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Resumen

El objetivo del trabajo fue desarrollar y verificar localmente un asistente inteligente para
consultar documentos académicos de un repositorio de la Universidad Catolica de
Cuenca. En este contexto, el problema consiste en que los archivos extensos dificultan la
localizacion rapida y precisa de informacion cuando se depende unicamente de la
busqueda tradicional por palabras clave. Para lo cual, implementamos un prototipo que
convierte el contenido en representaciones vectoriales, bisqueda semantica con la
biblioteca Facebook Al Similarity Search (FAISS) y respuestas en ejecucion local con
Ollama. El prototipo tiene una arquitectura cliente—servidor, integra la carga de
documentos, segmentacion por fragmentos, recuperacion semantica y persistencia del
historial mediante generacion aumentada con recuperacion (Retrieval Augmented
Generation, RAG). Ademas, el prototipo incorpora la referencia del documento
analizado e indica con claridad cuando no existe evidencia suficiente para responder. La
metodologia utilizada fue Scrum y realizamos pruebas de extremo a extremo en carga
individual y por carpeta. También, aplicamos una encuesta de percepcion a cuatro
participantes para valorar facilidad, claridad, utilidad y experiencia de usuario. En cuanto
a los resultados de rendimiento, se obtuvo que la version actual del prototipo aumenta el
tiempo de ingesta e indexacion de documentos frente a la version inicial. Esto se debe a
que la segunda version genera mas embeddings, pero mejora la recuperacion de
evidencias y la calidad de respuesta. Se concluye que un asistente documental inteligente
optimiza el proceso de consulta al reducir los tiempos de busqueda y eliminar la
dependencia de servicios externos.

Palabras clave: asistente inteligente, Embeddings, FAISS, Ollama, RAG.
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Abstract

The objective of this work was to develop and locally verify an intelligent assistant to
query academic documents from a repository of the Catholic University of Cuenca. In
this context, the problem is that lengthy documents make it difficult to quickly and
accurately locate information when relying solely on traditional keyword search. To
address this, we implemented a prototype that converts content into vector
representations, performs semantic search using the Facebook AI Similarity Search
(FAISS) library, and generates locally executed responses with Ollama. The prototype
has a client-server architecture and integrates document loading, text chunking, semantic
retrieval, and history persistence through Retrieval Augmented Generation (RAG).
Additionally, the prototype incorporates references to the analyzed document and clearly
indicates when there is insufficient evidence to answer. The methodology used was
Scrum, and we conducted end-to-end tests on single-file and batch loading. We also
applied a perception survey to four participants to assess ease of use, clarity, usefulness,
and user experience. Regarding performance results, the current version of the prototype
increases document ingestion and indexing time compared to the initial version. This is
because the second version generates more embeddings but improves evidence retrieval
and response quality. It is concluded that an intelligent document assistant optimizes the
query process by reducing search times and eliminating dependence on external services.

Keywords: Intelligent Assistant, Embeddings, FAISS, Ollama, RAG.
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Introduccion

A lo largo del tiempo, los asistentes
conversacionales han experimentado una
transformacion sin precedentes, desde
chatbots con respuestas preestablecidas a
sistemas complejos basados en modelos de
lenguaje de gran escala (Large Language
Models, LLM). Esta transformacién ha
impulsado su incorporacién en distintos
entornos educativos. Dentro de este ambito,
herramientas como ChatGPT representan
un cambio significativo gracias a su
capacidad de generar textos y asistir en
tareas académicas (Tramallino & Marize
Zeni,  2024). No  obstante, su
implementacién trae consigo debates sobre
ética, transparencia y su uso apropiado
(Bustamante Bula & Camacho Bonilla,
2024). En la ensehanza universitaria, en
estudios recientes han analizado como se
emplea ChatGPT, sefalando ventajas,
desventajas e indicando que las
instituciones deben crear normas o politicas
claras de uso (McGrath etal., 2025).
También, estas herramientas se pueden
utilizar como apoyo para la escritura de
trabajos y la investigacion (Khalifa &
Albadawy, 2024). Sin embargo, se debe
revisar con expertos para minimizar el
sesgo y alucinacion del contenido.

En Ecuador, considerando la necesidad de
pautas para un uso responsable, se han
realizado investigaciones acerca de como
emplear asistentes conversacionales e
Inteligencia Artificial (IA) en ambitos de
ensefanza. La incorporacion de la IA en la
formacién universitaria es un reto para las
organizaciones educativas. Se recalca la
importancia de capacitar al personal,
considerando aspectos morales y legales en
caso de un mal uso (Campuzano-Vasquez
etal., 2025). Asimismo, se presenta un
desarrollo de un asistente de IA destinado a
la orientacion vocacional, que depende del
perfil de competencias de los estudiantes de
educacion media (Montoya Naguas et al.,
2025). En sintesis, la IA permite el
autoaprendizaje y es un desafio su uso
correcto (Anchapaxi-Diaz et al., 2024).

La inclusion de ChatGPT en la educacion
superior desde enfoques complementarios
en Cuenca (Ecuador), ha permitido evaluar
la opinion de 63 docentes de la Universidad
Politécnica Salesiana. Para lo cual, se ha
aplicado un instrumento de pruebas de
validez y confiabilidad, que revela su uso
como una gran herramienta para organizar
actividades de clase, pero no se mide su
impacto en el proceso educativo (Sigiienza
Orellana et al., 2024). De forma similar, en
la Universidad Catolica de Cuenca se
evalud a 61 docentes de Odontologia con
un cuestionario validado. El 75% conoce
IA, pero solo el 20% la usa por falta de
capacitacion e infraestructura limitada
(Ortiz Véazquez & Marin Guaman, 2025).
Asimismo, Carvallo y Erazo-Garzon
(2023) evidencian el uso de IA como un
soporte en los procesos de ensefianza y
aprendizaje, en este caso especifico en la
materia de ingenieria de requisitos de la
Universidad del Azuay. Ademads, en el
Instituto Tecnoldgico del Azuay se analizan
las implicaciones y dificultades de la
utilizacion de ChatGPT, no solo en clases,
si no para gestionar procesos de docentes,
como planificaciéon académica o registros
de evaluacion (Terreros- Pesantez et al.,
2025). En conjunto, se demuestra la
aceptacion de la IA por parte de los
profesores, aunque ain no se puede
predecir las posibles consecuencias a largo
plazo.

Por lo tanto, la investigacion sobre chatbots
basados en LLM resulta relevante por su
capacidad para mejorar el acceso a la
informacion académica en la educacion
superior. Esta necesidad se vuelve maés
evidente cuando la informacion
institucional se almacena en repositorios
que contienen numerosos documentos en
formato PDF, a menudo extensos y
heterogéneos, lo que dificulta la
localizacion  rapida de informacion
pertinente. En  este contexto, Ia
optimizacion de la busqueda en repositorios
universitarios, en una era de constante
desarrollo tecnoldgico, se vincula con el



principio de accesibilidad equitativa,
entendido como la igualdad de
oportunidades para acceder a los servicios
institucionales (Universidad Catoélica de
Cuenca, 2020).

En un estudio se evidencia que ayudar a
usuarios a encontrar informacion relevante
en bibliotecas universitarias es mas dificil,
por el crecimiento de recursos electronicos
(Dragon et al., 2025). En consecuencia, este
trabajo desarrolla y evalia un modelo
inicial de asistente inteligente que permite
consultar 'y  gestionar  documentos
académicos en formato PDF, basado en IA
y base de datos vectoriales.

El articulo se organiza de la siguiente
manera: primero se describen los materiales
y métodos empleados para el desarrollo y la
evaluacion del prototipo. Luego se
presentan los resultados y su discusion.
Finalmente, se exponen las conclusiones y
los trabajos futuros.

Inicio del Proyecto: Sprint Planning

S
=
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Materiales y Métodos

El marco de trabajo Scrum guia la
ejecucion del proyecto mediante procesos
definidos para planificar, desarrollar y
validar incrementos funcionales (Schwaber
& Sutherland, 2012). La gestion del trabajo
se organizo en iteraciones tipo Sprint, con
una duracion base de dos semanas, que
variaba cuando la complejidad de las tareas
lo requerian. La organizacion de roles se
aplic6 de manera unipersonal porque la
desarrolladora asumi¢ los roles de Product
Owner y Equipo de Desarrollo,
encargandose de priorizar funcionalidades,
planificar actividades e implementar los
modulos del prototipo. El tutor académico
mientras tanto fue el stakeholder principal,
revisando los entregables al final de cada
Sprint y proporcionando retroalimentacion
para ajustes técnicos. El proceso general se
resume en la figura 1.

Revisién del Sprint

&2 4

o ———_
. . A-t -
Definicién de Planificacién del Sprint Aaiic Dicer i Revisién y Retroalimentacién
Requerimientos y Sprint Backlog et noremento con el Tutor

=P

Jol

Desarrolladora
Product Owner

y Equipo de Desarrollo

Implementacién

del Prototipo

AT
o
fiesh

Tutor Académico
Stakeholder Principal
Revision Interna

y Pruebas Ajustes y Planificacién

del Siguiente Sprint

Prototipo Local: Asistente Inteligente para PDFs Académicos

Figura 1: Metodologia Scrum para el desarrollo del asistente inteligente

Fuente: Elaboracién propia (2026)

DELIMITACION DEL PROBLEMA

El primer paso fue delimitar la problematica del
proyecto. En el ambito académico encontrar

informacion util y rapido continta siendo
complicado, porque se encuentra repartida en
distintos PDFs académicos. El problema crece
cuando los documentos son extensos, porque



exige dedicar mas tiempo en buscar
informacion importante mediante palabras
clave o por lecturas completas. Con el problema
definido, se revisaron fuentes bibliograficas
para seleccionar un LLM e IA necesario para
definir el alcance del trabajo.

ANALISIS DE REQUERIMIENTOS

En esta etapa se definieron requerimientos
funcionales (RF) y requerimientos no
funcionales (RFN), los cuales orientan el
desarrollo del prototipo del asistente inteligente.
Los requerimientos funcionales delimitan las
funcionalidades que el prototipo debe oftrecer,
mientras que los no funcionales establecen
parametros de calidad y restricciones basdndose
en el alcance del prototipo.

Los requerimientos funcionales especificaron
modulos esenciales del programa, como chats,
documentos, consultas e interfaz. Ademas, se
priorizé el flujo de carga y procesamiento de
PDFs, la recuperacion de fragmentos con
FAISS, la construccion de contexto para el
LLM vy el registro del historial de chats. En
cambio, los requerimientos no funcionales
delimitaron que el asistente se ejecute en un
entorno  local, priorizando rendimiento,
usabilidad y mantenibilidad por modulos.

La revision de requerimientos fue al inicio de
cada Sprint, por ende, después de cada
retroalimentacion se ajustaron prioridades y se
afiadieron mejoras futuras. A partir de esto se
elaboro y gestiond el backlog en Jira, mediante
historias de usuario y tareas priorizadas. Como
consecuencia, el seguimiento de los
requerimientos definidos y los incrementos
entregados en cada iteracion permanecio claroy
ordenado.

Requerimientos principales:

e RFI: Cargar y almacenar documentos
PDF.

o RF2: Extraer texto, fragmentar e indexar
con embeddings.

o RF3: Recuperar fragmentos relevantes
con RAG.

o RF4: Generar respuestas con un LLM
mediante Ollama.

o RF5: Registrar y consultar historial de
chats en MongoDB.

e RNFI: Ejecutar la inferencia en el
mismo equipo, en un entorno local.

DISENO DE ARQUITECTURA

El disefio de arquitectura del asistente
inteligente se orientd a servicios, el cual se
compone en un cliente web y un backend.
Ademas, el prototipo se organizd por capas para
establecer responsabilidades claras entre los
modulos. El diagrama de disefio se elabord
como soporte para su uso como referencia para
la implementacién incremental del prototipo
(ver figura 2).

e (apa de Presentacion: Interfaz web
donde el usuario carga PDFs y consulta
respuestas o historial de chats.

e Capa de Servicios: Backend con
endpoints REST que gestiona la ingesta
de PDFs, las consultas y la
comunicacion entre modulos.

o Capa de Procesamiento y Recuperacion:
Modulos que procesan el PDF (lectura 'y
extraccion de texto), fragmentan el
contenido (chunking), generan
embeddings y buscan en FAISS los
fragmentos mas relevantes para
construir el contexto de respuesta.

e (Capa de Datos: MongoDB guarda el
historial de chats y metadatos de
documentos para permitir retomar
conversaciones.

e (apa de IA: Ollama ejecuta el modelo
de lenguaje y genera la respuesta final a
partir del contexto recuperado.
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Figura 2: Diagrama del disefio de arquitectura del
asistente inteligente de documentos

Fuente: Elaboracion propia (2026)

Una solucion basada en IA depende de la
calidad, consistencia e integridad de los datos,
asi como de la infraestructura necesaria para
probarla, entrenarla y desplegarla
(Campoverde-Molina & Lujan-Mora, 2025).
Por ello, en esta etapa del trabajo se establecid
una estructura minima de datos, la cual
garantiza la vinculacion entre documentos,
fragmentos recuperados y respuestas generadas.
A continuacion, se describe el flujo de trabajo
de ingesta, recuperacion semdantica |y
generacion aumentada con recuperacion
(Retrieval-Augmented Generation, RAG) del
asistente inteligente.

e PDF (Entrada): El prototipo recibe el
archivo PDF, valida su formato y lo
registra como documento para iniciar la
ingesta.

e Extraccion y Chunking: El texto se
extrae del PDF y se divide en
fragmentos manejables para facilitar la
indexacion y la busqueda.

e Embeddings: Cada fragmento se
transforma en un vector numérico que
representa su significado y permite
comparar contenido por similitud.

e FAISS (Indexacién): Los vectores se
almacenan en un indice vectorial que
permite  ubicar rdpidamente los
fragmentos mdas cercanos a una
consulta.

e Recuperacion y RAG: Los fragmentos
mas relevantes se recuperan ante una
pregunta y se usan como contexto para
que el LLM genere una respuesta
sustentada.

e Registro (MongoDB): Se almacena el
historial de la consulta y los metadatos
del documento.

IMPLEMENTACION DEL BACKEND

Para el desarrollo del backend del prototipo se
utilizé Python con FastAPI para exponer la API
y Uvicorn como servidor. El flujo RAG se
integré con LangChain y PyPDFLoader para
extraer el texto de los PDFs y segmentarlos en
fragmentos. Los embeddings se generaron con
Sentence-Transformers, lo que permiti6 la
indexacion y busqueda semantica mediante
FAISS. La generacion de respuestas se realizo
con Gemma 3 (27B) ejecutado localmente a
través de Ollama. La persistencia de datos se
gestion6 con MongoDB. En sintesis, en esta
fase se implementaron los moédulos y servicios
necesarios para que al final de cada Sprint se
entregara un incremento funcional.

IMPLEMENTACION DEL FRONTEND

El cliente web consume los endpoints expuestos
por el backend para construir las interfaces y los
flujos de interaccion del prototipo. Por tal
motivo, se utilizd React como biblioteca de
interfaz de usuario y Vite como herramienta de
construccion. El  disefio responsivo  se
implementd con CSS personalizado y Flexbox,
mientras que la comunicacion HTTP con el
backend se realizO mediante Fetch APIL
Finalmente, npm se emple6 para Ia
administracion de paquetes y dependencias del
proyecto. En consecuencia, la implementacion
del frontend permiti6 proseguir con la
validacion y evaluacion del prototipo.

EVALUACION DEL PROTOTIPO

La validacion del asistente inteligente se apoyo
en pruebas end-to-end (E2E) y pruebas de uso.
Con las pruebas E2E se comprobd, mediante



escenarios preestablecidos, el flujo completo
del prototipo. Por ejemplo, se valido el flujo de
la carga de un documento PDF o la carga de
varios documentos mediante “Conectar
carpeta”. También, se aplicaron pruebas de uso
con cuatro participantes. Su percepcion de uso
se recolecta mediante una encuesta tipo Likert
(1-5), ya que esta escala permite cuantificar
actitudes y percepciones de los participantes
(Joshi et al., 2015). Dicha encuesta se enfoco en
facilidad, claridad, utilidad del historial y
comprension de evidencias del prototipo.

Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan los resultados del
desarrollo y evaluacién del asistente inteligente.
El cual fue propuesto para apoyar la consulta y
gestion de PDFs académicos con IA y bases de
datos vectoriales.

DESARROLLO DEL PROTOTIPO
Sprint 1: Estructura del backend

En este Sprint se levanto la API en FastAPI y se
dejo operativa en un entorno local. También se
definieron modelos Pydantic para estandarizar
la estructura de entrada y salida de datos de la
APIL. El resultado fue una base estable para
crecer por modulos.

Retroalimentacion del Sprint: Se acordd
priorizar primero estabilidad y claridad de
endpoints antes de agregar funciones
avanzadas.

Sprint 2: Gestion de chats e historial

En este Sprint se desarrollaron endpoints para
crear, listar, consultar y eliminar chats. Ademas,
el historial se configuré para que se almacene
en MongoDB con metadatos. El proposito fue
mantener una organizacion modular basada en
Servicios.

Retroalimentacion del Sprint: Se recomendd
trabajar con MongoDB para asegurar
persistencia real del historial y trazabilidad de
interacciones.

Sprint 3: Ingesta documental y preparacion
para indexacion

En este Sprint se habilito la carga de PDFs por
chat. En primer lugar, se almacena el archivo y
se valida su extension (.pdf) antes de la
extraccion.  Después, el contenido del
documento se obtiene con PyPDFLoader y se
fragmenta con CharacterTextSplitter. El
chunking se parametriza mediante la definicion
del tamafio de fragmento y solapamiento
(overlap) en la configuracion del prototipo. En
este prototipo se definio el tamafio de chunk con
1000 tokens y overlap con 150 tokens. Ademas,
la normalizacion de texto se realiza mediante la
aplicacion de expresiones regulares y también
se detecta encabezados repetitivos.

Retroalimentacion del Sprint: Se sugirid
incorporar limites para reforzar el control de
carga con el proposito de mejorar la estabilidad.

Sprint 4: Indexacion vectorial, recuperacion
semdantica y RAG con persistencia

La generacion de embeddings se integré con
HuggingFaceEmbeddings, habilitando
busqueda por similitud. Se construyeron indices
FAISS por documento, guardados en un vector
store por chat y almacenados con metadatos del
procesamiento. Ademads, se desarrolld una
funcionalidad que permite agregar una carpeta
comun desde configuracion. Esta carpeta actia
como una base opcional con varios documentos
PDF, disponible para cualquier chat creado. En
el caso que el usuario carga otros PDF, estos se
priorizan, sin descartar el contexto aportado por
la carpeta comun.

También, habilitamos el RAG para recuperar
fragmentos relevantes y poder consultarlos al
LLM con Ollama. Por ello, incorporamos un
timeout configurable y excepciones en la
llamada al LLM. Ademas, utilizamos una
configuraciéon conservadora para reducir
alucinaciones, con temperatura baja (0.1) y un
limite de 800 tokens. Como resultado,
VectorStoreManager administra los indices
vectoriales, ChatManager coordina el flujo del
chat, y ChatDocumentsService selecciona los
fragmentos de documentos wusados como
evidencia para responder.

Retroalimentaciéon del Sprint: Se solicitd
optimizar el chunking para reducir tiempos y
aumentar la calidad de la recuperacion.

Sprint 5: Conexion de carpeta y preseleccion
documental para consultas



Incorporamos la opcion Conectar carpeta para
asociar a un chat hasta 20 PDFs extensos, de
mas de 100 paginas y solo texto. Los
documentos se cargan desde una ruta local, lo
cual elimina la necesidad de subirlos uno a uno
en la interfaz. A partir de los indices FAISS por
documento del anterior sprint, se implementd
un mejor proceso de recuperacion de
informacion para responder preguntas. Primero
se eligen los documentos mas probables para la
consulta y, después, se extraen los fragmentos
mas relevantes dentro de esos candidatos.
Luego se combinan solo los indices de los
documentos seleccionados, para acelerar la
blisqueda y reducir el consumo de recursos.

Retroalimentacion del Sprint: Se sugirid
actualizar el registro cuando se agreguen,
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eliminen o modifiquen archivos, para evitar
consultas con informacion antigua.

Sprint 6: Esquema de interfaz basico

En este Sprint desarrollamos una primera
propuesta de interfaz para delimitar su
estructura. Ademas, definimos la disposicion
base con barra lateral y éarea principal. En
resumen, buscamos validar jerarquia visual y
distribucion de componentes. La figura 3
evidencia este primer acercamiento de baja
fidelidad.

Retroalimentacion del Sprint: Se propuso
desarrollar un disefio més sobrio y profesional.

Figura 3: Interfaz inicial del asistente para validar distribucion de componentes

Fuente: Elaboracion propia (2026)

Sprint 7: Redisefio de interfaz e integracion con

el backend

Se implemento la interfaz final y se integré con
la API mediante la URL definida en el entorno.
Asimismo, se habilité la gestion de sesiones,
consultas y carga de PDFs asociados al chat,

incluyendo ingesta por carpeta. La figura 4
presenta el resultado.

Retroalimentacion del Sprint: Se recomendd
simplificar =~ componentes 'y  mantener
consistencia en tipografias y espaciados.



Figura 4: Interfaz final del asistente inteligente

Fuente: Elaboracion propia (2026)

EVALUACION DEL PROTOTIPO
Configuracion del entorno de evaluacion

Las pruebas se ejecutaron en un entorno local,
especificamente en una computadora de
escritorio (Desktop) de la Universidad Catolica
de Cuenca (UCACUE). El equipo utilizado fue

Tabla 1. Configuracion del entorno (misma desktop)

Entorno Modelo LLM (Ollama)

Modelo de embeddings

- o x

un ASUS con procesador Intel Core 19-13900K
(24C/32T), 64 GB de RAM vy arquitectura x64.
En la tabla 1 se resume la configuracion del
entorno y los cambios principales entre la
version inicial (V1) y la version actual (V2),
incluyendo el modelo LLM (Ollama) y el
modelo de embeddings utilizados.

Observaciones

Desktop (V1 - version

Configuracion mas conservadora para

actual)

MiniLM-L12-v2

inicial) gemma3:4b all-MiniLM-L6-v2 evitar saturacién. Menor costo
computacional.
. - Confi i6n mas robust ¢
Desktop (V2 - version paraphrase-multilingual- OMHIEUracion mas ro us. & pero mas
gemma3:27b pesada. Mayor costo de inferencia y

embeddings.

Fuente: elaboracion propia

La comparacion V1 vs V2 corresponde a
cambios de configuracion. En V2 se incrementa
el tamafio del modelo LLM por defecto de
gemma3:1b a gemma3:27b. Ademas, se utiliza
un modelo de embeddings mas pesado de all-
MiniLM-L6-v2 a paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2, lo que incrementa el costo
computacional de la generacion de embeddings
y la respuesta del asistente.

Pruebas de rendimiento: ingesta e indexacion
de documentos

La validacion end-to-end confirmé el
funcionamiento integral del prototipo en tres
escenarios. El primero (E2E-1) corresponde a la
creacion de chat con carga de un PDF y su
consulta. El segundo y tercero escenario (E2E-
2 y E2E-3) corresponden a la creacion de chat
con conexion de carpeta con 10 o 20
documentos, indexacion y consulta posterior.
En los tres casos se verificd persistencia del




historial y recuperacion de evidencias para
fundamentar la respuesta.

A partir de ello, se reporta el tiempo total de
ingesta e indexacion T(ing) como tiempo real
(wall-clock), desde la extraccion del PDF hasta
que el contenido queda disponible para
consulta. La comparacion entre versiones se
expresa mediante speedup (S) y variacion
porcentual (%A), calculados sobre T(ing) para
los escenarios evaluados. Las ecuaciones se
presentan a continuacion:

1. Speedup (S)

Es “cuantas veces” es mas rapido un entorno
respecto al otro. Si comparas la configuracion
inicial vs la actual:

S=22 (1)

Ty,

Interpretacion rapida:
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e S=1—igual de rapido
e S=2— Version actual es 2x mas rapido

e S =4.5— Version actual es 4.5x mas
rapido

2. Variacidén porcentual (%A)

Es el porcentaje de reduccion del tiempo al
pasar de la configuracion inicial a la actual.

%A =112 100 (2)

V1
Interpretacion rapida:

e %A =0% — no hubo mejora

e %A =50% — el tiempo bajo a la mitad

e %A =280% — el tiempo bajé muchisimo
(solo queda 20% del original)

Tabla 2. Pruebas de rendimiento: ingesta e indexacion de documentos

Variacié cual
Escenario Carga T(V1) T(V2) Speedup (S) arlacm(ls /p Ao)rcen ua
0
1 PDF 1
E2E-1 extenso (100 14.80 s 19.84 0.75x 34.1%
pags)
t ta (1
E2E-2 Conectar carpeta (10 149.81 s 260.13 s 0.58x 73.6%
PDFs)
E2E-3 Conectar carpeta (20 156.52 s 277.70's 0,56% -77.4%
PDFs)

Fuente: elaboracién propia

Los resultados evidencian que en la version V2
se incrementa el tiempo de ingesta e indexacion
respecto a V1. Para un PDF, el tiempo pasa de
00:14.80 a 00:19.84 (S=0.75x); para 10 PDFs,
de 2:29.81 a 4:20.13 (S=0.58%); y para 20
PDFs, de 2:36.52 a 4:37.70 (S=0.56%). En
consecuencia, la configuracion de V2 implica
mayor costo computacional, especialmente en
cargas masivas.

Sin embargo, este aumento se asocia a que V2
genera mas fragmentos y embeddings, por
mayor procesamiento. Lo cual incrementa el
tiempo de ingesta, pero mejora la recuperacion
semantica al disponer de fragmentos mas
informativos, permitiendo producir respuestas
mejor fundamentadas.

Pruebas de uso

Una evaluacion de uso se aplicd con cuatro
participantes (n = 4) mediante una encuesta tipo
Likert organizada en cinco criterios (C1-C5).
La Tabla 3 presenta los promedios (M) y la
desviacion estandar (DE) como referencia
descriptiva, considerando el tamaio de la
muestra. En términos generales, la percepcion
fue alta, con valores promedio entre 4.25 y 5.00.
El criterio C4 (comprension de
evidencias/contexto) obtuvo la puntuacion
maxima (M = 5.00; DE = 0.00), lo que refleja
consenso total entre los participantes. Los
criterios C1-C3 también recibieron
valoraciones favorables. Sin embargo, C3
mostrd mayor variabilidad (DE = 1.00), lo que
indica diferencias individuales en como se
percibe la utilidad o continuidad del historial. El




promedio mas bajo correspondi6 a C5
(experiencia general) (M = 4.25; DE =0.96), lo
que indica posibles mejoras en la interaccion,
como una comunicacion mas clara del estado
del prototipo, como mensajes de progreso.
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Tabla 3. Resultados de percepcion por criterio (escala 1-5, n=4)

Criterio Descripcion M DE
C1 Facilidad de iniciar un chat y cargar documentos 4.75 0.50
C2 Claridad y utilidad de la respuesta del asistente 4.50 0.58
C3 Utilidad del historial y continuidad de conversacion 4.50 1.00
C4 Comprension de evidencias/contexto usado por el asistente 5.00 0.00
C5 Experiencia general de uso 4.25 0.96

Fuente: elaboracion propia

Kwon et al. (2025) describe un escenario multi-
documento que se relaciona con dynamic-
selection-based retrieval-augmented generation
(DS-RAG). Ademas, cuenta con la capacidad
de mejorar la respuesta a preguntas que
dependen de varias fuentes y también controla
el tamafio del contexto (Kwon et al., 2025). En
comparacion con el caso del asistente
inteligente, cuando se carga una carpeta con
varios documentos PDFs realiza algo similar,
pero de forma local. Ya que, primero prioriza
los documentos candidatos y luego los
fragmentos relevantes para construir el contexto
de respuesta.

Aytar et al. (2025) en su trabajo incorporan un
pipeline multietapa que integra GROBID, el
cual es una gran herramienta para extraer y
estructurar contenido antes de ser indexado.
Ademas, RAGAS se utiliza como base para
evaluar su sistema de manera automatica (Aytar
etal., 2025). En cambio, como se menciond
antes, el programa descrito en este trabajo
prioriza la estabilidad del flujo y su eficiencia
de procesamiento en ejecucion local, sin aun
integrar esas herramientas.

Conclusiones

Este trabajo demuestra que un asistente
inteligente de consulta documental basado en
RAG puede operar de forma consistente en un
entorno local. El prototipo integra ingesta de
PDFs, indexacion vectorial, recuperacion de
fragmentos y generacion de respuestas
sustentadas en los documentos que se cargaron
previamente. La validacion E2E confirmo la
persistencia del historial a lo largo del flujo del
procesamiento de documentos. Su

funcionamiento se verifico en dos escenarios,
mediante la carga individual de un PDF o la
conexion de wuna carpeta con multiples
documentos. Los resultados refuerzan la
utilidad del prototipo cuando la informacion
académica se encuentra en varios archivos.

En cuanto al rendimiento, la version actual
incrementd el tiempo de ingesta e indexacion
frente a la version inicial. Este aumento se
explica porque la segunda version genera mas
embeddings, lo que eleva el costo de
procesamiento. Sin embargo, esta decision
mejora la recuperacion de evidencias y, en
consecuencia, la calidad de las respuestas. En la
evaluacion de uso, la percepcion general fue
positiva, y la comprension de respuesta
generada por el programa destacé como el
criterio mejor valorado. En conjunto, los
resultados confirman que un asistente local
mejora la consulta de PDFs mediante respuestas
contextualizadas y  referenciadas,  sin
dependencia obligatoria de servicios externos.
Como trabajos futuros, se recomienda ampliar
la evaluacion del prototipo en un contexto
institucional, con mas usuarios, perfiles
diversos y escenarios reales. También se deben
incorporar controles de seguridad alineados con
las politicas universitarias. Para fortalecer la
evidencia cientifica, conviene aplicar métricas
formales de calidad RAG. Estas métricas deben
cubrir precision, cobertura de evidencia,
fidelidad al contexto y consistencia de
respuestas. En lo técnico, se sugiere optimizar
segmentacion, solapamiento y normalizacién
del texto. Por ultimo, es recomendable mejorar
la interfaz de usuario con manejo explicito de
estados y control de errores mas robustos, con




el objetivo de estabilizar el historial y las
consultas consecutivas.
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