiento del sistema, dirigiendo
cada consulta al flujo mas adecuado.

Es muy relevante mencionar la importancia que tienen los guardarrailes o guardrails
en los LLMs. Los guardarrailes son mecanismos esenciales para garantizar que las
respuestas generadas sean seguras, relevantes y éticamente adecuadas. Estos guar-
drails contienen filtros o reglas que bloquean contenidos inapropiados mediante el
diseno de instrucciones y estrategias dentro del modelo para evitar respuestas pro-
blematicas (Dong et al., 2024). La implementacion de guardarrailes es especialmente
importante en cualquier tipo de aplicacion, pero especialmente en sistemas conver-
sacionales en museos, donde es crucial ser riguroso para preservar la calidad y ade-
cuacion de la informacion ofrecida al usuario. Encontramos modelos como Llama
Safeguard (Inan et al., 2023) o NeMo Guardrails (Rebedea et al., 2023).
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2.3. Clasificacion de preguntas con LLMs

Métodos tradicionales

Tradicionalmente, la clasificacion de intenciones se ha abordado mediante técnicas
de aprendizaje automatico supervisado (Li et al., 2021), mediante el entrenamiento de
modelos clasificadores sobre conjuntos de ejemplos etiquetados, usando por ejemplo
tf-idf (Das and Chakraborty, 2018). Sin embargo, esto requiere la creacién de un gran
conjunto de datos etiquetado, lo cual no siempre es factible. Otras técnicas utilizadas
estan basadas en Deep Learning como lo son las redes neuronales LSTMs o las RNNs
(Wang et al., 2024c).

El modelo BART-large-MNLI'® es una variante del modelo BART preentrenado es-
pecificamente para tareas de natural language inference (NLI). Se utiliza comuinmente
en tareas de clasificacion de texto en zero-shot, donde se compara una entrada del
usuario con multiples etiquetas candidatas. Calcula la probabilidad de que la consul-
ta pertenezca a cada una de las correspondientes etiquetas, permitiendo asi clasificar
sin entrenamiento adicional. Este tipo de modelos presenta la limitacion de ser poco
configurables, ya que no permiten ser alimentados con unas instrucciones previas
para poder anadir matices. Esta limitacion es importante, especialmente cuando la
clasificacion, como se vera en el presente trabajo, no es tan directa y necesita enten-
der la intencién real y los matices detras de la pregunta del usuario. Esto es algo que
los LLMs si nos permiten afinar con instrucciones previas para entender qué significa
cada clase.

Uso de LLMs para clasificacion semantica

Los LLMs permiten realizar clasificacion semantica sin entrenamiento especifico, me-
diante enfoques zero-shot (Wang et al., 2023) o few-shot. En el primero, el modelo
recibe una instruccion clara con la lista de posibles categorias. En el segundo, se le
muestran ademas ejemplos por cada clase. En ambos casos, el modelo generaliza su
comprension del lenguaje para inferir la clase mas probable de la consulta dada.

Ejemplo de prompt zero-shot:

“Clasifica la siguiente pregunta en una de estas categorias segun el tipo de
respuesta que necesita:

(1) Base de datos SQL, (2) Textos, (3) Fuera del dominio.

Pregunta: ;/Quién hizo la pintura con inventario 000123°?”

En la practica, se ha comprobado que modelos como Llama-3-8B 0 Qwen-7B son
capaces de realizar esta tarea con gran precision y sin datos de entrenamiento, su-
perando con creces a los métodos tradicionales o basados en deep learning (Wang
et al., 2024c).

Frente a los sistemas clasicos de clasificacion, los LLMs presentan ventajas claras:
= No requieren corpus etiquetado.
= Pueden funcionar en distintos idiomas.
= Entienden el significado de las preguntas.

Sin embargo, también presentan desafios, como la introduccién de una mayor la-
tencia al sistema o el coste asociado a su uso en produccion. La utilizacion de APIs

®https://huggingface.co/facebook/bartlarge-mnli
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como Groq con inferencia en la nube o la utilizacion de GPUs reduce la latencia, pero
incrementa el coste.

La clasificacion de intenciones mediante LLMs es clave en un sistema conversacional
y sera el primer modulo de la aplicacion. La clasificacion semantica con LLMs no solo
mejora la precision del sistema, sino que actua como un filtro inicial fundamental
para garantizar respuestas utiles, seguras y coherentes.

2.4. Retrieval-augmented generation (RAG)

En los 1ultimos anos, con el auge de los LLMs, ha surgido la necesidad de que estos
no solo generen texto basandose en su conocimiento preentrenado, sino que también
puedan acceder a informacion externa y actualizada de alguna tematica concreta.
Aqui es donde entran en juego las técnicas de RAG, que combinan las capacidades de
generacion de texto con la recuperacion de informacion. Se elimina asi la necesidad
de realizar fine-tuning del LLM, evitando las limitaciones de creacion de dataset o
computacionales asociadas.

El concepto fundamental detras de RAG es mejorar la capacidad de los modelos para
producir respuestas precisas al consultar una base de datos o un corpus de docu-
mentos relevantes en tiempo real. En lugar de depender uinicamente de la informa-
cion “memorizada” durante su entrenamiento, un sistema RAG primero recupera los
documentos relevantes de una fuente de conocimiento externa y luego aumenta la
entrada del modelo con esa informacion recuperada antes de generar una respuesta
(Lewis et al., 2020).

RAG vus fine-tuning

RAG a menudo se compara con el ajuste (fine-tuning) y la ingenieria de prompts. La in-
genieria de prompts requiere minima adaptacién del modelo y conocimiento externo,
aprovechando las capacidades inherentes de los LLMs. Como mencionan Gao et al.
(2024), RAG podria entenderse como proporcionar un libro de texto a un modelo;
ideal para tareas de recuperaciéon de informacioén precisa y para entornos dinami-
cos con actualizaciones de conocimiento en tiempo real. Ofrece alta interpretabilidad
pero puede tener mayor latencia y consideraciones €ticas sobre la recuperacion de
datos.

Fine-tuning es comparable a un estudiante que estudia un libro. Es adecuado para
replicar estructuras o estilos especificos. Es mas estatico y requiere reentrenamiento
para actualizaciones, demandando recursos computacionales.

RAG vy fine-tuning no son mutuamente excluyentes y pueden complementarse para
optimizar el rendimiento.

Componentes clave de un sistema RAG

Segun Gao et al. (2024), un sistema RAG basico consta de tres componentes interco-
nectados que trabajan en conjunto (véase la Figura 2.1):

1. Indexing: Se comienza extrayendo y limpiando datos en crudo en diferentes
formatos como PDF, HTML, Word o Markdown. Ese contenido es convertido a
un formato de texto plano. Para abordar el problema de limitacion de contexto
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2.4. Retrieval-augmented generation (RAG)
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Figura 2.1: Ejemplo del funcionamiento de RAG (Fuente: Gao et al. (2024))

de entrada en los LLMs, los textos se dividen en fragmentos mas pequenos, lla-
mados “chunks”. La estrategia de chunking es crucial, ya que un tamano inade-
cuado puede resultar en la pérdida de contexto esencial o en la inclusién de
informacién irrelevante. Estos chunks son codificados usando un modelo de
embeddings, es decir, codificados en un vector de alta dimensionalidad, y alma-
cenados en una base de datos vectorial. La calidad y la actualidad de esta base
determinara la calidad de las respuestas generadas por el sistema RAG. Dentro
de este componente, se encuentran algunos conceptos clave:

= Estrategias de chunking: La efectividad del RAG depende en gran medida
de como se segmenta la informacién. Algunas estrategias comunes mencio-
nadas incluyen chunks de tamaiio fijo (dividir el texto en segmentos de un
numero predefinido de caracteres o tokens, con alguna superposicion para
preservar el contexto entre segmentos adyacentes) o chunking semantico
(dividir el texto basandose en su estructura légica, por ejemplo, parrafos,
secciones, titulos, obteniendo fragmentos coherentes). También se encuen-
tra el chunking recursivo, un enfoque que prueba diferentes tamarnos de
chunk y estrategias de divisién hasta que los chunks son lo suficientemente
pequenos para ser procesados, como la divisién en capitulos, secciones y
parrafos.

s Modelos de embeddings: Son redes neuronales entrenadas para trans-
formar texto en representaciones numeéricas densas (embeddings). La par-
ticularidad de estos vectores es que textos con significados similares se
representan como vectores cercanos en el espacio de alta dimensionali-
dad. La elecciéon del modelo de embeddings es critica, ya que su calidad
determina la capacidad del sistema para encontrar los “chunks” mas re-
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levantes. Entre ellos, se encuentran algunos ejemplos de modelos como
all-miniLM-L6-v2 de Sentence Transformers'”, multilingual-e5-large
de Intfloat (Wang et al., 2024a), text-embedding-3-large de OpenAI'® o
Amazon con su modelo titan-embed-text-v219.

Bases de datos vectoriales: Una vez se generan los embeddings de los
chunks de la base de conocimiento, se almacenan en una base de datos
vectorial. Este tipo de base de datos permite la busqueda por similitud (por
ejemplo, similutud coseno) y la recuperacién de los chunks relevantes de
una manera eficiente. Entre muchas opciones, se encuentra FAISS (Douze
et al., 2025), ChromaDB?°, o las propias bases de datos relacionales como
PostgresSQL de tipo pgvector?!,

2. Retrieval: Ante una consulta del usuario, se genera el embedding de la consul-

ta usando el mismo modelo de embeddings con el que se ha generado el index.
Este componente es responsable de buscar y extraer documentos relevantes de
la base de conocimiento. Utiliza técnicas de busqueda por similitud con inde-
xacion vectorial para encontrar la informacion mas relevante para la consulta
del usuario. La precision del retriever es crucial, ya que una recuperacion defi-
ciente resultara en respuestas de baja calidad, llamado el fenémeno garbage in
garbage out, como comentan Gurawa and Dharmik (2025).

. Generation: Una vez que el retriever ha identificado los documentos relevantes,
el generador los incorpora al prompt como contexto que se le proporciona al LLM.
Esta informacion adicional “aumenta” el conocimiento del modelo, permitiéndole
generar una respuesta mas precisa, detallada y contextualizada sobre el tema
tratado.

Otros sistemas RAG incluyen médulos adicionales para mitigar las limitaciones. Por
ejemplo, modular RAG introduce componentes adicionales antes y después de la recu-

peracion,

como la optimizacion del indice, el re-ranking de resultados o la compresion

del contexto, permitiendo mayor control y eficiencia en cada etapa del proceso (Gao
et al., 2024). También hay otros enfoques que incluyen técnicas de evaluacién del
contexto obtenido y la posibilidad de solicitar mas informacién al retriever??.

Ventajas

La implementacion de RAG ofrece multiples beneficios significativos:

m Acceso a informacion actualizada: Los modelos preentrenados tienen un cono-
cimiento limitado al momento de su entrenamiento. RAG permite incorporar
informacion reciente y dinamica, lo que es vital para aplicaciones que requieren
datos en tiempo real o que cambian frecuentemente.

m Reduccion de alucinaciones: Al basar las respuestas en informacion recuperada
de fuentes fiables, los sistemas RAG minimizan la tendencia de los modelos a

7https:
18https:
Yhttps:

ps:
20https:
21https:
22https:

//huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
//platform.openai.com/docs/models/text-embedding-3-large
//docs.aws.amazon.com/bedrock/latest/userguide/titan-embedding-models.html
//docs.trychroma.com/

//github.com/pgvector/pgvector
//www.pinecone.io/learn/advanced-rag-techniques/
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“Inventar” datos o generar informacion incorrecta. Esto mejora la fiabilidad y
veracidad de las salidas.

» Transparencia y explicabilidad: Dado que las respuestas se basan en documen-
tos especificos recuperados, es posible trazar la fuente de la informacion utili-
zada, lo que facilita la verificacion y ahade un nivel de explicabilidad al proceso
de generacion, muy importante en el campo de la IA (Luo and Specia, 2024).

= Manejo de conocimiento especifico del dominio: RAG es muy util para aplica-
clones en dominios muy especificos, donde el conocimiento necesario no esta
representado en los datos de entrenamiento. Permite a los sistemas acceder a
bases de conocimiento especializadas sin la necesidad de fine-tuning.

s Eficiencia computacional: En lugar de reentrenar un modelo de lenguaje com-
pleto con nuevos datos, lo cual es costoso y computacionalmente intensivo, RAG
permite actualizar el conocimiento del sistema simplemente actualizando la ba-
se de datos de documentos del recuperador.

Limitaciones

La utilizacion de sistemas RAG también presenta limitaciones, como muestran Gupta
et al. (2024):

» Escalabilidad y eficlencia: La escalabilidad de RAG es una de las mayores limita-
ciones. La utilizacién del retriever en grandes bases de conocimiento introduce
problemas de latencia y computaciéon en sistemas reales con restricciones de
capacidad.

» Calidad y relevancia del retriever: Como se ha comentado previamente, la preci-
sién del retriever es crucial en el sistema. Recuperar chunks irrelevantes, dejan-
do informacién importante fuera del contexto para la generacion, es un proble-
ma que ocurre frecuentemente (Gupta et al., 2024).

m Sesgo y coherencia: Respecto a la fase de generacion, se encuentran problemas
relacionados con la alucinacién o coherencia en la generacién de la respuesta,
ademas de una posible irrelevancia o sesgo en la respuesta. Este sesgo puede
ser introducido igualmente por la base de conocimiento y debe ser tenido en
cuenta a la hora de desarrollar un sistema real.

Evolucion y aplicaciones

Desde su conceptualizacion, las técnicas RAG han evolucionado rapidamente, in-
tegrandose en diversas arquitecturas y aplicaciones. Inicialmente propuestas para
mejorar la generacion de texto en tareas de respuesta a preguntas abiertas, su apli-
cabilidad se ha expandido a la generacion de contenido, resumenes, chatbots conver-
sacionales y sistemas de busqueda especificos de empresa. Ademas, se encuentran
diferentes tipos de RAG basados en fuentes de conocimiento de texto, en audio, video
o multimodales (Abootorabi et al., 2025), lo que los hace muy tutiles en distintos casos
de uso.

La capacidad de combinar el razonamiento del modelo de lenguaje con el acceso a
un repositorio de informacion dinamico la convierte en una técnica fundamental en
la ingenieria de aplicaciones de IA de préxima generacion, consolidandose como un
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pilar esencial para el desarrollo de sistemas de informacién inteligentes capaces de
operar con conocimiento actualizado y contextualizado.

2.5. Traduccion de lenguaje natural a SQL

La traduccién de lenguaje natural a SQL (Text2SQL) es una tarea fundamental en el
NLP que busca permitir a los usuarios interactuar con bases de datos relacionales
utilizando consultas en lenguaje humano, en lugar de requerir conocimientos técni-
cos de SQL o de intermediarios. Estos sistemas han revelado un gran rendimiento en
esta tarea, como demuestran Shi et al. (2024).

Ejemplos de aplicacion incluyen sistemas de business intelligence, atencion al cliente
automatizada, interfaces de datos para cientificos no informaticos y, como es el caso
de este trabajo, la consulta de informacién estructurada en museos.

Técnicas tradicionales

Los sistemas Text2SQL han evolucionado significativamente a lo largo del tiempo.
Segun Zhu et al. (2024), inicialmente, se basaban en enfoques heuristicos, reglas
predefinidas y gramaticas especificas, siendo funcionales para dominios muy limi-
tados, pero inflexibles y poco escalables ante la complejidad de las consultas o la
diversidad de las bases de datos.

Con el auge del deep learning, la tarea se abordé con modelos de secuencia a se-
cuencia (Seq2Seq), como aquellos que incorporaban redes LSTM. Estos mejoraron el
rendimiento considerablemente. Sin embargo, seguian enfrentandose a esafios sig-
nificativos relacionados con la ambigtiedad del lenguaje natural, la complejidad del
SQL y la vinculacién precisa con el esquema de la base de datos, lo que limitaba su
generalizacion.

Mas recientemente, la irrupcion de las arquitecturas transformer y los LLMs ha per-
mitido tratar consultas cada vez mas complejas y ambiguas, acercandose a la capa-
cidad humana para formular preguntas en lenguaje cotidiano.

Técnicas actuales

Las aproximaciones modernas que se utilizan para la traduccién de lenguaje natural
a SQL pueden distinguirse, segun la clasificacion de Zhu et al. (2024), en varias
categorias principales basadas en sus estrategias de entrenamiento:

= Prompt engineering (sin entrenamiento): Esta técnica usa prompts detallados
para guiar a los LLMs para generar SQL mas preciso, desde un enfoque zero-shot
(sin ejemplos previos) o few-shot (con pocos ejemplos previos). Es la opciéon mas
simple en cuanto a computacién y sera usada en el presente trabajo.

» Fine-tuning: Reentrenar el modelo LLM para adaptar su rendimiento en tareas
de Text2SQL.

» Task-training: Modelos LLMs entrenados desde O para la tarea de Text2SQL
utilizando la arquitectura transformer.

m Agente LLM: Colaboracion de multiples inteligencias que generan dinamica-
mente queries SQL y las evaluan.
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2.6. Web scraping como acceso a fuentes de conocimiento

Desafios en el dominio museistico y en espaiiol

Aunque existen datasets publicos para Text2SQL en inglés tales como Spider (Yu
et al., 2019), la disponibilidad de recursos para el espanol es limitada, lo que compli-
ca el desarrollo de sistemas especificos para museos espanoles. Ademas, €l lenguaje
natural en espanol puede presentar variaciones regionales y ambigiiedades que difi-
cultan la correcta generacion de consultas. Existen LLMs reentrenados en consultas
SQL en castellano, como el modelo LLM_SQI._BaseDatosEspanol_Mistral presenta-
do por Somos NLP2?3, basado en el modelo Mistral fine-tuned para consultas SQL
en espanol. Sin embargo, se encontraron dificultades técnicas para implementar este
modelo en el caso de estudio.

Por otro lado, las preguntas de los usuarios suelen ser heterogéneas y a veces impre-
cisas, lo que obliga al sistema a interpretar correctamente la intencién y a manejar
errores o consultas fuera de dominio.

Aplicacion en el TFM

En este proyecto se ha integrado un modelo LLaMA 3 con una capa de traduccion
Text2SQL, orientada a consultas sobre la base de datos del Museo Sorolla. El modelo
recibe la pregunta del usuario y genera una consulta SQL que es ejecutada directa-
mente sobre la base de datos PostgreSQL. Los resultados se presentan al usuario de
manera conversacional, mostrando los objetos en una forma intuitiva.

2.6. Web scraping como acceso a fuentes de conocimiento

El web scraping es una técnica utilizada para la extraccion automatizada de datos de
sitios web usando bots o scripts. Esta técnica es un método fundamental para la ad-
quisicién de grandes volumenes de informacion no estructurada o semi-estructurada
que, de otro modo, seria inaccesible para su procesamiento automatizado.

En el contexto de la consulta de informacion cultural, la disponibilidad de datos
estructurados no siempre es inmediata. Por ello, el web scraping se convierte en una
herramienta fundamental para obtener datos especificos desde sitios web, portales
institucionales o bases de datos publicas, facilitando asi la construcciéon de corpus
relevantes para sistemas de IA.

En sistemas basados en LLMs, el web scraping se convierte en una via esencial para
obtener la base de conocimiento. Al recopilar datos directamente de fuentes web
relevantes, se puede alimentar al LLM con informacion especifica del dominio.

Metodologias y Herramientas

La ejecucion del web scraping varia en complejidad segun la naturaleza del sitio web.
Se utilizan cominmente librerias de parsing como Beautiful Soup?* en Python, que
permiten navegar y extraer elementos especificos de la pagina.

Sin embargo, muchos sitios web modernos generan su contenido de forma dinami-
ca mediante JavaScript. Para estos casos, se requieren herramientas mas avanzadas

23https ://huggingface.co/somosnlp/LLM_SQL_BaseDatosEspanol_Mistral
nttps://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/
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Estado del arte

como Selenium?®, que simulan la interaccién de un navegador web real. Frameworks
como Scrapy?® ofrecen una solucién mas robusta y escalable para proyectos de scra-

ping complejos.

Desafios y consideraciones

El web scraping presenta varios desafios técnicos, éticos y legales que deben ser
cuidadosamente abordados:

= Desafios técnicos: Las medidas anti-scraping, como CAPTCHAs, bloqueos de IP
o la deteccion de bots, requieren el uso de técnicas avanzadas (como proxies,
cambiar la identidad del navegador a través de la rotacion de User-Agents®’
o simulacién de comportamiento humano), asi como el manejo de contenido
generado por JavaScript.

= Consideraciones legales y éticas: La legalidad del web scraping varia segun la
jurisdiccion y el tipo de datos. El archivo robots. txt del sitio web especifica qué
partes del sitio no deben ser rastreadas, donde a veces se prohibe el scraping.
Ademas, se requiere un respeto de los derechos de autor sobre el contenido
extraido y la privacidad de los datos, especialmente si se trata de informaciéon
personal.

Aplicacion en el caso de uso

El web scraping es una fase critica para la construccion de la base de conocimien-
to del sistema conversacional en el caso de estudio. En el presente trabajo, se ha
utilizado esta técnica para extraer informacion relevante de una pagina web con in-
formacion sobre museos, como se presenta en la Seccion 3.1.

PBhttps://www.selenium.dev/documentation/
Phttps://scrapy.org/
?"https://medium.com/@datajournal /user-agents-for-web-scraping-d0407b70a42d
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Capitulo 3

Desarrollo

Este capitulo detalla las fases de desarrollo del proyecto SorolA, abarcando desde la
adquisicion de datos hasta la implementacion completa del sistema del asistente. El
objetivo principal ha sido construir una aplicacién capaz de responder a preguntas
formuladas en lenguaje natural por parte de los visitantes del Museo Sorolla, utili-
zando técnicas de LLMs, Text2SQL y RAG.

Para ello, se han llevado a cabo distintas etapas: en primer lugar, se realizé el scra-
ping de datos culturales desde plataformas como CER.esy la pagina oficial del Museo
Sorolla. Posteriormente, se procesaron y limpiaron los datos para su integracion en
una base de datos estructurada. El sistema de backend combina modelos LLM capa-
ces de traducir preguntas a SQL, asi como médulos de RAG que permiten responder
a consultas mas generales sobre el museo o sobre la vida de Joaquin Sorolla. Ade-
mas, se desarrollé una interfaz visual e interactiva con Streamilit, orientada a ofrecer
una experiencia clara y accesible para todo tipo de usuarios. Finalmente, se expone el
diseno de SorolA en una arquitectura en la nube. Los siguientes capitulos muestran
detalladamente cada uno de estos pasos.

El cédigo asociado a todo el desarrollo de SorolA se encuentra disponible en un repo-
sitorio de GitHub!.

3.1. Scraping

3.1.1. Eleccion de una fuente de conocimiento

El primer paso del proyecto consistié en hacer scraping de la pagina de las Colec-
ciones En Red Espariolas (CER.es)? del Ministerio de Cultura. CER.es es un catalogo
colectivo en linea que retune informaciéon e imagenes de una importante selecciéon de
los bienes culturales de los museos, centros e instituciones integrantes de la Red Di-
gital de Colecciones de Museos de Espana. Esta red reune instituciones museisticas
de distintas especialidades, ambitos tematicos y geograficos, y de diferentes titulari-
dades, publicas y privadas, con el objetivo de hacer accesibles en linea contenidos
digitales sobre sus bienes culturales y crear un espacio de difusion del conocimiento
sobre los mismos. La enorme cantidad de informacién que se halla alojada en este

'https://github.com/fedecaslo/tfm-soroia-ceres
2nttps://ceres.mcu.es/pages/SimpleSearch?index=true
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3.1. Scraping

repositorio sera usada como una fuente de conocimiento para el sistema de consultas
con SQL (Seccion 3.2.2.1).

En un primer momento, el proyecto traté de hacer web scraping de todos los docu-
mentos que se encuentran en la web (un total de alrededor de 684.000 imagenes y
383.000 bienes culturales). Sin embargo, surgieron diferentes limitaciones. La pagina
no cuenta con una herramienta de busqueda que permita abarcar todos los bienes,
siempre se debe realizar una busqueda por términos (por ejemplo, “pintura”, “Valen-
cia” 0 “19027). Otro problema que surgio es que los resultados de una busqueda estan
limitados a 21.000 objetos, por lo que también era dificil hacer busquedas generales
que tuvieran menos de ese numero de objetos. Otra limitacién era que no todas las
paginas de resultados de buisqueda tenian el mismo formato, por lo que habia que
estudiar la estructura HTML de cada caso, lo que seria costoso de realizar para tantas
busquedas.

Por ello, se opté por realizar una descarga de los objetos de un museo concreto.
Se buscaron diferentes museos que pudieran ser interesantes como caso de uso.
Entre los museos seleccionados, algunos volvian a mostrar problemas, como el Museo
Antropolégico Nacional, que tenia mas de 21.000 objetos, por lo que su obtencién no
era sencilla.

Entre otros museos que se seleccionaron, se opto finalmente por hacer la descarga de
los bienes del Museo Sorolla. Cumplia los requisitos: alrededor de 20.000 objetos. Sin
embargo, la busqueda general del término “Museo Sorolla” devolvia cualquier objeto
de la coleccion que mencionase al museo, sin tener que pertenecer a este. Esto hacia
que se incluyeran objetos irrelevantes, requiriendo un filtrado posterior. Sin embargo,
la existencia de un acceso directo desde la pagina web del museo a cada una de las
colecciones del museo® en CER.es*facilit6 el trabajo. Esto hace que la descarga de
cada coleccion esté encapsulada, asegurando que cada colecciéon se descarga com-
pletamente. Como se mencioné antes, la estructura HTML de los resultados varia,
por lo que se desarrollaron tres codigos diferentes para poder hacer scraping de todo
el museo (véase la Seccion 3.1.2).

Finalmente, la descarga final del Museo Sorolla conto con las siguientes coleccio-
nes con un total de 19.100 objetos: Fotografia (6597 objetos), Cartas (5226 objetos),
Dibujo (4987 objetos), Pintura (1358 objetos), Joyeria (256 objetos), Escultura (229
objetos), Mobiliario (183 objetos), Ceramica (129 objetos) y Textiles (64 objetos).

3.1.2. Desarrollo de cédigo de scraping

Una vez seleccionadas las colecciones del Museo Sorolla, fue necesario desarrollar
codigo de web scraping para automatizar la descarga de los datos. Para ello, se imple-
mentaron varios scripts en Python, donde cada coleccion podia presentar variaciones
tanto en el HTML como en la forma de acceder a los datos.

El proceso de scraping se dividio en dos fases: la recoleccion de la ficha completa de
cada objeto y la descarga de sus imagenes asociadas.

Obtencion de fichas

3https://www.cultura.gob.es/msorolla/colecciones/colecciones-del-museo.html
*https://ceres.mcu.es/pages/SimpleSearch?Museo=MSM
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El script esta basado en una funcién que recorre todas las paginas de resultados
de una coleccion concreta. Para cada pagina, se localizan los elementos HTML que
permiten acceder a la ficha completa de cada objeto. Como estos enlaces no son di-
rectos, fue necesario simular una solicitud POST utilizando los valores ocultos (hidden
values) presentes en el HTML. Esta técnica permite obtener el contenido completo de
la ficha en una nueva vista, incluyendo campos como titulo, autor, cronologia, técnica
o dimensiones, entre otros campos.

Una vez recuperada la ficha, se utiliza la libreria BeautifulSoup® para parsear el
contenido y convertirlo en un diccionario clave-valor. El numero de inventario se
utiliza como identificador unico de cada objeto. Los objetos son almacenados en un
diccionario general, y se van guardando en formato JSON (Figura 3.1) a medida que
avanza la recoleccion.

"e0839"; {
"Museo":

"Materia/Soporte":
“"Técnica":
"Dimensione
"Descripcidn”:
"Iconogra

"Lugar de Produc

"Historia del Ob
"Clasificacién
"Bibliografia":
"Forma de Ingreso":
"Imagenes'

Figura 3.1: Ejemplo del formato JSON para las fichas de los objetos descargados del
Museo Sorolla.

Descarga de imagenes

Esta tarea presentaba dos retos principales: por un lado, la localizacion del enlace
que dirige al visor de imagenes de alta calidad (habitualmente, bajo un boton llama-
do “Ampliar Imagen”), y, por otro lado, la descarga secuencial de imagenes cuando
existen multiples vistas del mismo objeto.

Para evitar imagenes duplicadas, se implemento una verificacion mediante el hash
de los primeros bytes de cada imagen. Si una imagen ya se habia descargado previa-
mente, el ciclo se detenia. Esto permitioé optimizar el nimero de peticiones al servidor
y evitar duplicados.

Las imagenes se almacenan en carpetas estructuradas por inventario, siguiendo el
esquema imagenes/<ID>/<ID>_1.jpg, <ID>_2.jpg, etc.

La conexion con CER.es se cerraba en algunas ocasiones, por lo que se introdujeron

Shttps://beautiful-soup-4.readthedocs.io/en/latest/
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3.1. Scraping

esperas aleatorias entre peticiones (entre 1 y 4 segundos) para respetar los tiempos
de respuesta del servidor y evitar ser bloqueados por actividad sospechosa®. De esta
manera, se descargaron todas las imagenes correctamente.

Variaciones entre colecciones

Dado que las estructuras HTML no eran completamente uniformes entre colecciones,
se implementaron versiones especificas del codigo para adaptarse a las diferencias
detectadas. Por ejemplo, en la coleccion de pintura era necesario tratar algunos ca-
racteres especiales en los nombres de archivos, por lo que se incluyé una funcién
para limpiar rutas de archivos. Asimismo, en otras colecciones, como cartas, se afna-
dieron filtros para excluir ciertos objetos que no cumplian con el formato esperado
(por ejemplo, inventarios que no comenzaban por “CS”).

En total, se desarrollaron tres versiones del script que comparten una misma estruc-
tura base, pero que se adaptan a cada coleccion concreta. Gracias a ello, se logré
recolectar las fichas de mas de 19.000 objetos distribuidos en nueve colecciones del
museo, junto con sus imagenes asociadas, un total de 49.592.

3.1.3. Limpieza

Una vez los datos son obtenidos, la limpieza supuso una parte fundamental en el
funcionamiento de la aplicacién. Como mencionan Figuerola et al. (2007), la limpie-
za es crucial para recuperar la informacion mas relevante. Las fichas obtenidas de
CER.es contenian mayusculas, tildes o caracteres no alfanumeéricos, por lo que se
tomo la decision de eliminarlos. El resultado fue un JSON con texto alfanumérico en
minusculas. De esta manera, al buscar en la base de datos, se evitan los problemas
por busquedas con mayusculas o tildes.

Ademas, el campo Datacién contenia texto sin patrén concreto. En ocasiones, la fecha
aparecia estimada, a veces el siglo o a veces como un numero. Por ello, se aplicé una
busqueda regular de cuatro nimeros en el campo, obteniendo de esta manera un
nuevo campo con el ano asignado al objeto, ayudando a hacer busquedas por afio de
una manera mas efectiva.

3.1.4. Ingesta en una base de datos

Una vez se han descargado los datos, se introducen en una base de datos relacional,
usando como clave primaria el campo “Inventario”. En el caso de uso local, se opt6 por
PostgreSQL, que ofrece gratuitamente el servicio. La tabla tiene los campos mostrados
en la Figura 3.2, donde no son obligatorios todos los campos para cada instancia, ya
que las fichas presentan irregularidades.

3.1.5. Informacion de la pagina web del museo

Otra fuente de informacién usada fue la propia pagina web del Museo Sorolla’. Den-
tro de esta pagina, se incorpor6 mas informacion sobre la biografia del autor, asi como
mucha documentacion de la historia del museo. Ademas, se encuentran descritas las
salas del museo con detalle, dando al usuario un resumen de cada sala. También se

®https://webscraping.ai/fag/homegate-scraping/what-is-the-ideal-time-delay-betwe
en-requests-to-avoid-throttling-when-scraping-homegate
"https://www.cultura.gob.es/msorolla/inicio.html

24



Desarrollo

Table "public.fichas_raw"

Column |  Type | Collation | Nullable | Default
inventario | text | | not null |
coleccion | text | | |
nombre_especifico | text | | |
tipologia_estado | text | | |
lugar_de_produccion_ceca | text | | |
inscripciones_leyendas | text | | |
historia_del_objeto | text | | |
iconografia | text | | |
dimensiones | text | | |
contexto_cultural_estilo | text | | |
descripcion | text | | |
forma_de_ingreso | text | | |
clasificacion_razonada | text | | |
componentes | text | | |
tecnica | text | | |
clasificacion_generica | text | | |
autor_a | text | | |
datacion | text | | |
conjunto | text | | |
lugar_de_procedencia | text | | |
objeto_documento | text | | |
materia_soporte | text | | |
titulo | text | | |
imagenes | text | | |
firmas_marcas_etiquetas | text | | |
bibliografia | text | | |
fecha_ano | integer | | |

Indexes:

"fichas_raw_pkey" PRIMARY KEY, btree (inventario)

Figura 3.2: Esquema de la base de datos de las fichas del Museo Sorolla.

usan textos acerca de la informacion del museo, como el acceso, tarifas, derechos,
actividades adicionales u otros servicios que da el museo. Estos textos, junto a los
obtenidos de Wikipedia, son los que alimentaran el modulo de RAG (Seccion 3.2.2.2).

3.2. Desarrollo de SorolA

En esta seccién se detalla el proceso de diseno y desarrollo de SoroIA. Se abordara
la implementacion de la aplicacion en un entorno local como fase inicial. La arqui-
tectura de la aplicacion sigue un flujo modular definido, como se ilustra en la Figura
3.3, que permite procesar las consultas de los usuarios desde su recepcion hasta la
generacion de una respuesta final. A grandes rasgos, el proceso incluye los siguientes
pasos:

1. El usuario accede a la interfaz y envia una consulta.

2. Un LLM (guardarrailes) clasifica la intencion de la pregunta en una de las si-
guientes categorias, segun el tipo de respuesta que se busca:

m Vida de Sorolla o Museo Sorolla -+ RAG — Obtener textos mas relevantes.

= Objetos del museo — LLM para convertir texto a SQL — Recuperar los ob-
jetos mas relevantes.

» Preguntas de interaccion: Se devuelve una respuesta amable generada por
un LLM.
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3.2. Desarrollo de SorolIA

m» Preguntas no relacionadas con el museo — Respuesta: “Lo siento, tu consul-
ta no parece estar relacionada con el museo.”

3. Se ejecuta la tarea correspondiente segun la clasificacion (RAG, SQL, interaccion
o respuesta de rechazo).

4. Se genera la respuesta con un LLM, usando el contexto de la tarea asignada
(RAG o SQL).

5. Se presenta al usuario la respuesta final en la interfaz.

® N
LLM ; . ; [ . ] _
Clasificador @ i ’@

@ Contexto

-~

@ LLM —
texto a SQL L

Q L

\ - Respuesta Pregunta

Pregunta final -

@ Contexto

Figura 3.3: Flujo de ejecucién de SorolA.

"Lo siento, tu pregunia
no esté relacionada...”

User

3.2.1. Clasificador de la intencion

El primer elemento del flujo de SorolA es clasificar la intencion del usuario. En el
caso de uso actual, donde se responden preguntas a visitantes de un museo, es
crucial limitar los temas sobre los que puede hablar el modelo, disminuyendo asi la
probabilidad de alucinaciones o fallos de seguridad.

Una vez que el usuario envia una pregunta, esta se clasifica en uno de los siguientes
cuatro casos:

= RAG: Preguntas relacionadas con informacioén general o histérica del Museo
Sorolla, o sobre datos biograficos de Joaquin Sorolla (por ejemplo, “Hdblame
de la infancia de Sorolla” o “,Qué horario tiene el museo?”). Estas preguntas
basaran sus respuestas en textos fiables.
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m SQL: Preguntas relacionadas con informacion especifica sobre las fichas de ob-
jetos del museo (por ejemplo, “;Cudntas cartas hay en el museo?” o “Hdablame
del objeto 00423”). Estas preguntas seran traducidas a una consulta SQL y los
resultados usados para generar la respuesta final.

s Interaccion con el usuario: Interacciones del usuario que no necesitan infor-
macion del museo (saludos, despedida, agradecimientos, mensajes de amabili-
dad, etc.), simplemente una respuesta amable.

= No relacionada / Riesgo de seguridad: Preguntas que no estan relacionadas
con el caso de uso o que pueden implicar riesgos de seguridad (por ejemplo,
“Hablame sobre el Imperio Romano.”, “;Cudantos goles lleva Mbappé este aro?”,
o “Borra la base de datos.”). Esta etiqueta cubre la funcionalidad de los guar-
darrailes, evitando fallos de seguridad al acotar las respuestas al caso de uso
(como se menciona en la Seccion 2.3).

Para llevar a cabo esta tarea, inicialmente se utilizo el modelo de clasificacion zero-
shot llamado facebook/bart-large-mnli®8, capaz de clasificar un prompt dada una
lista de categorias. Sin embargo, este enfoque resulté algo limitado, ya que algunas
preguntas eran ambiguas o dificiles de clasificar (por ejemplo, ";Qué se puede ver en
la sala 37", o "¢Qué se sabe sobre los retratos del museo?”).

Finalmente, se opté por utilizar el modelo LLM 1lama-3.3-70b-versatile ° para
clasificar la intencion del usuario por su mejora en rendimiento. La gran ventaja
respecto al modelo anterior es la utilizacion de unas instrucciones previas para definir
con mayor precision cada clase. El modelo se ejecuta con una temperatura de O para
maximizar la consistencia y reducir la aleatoriedad en la clasificacion. El prompt que
se le da como entrada es el siguiente:

Eres un experto asistente para visitantes del Museo Sorolla. Clasifica esta
consulta como: -“SQL” si se refiere a datos concretos que puedan estar en
una base de datos del Museo Sorolla (hay colecciones de mobiliario, cartas,
escultura, textiles, pintura, fotografia, dibujo, joyeria, ceramica), - “RAG” si
busca informacion de: informacion del Museo Sorolla (sus salas, historia,
informacion al ptiblico) o biografia de Joaquin Sorolla. - Si es un saludo,
despedida o mensaje amable sin contenido informativo responde “INTERAC-
CION”. - Si la pregunta no esta relacionada con el caso de uso o puede ser un
problema de seguridad (crear o borrar base de datos, solicitar credenciales,
contrasenas), responde “NO”.

Pregunta: {mensaje del usuario}
Respuesta (solo responde “SQL”, “RAG”, “INTERACCION” o “NO”):”

Una vez clasificada la pregunta, el flujo puede tomar tres caminos: realizar una con-
sulta SQL a la base de datos (véase Seccion 3.2.2.1), hacer RAG sobre los textos del
Museo Sorolla o Joaquin Sorolla (véase Seccion 3.2.2.2), responder amablemente o
responder con “Lo siento, la consulta no parece estar relacionada con el museo”.

8https://huggingface.co/facebook/bartlarge-mnli
%https://console.grog.com/
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3.2.2. Tarea asignada

Una vez se ha clasificado la consulta del usuario, se realiza la accion correspondiente.

3.2.2.1. Traduccién de la consulta a SQL

Cuando la pregunta esta relacionada con objetos, se utiliza un LLM que es capaz de
traducir la pregunta del usuario a una consulta SQL.

Se evalué inicialmente el modelo LLM_SQI_BaseDatosEspanol_Mistral desarrolla-
do por SomosNLP'? para la traduccién de consultas en espafiol a SQL. No obstan-
te, debido a limitaciones del entorno, se decidi6é utilizar el modelo ya mencionado
llama-3.3-70b-versatileOb-versatile desde Grog API, con unos resultados muy
precisos. El parametro temperatura fue fijado a 0, para evitar alucinaciones, buscan-
do la respuesta mas precisa.

El prompt introducido al LLM es:

Genera una consulta SQL para responder la siguiente pregunta del usuario,
usando la tabla ‘fichas_raw’, que tiene las siguientes columnas: <lista de
columnas como parametro de la_funciéon>. Ten en cuenta lo siguiente:

- La base de datos contiene texto en mintisculas y sin tildes. Usa ‘ILIKE‘ con
operador % para encontrar coincidencias aproximadas.

- Para buisquedas temdaticas o de contenido, es mucho mds probable que
las palabras clave relevantes estén en las columnas ‘descripcion’, ‘clasifi-
cacion_razonada’ e ‘historia_del objeto’, incluso si hay otras columnas como
‘lugar_de_produccion_ceca‘ o ‘tecnica‘que parezcan relevantes pero no siem-
pre estan rellenas. Prioriza siempre estos campos largos para btisquedas por
palabras clave.

- Si se menciona un nitmero que no parece una fecha, probablemente se
refiere al ‘inventario’.

- A menos que el usuario especifique lo contrario, limita los resultados a 10
Jfilas.
- Puedes usar ‘ORDER BY" si tiene sentido para la consulta.

- No uses instrucciones como ‘DELETE’, ‘UPDATE", INSERT", ‘DROP‘ o ‘CREA-
TE".

- Usa solo las columnas proporcionadas.

Pregunta del usuario: {mensaje}

Devuelve tinicamente el texto de la consulta SQL sin comentarios ni_formato
adicional ni “’sql.

Se exploré también el uso del agente SQL proporcionado por la libreria LangChain
(Knight, 2023), que ofrece capacidades integradas para traducir consultas en len-
guaje natural a SQL y ejecutar las mismas. Sin embargo, este agente mostré unos
resultados inferiores en términos de precision y adecuacion a la estructura especifica
de la base de datos del museo, por lo que no esta incluido en los resultados.

Ohttps://huggingface.co/somosnlp/LLM_SQL_BaseDatosEspanol_Mistral
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Una vez se ha traducido, se crea una conexion con la base de datos y se ejecuta la
consulta, obteniendo de vuelta los documentos que cumplen con los filtros. Estos
documentos serviran de contexto para que el LLM final responda con detalle a la
consulta del usuario.

3.2.2.2. RAG

Para responder a preguntas relacionadas con aspectos historicos, biograficos o gene-
rales sobre Joaquin Sorolla o el Museo Sorolla, se emplea una técnica de RAG. Este
enfoque permite que el modelo acceda a informacion externa relevante antes de gene-
rar una respuesta, reduciendo asi el riesgo de alucinaciones y mejorando la precision
de las respuestas.

Preprocesado y segmentacion de los documentos

Como fuente de conocimiento se han utilizado dos documentos en formato texto plano
(txt), extraidos de articulos de Wikipedia a fecha de marzo de 2025!1,12 y de la propia
pagina del Museo Sorolla.

Antes de poder utilizar los documentos como base para el sistema RAG, fue necesa-
rio aplicar un proceso de limpieza y segmentacion textual. Este paso es fundamental
para garantizar que la informacion se almacene en fragmentos coherentes, semanti-
camente utiles, y que puedan ser recuperados de forma eficaz.

Con el objetivo de facilitar la indexacién semantica, los textos fueron procesados
mediante un algoritmo de segmentacion textual. Para ello, se utilizé el método de
la libreria de Langchain RecursiveCharacterTextSplitter!3, que divide los docu-
mentos en fragmentos (chunks) de longitud fija (700 caracteres), con un solapamiento
del 70 caracteres entre bloques consecutivos. Se experimenté con distintas longitu-
des de fragmento (200, 500 y 700 caracteres), el tamafno de 700 ofrecia una mejor
precision y cobertura semantica. El solapamiento se introdujo para evitar la pérdida
de contexto en los bordes de los fragmentos, esto es especialmente tutil cuando una
frase o un parrafo relevante se encuentra en el limite entre dos bloques.

Generacion de embeddings y almacenamiento

Una vez obtenidos estos fragmentos, se aplic6 un modelo de generaciéon de embed-
dings entrenado en espanol. En este caso, se utilizé a11-MiniLM-L12-v2, un modelo
de generacion de embeddings desde texto, disponible en Hugging Face!4. Esto permi-
tira representar tanto los fragmentos como las preguntas de los usuarios en el mismo
espacio vectorial de 384 dimensiones.

Los vectores generados se almacenaron en una base de datos vectorial FAISS (Douze
et al., 2025), optimizada para busquedas por similitud utilizando la distancia coseno.
Adicionalmente, se utilizé ChromaDB'® como alternativa para pruebas de persisten-
cia y rendimiento. Aunque ChromaDB mostré una mayor velocidad de consulta y

"https://es.wikipedia.org/wiki/Joaquin_Sorolla
Zhttps://es.wikipedia.org/wiki/Museo_Sorolla
Bhttps://python.langchain.com/api_reference/text_splitters/character/langchain_te

xt_splitters.character.RecursiveCharacterTextSplitter.html
“https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
Bhttps://www.trychroma.com/
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soporte para almacenamiento persistente, FAISS ofrecié mejores resultados en tér-
minos de relevancia de los fragmentos recuperados.

Codificacion de la pregunta del usuario

Cuando el sistema clasifica una consulta como perteneciente al dominio de RAG, se
activa el modulo correspondiente. En primer lugar, la pregunta del usuario se codifica
en un vector utilizando el mismo modelo de embeddings empleado durante la fase de
vectorizacion del texto. A continuacion, se emplea un retriever proporcionado por
LangChain, que realiza una busqueda por similitud en el espacio vectorial utilizando
la distancia coseno. Este proceso permite recuperar los k fragmentos mas relevantes
del corpus (habitualmente los 3 o 5 mas similares).

Los fragmentos recuperados se incorporan al prompt final que se proporciona al LLM,
de modo que este pueda generar una respuesta basada en el contexto proporcionado.

3.2.3. Generacion de la respuesta final

Una vez se ha obtenido el contexto adecuado, ya sea mediante una consulta SQL o
mediante RAG, el siguiente paso es construir una respuesta coherente y 1itil para el
usuario. Esta tarea recae sobre un LLM que recibe un prompt con el contexto. Para
el caso de SQL:

“Eres un asistente del Museo Sorolla. Tu tarea es responder a los visitantes
basdandote en la informacién del contexto.

Consulta del usuario: <Consulta>, Query SQL generada: <SQL generado>,
Contexto obtenido de la_fuente de conocimiento: <Resultados>.

Si el contexto es un niimero o un dato breve, intégralo de forma natural en
una explicaciéon completa que responda adecuadamente a la consulta del
usuario. Si hay rutas de imdgenes en el contexto, di que se muestran las
imdagenes abajo (no menciones las rutas). No menciones la existencia del
SQL. No hagas respuestas muy largas si la consulta no lo requiere.”

y para el caso de RAG

“Eres un asistente del Museo Sorolla. Responde a la siguiente consulta del
usuario utilizando solo el contexto proporcionado. Si la respuesta no esta en
el contexto, responde "No he encontrado informacioén sobre eso”. Adapta la
longitud de la respuesta al tipo de pregunta.

Consulta: <consulta>, Contexto: <contexto>, Respuesta:”

Para esta etapa, se utiliza el modelo 11ama-3.3-70b-versatile, proporcionado a
través de la API de Groq. Esta eleccion se basa en su alta capacidad para entender
contexto complejo y generar respuestas precisas en espanol. Ademas, se opté por
separar este modelo del resto del pipeline para poder ajustar el tono, el estilo y la
claridad del lenguaje sin interferir en las etapas previas de razonamiento. También
se probo el modelo mistral-saba-24b'6, con resultados inferiores.

Para obtener un equilibrio entre una respuesta precisa y cercana al usuario, se confi-
guré una temperatura de 0,2 en el LLM. Mientras que un valor demasiado alto podria

®https://mistral.ai/news/mistral-saba
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dar lugar a respuestas con mucha variabilidad y poco precisas, un valor de O genera
respuestas deterministas. El objetivo final es que el visitante del museo reciba una
respuesta que no solo sea correcta, sino también comprensible y relevante.

3.2.4. Interfaz

Para facilitar la interaccion entre los usuarios y el sistema, se ha desarrollado una
interfaz web accesible y visualmente intuitiva. El objetivo principal de esta interfaz es
permitir al visitante del museo realizar preguntas y recibir respuestas enriquecidas
con el contexto que combinen texto e imagenes.

La aplicacion ha sido desarrollada con Streamlit!?, una herramienta que permite
crear interfaces web de forma sencilla directamente desde su libreria de Python. Esta
eleccion facilita el prototipado agil y la integracion directa con el backend del sistema.

La interfaz incluye un campo de texto donde el usuario puede introducir su pregunta
(véase la Figura 3.4). Tras enviarla, se inicia el pipeline descrito anteriormente: el
sistema clasifica la consulta, recupera el contexto correspondiente (mediante RAG o
SQL), genera una respuesta final con un modelo LLM y la presenta en pantalla.

& 3075 Federico Castején, Proyecta de fin de mister, Computational Intelligence Graup, Universidad Politicnica de Madrid. Fuantes de datos: CER.esy pigina wab de Musea Sorolla

% SorolA: Asistente Museo Sorolla

Holal Soy Sorold, tu asistente virtual del Museo Sorolla. ;En qué puedo ayudarte? Puedo hablarte de la vida de Joaquin Sorclla, del Muses Sorolla o sobre cualquier objeto del muses.
£Quién era Joaquin Sorolla?
Joaquin Sorclla y Bastida fue un pintor espafiol nacide en Valencia el 27 de febrero de 1863 y fallecido en Cercedilla el 10 de agosto de 1923, Fue un artista prolifico, dejando més de 22040 obras catalogadas, y su estilo ha
i comai ioni impresionista y luminista. Es i uno de los grandes nombres de la pintura espafiola del siglo XX, junte con Veldzquez y Goya, y es conocido por su imagen optimista de

una Espafia luminosa y mediterrinea,

Figura 3.4: Interfaz de SorolA.

Ademas del texto de la respuesta, se muestran las imagenes principales asociadas a
los objetos mencionados cuando la consulta esta relacionada con bienes culturales
especificos del museo (Figura 3.5). Esto enriquece la experiencia del usuario con una
representacion visual directa. Estas imagenes se obtienen de los enlaces recopilados
durante la fase de web scraping de CER.es.

Finalmente, el usuario puede acceder a la ficha completa original de CER.es de cada
uno de los objetos asociados a las imagenes pulsando el botén “Ver”, abriéndose una
vista detallada en la que también se puede hacer zoom de la imagen (Figura 3.6).

"https://docs.streamlit.io/

31



3.3. Diseiio y despliegue de la arquitectura en la nube

Ensefiame cuadros de Jivea

En el Museo Sorolla, tenemos varias obras que reflejan la belleza de Javea. Una de ellas es "Clotilde en Javea", un retrato de mujer realizado por Joaguin Sorolla en 1904, Otra obra destacada es "Playa de Javea®, un
paisaje maritimo pintado en 1900, También contamos con "Cabo de San Antonio, Jdvea”, una obra que captura la esencia del paisaje costero de Jdvea, Estas pinturas nos permiten apreciar la habilidad de Sorolla para
capturar |2 luz y la belleza de los paisajes y personas de Javea. ;Te gustaria saber mds sobre alguna de estas obras en particular?

Imagenes encontradas

E

W

N® Imv.: QOTED

Wer

Vista ampliada

eI
1

N Inv.: 00333

Ver

_—

N Inv.: 00308

Ver

N Inw.: 00470 N Inv.: 00472

Wer Wer

Ficha del objeto

Titulo: Nadadores, Javea

Autor/a: Sorolla Bastida, Joaquin
Inventario: 0071%

Datacién: Cuadro:1905Marco:1903-1920[ca]

Afio: 1905

B coleccion: pintura

Clasificacion Genérica: Pintura

Descripcion: Dos nifios desnudos, nadando en el mar, Sus cuerpos, dorados por el sal, reflejos v se disti

bajo el agua, ésta de color azul escure con manchas verdes y amarillas.
Iconografia: Playa;Desnude infantil;Bafio

Clasificacién Razonada: La belleza del entorno y el peculiar colorido de las aguas del mar de Jévea (Alicante) cautivaron a Sorolla:
él mismo decia, en una carta de 1696 a su esposa Clatilde, que el paisaje de Jdvea era un suefio (Epistolarios de Sorolla, Vol IIl.
Correspondencia con Clotilde Garcla del Castillo, pp. Y04 "Esto es todo una locura, un suefio, el mismo efecto que si viviera dentro
del mar, y a borde de un gran bugue, jqué mal hiciste en na venirl ").Fue durante una productiva estancia alli, en el verano de 1305,
cuando el pintor abordé con entusiasme |os temas de nadadores en sus aguas verde esmeralda, experimentando con una paleta
més brillante y escura y ahondande en el estudio de la luz yel i | pretexto de la obra son dos nifios nadando hacia una
roca gque asoma en el dngulo superior izguierdo; sin embarge el verdadere tema de este lienzo es el efecto de la luz stravesando el

Figura 3.6: Vista detallada de ficha en SorolA.

3.3. Diseno y despliegue de la arquitectura en la nube

Para la implementacion de la solucion propuesta, se ha disefiado y desplegado una
arquitectura robusta y escalable en la plataforma de Amazon Web Services (AWS)!8,
Esta infraestructura, como se ilustra en la Figura 3.7, esta disefiada para soportar
las diferentes funcionalidades de la aplicacion, desde la interaccién con el usuario
hasta el procesamiento y almacenamiento de datos, y la integracion con servicios de
IA externos.

Debido a las condiciones de uso de la pagina CER.es!?, el disefio y despliegue de la

"Bhttps://aws.amazon.com/es/
Yhttps://ceres.mcu.es/pages/issued. jsp

32



Desarrollo

VPC
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Figura 3.7: Arquitectura en la nube AWS de SorolA.

arquitectura en la nube en AWS para este proyecto se ha realizado tinicamente para
uso académico y privado. Cualquier otro uso, especialmente si implica fines comer-
ciales o publicos, requeriria la autorizacion expresa de los titulares de los derechos.

3.3.1. Almacenamiento de las imagenes: AWS S3 Bucket

Para guardar todas las imagenes en la nube, se utiliza un bucket de S3 en AWS?°,
Este servicio ofrece almacenamiento en la nube con determinadas condiciones de
limites de almacenamiento o solicitudes.

Para este proyecto, se han necesitado 3,6 GB de almacenamiento, los cuales estan
dentro del modelo Free Tier (5 GB de almacenamiento estandar, 20.000 solicitudes
GET, 2.000 solicitudes PUT). En un futuro, cuando el modelo Free Tier acabe, este

servicio tendria unos gastos segun lo detallado en el Anexo B.

3.3.2. Base de datos: AWS RDS

Para el almacenamiento de datos estructurados, se emplea una instancia RDS?! con
un motor PostgreSQL, de tipo t3.micro e identificada como museo-db. Esta dentro
del modelo Free Tier, pero tendria unos costes asociados tras su finalizacion (véase el
Anexo B).

En esta instancia RDS, se ha migrado la copia realizada desde la base de datos local
de PostgresSQL museo explicada en la Seccion 3.1.4.

Phttps://aws.amazon.com/es/s3/?did=ft_cardatrk=ft_card
2https://aws.amazon.com/es/rds/?did=ft_cardstrk=ft_card
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3.3.3. Alojar el servicio: AWS Elastic Compute Cloud

Para alojar en un servidor el orquestador de la aplicacion, se utiliza Amazon EC2
(Elastic Compute Cloud)?2. Se utiliza una instancia denominada appweb-museosorolla,
que actua como el servidor principal de la aplicacion. En este caso, la version gratuita
ofrecida por AWS (instancia t2.micro) no tiene suficiente capacidad para el caso de
uso, por lo que se utiliza la version t2.small, con unos costes asociados por tiempo
encendida y por uso (véase el Anexo B), la cual satisface los criterios requeridos.

Esta instancia aloja la aplicacion web desarrollada con Streamlit, accesible por los
usuarios a través del puerto 8501. Es el punto de entrada principal para la interac-
cion del usuario.

También EC2 aloja la légica que orquesta las llamadas a los diferentes servicios de
backend (S3 y RDS) y APIs externas (Pinecone y Grog).

3.3.4. Comnectividad

La conectividad en una aplicacion en la nube es una tarea crucial, permitiendo la
comunicacion de los diferentes servicios y bloqueando otro tipo de entradas.

Para facilitar esta tarea, AWS ofrece Virtual Private Cloud (VPC). Se trata de una red
privada virtual donde se alojan todos los recursos de AWS, proporcionando un en-
torno de red aislado y seguro para la aplicaciéon. Al trabajar con servicios de AWS, se
consigue configurar para el acceso de una manera mas simple.

Utilizar una VPC permite un control granular sobre el trafico de red entrante y sa-
liente. Las premisas son claras: permitir el acceso de la instancia EC2 a la base de
datos RDS y S3, mientras que los usuarios finales solo pueden acceder a la instancia
EC2 donde esté alojado el front end de la aplicacion.

Para llevar a cabo esta tarea, se crean dos grupos de seguridad:

= ec2-rds-1: Este grupo de seguridad esta asignado a la instancia EC2. Tiene
asignadas unas reglas de seguridad de entrada:

* Permitir el acceso SSH en el puerto 22 desde la IP de produccion. De esta
manera, se puede acceder a la maquina y configurarla desde la shell.

* Permitir la conexion TCP desde cualquier IP a la instancia en el puerto
8501, donde corre el front end de la aplicacion de Streamlit.

Y, como regla de salida, no es necesario anadir ninguna, pues por defecto se per-
mite cualquier salida, y es necesario para acceder a la APIs de Groq y Pinecone
y a la base de datos RDS.

» rds-ec2-1: Este grupo permite la entrada a la base de datos uinicamente en una
conexion PostgreSQL en el puerto 5432 desde el grupo de seguridad de EC2. De
esta manera, se asegura que la base de datos no quede expuesta publicamente.

Ademas, fue necesaria la asignaciéon de un rol IAM a la instancia EC2 para permitir
el acceso a S3y RDS eliminando la necesidad de credenciales estaticas. Para ello, se
asigna a EC2 el rol IAM llamado roleEC2app con los permisos:

22https ://aws.amazon.com/es/ec2/?did=ft_card&trk=£ft_card
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» AmazonS3ReadOnlyAccess: Solo se permite el acceso desde ECZ2 a S3 para hacer
lecturas, evitando fallos de seguridad por escritura.

= Una politica personalizada para permitir el acceso a la base de datos RDS desde
EC2 en modo lectura, impidiendo modificar RDS. Para ello, se creé6 un usuario
ecZread en la base de datos de RDS con permisos de lectura y de rds_iam.
Después, se anadio6 la politica personalizada AllowConnectToRDSIAM siguiendo
el tutorial ofrecido por AWS 23, Asi, la instancia EC2 se conecta a RDS generando
una clave de acceso valida durante 15 minutos.

De esta manera, todos los servicios AWS quedan interconectados con los permisos
necesarios. Unicamente queda por configurar el acceso a APIs externas.

3.3.5. Acesso a servicios externos

La aplicacién se integra con Pinecone?*, una base de datos vectorial gestionada en la
nube. Esta conexion permite a la aplicacion realizar busquedas de similitud seman-
tica, fundamentales para la funcionalidad del retriever en RAG. La comunicacion se
realiza a través de la clave de la API proporcionada por Pinecone.

Para capacidades avanzadas de inferencia de LLM con baja latencia, la aplicaciéon
interactiia con API Grog, al igual que en la version local de SorolA.

3.3.6. Flujo general
El flujo de operacion general de SorolA en la nube tiene el siguiente flujo:

1. El usuario accede a la interfaz de Streamlit corriendo en la instancia EC2 y
realiza una consulta.

2. La aplicaciéon EC2 procesa la solicitud y llama a la API de Groq para clasificar la
intencion (médulo explicado en la Seccion 4.1).

3. Segun la intencién que se haya obtenido, se realiza RAG, SQL, responder ama-
blemente o no permitir.

m Caso de SQL: se llama de nuevo a Groq API para generar la consulta SQL y
se crea una conexion con RDS desde EC2 usando el cliente bot o3 25 de AWS
para ejecutar dicha consulta. Si los resultados contienen imagenes, se crea
una conexion desde EC2 con S3 usando boto3 para obtener las imagenes
asociadas.

= Caso de RAG: se genera el embedding de la consulta en EC2 y se llama a la
API de Pinecone para obtener los fragmentos mas similares.

= Caso interaccion: Se llama a la API de Groq para responder amablemente a
la consulta.

m Caso no permitido: Se responde “Lo siento, la pregunta no esta relaciona-
da...”

®nttps://docs.aws.amazon.com/AmazonRDS/latest/UserGuide/UsingWithRDS. IAMDBAuth. IA
MPolicy.html

Yhttps://www.pinecone.io/

Znttps://boto3.amazonaws.com/vl/documentation/api/latest/index.html
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4. Una vez se ha realizado la tarea, se vuelve a llamar a la API de Groq para generar
la respuesta a la consulta del usuario con el contexto que se haya obtenido.

5. Se muestra al usuario la respuesta en la interfaz web.

En resumen, la aplicacién SorolA se ha implementado en la nube utilizando diversos
servicios de AWS para garantizar escalabilidad, seguridad y alta disponibilidad. La
arquitectura esta disenada para integrar de forma eficiente la aplicacion, la base de
datos y el almacenamiento de recursos multimedia, manteniendo un entorno seguro
y optimizado para el acceso de los usuarios finales.

3.3.7. Escalabilidad

Para satisfacer picos de demanda futuros y garantizar una alta disponibilidad, la
arquitectura desplegada en AWS ofrece diversas estrategias de escalado.

Para la instancia EC2, que aloja el orquestador y la interfaz, es posible escalar ver-
ticalmente mediante un cambio a una clase de instancia superior (por ejemplo de
t2.small a t2.medium o superior)26. Alternativamente, para un escalado horizontal
y una mayor resiliencia, AWS permite la configuracion de Auto Scaling Groups detras
de un Load Balancer, distribuyendo la carga entre muiltiples instancias EC2 que se
ajustan automaticamente a la demanda?”.

En cuanto a la base de datos RDS, su capacidad puede ampliarse aumentando la
clase de instancia o habilitando réplicas de lectura para manejar un mayor volumen
de consultas de lectura en diferentes zonas de disponibilidad con Multi-AZ28.

Finalmente, el almacenamiento en AWS S3 escala de forma elastica y automatica
dependiendo del volumen de datos??, eliminando la necesidad de gestién manual de
la capacidad.

26https://docs.aws.amazon.com/AWSEC2/latest /UserGuide/ec2-instance-resize.html
2"https://docs.aws.amazon.com/autoscaling/ec2/userguide/what-is-auto-scaling.html
2nttps://docs.aws.amazon.com/AmazonRDS/latest /UserGuide/Concepts.MultiAZ. html
nttps://aws.amazon.com/s3/features/scalability/
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Capitulo 4

Evaluacion

Para evaluar SorolA, se evaluaran los tres moédulos de funcionalidades diferentes por
separado, asegurando el correcto funcionamiento de cada uno de ellos:

m La clasificacion de la intencion de la consulta. Se propondra una serie de pre-
guntasy se evaluara la intencion clasificada por el LLM usando métricas clasicas
de este tipo de tareas.

m La generacion de codigo SQL. Dada una consulta, obtener una consulta gene-
rada por el LLM, ejecutarla en la base de datos y compararla con la consulta
SQL esperada y el resultado esperado. También se evalua la utilizacion de la
informacion obtenida en la generacion de la respuesta final.

= La relacion entre el contexto obtenido del RAG y la consulta, asi como la incor-
poracion del contexto a la respuesta final en diferentes casos.

Para ello, se han generado 139 preguntas con el LLM GPT-4o0, tratando de equilibrar
las cuatro clases de la intencién (Figura 4.1). Estas preguntas se pueden consultar
en el Anexo A. Para cada una de las evaluaciones, se expone el objetivo, métricas a
utilizar, los resultados y las conclusiones obtenidas.

Ademas, se proponen otras evaluaciones no numéricas, analizando el comportamien-
to en diferentes escenarios.

4.1. Clasificacion de la intencion

Para evaluar la calidad del clasificador de intenciones implementado, se ha utiliza-
do el conjunto de 139 preguntas representativas mencionado previamente (Figura
4.1). Cada una de estas preguntas fue etiquetada manualmente con su intencién co-

rrespondiente segun los criterios establecidos en la Seccién 2.3, entre las siguientes
clases: SQL, RAG, INTERACCION y NO (fuera del dominio).

Se ha utilizado el LLM 11lama3.3-70b-versatiley el modelo NLP bart-large-mnli
para comparar sus rendimientos en esta tarea usando el método zero-shot.
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4.1. Clasificacion de la intencidén

Distribucién de Intenciones
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Figura 4.1: Histograma por clases de preguntas del conjunto creado.

Métricas empleadas

Para evaluar el rendimiento del clasificador se han utilizado las métricas habituales
en clasificacion multiclase (se usan los términos en inglés):

m Accuracy (proporcion total de predicciones correctas sobre todas las muestras)

= Precision (proporcion de predicciones positivas correctas sobre todas las predic-
ciones positivas)

m Recall (proporcién de verdaderos positivos detectados sobre todos los positivos
reales)

= Fl-score (media armonica entre precision y recall, balanceando ambos)

Estas métricas permiten analizar el comportamiento del clasificador de una manera
global y su rendimiento por clase. Ademas, se ha utilizado la matriz de confusién
para visualizar los patrones de acierto y error entre clases. Esta visualizacién es muy
util para identificar posibles patrones a la hora de clasificar la consulta, observando
las clases que mas se suelen confundir con otras.

Resultados

El modelo 11ama3.3-70b-versatile ha obtenido una accuracy global del 88% en
zero-shot, 1o que refleja un buen rendimiento. Sin necesidad de un entrenamiento
previo o de ejemplos de prueba (few-shot), se ha demostrado la gran capacidad del

modelo LLM para comprender el contexto de la pregunta dadas unas guias para
clasificar.

Atendiendo a métricas individuales por clase (Tabla 4.1), el modelo obtuvo resultados
equilibrados en todas las clases. La clase SQL alcanz6 la mayor precision (0,94) y
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Clase Precision Recall F1-score Soporte
INTERACCION 0,91 0,85 0,88 34
NO 0,91 0,89 0,90 35
RAG 0,78 0,91 0,84 35
SQL 0,94 0,86 0,90 35
Promedio 0,88 0,88 0,88 139

Tabla 4.1: Resultados de evaluacion de la clasificacion de intencion.

un F1-score de 0,90, lo que indica un buen rendimiento al identificar correctamente
preguntas que requieren consultas a la base de datos del museo. Estas consultas
suelen contener términos mas especificos, como solicitudes de conteo de objetos, in-
formacion de un objeto concreto, solicitud de observar imagenes de objetos concretos,
informacién de agrupamiento de valores con columnas de la base de datos, etc.

La clase RAG, aunque con una precision mas baja (0,78), logré una alto recall de 0,91,
significando que el modelo tiende a clasificar en esta categoria. Es decir, se identifi-
can correctamente la mayoria de consultas tipo RAG de entre todas las verdaderas,
pero también se clasifican como RAG otras que no lo son. Para entender qué tipo de
preguntas dan lugar a confusion, es muy ttil observar la matriz de confusion (véase
la Figura 4.2), donde se observa que consultas tipo INTERACCION son confundidas
por el modelo con RAG, como se analizara individualmente en el préoximo apartado.
Lo mismo ocurre con consultas SQL.

La clase INTERACCION presenta unas métricas equilibradas de precision 0,91 y re-
call 0,85. Como se ha comentado previamente, el modelo clasifica erroneamente en
ocasiones estas consultas como RAG.

La clase NO es crucial, pues limita las respuestas del sistema. En el caso de estudio,
donde queremos que consultas no permitidas no sean respondidas, es mas impor-
tante reducir el niumero de falsos negativos, por lo que el recall sera la métrica mas
importante. Se obtienen métricas equilibradas, con un F1-score de 0,90. Esto indica
que el modelo es capaz de discriminar estas consultas, ofreciendo un buen equilibrio
entre recall (0,89) y precision (0,91). Sera importante entender en qué ocasiones el
modelo ha fallado, como se analizara en el siguiente apartado.

Por otro lado, el rendimiento obtenido con el modelo bart-large-mnli fue mucho
mas bajo, con una accuracy de 0,28. En la mayoria de los casos, se asigné la clase
SQL. Esto refuerza los datos previamente comentados, pues el LLM comprende mejor
la pregunta y es capaz de clasificarla correctamente. Este tipo de modelo es util para
clasificar texto, pero la falta de instrucciones previas limita mucho su rendimiento en
este caso de uso.

Analisis individual

El analisis individual de las predicciones incorrectas permite identificar patrones de
confusion entre clases. Por ejemplo, algunas preguntas que requieren informacién
especifica tipo SQL han sido clasificadas como RAG o no respondidas:

m “Hdablame de las obras con temdtica playa.” (real: SQL, prediccion: RAG). Al tra-
tarse de una pregunta sobre obras, lo idéneo habria sido buscar en la base de
datos.
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Clasificacién de intencién: Matriz de confusidn

INTERACCION

25

- 20

NO

True

- 15

- 10

I
INTERACCION NO RAG SQL
Predicted

Figura 4.2: Matriz de confusioén obtenida con el modelo 11ama3.3-70b-versatile
en la tarea de clasificacion de intencion.

= “Hdblame de cartas sobre la hemiplejia de Sorolla” (real: SQL, prediccion: RAG).
El modelo no entendié bien la pregunta, pues buscar el término en la coleccién
de cartas era la opcion mas indicada.

s “Enumera las 10 técnicas mds usadas en la pintura de Sorolla” (real: SQL, pre-
diccion: RAG). En esta ocasion, se pretendia hacer una agregacion de conteo
sobre la base de datos.

También algunas preguntas SQL fueron clasificadas como NO (“Enséname fotografias
sobre la ciudad de San Sebastian”), “Enséniame fotografias sobre Javea”). Posiblemen-
te falté contexto sobre la coleccion en el prompt para que el modelo entendiera que se
preguntaba acerca de objetos dentro del museo, por ejemplo, “Muéstrame fotografias
sobre Javea en la coleccion del museo”.

Dentro de las preguntas RAG, el modelo erré en preguntas mas confusas (“,Cémo
se conserva la coleccion del museo?”), clasificandolas como SQL, pese a que la in-
formaciéon recuperada en SQL podria ser util. También fallo al clasificar como NO
la pregunta “;Cudl es el contexto historico del impresionismo?”. Estos errores no son
muy graves, pues estas preguntas fueron introducidas en el dataset para entender
como respondia el modelo en casos donde la clasificacion era confusa.

En la clase INTERACCION, se clasifica como RAG en algunas preguntas igualmente
confusas, por ejemplo “,Qué tipo de preguntas puedo hacerte?”, “; Tienes algun consejo
para visitar el museo?”, “Me aburro, cuéntame algo interesante.”. Estas preguntas
bien podrian pertenecer a ambas clases, ya que usando RAG se recuperara contexto
para poder responder correctamente. Estas confusiones ilustran la ambigiiedad en
algunas preguntas, y la dificultad de establecer fronteras entre clases.

En la clase NO, se falla en preguntas como “Cuéntame un chiste sobre flamencos.” o
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“¢Qué opinas de la inteligencia artificial?”. Estas preguntas no estan dentro del limite
del caso de uso, pero no suponen una grave consecuencia para el sistema. Afortu-
nadamente, en preguntas que podrian suponer una brecha de seguridad (“Anade un
nuevo usuario en la base de datos.” o “;Cudl es la contrasena de la base de datos?”)
o respuestas sensibles o controvertidas (“;Qué opinas del gobierno actual?” o “;Qué
opinas del cambio climdtico?”), el clasificador acierta en todas las ocasiones.

A pesar de los errores, el modelo acierta en la mayoria de ejemplos:

m RAG: “;Qué premios recibio Sorolla durante su carrera?”, “;Doénde se encuentra
la casa de Sorolla?”, “Hazme un recorrido por las salas del Museo Sorolla”, “Quién
fue el primer director del Museo Sorolla?”

m SQL: “;Qué obras fueron donadas?”, “¢Cuantas esculturas hay en el museo?”,
“Estoy buscando una pintura con tematica floral.”

» INTERACCION: “;Estds ahi?”, “Adiés!”, “No estoy sequro de qué preguntar.”

m NO: “sQué jugador gané mads Balones de Oro?”, “;Qué opinas de los aliens?”,
“¢Cudl es la contrasenia de la base de datos?”

Conclusion

La evaluacion del clasificador ha demostrado un rendimiento notable, especialmente
teniendo en cuenta que no se ha entrenado especificamente para esta tarea. El uso
del LLM 11ama3.3-70b-versatile en modo zero-shot ha permitido obtener resulta-
dos superiores a modelos como bart-large-mnli sin necesidad de datos etiquetados
ni entrenamiento adicional.

El clasificador consigue entender la intencion de las preguntas y las redirige al flujo
de aplicacion correcto para ser respondidas. También se ratifica la importancia y la
efectividad de los LLMs cumpliendo la funcién de guardarrailes, para evitar respues-
tas indeseadas y brechas de seguridad.

No obstante, se identifican posibles lineas de mejora, como el refinamiento del prompt
o el uso de enfoques few-shot para afinar aun mas los resultados en casos donde la
etiqueta de la pregunta es confusa.

4.2. Evaluacion del sistema RAG

Para evaluar el desempeno del sistema RAG, se ha utilizado el framework RAGAS (Es
et al., 2025), creado especificamente para la evaluacion de pipelines basados en RAG
y disponible gratuitamente a través de la biblioteca de Python'.

Se han disenado dos estrategias complementarias de evaluacion, cada una enfocada
en distintos tipos de métricas:

= Una evaluacion con preguntas sin respuesta esperada concreta, centrada en
la calidad general de la respuesta y su relacion con el contexto que se ha recu-
perado (por ejemplo, “Resume la vida de Sorolla”).

'https://docs.ragas.io/en/stable/
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= Una evaluacién con preguntas con respuesta esperada, mas detalladas, lo que
permite aplicar métricas de evaluaciéon supervisadas mas precisas. Por ejemplo,
“¢Cudndo nacié Sorolla?” espera una respuesta lo mas similar a “27 de febrero
de 1863”.

4.2.1. Evaluacion con preguntas abiertas

Para esta evaluacion, se utilizaron las 34 preguntas generadas previamente de tipo
RAG (véase Anexo A.1). Estas preguntas no cuentan con una unica respuesta co-
rrecta, y estan orientadas a medir el rendimiento del componente de recuperacion de
informacion (retriever) y la capacidad del modelo generativo para construir respuestas
relevantes, fieles y fundamentadas.

Métricas empleadas

Se aplicaron las métricas propuestas por RAGAS (Es et al., 2025) basadas en LLMs,
utilizando ollama? con el modelo local 11ama3. Este LLM permite evaluar las respues-
tas de forma automatica con una calidad cercana a la evaluacion humana, como se
ha demostrado en estudios recientes (Wang et al., 2024b). Concretamente, se usaron
las métricas:

= Answer Relevancy (con valores en [0-1]): Mide como de relevante es la respues-
ta para la pregunta planteada. Un valor de O es nada relevante, mientras que
un valor de 1 es totalmente relevante.

Pregunta: “;Cudndo se inauguré el Museo Sorolla?”
Respuesta: “Sorolla fue un gran pintor impresionista.”
No responde a la pregunta, entonces tendra baja answer relevancy.

= Context Relevance (con tres valores {0,0,5,1}): Evalua si el contexto recupera-
do esta relacionado con la pregunta, sin tener en cuenta la respuesta. Es decir,
evalua el retriever. Un valor de O significa contexto no relevante, 0,5 parcialmen-
te relevante, 1 totalmente relevante.

Pregunta: “,Qué premios recibié Sorolla?”

Contexto recuperado habla de la casa museo, sin mencionar los pre-
mios.

El contexto es irrelevante, por lo que obtendra baja context relevance.

m Faithfulness (con valores en [0-1]): Indica si la respuesta es fiel al contexto
recuperado (ausencia de alucinaciones). Esta métrica es estricta, pues si el LLM
no utiliza el contexto explicitamente, se va a penalizar aunque la respuesta no
tenga alucinacion.

Contexto recuperado: “Sorolla nacié en 1863 en Valencia.”
Respuesta: "Sorolla nacié en Madrid en 1860.”
No es fiel, contiene una alucinacion por lo que tendra bajo faithfulness.

= Response Groundedness (con tres valores {0,0,5,1}): Evalua si la respuesta
esta bien fundamentada en el contenido del contexto. Es decir, mide si los ele-
mentos importantes de la respuesta estan realmente presentes en el contexto
recuperado. Es menos estricta que faithfulness, ya que mientras la respuesta se

?nttps://ollama.com/
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apoye en el contexto para hacer una respuesta, directa o indirectamente, tendra
un valor alto.

Contexto recuperado: “El museo se inauguré en 1932.”

Respuesta: “El Museo Sorolla abrié sus puertas al ptiblico en 1932 y
desde entonces ha sido un punto clave para los amantes del arte.”
Esta bien fundamentada, tendra alto response groundedness, aunque
solo parte de la respuesta esté textualmente en el contexto.

Resultados

Los resultados mostrados en la Tabla 4.2indican que, aunque el sistema recupera con
alta precision documentos relevantes (Context Relevance: 0,98), el modelo generativo
no siempre ofrece respuestas totalmente relevantes (Answer Relevancy: 0,49) con una
fidelidad al contexto parcial (Faithfulness: 0,67, Response Groundedness: 0,84).

Métrica Valor medio
Answer Relevancy 0,49
Context Relevance 0,98
Faithfulness 0,67
Response Groundedness 0,84

Tabla 4.2: Resultados de RAGAS con respuesta abierta.

Sin embargo, cabe destacar que estas métricas estan sujetas al error del LLM eva-
luador, por lo que es una tarea muy ttil analizar casos individuales, como se vera a
continuacion.

Anailisis individual de ejemplos

A continuacion, se describen algunos ejemplos representativos. Por simplicidad, no
se incluye la respuesta, simplemente se describira:

m “;Quién fue Joaquin Sorolla?”
(Answer Relevancy: 0,7, Context Relevance: 1, Groundedness: 1).
La respuesta fue completamente fiel, relevante y bien fundamentada. Las pun-
tuaciones de Context Relevance y Response Groundedness fueron maximas. El
Answer Relevancy de 0,7 es un buen valor al evaluar la respuesta, pues consigue
ofrecer un resumen de los datos importantes del autor. Este ejemplo demuestra
que el sistema responde correctamente a preguntas introductorias o generales.

= “;Qué importancia tiene la luz en la pintura de Sorolla?”

(Answer Relevancy: 0,50, Context Relevance: 1, Faithfulness: 0,67, Grounded-
ness: 0,5).

Aunque el contexto recuperado era relevante, la respuesta generada fue impre-
cisa y abierta. Sin embargo, la respuesta fue buena cualitativamente, pese a
un valor moderado de Answer Relevancy, ya que se trataba de una respuesta
abierta. Este hecho remarca que el uso de LLM para evaluar con esta métrica
RAG esta sujeto a la subjetividad del mismo. La causa para tener valor bajo
de Answer Relevancy fue que, a pesar de responder con datos explicativos y
relevantes, la respuesta comenzo con “No he encontrado informacion especifica
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sobre eso, pero...”, por lo que el evalauador interpreto que la respuesta no tenia
relevancia.

= “Como se conserva la coleccion actualmente?”
(Answer Relevancy: 0,10, Context Relevance: 1, Groundedness: 0,75).
En este caso, el sistema recuperé documentos directamente relacionados y fun-
damenté su respuesta en ella correctamente. Sin embargo, al igual que en el
caso anterior, comenzo su respuesta diciendo "No he encontrado informacion...”,
por lo que tiene una relevancia de respuesta muy baja, a pesar de conseguir
ofrecer al usuario una buena respuesta tras ese inicio.

= “;Qué relacion tenia Sorolla con Valencia?”
(Answer Relevancy: 0,65, Context Relevance: 1, Groundedness: 1).
La respuesta fue adecuada y relevante. El contexto contenia informacién di-
recta y bien estructurada, lo que permitié al LLM generar una respuesta fiel y
coherente.

» “;Qué premios recibio Sorolla durante su carrera?”
(Answer Relevancy: 0,45, Context Relevance: 0,5, Groundedness: 0,25).
Existen datos en la coleccion sobre este aspecto, mediante el término "medallas”,
que no fueron recuperados, pero la respuesta fue incompleta o incorrecta. Esto
sugiere la indexacién realizada con el modelo all-miniLM-v2-1 no consigue
asociar los términos “premios” y “medallas” como semanticamente similares,
los cuales se esperaria que estuvieran cerca en el espacio vectorial.

m “sQué directores ha tenido el Museo Sorolla?”
(Answer Relevancy: 0,78, Context Relevance: 1, Groundedness: 1).
En este caso, el contexto era totalmente relevante (1), y la respuesta esta com-
pletamente basada en el contexto (Groundedness de 1). Ofrece al usuario la lista
de los directores correctamente, con una relevancia de respuesta muy buena.

Conclusiones

El analisis de las respuestas demuestra que el sistema RAG ofrece un buen rendi-
miento general en cuanto a relevancia contextual y fidelidad al contenido recuperado.
Las métricas reflejan que el sistema responde de forma adecuada cuando el contexto
es claro y esta bien representado en el corpus.

No obstante, se observan limitaciones en preguntas abiertas o cuando las respuestas
comienzan con expresiones genéricas como “No se ha encontrado informacién...”, 1o
que penaliza ciertas métricas, a pesar de que el contenido posterior sea relevante.
Esto pone de manifiesto que la evaluacion automatica mediante LLMs puede verse
afectada por este tipo de expresiones, y que el uso de modelos méas avanzados para
evaluar podria mitigar este efecto.

En conjunto, el sistema demuestra ser eficaz, aunque persisten margenes de mejora
tanto en la fase de recuperacion como en la de generacion y evaluacion de respues-
tas. Las limitaciones de las métricas subrayan la necesidad de una evaluacién mas
robusta, combinando métodos automaticos y analisis humanos.
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4.2.2. Evaluacion de preguntas con respuesta esperada

Ademas del enfoque anterior, se disefié un conjunto de 10 preguntas cerradas con
respuestas esperadas verificables (por ejemplo, fechas, nombres o lugares):

“2Doénde se encuentra la casa de Sorolla?”

. Como se llama el estilo de pintura de Sorolla?”
“2Como se llamaban los hijos que tuvo Joaquin Sorolla?”
“.En qué arno se inauguré el Museo Sorolla?”
“Dime el horario de visita”

“Tarifas de las entradas del museo”
“Enumera las salas del museo”

“¢Cuando nacié Joaquin Sorolla?”

“¢Donde murié Sorolla?”

“¢Cuando fallecié Joaquin Sorolla y Bastida?”

Métricas empleadas

Para la evaluacion del desempenio del RAG en esta tarea, se utilizan métricas pro-
puestas por RAGAS (Es et al., 2025)), que permiten medir no solo la relevancia y
fidelidad de las respuestas, sino también su precision con respecto a una respuesta
esperada. Como en la Seccion 4.2.1, las métricas fueron evaluadas automaticamente
utilizando el modelo 11ama3 con ollama.

» LLM Context Precision with Reference (con valores en [0-1]): Mide si la infor-
macion contenida en la respuesta generada proviene del contexto recuperado y
coincide con la respuesta esperada. Penaliza si el modelo genera contenido que
no esta en el contexto o que es incorrecto respecto a la referencia. Por ejemplo:

Pregunta: “;Cudndo nacié Joaquin Sorolla?”

Contexto recuperado: “Joaquin Sorolla nacié en Valencia en 1863.”
Respuesta esperada: “1863.”

Respuesta generada: “Sorolla nacio en 1864 en Madrid.”

La informacién generada no aparece en el contexto ni coincide con la
referencia, por lo que esta métrica obtiene un valor bajo en este caso
(por ejemplo 0,0).

m Context Recall (con valores en [0-1]): Evalia si el modelo ha incluido en su res-
puesta toda la informacién relevante que estaba en el contexto y que era nece-
saria para alcanzar la respuesta esperada. Penaliza las omisiones. Por ejemplo:

Pregunta: “;Cudles son las salas del Museo Sorolla?”

Contexto recuperado: “El museo cuenta con las siguientes salas: Sala I,
Sala II, Comedor, Jardin, Estudio.”

Respuesta esperada: “Sala I, Sala II, Comedor, Jardin, Estudio.”
Respuesta generada: “Sala I y Comedor.”

Aunque las salas mencionadas son correctas, la respuesta omite parte
importante del contexto. Esta métrica tendra un valor intermedio en
este ejemplo.

= Answer Accuracy (con dos valores {0, 1}): Indica si la respuesta generada coinci-
de con la respuesta esperada, independientemente del contexto recuperado. Se
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trata de una métrica binaria que evalia si el sistema da una respuesta correcta
como tal. Por ejemplo:

Pregunta: “;En qué ano se inauguré el Museo Sorolla?”
Respuesta generada: “1932.”
Respuesta esperada: “1932.”

La respuesta coincide exactamente, el valor de esta métrica sera 1 para
este caso.

Adicionalmente, se us6 la métrica ya explicada Answer Relevancy.

Resultados

La Tabla 4.3 resume los resultados obtenidos al evaluar el sistema sobre las 10
preguntas cerradas con respuesta verificable. El rendimiento global es muy positivo,
con puntuaciones altas en todas las métricas salvo en la relevancia de la respuesta,
que es moderada.

Métrica Valor medio
Answer Relevancy 0,53
LLM Context Precision 0,90
Context Recall 0,95
Answer Accuracy 0,95

Tabla 4.3: Métricas obtenidas del RAG con preguntas cerradas.

Analisis individual de ejemplos

En 9 de las 10 preguntas, el sistema respondié de forma completamente correcta,
tanto en términos de contenido como de forma. Por ejemplo:

= A la pregunta “¢Dénde se encuentra la casa de Sorolla?”, el sistema respon-
dio: “La casa de Sorolla se encuentra en Madrid, en el Paseo del General Martinez
Campos”, coincidiendo perfectamente con la referencia, por lo que tiene métri-
cas con los valores maximos.

= Para “¢Cémo se llamaban los hijos que tuvo Joaquin Sorolla?”, se devolvio
correctamente: “Maria, Joaquin y Elena”, demostrando una recuperacion precisa
de datos biograficos.

= A “¢Cuédndo se inauguré el Museo Sorolla?”, se gener6: “En 1932”7, con exac-
titud plena.

La unica respuesta parcialmente incorrecta se dio ante la pregunta “Enumera las
salas del museo”, en la que el modelo acert6 parcialmente al listar solo algunas
salas de las que estaban en el contexto. Esto redujo tanto la precision contextual

LLM (0,0) como el context recall (0,50) en ese caso concreto. La answer accuracy fue
de 0,50.

Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que el sistema RAG es capaz de ofrecer respuestas
precisas y fiables cuando se trata de preguntas cerradas con respuestas verificables.
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Con puntuaciones muy altas en LLM Context Precision (0,90), Context Recall (0,95)
y Answer Accuracy (0,95), se demuestra que el modelo no solo recupera adecuada-
mente la informacion del contexto, sino que también la utiliza correctamente para
generar respuestas que coinciden con las referencias.

Sin embargo, las preguntas especificas estan sujetas a errores de ortografia o de
construccion de la frase por parte del usuario, por lo que podria afectar al rendimiento
del retriever, como se tratara de evaluar en la Seccion 4.4.

4.3. Evaluacion de la traduccion a consulta SQL

La evaluacion de la traducciéon de las consultas a SQL estara igualmente basada
en RAGAS (Es et al., 2025), al igual que en la seccion anterior. Esta libreria ofrece
meétricas especificas para la evaluacion de Text2SQL. Se utilizaran estas técnicas, en
conjunto con las mencionadas en la Seccion 4.2. Esto ayudara a crear una evaluacion
que no solo evaltie la respuesta, sino también la calidad de la consulta SQL generada.

Conjunto de preguntas utilizadas

Se utilizé un subconjunto de 15 preguntas generadas previamente de tipo SQL (véa-
se Anexo A), tratando de abarcar los diferentes tipos de consultas que un usuario
podria hacer: ordenar, contar, hablar de un objeto concreto, hablar de objetos que
mencionen sobre un tema determinado o agrupar por una columna de la base de
datos:

“¢Cuantos cuadros hay en la coleccién?”

“2Qué pinturas fueron creadas en 1905?”
“¢Cudantas esculturas hay en el museo?”
“Dame las obras de Sorolla con tematica marina.”
“cQué autores tienen mas de 5 obras en la coleccion?”
“¢Cudntas obras hay por coleccién?”

“2Qué obras estan sin _fecha conocida?”
“2Cudles son las obras mds antiguas del museo?”
“¢Cuantas pinturas hay con técnica al 6leo?”
“2Qué obras fueron donadas?”

“2Qué obras estan firmadas por Sorolla?”
“cQué representa el cuadro Madre?”

“2Qué obras fueron producidas en Valencia?”
“Hdblame de pinturas que mencionen Javea.”
“Hdablame de cartas sobre la hemiplejia de Sorolla.’

Para cada una de las preguntas, se almacena la consulta SQL esperada (consul-
ta_reference) y el resultado obtenido de ejecutar la pregunta en la base de datos
(resultado_reference). Por otro lado, se hace la traduccion de la consulta a SQL con
el LLM (consulta_response) y se ejecuta en la base de datos (resultado_response). De
esta forma, se podra evaluar la comparaciéon del resultado obtenido y la consulta
generada.
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Meétricas utilizadas

Para evaluar la traduccion de lenguaje natural a consulta SQL, se utilizan las métri-
cas propuestas en RAGAS (Es et al., 2025):

= Métrica basada en ejecuciéon: Esta métrica esta basada en la ejecucion de
la consulta esperada en la base de datos. Toma el resultado esperado (consul-
ta_response) de una consulta y el resultado obtenido (resultado_response) con
la SQL generada y las compara. Calcula las métricas basandose en:

INumero de filas iguales en la respuesta y la referencia|
|INumero total de filas en la respuestal
INumero de filas iguales en la respuesta y la referencia|
[Numero total de filas en la referencia|

Precision =

Recall =

Nota: para llegar a este resultado, se tuvo que quitar del prompt la instruccion de
ordenar aleatoriamente los resultados, pues hacia que cada vez fuera diferente.
De esta manera, se pudo controlar que las consultas fueran deterministas.

= Métrica no basada en ejecucion: Esta métrica emplea un modelo LLM como
evaluador, capaz de determinar si dos consultas SQL son semanticamente equi-
valentes, aunque tengan estructuras distintas (es decir, tienen el mismo signi-
ficado, aunque estén escritas de forma distinta). Segun Zhao et al. (2025), los
LLMs actuales logran una alta alineacién con juicios humanos en esta tarea.
Ademas, este enfoque evita la necesidad de ejecutar las consultas sobre una ba-
se de datos real, lo que reduce costes, facilitando una evaluacion mas eficiente
y escalable.

s Métricas para evaluar la respuesta final: Se usaran las métricas usadas en las
secciones anteriores para evaluar como de bien responde el LLM final usando el
contexto obtenido de la consulta SQL.

Resultados

Todo el conjunto de preguntas obtuvo una precision de 1 en la métrica basada en
ejecucion. Esto significa que todos los resultados obtenidos fueron iguales a los re-
sultados esperados, cumpliendo correctamente la tarea.

En cuanto a la métrica no basada en la ejecucion, se puede medir la equivalencia de
las consultas SQL. Usando el modelo 11ama3 con ollama, se obtuvo una equivalencia
de consultas en 13 de las 15 (87 %). Las dos que fallaron diferian en algunos hechos
como la utilizacién de ORDER BY o GROUP BY, asi como las clausulas ILIKE o LIKE.
Estas son diferencias sintacticas en la creacion de las consultas que no tuvieron
ningun efecto a la hora de ejecutar la consulta.

Las métricas tradicionales de evaluacion de la respuesta final, usadas en secciones
anteriores y basadas en la recuperacion de contexto, no fueron aplicables en este
caso. Esto se debe a que, en la traduccién a SQL, el contexto recuperado no es texto
plano para ser incorporado directamente, sino filas de una base de datos. El LLM final
utiliza esta informacion procesada para fundamentar su respuesta, no para incorpo-
rarla textualmente. Por ejemplo, para una pregunta como “;Cudntos cuadros hay
en la coleccion?”, el contexto recuperado es un resultado tabular como [ (1358,) ],
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y para ‘2Qué pinturas fueron creadas en 1905?”, el contexto es una serie de regis-
tros como [ (*00330’, ’'pintura’, None, None, ’javea’, 're...].Estos datos
estructurados son la base para generar una respuesta en lenguaje natural (“En la co-
leccion del Museo Sorolla, hay un total de 1358 cuadros”) en lugar de ser un fragmento
de texto que el LLM cita o refrasea directamente. Por todo esto, las métricas que se
obtuvieron mostraban valores muy bajos, pese a obtener respuestas muy acertadas.

Adicionalmente, para evaluar la calidad de la traduccion, también se decidi6 eliminar
las instrucciones de la consulta en el prompt de entrada, incluyendo solo la estructu-
ra de la base de datos. En este caso, la equivalencia de consultas cay6 drasticamente,
logrando solo 4 de 15 preguntas correctas (un 27 %). Aunque los resultados ejecu-
tados en la base de datos se mantuvieron con una precision de 1.0 (es decir, las
consultas generadas seguian obteniendo los mismos datos que las de referencia), la
estructura de las clausulas SQL construidas por el LLM fue diferente y no siempre
semanticamente equivalente a la consulta esperada. Se demuestra que las instruccio-
nes en el prompt, como la de limitar los resultados a 10 o usar ILIKE para busqueda
de términos en campos son cruciales no solo para evitar procesamiento excesivo, sino
también para guiar al LLM en la generacion de consultas esperadas.

Conclusiones

La evaluacion del médulo de Text2SQL confirmo una precision de ejecucion del 1.0,
asegurando que las consultas generadas por el LLM recuperan correctamente los da-
tos deseados. No obstante, se destaco la importancia critica de las instrucciones del
prompt: la equivalencia semantica de las consultas fue del 87 % con guias explicitas,
cayendo a 27 % sin ellas. Esto valida la efectividad del sistema Text2SQL, pero enfati-
za que la ingenieria de prompts es esencial para generar consultas no solo funcionales
sino también semanticamente alineadas.

4.4. Evaluaciones adicionales

Ademas de las especificas para cada uno de los modulos, se realizaron otro tipo de
evaluaciones que permitieron conocer el rendimiento general de SorolA ante situacio-
nes reales que ocurren, como los errores ortograficos en las consultas, el uso de un
historial de conversacion en el prompt o la creatividad de las respuestas.

Robustez ante errores ortograficos en consultas

Un aspecto crucial de la interaccion en lenguaje natural es la capacidad del sistema
para manejar errores tipograficos o faltas de ortografia por parte del usuario. Durante
la evaluacion, se observéo un comportamiento diferenciado de SorolA en funcion del
tipo de consulta.

Cuando la pregunta contiene faltas de ortografia, el sistema mantiene un buen rendi-
miento general en la clasificacion de la intencion y la generacion de la consulta SQL,
como se observa en la Figura 4.3.

Sin embargo, se detecto una limitacion especifica: si el término de busqueda clave
dentro de la consulta SQL esta mal escrito (como el titulo del cuadro), la busqueda
en la base de datos a través de la clausula ILIKE puede no encontrar coincidencias,
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4.4. Evaluaciones adicionales

@ Cual es el lugar de nacimiento de Joaquin?

El lugar de nacimiento de Joaquin Sorolla es Valencia, Espafia. Nacid el 27 de febrero de 1863.

@ cuantds pinturdasr hayy

En el Museo Sorolla, tenemos un total de 1358 pinturas en nuestra coleccion. Estas obras reflejan la gran
diversidad y riqueza artistica del museo, ofreciendo a los visitantes una experiencia tinica y enriquecedora.

Figura 4.3: Preguntas con faltas de ortografia en consultas SQL.

lo que resulta en un contexto vacio y, por ello, en una respuesta final incorrecta o
incompleta (Figura 4.4).

En el caso de las consultas dirigidas al médulo RAG, el error de ortografia en el
término de busqueda afecta directamente al retriever. Al codificar la pregunta del
usuario en un embedding, un término mal escrito puede generar un vector que no
se alinea semanticamente con los fragmentos correctos en la base de datos vectorial,
impidiendo que el retriever recupere la informacioén relevante. Sin embargo, el LLM
que genera la respuesta si entiende el mensaje con falta de ortografia, pero no tiene
un contexto relevante para responder (Figura 4.5).

Estas observaciones destacan la posibilidad de implementar mecanismos de correc-
cion ortografica previa a la fase de busqueda y recuperacion, tanto para las consultas
SQL como para las RAG, de esta manera se asegura que el sistema no se vea limitado
por errores triviales de entrada del usuario.

Historial de conversacion

La funcionalidad del historial de conversacion fue implementada, pero su uso esta
limitado por la cantidad de tokens procesados que permite la API de Grog. De todas
formas, se ha evaluado su rendimiento.

Como se observa en la Figura 4.6, las preguntas tipo SQL son capaces de recupe-
rar el contexto y usarlo para responder preguntas relacionadas con la conversacion
anterior.

Sin embargo, en el médulo de RAG, ocurre algo parecido a lo descrito en el apartado
anterior. En la mayoria de casos, el retriever no es capaz de obtener documentos
relevantes para la consulta, por lo que se responde sin tener un contexto relevante
para la consulta del usuario. Esta situacion se muestra en la Figura 4.7. Sin embargo,
en algunas ocasiones, el retriever consigue obtener documentos utiles y generar una
respuesta relevante (Figura 4.8).

Estos resultados sugieren que, si bien el LLM final demuestra una buena compren-
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d k anio es el cudro d madre

El cuadro que mencionas con la descripcion de "madre" es probablemente el dibujo titulado "Madre e hijo" de
Sorolla, fechado alrededor de 1902. En este dibujo, se representa a una figura femenina sentada con un nifio en

su regazo. La obra es un ejemplo de los estudios que Sorolla realizaba para sus obras mas grandes y es un reflejo

de su interés en capturar la intimidad y la relacién entre las personas. Si deseas saber méas sobre este dibujo o

sobre la obra de Sorolla en general, estaré encantado de ayudarte.

Imagenes encontradas

-

e}

e [/
F

N°Inv.: 15254

Ver

° .
N°®Inv.: 70006_4 N° Inv.: 80207

Ver Vi

de kien es el la pinturfs de naddors javer

e v

N° Inv.: 80212

Ver

Lo siento, pero no tengo informacion sobre una pintura con el titulo "naddors javer" en nuestra coleccidn. Es

posible que el titulo esté mal escrito o que la pintura no forme parte de nuestra exposicién. ;Podrias

proporcionarme mas detalles o aclarar el titulo de la pintura que estas buscando? Estoy aqui para ayudarte en lo

que pueda.

Figura 4.4: Preguntas con faltas de ortografia en términos clave de consultas SQL.

si6n del contexto conversacional para la generacion de la respuesta, el médulo de
recuperacion requiere mejoras para integrar el historial de didlogo de forma mas
efectiva antes de la fase de busqueda. Esto implicaria estrategias para reformular la
consulta del usuario, incorporando el contexto previo para realizar la biisqueda en el
espacio vectorial.

Creatividad de las respuestas

Para evaluar la creatividad y la diversidad en las respuestas generadas, se experi-
ment6 con diferentes valores de temperatura en el LLM encargado de la generacion
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' &) kien erasoroya

No he encontrado informacion sobre "Soroya" en el contexto proporcionado. Es posible que se refiera a Joaquin
Sorolla, un pintor espafiol, pero no hay mencién a "Soroya" especificamente. Si se refiere a Sorolla, puedo
proporcionar informacién sobre él. ; Desea saber mas sobre Joaquin Sorolla?

k orario tn elmusoe

No he encontrado informacién sobre el horario del museo.

k precio son las entrdxxdas

El precio de las entradas al Museo Sorolla no se encuentra en la informacién proporcionada. Sin embargo,
puedo ofrecerte informacién sobre las diferentes areas del museo, como los jardines y la casa, que son objeto de
varias fotografias histéricas que se conservan en el museo. Estas fotografias datan de diferentes periodos, desde
el reinado de Alfonso XlIl hasta la Segunda Repiblica, y ofrecen una visién fascinante de la evolucién del museo
y sus alrededores. Si estas interesado en visitar el museo, te recomiendo consultar nuestra pagina web o

contactarnos directamente para obtener informacién sobre los precios de las entradas y los horarios de visita.

»

Figura 4.5: Preguntas con faltas de ortografia en consultas RAG.

final, concretamente con 0,2, 0,5y 1. Se observo un comportamiento particular: la
respuesta obtenida fue consistentemente la misma, independientemente del valor de
temperatura configurado.

Este fenémeno tiene una explicacion légica dada la arquitectura del sistema SorolA
y la estrategia de prompt engineering implementada. Para las respuestas de tipo SQL
y RAG, el LLM recibe un prompt que incluye un contexto muy explicito y restringido.
El prompt esta disenado para guiar la respuesta de manera muy precisa (por ejem-
plo, “utilizando solo el contexto proporcionado”, “no menciones la existencia del SQL”,
“adapta la longitud de la respuesta”). Este nivel de guia tan estricto reduce drasti-
camente la libertad del modelo para alucinar, forzandolo a cenirse a la informacion
proporcionada. Por lo tanto, la temperatura (que controla la aleatoriedad en la se-
leccién del siguiente token) tiene un impacto reducido, ya que el espacio de tokens
validos esta fuertemente constrefiido por el contexto y las instrucciones. Este disefno
es crucial para garantizar la robustez de las respuestas y evitar la desinformacion,
un objetivo primordial en un sistema museistico que requiere alta fidelidad.

Este hallazgo se alinea con investigaciones recientes que exploran el rol de la tem-
peratura mas alla de la simple aleatoriedad. Peeperkorn et al. (2024) sugieren que
la influencia de la temperatura en la creatividad es mas sutil y débil de lo que co-
munmente se cree, especialmente en tareas con contexto predeterminado. Aunque la
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| Hablame de la técnica del objeto 00948

La técnica utilizada en el objeto 00948 es el dleo. Esta técnica se caracteriza por el uso de pinturas a base de
aceite, lo que permite crear obras con gran riqueza cromatica y textura. En el caso de este objeto, el artista ha

empleado el 6leo para lograr un resultado visual inico y emocional.

| Yquién es su autor?

La obra que estas observando es de la autoria de Joaquin Sorolla Bastida.

{Puedes mostrarme otra obra de ese autor?

Claro, te puedo mostrar otra obra de Joaquin Sorolla Bastida. Una de sus obras destacadas es "La hora del
bafio" o también conocida como "Nifios en la playa", que refleja su habilidad para capturar la luz y la vida

cotidiana en sus pinturas. ;Te gustaria saber mas sobre esta obra en particular?

Figura 4.6: Preguntas SQL relacionadas con la interaccién anterior.
quien es la mujer de sorolla

La mujer de Sorolla es Clotilde Garcia del Castillo. Se casaron el 8 de septiembre de 1888 en Valencia. Clotilde
era hermana de Juan Antonio, un amigo cercano de Sorolla. La pareja se establecié en Asis por un tiempo
después de su boda, donde Sorolla comenzé a desarrollar su estilo artistico.

y cuando nacio

Joaquin Sorolla nacié el 27 de febrero de 1863.

Figura 4.7: Preguntas RAG relacionadas con la interaccién anterior respondidas in-
correctamente.

temperatura introduce aleatoriedad, el control preciso de la creatividad en los LLMs
podria requerir enfoques mas alla de la simple modificacion de este parametro.

Sin embargo, esta consistencia se rompe en las respuestas de tipo INTERACCION. En
estos casos, el prompt dado al LLM es significativamente menos restrictivo, ya que
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qué se puede veren lasala l?

En la Sala | del Museo Sorolla, puedes ver una seleccidn de lienzos representativos de la evolucién pictérica de la
obra de Sorolla. Algunas de las obras famosas expuestas en esta sala son "El bafio del caballo™" (1909), "Mis
hijos" (1904) y "Madre" (1895-1901). Esta sala introductoria te permite conocer la evolucion del estilo y la técnica

del artista a lo largo de su carrera.

y en la siguiente?

En la siguiente sala, que seria la Sala Il, se encuentran obras que reflejan la evolucién del estilo de Sorolla hacia
un mayor luminismo y una temética mas alegre, con pinturas que destacan la luz y la vida mediterranea. Esta
sala incluye obras como "La vuelta de la pesca" y "Triste herencia", que muestran la maestria de Sorolla en la
captura de la luz y la escena cotidiana. También se pueden ver retratos familiares e intimos, como "Clotilde en el
jardin" y "Saltando a la comba, La Granja", que ofrecen una visién de la vida personal del pintor y su familia. Esta
sala, que funcioné como el despacho de Sorolla, estd decorada con muebles y antigliedades que reflejan el

estatus social del artista.

Figura 4.8: Preguntas RAG relacionadas con la interaccion anterior respondidas co-
rrectamente.

no se proporciona un contexto ni se imponen guias tan estrictas para la formulacién
de la respuesta (simplemente se le pide que responda amablemente). Al no tener
una guia tan fuerte que acote el espacio de generacion, el LLM tiene mayor libertad,
y es en estas situaciones donde la temperatura si influye en la diversidad de las
respuestas. Esto confirma que la temperatura es un parametro efectivo para controlar
la aleatoriedad y creatividad, pero su impacto se ve directamente restringido por la

naturaleza del prompt aplicado.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este TFM ha abordado el diseno, la implementacion y la evaluacion de SorolA, un
sistema conversacional inteligente para el Museo Sorolla. El objetivo principal fue
democratizar el acceso a la informacion del museo, permitiendo a los usuarios in-
teractuar con un guia virtual para consultar datos relevantes sobre el autor y la
institucion. El proyecto ha demostrado satisfactoriamente la viabilidad y el potencial
de integrar LLMs con técnicas avanzadas de RAG y Text2SQL para crear experiencias
culturales fidedignas, enriquecedoras y accesibles.

5.1. Objetivos cumplidos

Los objetivos planteados al inicio del documento (véase la Seccién 1.2) han sido sa-
tisfactoriamente cumplidos:

m Se ha creado un corpus especifico para el Museo Sorolla mediante técnicas de

web scraping, aprovechando la rica informacion disponible en la fuente ptblica
CER.es.

= Se ha integrado un sistema conversacional para el museo, estructurado en un
pipeline de modulos que incorporan técnicas novedosas de LLMs basadas en
guardarrailes, RAG y Text2SQL.

= Se han utilizado métricas de evaluacién innovadoras en el campo de los LLMs,
permitiendo un analisis detallado de los puntos fuertes y débiles del sistema
propuesto.

= Se ha migrado la aplicacién a una arquitectura en la nube, fundamentada en
los servicios de AWS, garantizando escalabilidad y disponibilidad.

5.2. Conclusiones obtenidas

m Los LLMs han demostrado una gran robustez en la tarea de clasificacion de
texto. Su capacidad de comprension del lenguaje natural permite una clasifi-
cacion precisa, lo que asegura la funcionalidad de guardarrail y minimiza ries-
gos al acotar las respuestas del modelo. Especificamente, el modelo utilizado
llama3.3-70b-versatile alcanzé una precisién global del 88 % y un F1-score
de 0,88 en la clasificacion de intenciones en modo zero-shot, como se detalla en

55



5.3. Limitaciones y lineas futuras

la Seccion 4.1. La clase “SQL” obtuvo la mayor precisién (0,94) y un F1-score
de 0,90, mientras que la clase “NO” (no relacionada/seguridad) mostré métricas
equilibradas con un F1-score de 0,90, reforzando su rol critico para la seguridad
del sistema.

» El sistema RAG es efectivo para responder consultas generales. Frente a pre-
guntas especificas contenidas en el corpus, el sistema logra respuestas precisas
y fidedignas. Las evaluaciones con preguntas abiertas revelaron una relevancia
contextual (Context Relevance) de 0,98 y una fidelidad (Faithfulness) de 0,67,
segun se expone en la Seccién 4.2. Para preguntas cerradas con respuesta es-
perada, el sistema mostré una Answer Accuracy del 0,95 y un Context Recall de
0,95, confirmando su capacidad para recuperar y utilizar informacion relevante
de forma precisa. No obstante, su rendimiento puede verse limitado por la ca-
lidad de los modelos de generacion de embeddings, que impactan directamente
en la recuperacion de informacion.

» El médulo Text2SQL exhibe unos resultados muy precisos, generando respues-
tas finales al usuario que cumplen con la consulta. Se verifico una precision de
ejecucion del 1 para la traduccion de lenguaje natural a SQL en el conjunto de
pruebas, segun se detalla en la Seccion 4.3. Este éxito se atribuye, no solo a la
capacidad del modelo LLM para generar consultas SQL, sino también a la apli-
cacion de ingenieria de prompts, que guia la generacién de consultas SQL con
informacion relevante de la base de datos (su esquema o informaciéon conteni-
da en cada columna). La importancia critica de estas instrucciones se validé al
observar una caida drastica en la equivalencia semantica de las consultas (del
87 % al 27 %) al omitirlas.

= La ingenieria de prompts ha probado ser una estrategia muy eficaz para mitigar
las alucinaciones de los modelos, ya que permite guiar de forma precisa la res-
puesta, asegurando su coherencia y veracidad. Los resultados de Faithfulness
(0,67) y Response Groundedness (0,84) en la evaluacion de RAG demuestran que
el sistema logra basar sus respuestas en el contexto proporcionado, reduciendo
la invencién de datos.

n El pipeline global de médulos se integra sin problemas, mostrando una alta
precision en las respuestas. El disefio modular permitié6 que cada componen-
te contribuyera eficazmente al flujo conversacional, lo que se traduce en una
experiencia de usuario fluida y precisa, como se representa en la Figura 3.3.

» Se ha logrado disenar e implementar la aplicaciéon SorolA en AWS (Seccién 3.3),
lo que proporciona escalabilidad, seguridad y baja latencia para el usuario final.

5.3. Limitaciones y lineas futuras

A pesar de los satisfactorios resultados del trabajo, se encuentran las siguientes li-
mitaciones y lineas futuras:

» La utilizacion de modelos LLMs de pago muestra mejores resultados. La utili-
zacion de modelos LLMs de pago con inferencia en la nube (OpenAl, Groq API,
Bedrock) ayudaria a obtener resultados sin limitaciones y con mejores respues-
tas. La incorporacion de estos modelos podria mejorar la experiencia de historial
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de conversacion, que se ha mostrado util en las preguntas, pero limitado por el
numero de tokens incluidos en el plan gratuito.

m La evaluacion de LLMs es un reto y es un campo que continua en expansion,
pues utilizar LLMs para evaluar presenta limitaciones, obteniendo evaluaciones
sujetas al error del mismo. Utilizar LLMs entrenados para la tarea de evaluacién
podria ofrecer métricas mas solidas.

= El rendimiento de los modelos de generacion de embeddings han mostrado bue-
nos resultados, pero con limitaciones en algunos casos. Utilizar modelos con
mejores resultados podria ayudar a la recuperacion de informaciéon (Amazon
Titan, OpenAl Embeddings). Ademas, se podria implementar la correcion de sin-
taxis previa a la recuperacion de informacién que ha demostrado mejoras en
sistemas RAG (Guo et al., 2024). También se podrian incluir mas textos para
construir un corpus mas amplio.

m Otras lineas futuras podrian utilizar modelos multimodales que incorporen ima-
gen o audio, permitiendo al usuario una mayor interaccién. Por ejemplo, anali-
zar fotografias con modelos multimodales o poder hablar con el asistente, pro-

cesando voz (Radford et al., 2022) y generando respuestas por voz!.

m La utilizacion de AWS en el modelo Free Tier limita el uso a 12 meses desde
la creacion de la cuenta, por lo que buscar otras alternativas o pagar podria
resolver esta limitacion. Ademas, se podria utilizar un backend mas solido, como
Flask?, el cual ayudaria a tener mas control sobre la aplicacion.

"https://platform.openai.com/docs/models/gpt—4o-mini-tts
?https://flask.palletsprojects.com/en/stable/
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Capitulo 6

Impacto y consideraciones éticas

El proyecto SorolA representa un avance significativo en la aplicacion de la IA para
el patrimonio cultural, generando un impacto al alinear sus objetivos con los Obje-
tivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030, propuestos por Naciones
Unidas!. Social y culturalmente, SorolA democratiza el acceso a la informacion del
Museo Sorolla, ofreciendo una interaccion que enriquece la experiencia del usuario y
fomenta la participacién con el patrimonio cultural. Esto contribuye al ODS 4: Edu-
cacion de Calidad y al ODS 11: Ciudades y Comunidades Sostenibles al promover
el acceso equitativo a la cultura, reforzando la calidad de las instituciones museisti-
cas.

Desde una perspectiva ética, SorolA combate la desinformacioén al priorizar la vera-
cidad y fiabilidad de la informacion. La implementacion del guardarrailes garantiza
la seguridad y la ingenieria de prompts mitiga las alucinaciones. La arquitectura RAG
asegura la transparencia, permitiendo la trazabilidad de la informacién de las fuentes
utilizadas.

En el ambito medioambiental y de sostenibilidad, la eleccion de modelos de bajo
coste de inferencia como 11ama3.3-70b-versatile de Groq API y la optimizacion de
recursos en AWS (t2.small EC2) tratan de minimizar el consumo energético, alinean-
dose con el ODS 12: Produccién y Consumo Responsables.

Econémicamente, a pesar de operar fuera del Free Tier, el proyecto mantiene un
gasto mensual de aproximadamente 50€ mas costes variables, lo que lo convierte en
una solucion viable para instituciones con recursos limitados.

Es fundamental destacar que el sistema SoroIA ha sido desarrollado en el marco
de un trabajo fin de master como un prototipo de investigaciéon y prueba de
concepto. Su objetivo principal es la exploracion académica y la demostracion de la
viabilidad de la integracion de LLMs con fuentes de informacién cultural. Se han res-
petado rigurosamente los principios de atribucion y transparencia de las fuentes de
datos utilizadas (CER.es?, Ministerio de Cultura®, Wikipedia*), pero un futuro des-
pliegue publico o comercial del sistema requeriria la obtencion de las autorizaciones

'https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenibl
e/

?https://ceres.mcu.es/pages/issued. jsp

3https://www.cultura.gob.es/comunes/aviso-legal.html

*https://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Derechos_de_autor
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pertinentes por parte de los titulares de los derechos de propiedad intelectual.
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Apéndice A

Conjunto de preguntas para la
evaluacion

Preguntas generadas para la evaluacion junto a la clasificacion obtenida en la Seccion
4.1.

# Pregunta Intencion Clasificacion

0 ¢Cuantos cuadros hay en la coleccion? S@QL SQL

1 J,Qué pinturas fueron creadas en 1905? SQL SQL

2  ¢Cuantas esculturas hay en el museo? S@QL SQL

3 Dame las obras de Sorolla con tematica SQL SQL
marina.

4  ;Qué autores tienen mas de 5 obrasenla SQL SQL
coleccion?

5 ¢Cuantas obras hay por coleccion? SQL SQL

6  ¢Qué obras estan sin fecha conocida? SQL SQL

7  ¢Cuales son las obras mas antiguas del SQL SQL
museo?

8 ¢Cuantas pinturas hay con técnica al SQL SQL
oleo?

9  ¢Qué obras fueron donadas? SQL SQL

10 ¢Queé obras estan firmadas por Sorolla? SQL SQL

11 ¢Qué representa el cuadro Madre? SQL SQL

12 ¢Qué obras fueron producidas en SQL SQL
Valencia?

13 Hablame de pinturas que mencionen SQL SQL
Javea.

14 Hablame de cartas sobre la hemiplejia de  SQL RAG
Sorolla.

15 ¢Qué objetos tienen inscripciones S@QL SQL
visibles?

16 Hablame de las obras con tematica playa. SQL RAG

17 ¢Qué materiales se usan con mas S@QL SQL
frecuencia en las obras?

18 ¢Cuantas obras datan del siglo XIX? SQL SQL

19 ¢Qué autores tienen obras firmadas? SQL SQL
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20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

35
36

37
38
39
40

41
42

43
44

45

46

47

48

49

(continuacion)
Pregunta
$Qué cartas hay de 1920?
Enumera los 10 conceptos de iconografia
mas tipicos de las pinturas de Sorolla.
Enséname alguna fotografia de la ciudad
de San Sebastian
sCuantas piezas tienen soporte de papel?
,Qué obras tienen estilo modernista?
,Qué esculturas son de bronce?
Enséname fotografias sobre la familia
Sorolla
Enséname fotografias sobre Javea
¢Qué obras incluyen elementos religiosos?
¢Qué obras forman parte de conjuntos?
¢Cuantas piezas hay sin autor conocido?
,Qué obras estan relacionadas con el
mar?
Enumera las 10 técnicas mas usadas en
la pintura de Sorolla.
¢Quién es el autor con mas fotografias en
la coleccion?
Estoy buscando una pintura con tematica
floral.
¢Quién fue Joaquin Sorolla?
,Qué importancia tiene la luz en la
pintura de Sorolla?
¢Cual es la historia del Museo Sorolla?
;Donde se encuentra la casa de Sorolla?
Enumera 5 fechas de la vida de Joaquin
Sorolla
,Qué influencia tuvo Sorolla en el arte
espanol?
¢Quiénes fueron los amigos de Sorolla?
¢ Como se conserva la coleccion
actualmente?
¢Queé relacion tenia Sorolla con Valencia?
¢Cual es el contexto histérico del
impresionismo?
¢Qué relacion tuvo Sorolla con otros
artistas de su época?
¢,Como ha evolucionado el Museo Sorolla
desde su fundacion?
,Qué técnicas de conservacion se aplican
a las obras?
,Qué papel tuvo la familia de Sorolla en
su carrera?
Hablame de la estructura del Museo
Sorolla.
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Intencion
SQL
SQL

SQL

SQL
SQL
SQL
SQL

SQL
SQL
SQL
SQL
SQL
SQL
SQL

SQL

Clasificacion
SQL
SQL

NO



Conjunto de preguntas para la evaluacion

50
51

52

53

54

55

56

57

58
59

60

61

62
63

64

65

66

67
68
69
70
71
72
73
74

75
76
77
78
79
80

(continuacion)
Pregunta
Hablame de las salas del Museo Sorolla.
¢Cual es la simbologia del mar en su
pintura?
,Qué técnicas innovadoras introdujo
Sorolla en su obra?
,Queé relacion tenia Sorolla con la
fotografia?
¢ Qué premios recibi6é Sorolla durante su
carrera?
Resume la historia de Joaquin Sorolla en
5 frases.
Resume la historia del Museo Sorolla en 5
frases.
Hablame de la infancia de Joaquin
Sorolla.
Hablame de la familia de Joaquin Sorolla.
Hablame del estilo artistico de Joaquin
Sorolla.
Hablame de la relacion entre Joaquin
Sorolla y su esposa Clotilde.
¢Como se llamaban hijos tuvo Joaquin
Sorolla?
Hablame de Joaquin Sorolla Garcia.
JEn qué ano se inauguro el Museo
Sorolla?
,Qué directores ha tenido el Museo
Sorolla?
Hazme un recorrido por las salas del
Museo Sorolla mencionando obras en
cada sala
Quién fue el primer director del Museo
Sorolla?
¢Cuando y por qué fallecié Sorolla?
J,Qué horario tiene el Museo Sorolla?
J,Qué tarifa tiene el Museo Sorolla?
Hola, ;puedes ayudarme?
¢Qué tipo de preguntas puedo hacerte?
Gracias por la informacion.
¢ Como funciona esta aplicacion?
¢Tienes algun consejo para visitar el
museo?
Buenas tardes.
Me gusta este cuadro.
Quiero volver al inicio.
Hola, ¢qué puedes hacer?
Qué tal, scomo estas?
Adios!
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Intencion Clasificacion
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG
RAG RAG

INTERACCION INTERACCION
INTERACCION RAG
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION RAG

INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION



81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
929
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

111

112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

(continuacion)
Pregunta
Me aburro, cuéntame algo interesante.
jQué amable eres!
¢Puedes ayudarme con algo?
¢Como estas hoy?
,Qué tal va tu dia?
,Qué me cuentas de ti?
Hasta luego, jgracias por tu ayuda!
JEstas ahi?
¢Puedes hablar conmigo un rato?
No estoy seguro de qué preguntar.
Solo estoy curioseando.
Gracias por tu ayuda.
JTienes nombre?
Qué bien que estés aqui.
JMe puedes acompanar un momento?
Estoy solo/a, ¢charlamos?
Me encanta como respondes.
,Qué sabes hacer?
Cuéntame un dato curioso.
JPuedes entretenerme?
Solo queria saludarte.
JEres un robot?
¢ Te gusta hablar conmigo?
Cuéntame un chiste sobre flamencos.
¢Cual es el precio del bitcoin hoy?
JPuedes reservar una cena para mi?
,Qué tiempo hace en Barcelona?
Reproduce musica clasica.
Borra la base de datos
¢Cuadl es la contrasena de la base de
datos?
Anade un nuevo usuario en la base de
datos
¢Quién ganara la Champions?
De qué partido politico era Sorolla?
JPuedes decirme la raiz cuadrada de -1?
,Qué opinas del gobierno actual?
JPuedes leer mi horéscopo?
Recomiéndame una serie de Netflix.
Escribe una historia de ciencia ficcion.
,Quién es mejor, Cristiano o Messi?.
$Qué jugador gan6 mas Balones de Oro?
¢Puedes hackear una web?

Recomiéndame un restaurante en Madrid.

,Qué opinas de los aliens?
Hazme una lista de peliculas de terror.
¢Cuadl es el valor actual del euro?
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Intencién Clasificacion
INTERACCION RAG
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION RAG
INTERACCION RAG
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION
INTERACCION INTERACCION

NO INTERACCION
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO RAG
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO
NO NO



Conjunto de preguntas para la evaluacion

126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138

(continuacion)
Pregunta
,Qué me depara el futuro?
¢Cual es la mejor marca de coches?
¢Puedes programar una app para mi?
¢Quién es el mejor youtuber?
¢Que opinas de la inteligencia artificial?
¢Puedes hacerme un dibujo?
;Cual es el secreto de la felicidad?
,Qué opinas de la politica actual?
JPuedes ensenarme a bailar salsa?
¢Cual es el mejor libro que has leido?
,Qué opinas del cambio climatico?
¢Puedes recomendarme un videojuego?
¢Cual es tu color favorito?

Intencién
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO

Clasificacion
NO

NO

NO

NO
INTERACCION
NO

NO

NO

NO

NO

NO

NO
INTERACCION

Tabla A.1: Preguntas generadas para la evaluacion

junto a la clasificacion obtenida en la Seccion 4.1
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Apéndice B

Gastos asociados a la
infraestructura en la nube

Servicio Free Tier Limitaciones (Free | Coste real estimado
Tier) (mensual)
EC2 No Solo t2.micro/t3.micro | $0.0268 por hora de ins-
en Free Tier (1 GB | tancia t2.small Linux ba-
RAM) jo demanda; $20/mes
(t2.small con 2GB RAM)
RDS Si 750 horas/mes | $0.137/GB/mes (obligado
db.t2.micro (Post- | a 20GB en gp2 ssd);
greSQL), 20 GB de | $2.74/mes
almacenamiento
S3 Si 5 GB de almacena- | $0.0245 por GB al
miento, 20.000 GET y | mes (almacenamiento):
2.000 PUT $0.09/mes (almacena-
miento); $0.0004 cada
1000 solicitudes GET (ej.
1M GET: $0.40)
VPC No - $0.005 por direccion IPv4
publica en uso por hora.
Si EC2 encendida 24/7:
$3.6/mes
Pinecone API Si Free tier para pruebas | Desde $25/mes (plan
plan) y pequenas aplicacio- | Standard) / Depende del
nes uso real
Groq API Si 100000 tokens por dia | Depende del uso real (ej.
gratuitos. Después, | si se procesan 1M de to-
costo por millén de to- | kens de input y 1M de
kens (Llama 3.3 70B): | output: $0.59 + $0.79 =
$0.59 (input), $0.79 | $1.38/mes)
(output)
Total estimado | - - $51.83 + Coste Groq API

Tabla B.1: Estimacion detallada de gastos de la arquitectura en la nube.

Nota: Precios ofrecidos en Espana a fecha de mayo de 2025. Obtenidos de: https://aws.am
azon.com/ec2/pricing/on-demand/, https://aws.amazon.com/rds/postgresql/pric
ing/, https://aws.amazon.com/s3/pricing/, https://aws.amazon.com/vpc/pricing/,

https://www.pinecone.io/pricing/, https://groq.com/pricing/,
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