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Resumen

Este Trabajo Fin de Méster estudia el uso de recuperacién aumentada por gene-
racion, conocida como Retrieval-Augmented Generation (RAG), para disenar y evaluar
un asistente de programacion para Nabsic, un lenguaje de dominio especifico utiliza-
do en el entorno Enablon. La motivacion del proyecto es debida a que los modelos
de lenguaje (LLM) generalistas como ChatGPT pueden generar respuestas plausibles
pero incorrectas cuando la tarea depende de documentacién local, APIs especificas,
convenciones de programacion o ejemplos que no estan suficientemente representados

en su conocimiento paramétrico.

El trabajo se aborda desde una perspectiva de Ciencia de Datos. Incluye la
construccién y normalizaciéon de un corpus local de Nabsic, la generacion de embed-
dings, la recuperacién semantica mediante un indice vectorial FAISS, la construccion
de prompts, la generacién de respuestas y la preparacion de salidas para evaluacion
automatica y manual. El diseno experimental compara tres pipelines RAG con comple-
jidad contextual creciente: un pipeline base sobre un corpus de texto plano, un pipeline
adaptado a un corpus Nabsic semiestructurado que mantiene la misma estrategia base
de prompting que el pipeline inicial, y un pipeline de Context Engineering que incor-
pora sesiones, memoria, priorizacion de fuentes, construccion explicita del contexto y

prompting especifico por tipo de tarea.

La evaluacién final se define sobre tres ejecuciones principales, una por cada pi-
peline, usando el modelo de Hugging Face empleado en las préacticas de NLP 2025/2026
como generador comun. Cada ejecucién utiliza el mismo dataset de 24 prompts, dis-
tribuido entre generacién de codigo, explicacion de cédigo y correccién o deteccion
de errores. La evaluacién combina la extraccion de métricas automaticas con RAGAS
y una rubrica manual, debido a que la evaluacién automatica de sistemas RAG esta
orientada principalmente a respuestas en lenguaje natural y puede no capturar por

completo la correccion de codigo en un lenguaje especializado.

El objetivo fundamental del proyecto es analizar si un mejor diseno del corpus

y una construcciéon mas cuidadosa del contexto pueden mejorar la calidad, funda-



mentacién y utilidad de las respuestas generadas, incluso cuando el modelo generador

utilizado se mantiene relativamente modesto.

Palabras clave: RAG, Ingenieria de Contexto, modelos de lenguaje de gran
tamano, recuperacién semantica, embeddings, FAISS, RAGAS, Nabsic, Enablon, eva-

luacion de sistemas inteligentes, Ciencia de Datos.
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Abstract

This Master’s Thesis studies the use of Retrieval-Augmented Generation (RAG)
to design and evaluate a programming assistant for Nabsic, a domain-specific language
used in the Enablon environment. The motivation of the project is that general-purpose
language models (LLM) may generate plausible but incorrect answers when the task
depends on local documentation, specific APIs, coding conventions, or examples that

are not sufficiently represented in their parametric knowledge.

The work is approached from a Data Science perspective. It includes the cons-
truction and normalization of a local Nabsic corpus, the generation of embeddings,
semantic retrieval through a FAISS vector index, prompt construction, response gene-
ration and the preparation of outputs for automatic and manual evaluation. The expe-
rimental design compares three RAG pipelines with increasing context complexity: a
baseline pipeline over a plain-text corpus, an adapted pipeline over a semi-structured
Nabsic corpus that keeps the same strategy as the initial pipeline, and a Context En-
gineering pipeline that incorporates sessions, memory, source prioritization, explicit

context construction and task-specific prompting.

The final evaluation is defined over three main executions, one for each pipeline,
using the Hugging Face model from the NLP 2025/2026 practical sessions as the com-
mon generator model. Each execution uses the same dataset of 24 prompts, distributed
across code generation, code explanation, and error correction or detection tasks. The
evaluation combines RAGAS automatic metrics with a manual rubric, acknowledging
that automatic RAG evaluation is mainly designed for natural-language answers and

may not fully capture code correctness in a specialized language.

The goal of the project is to analyze whether better corpus design and mo-
re careful context construction can improve the quality, grounding and usefulness of

generated answers, even when the generator model itself remains relatively modest.

Keywords: RAG, Context Engineering, large language models, semantic re-
trieval, embeddings, FAISS, RAGAS, Nabsic, Enablon, intelligent system evaluation,

Data Science.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion del proyecto

Los modelos de lenguaje de gran tamano han mostrado una capacidad notable
para asistir en tareas de programacion, documentacion técnica y resolucién de dudas.
Sin embargo, su utilidad disminuye cuando el dominio requiere conocimiento especifico,
poco frecuente o no representado de forma suficiente durante el entrenamiento del

modelo.

Este es el caso de Nabsic, un lenguaje utilizado en la aplicacién Enablon para
reglas, automatizaciones, acceso a datos y logica de negocio. Al tratarse de un lenguaje
de dominio especifico, con documentacion limitada y ejemplos no siempre faciles de
encontrar, un modelo generalista puede no disponer de suficiente informacion fiable

para responder con precision.

En este contexto, un asistente genérico puede producir respuestas verosimiles
pero no necesariamente correctas, inventar funciones inexistentes o mezclar conven-
ciones de otros lenguajes. Esta es una limitacion especialmente relevante en tareas de
programacion, donde una respuesta aparentemente razonable puede no ser ejecutable
o puede no respetar las APIs reales del entorno. Para reducir ese riesgo, el proyecto
explora una arquitectura RAG, en la que el modelo recibe contexto recuperado desde

un corpus local antes de generar la respuesta.

Precisamente por estas caracteristicas, Nabsic resulta un caso de estudio intere-
sante para aplicar RAG y explorar diferentes estrategias de construccion del contexto.
Dicho de forma sencilla, el proyecto no busca tnicamente que el sistema “conteste”,
sino entender qué efecto tiene cambiar la forma en que se prepara la informaciéon que

llega al modelo.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

La pregunta central del proyecto, por lo tanto, no es tinicamente si el sistema
puede responder, sino como influyen las decisiones de ingenieria de contexto

en la calidad de las respuestas.

Desde el punto de vista de Ciencia de Datos, el proyecto combina varias eta-
pas: preparacion y normalizacion de fuentes, representacion vectorial de documentos,
recuperacion semantica, generacion condicionada, disenio de benchmarks, evaluacion
automatica y analisis cualitativo. La memoria se orienta por tanto a describir un flujo

experimental reproducible, no solo una aplicacion final.

1.2. Aportaciéon del trabajo

La aportacion principal de este TFM es el diseno y evaluacién de un asistente
RAG para un lenguaje técnico especializado, comparando tres configuraciones progre-
sivas. La primera actiia como punto de partida sobre un corpus textual sencillo; la
segunda incorpora un corpus Nabsic semiestructurado, manteniendo una estrategia de
prompting comparable; y la tercera introduce técnicas de Context Engineering me-
diante sesiones, memoria, priorizacion de fuentes y prompts especificos por tipo de

tarea.

Esta comparacion permite estudiar de forma préctica hasta qué punto la mejora
del sistema depende del corpus, de la recuperaciéon documental o de la forma en que el
contexto se organiza antes de llamar al modelo. Ademas, el trabajo combina evaluacion
automatica mediante RAGAS con una rtubrica manual adaptada al dominio, ya que la
calidad de una respuesta de programacion no siempre puede valorarse solo con métricas

textuales.

1.3. Objetivos

El objetivo general del TFM es disenar, implementar y evaluar un prototipo de
asistente de programacion basado en LLM para el lenguaje Nabsic, explorando técnicas

de ingenieria de contexto y analizando su impacto en la calidad de las respuestas.

Los objetivos especificos son:

1. Construir un corpus local con documentaciéon Nabsic/Enablon y ejemplos de

cédigo disponibles en los proyectos realizados en dicho lenguaje.

2. Adaptar/Implementar una arquitectura RAG minima con recuperacién semanti-

Julio Carreras Bejerano 2



CAPITULO 1. INTRODUCCION

10.

11.

12.

1.4.

PI1.

ca desde un indice vectorial local.

. Adaptar el corpus local a una estructura semiestructurada con el objetivo de

aportar un contexto mejor al modelo.

. Definir tareas representativas para el asistente: generacion de codigo, explicacion

de cédigo y deteccion de errores.

. Disenar datasets de evaluacién alineados con el dominio Nabsic a partir de estas

tareas representativas del asistente.

. Implementar una variante de Context Engineering basada en sesiones, memoria

semilla y memoria de sesion, manteniéndola comparable con las variantes RAG

base.

Comparar los tres pipelines RAG progresivos: RAG base sobre corpus .txt, RAG
adaptado a corpus Nabsic semiestructurado manteniendo la misma estrategia
base de prompting, y RAG con Context Engineering y prompting especifico por

tipo de tarea.

. Integrar métricas automaticas de evaluaciéon mediante RAGAS.

Complementar RAGAS con evaluacion manual, especialmente por las limitacio-

nes de las métricas automaticas al valorar cédigo.

Evaluar cada pipeline con un mismo modelo generador local de Hugging Face,
manteniendo constante el generador para centrar la comparacion en el corpus y

la construccion del contexto.

Analizar como afectan al resultado las decisiones de contexto: composicion del
corpus, selecciéon de fragmentos, memoria, sesiones, priorizacion de informacion

y, especificamente en P3, prompting diferenciado por tipo de tarea.

Documentar limitaciones, riesgos y conclusiones.

Preguntas de investigacion
El trabajo se estructura alrededor de las siguientes preguntas:

. Cémo influye la calidad del contexto recuperado en la precisién de un asistente

de programacién Nabsic?

Julio Carreras Bejerano 3



CAPITULO 1. INTRODUCCION

PI2. ;Qué mejora aporta pasar de un corpus exclusivamente textual a un corpus se-

miestructurado con ejemplos, documentacion Markdown y PDF?

PI3. ;Aporta valor una construccién de contexto més estructurada, con sesiones, me-
moria y prioridades, frente a un pipeline RAG basado solo en documentos recu-

perados?

PI4. ;Cémo se puede evaluar y qué limitaciones aparecen al evaluar automaética y
manualmente las respuestas de un asistente de programacién en un lenguaje de

dominio especifico basado en RAG?

1.5. Estructura del documento

El Capitulo 2 revisa los conceptos necesarios: modelos de lenguaje, embeddings,
RAG, ingenieria de contexto y evaluacion. El Capitulo 3 describe el caso de estudio,
el corpus y los datos disponibles. El Capitulo 4 presenta el disefio e implementacién
del pipeline. El Capitulo 5 define la metodologia experimental. El Capitulo 6 resume
los resultados experimentales finales. El Capitulo 7 recoge las conclusiones y lineas de

trabajo futuro.

Julio Carreras Bejerano 4



Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo revisa los conceptos sobre los que se apoya el trabajo: modelos
de lenguaje aplicados a programacion, recuperacion semantica, arquitecturas RAG,

ingenieria de contexto, uso de sesiones y memoria, y evaluacién de sistemas RAG.

2.1. Modelos de lenguaje y asistentes de programa-

clon

Los LLM han cambiado la forma en que se abordan tareas de comprension,
generacion y transformacion de texto. En programacion, pueden generar fragmentos
de codigo, explicar funciones, sugerir correcciones y actuar como interfaz natural sobre
documentacion técnica [1], [2]. Esta capacidad es especialmente visible en lenguajes
muy presentes en repositorios piblicos y documentacion abierta, donde el modelo ha

visto suficientes patrones de uso durante su entrenamiento.

Sin embargo, en dominios especializados la situacién es distinta. El conocimiento
paramétrico del modelo puede no contener la informacion exacta del sistema local, o
puede mezclarla con patrones de lenguajes mas comunes. En tareas de programacion
esto es especialmente delicado: una respuesta puede ser lingiiisticamente convincente
y, aun asi, usar una API inexistente, una sintaxis invalida o una convencién ajena al
entorno real. Esta limitacién conecta con el problema general de las alucinaciones en
generacion de lenguaje natural y con la necesidad de fundamentar las respuestas en

evidencia externa cuando la precisién técnica es importante [3], [4].

En generacion de cédigo, una linea de trabajo relevante consiste en recuperar
documentacion antes de generar la respuesta. DocPrompting muestra que recuperar

fragmentos de documentacién puede mejorar la generacion de coédigo cuando la tarea
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depende de APIs o librerias especificas [1]. De forma complementaria, CodeRAG-Bench
estudia hasta qué punto la recuperaciéon aumenta la generaciéon de codigo y muestra
que el valor del RAG no depende solo de recuperar documentos, sino de que el modelo

sea capaz de integrarlos correctamente en la respuesta [2].

2.2. Embeddings y recuperaciéon semantica

Los embeddings representan fragmentos de texto en un espacio vectorial donde
la cercania geométrica aproxima la similitud semdntica [5], [6]. En un sistema RAG,
cada documento o fragmento del corpus se transforma en un vector y se almacena en un
indice. Ante una consulta, el sistema calcula su embedding y recupera los fragmentos
mas proximos.

La recuperacion densa se diferencia de la busqueda léxica clasica en que pue-
de encontrar documentos relacionados aunque no compartan exactamente las mismas
palabras con la consulta. Esta propiedad es 1til en documentacion técnica, donde una
misma idea puede expresarse con nombres de métodos, conceptos de negocio, ejemplos
o descripciones textuales. Al mismo tiempo, la recuperacién semdantica no garantiza
por si sola que el fragmento recuperado sea suficiente, actual o directamente aplicable

a la pregunta.

La evaluacion de modelos de recuperacion suele apoyarse en benchmarks de bus-
queda y embeddings, como BEIR y MTEB, que permiten comparar modelos en tareas
heterogéneas [7], [8]. Para almacenar y consultar vectores a escala se utilizan indices
especializados como FAISS, disenado para busqueda eficiente de vecinos cercanos en

espacios vectoriales de alta dimensién [9)].

2.3. Retrieval-Augmented Generation

RAG combina recuperacién de informacién y generacion de lenguaje natural
[10], [11]. En lugar de pedir al modelo que responda tnicamente con su conocimiento
paramétrico, se le proporciona un conjunto de fragmentos recuperados desde una base
documental externa. Esta idea permite complementar la memoria interna del modelo
con una memoria no paramétrica, normalmente implementada mediante un indice de

documentos consultable en tiempo de inferencia [10].

La idea principal es separar dos funciones que en un LLM generalista aparecen

mezcladas: por un lado, localizar informacién relevante para una consulta concreta;

Julio Carreras Bejerano 6



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

por otro, redactar una respuesta 1util a partir de esa informaciéon. En una arquitectura
RAG, la fase de recuperacién actiia como un mecanismo de busqueda sobre un corpus
externo, mientras que la fase generativa utiliza los fragmentos recuperados como con-
texto adicional dentro del prompt. Esta separacion es coherente con la evoluciéon de los
modelos aumentados, donde los LLM se combinan con médulos externos de busqueda,
memoria o herramientas para superar algunas limitaciones de los modelos puramente

paramétricos [12].

Este enfoque resulta especialmente ttil cuando la respuesta depende de infor-
macién especifica, privada, reciente o poco representada en los datos de entrenamiento
del modelo. En esos casos, el sistema no necesita modificar los pesos del LLM median-
te fine-tuning, sino construir dindmicamente un contexto que permita fundamentar
la respuesta en documentos disponibles. La literatura senala que RAG puede ayudar
a reducir problemas asociados a conocimiento desactualizado, falta de trazabilidad y
generacion de informacién no fundamentada, aunque no elimina completamente estos
riesgos [3], [11].

No obstante, RAG no elimina por completo los errores. La calidad final depende
de varios factores: que el corpus tenga la informacién necesaria, que el sistema recupere
los fragmentos adecuados, que el contexto no introduzca ruido y que el modelo genera-
dor utilice correctamente la evidencia proporcionada. Estudios recientes muestran que
los sistemas RAG pueden seguir fallando cuando el contexto recuperado es irrelevante,
contradictorio, incompleto o cuando el modelo no integra correctamente la informacion
proporcionada [13]. Por ello, un sistema RAG debe evaluarse tanto desde la perspectiva

de la recuperaciéon como desde la calidad y fidelidad de la respuesta generada [14].

2.4. Ingenieria de contexto

La ingenieria de contexto estudia como seleccionar, estructurar y presentar la

informacion que recibe el modelo.

Frente a una vision centrada solo en el prompt final (prompt engineering), es-
te enfoque considera el contexto como un objeto construido: incluye instrucciones,
documentos recuperados, ejemplos, historial conversacional, herramientas disponibles,
memoria y restricciones de formato [12]. En sistemas RAG, no basta con recuperar do-
cumentos relevantes; también importa qué fragmentos entran finalmente en el prompt,

en qué orden, con qué nivel de compactacion y bajo qué instrucciones.

Una dificultad practica es que el contexto disponible para un LLM es limitado.

Aumentar la cantidad de informacién no mejora necesariamente la respuesta; puede

Julio Carreras Bejerano 7



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

introducir ruido, desplazar informacién relevante o provocar que el modelo use peor
los fragmentos situados en posiciones intermedias del prompt. Este fenémeno se rela-
ciona con el problema conocido como [lost in the middle, donde los modelos tienden a

aprovechar de forma desigual la informacién segiin su posicién en el contexto [15].

2.5. Sesiones y memoria como estrategia de contex-

to

Una linea especialmente relevante de ingenieria de contexto consiste en modelar
el estado conversacional y el conocimiento reutilizable como elementos explicitos del
sistema. En una interaccién simple, el modelo recibe una pregunta y un conjunto de
documentos. En una interacciéon mas larga o en un asistente que trabaja sobre un
dominio estable, también aparecen otros elementos: preferencias del usuario, decisiones
previas, convenciones del proyecto, resimenes de conversacién, hechos persistentes y

trazas de acciones anteriores.

MemGPT plantea esta cuestion mediante una analogia con los sistemas ope-
rativos: dado que el contexto del modelo es limitado, el sistema debe gestionar qué
informacion permanece en el contexto inmediato y qué informacion se almacena exter-
namente para recuperarse mas adelante [16]. Desde esta perspectiva, la memoria no es
simplemente “mas historial”, sino un mecanismo para decidir qué conocimiento debe
estar disponible en cada momento. Generative Agents explora una idea relacionada en
agentes simulados, donde la memoria de experiencias se almacena, se recupera y se

sintetiza para generar comportamientos coherentes a lo largo del tiempo [17].

La incorporaciéon de memoria introduce ventajas y riesgos. Por un lado, puede
reducir la necesidad de repetir contexto, mantener coherencia entre interacciones y
priorizar informacién ya validada. Por otro lado, puede arrastrar errores, introducir
conocimiento obsoleto o contaminar una evaluacion si el sistema aprende de ejemplos
que después forman parte del benchmark. Por este motivo, los sistemas con memoria
deben definir con claridad qué se almacena, con qué alcance, cuando se recupera y

cémo se evita que informacion no validada influya en respuestas posteriores.

En este trabajo, estas ideas se utilizan principalmente como motivacién concep-
tual para el diseno de P3. La aplicacién concreta de sesiones, memoria y priorizacion
del contexto se describe mas adelante en la seccién dedicada al pipeline de Context

Engineering.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.6. Evaluacion de sistemas RAG - orientaciéon a
codigo

La evaluacién de un sistema RAG debe considerar tanto la fase de recuperacion
como la fase de generacion. Una respuesta puede ser incorrecta por distintos motivos:
porque el sistema no recupera informacién suficiente, porque recupera fragmentos irre-
levantes o ruidosos, o porque el modelo generador no utiliza correctamente el contexto
proporcionado [14], [18]. Por ello, evaluar tinicamente la respuesta final puede ocultar

si el error procede del retrieval, del prompt o de la generacion.

Herramientas como RAGAS proponen evaluar los sistemas RAG separando di-
mensiones como la calidad del contexto recuperado, la fidelidad de la respuesta respecto
a ese contexto y la correccién factual de la salida generada [14]. Este enfoque resulta
util para comparar distintas configuraciones de forma sistematica y para identificar qué

parte del pipeline contribuye mas a los errores observados.

No obstante, estas métricas automaticas no sustituyen completamente una re-
vision experta cuando las respuestas incluyen codigo. En programacién pueden existir
varias soluciones correctas para una misma tarea, y pequenas diferencias de sintaxis
o estilo pueden ser decisivas aunque no se reflejen bien en una comparacion textual.
Ademas, una respuesta puede estar basada en el contexto recuperado y aun asi no ser
ejecutable, no respetar convenciones del dominio o no resolver de forma ttil la tarea

planteada.

La evaluacién automatica de cddigo suele requerir criterios adicionales a la si-
militud textual. Benchmarks como HumanEval y MBPP evaltian modelos generadores
mediante problemas de programacion asociados a comportamientos esperados o tests
funcionales, evitando depender tinicamente del parecido superficial con una solucién de
referencia [19], [20]. De forma complementaria, suites como CodeXGLUE amplian la
evaluacion a tareas de comprension, generacion, reparacion y transformacion de codigo
[21].

En este trabajo, dado que Nabsic es un lenguaje de dominio especifico y no
se dispone de un entorno de ejecucion automatizado equivalente al de benchmarks
como HumanEval o MBPP, la evaluacion se adapta mediante una rubrica manual.
Esta rubrica permite valorar la correccion técnica, el uso del contexto recuperado y la
adecuacion al estilo Nabsic. De este modo, la evaluacién combina métricas automaticas
propias de sistemas RAG con una revision humana orientada a la utilidad practica de

las respuestas en el entorno Enablon.
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Capitulo 3

Caso de estudio y datos

3.1. Dominio Nabsic y Enablon

Enablon es una plataforma de software empresarial de Wolters Kluwer orienta-
da a la gestiéon integrada de riesgos, sostenibilidad, medio ambiente, salud y seguridad,
calidad, cumplimiento normativo y excelencia operacional. La plataforma se utiliza en
organizaciones que necesitan estructurar procesos complejos relacionados con EHSQ,
ESG, gestion de riesgos operacionales, auditorias, incidentes, controles y datos corpo-

rativos distribuidos [22].

Dentro de este entorno, Nabsic es un lenguaje de dominio especifico utilizado
para expresar logica de aplicacion, reglas, automatizaciones, consultas a la base de
datos, transformaciones de datos e integraciones. Su uso esta ligado al funcionamien-
to interno y a la configuracién avanzada de soluciones Enablon, por lo que combina

elementos propios de programaciéon con conceptos especificos de la plataforma.

El interés del caso de estudio reside en que Nabsic pertenece a un dominio
técnico especializado. Su sintaxis presenta similitudes con Visual Basic, lenguaje de
programacién desarrollado por Microsoft del ecosistema .NET [23]. Sin embargo, Nab-
sic incorpora convenciones, objetos y funciones propias del entorno Enablon que no
forman parte habitual del conocimiento general de los modelos de lenguaje. A diferen-
cia de lenguajes ampliamente documentados como Python o JavaScript, la informacion
disponible sobre Nabsic es mucho més limitada y depende en gran medida de manuales,

ejemplos internos, documentacion de objetos y patrones de uso especificos de Enablon.

Desde el punto de vista técnico, esto supone una dificultad importante a la hora
de desarrollar codigo en este lenguaje, ya que a menudo es necesario recurrir al conoci-

miento experto o a documentacién interna posiblemente fragmentada o desactualizada.
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CAPITULO 3. CASO DE ESTUDIO Y DATOS

Esta combinacion de lenguaje de programacion, plataforma empresarial y documenta-
cién especifica convierte a Nabsic-Enablon en un caso adecuado para estudiar el uso

de RAG y técnicas de construccién de contexto sobre dicho entorno.

3.2. Corpus Nabsic

El corpus local recogido para este trabajo esta compuesto por documentacion
oficial exportada, documentacion convertida a Markdown, ejemplos de cddigo y caté-
logos de modulos Enablon. La Tabla 3.1 resume las principales fuentes documentales

consideradas en el proyecto.

Tabla 3.1: Fuentes documentales disponibles en el proyecto.

Fuente Contenido Estado

PDFs/ Manuales oficiales Nabsic: arrays, cadenas, sinta- Incluido
xis, operadores, variables predefinidas, variables de
contexto y RecordSet.

DocNabsicDetallada/ Documentaciéon Markdown sobre variables de con- Incluido
texto, funciones de conversion, operadores y acceso
a base de datos.

Objects/ Documentaciéon por objetos Nabsic y sus fun- Incluido
ciones: Array, Dictionary, RecordSet, String,
Date, SOAP_Client, entre otros.

Ejemplos/ Ejemplos internos y ejemplos de programacion ba- Incluido
sicos anadidos.

ModulosEnablon/ Catalogos compactos Markdown para campos y ta- Incluido
blas de médulos Enablon HO (Shared Functions)
e IMS (Health and Safety).

*.x1sx Ficheros Excel originales de médulos Enablon. Ex-  Excluido

cluidos

Para la experimentacion final se definen dos configuraciones de corpus:

C1. Corpus TXT: versiéon con los documentos directamente convertidos a .txt,
alineada con el RAG base de las practicas de NLP 2025/2026. Su objetivo es

actuar como punto de partida sencillo y comparable.
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C2. Corpus semiestructurado: version enriquecida del corpus, formada por docu-
mentaciéon en Markdown semiestructurado, ejemplos dedicados, documentacion

por objetos, catalogos compactos de modulos Enablon y PDFs técnicos.

El corpus semiestructurado se prepard progresivamente para facilitar la recu-
peracion semantica y reducir el ruido documental. Para ello, la documentacion y los
ejemplos se convirtieron a Markdown, se anadieron resimenes orientados a RAG en al-
gunos documentos y se normaliz6 a inglés la documentacién no procedente de manuales

oficiales, con el objetivo de reducir la mezcla de idiomas dentro del indice.

También se compactaron los catalogos de médulos Enablon en registros mas
adecuados para recuperacion, como TABLE_RECORD y FIELD_RECORD. En estos casos se
utilizé una linea rag_text autocontenida por campo, de forma que cada fragmento
incluyera informacién suficiente para ser interpretado sin depender excesivamente del

contexto anterior o posterior.

Finalmente, los ficheros .x1sx se conservaron como fuentes originales, pero se
excluyeron del indice RAG porque su estructura tabular introducia ruido y generaba

fragmentos menos ttiles para la recuperacion.

La comparacion entre ambos corpus permite medir si el enriquecimiento docu-
mental y la semiestructuraciéon mejoran la recuperacion y la respuesta generada usando

un modelo generador relativamente simple.

3.3. Dataset de evaluacion

Durante el desarrollo del proyecto se utilizaron varios conjuntos de prueba con
objetivos diferentes. En las primeras fases se emplearon datasets reducidos para validar
el flujo de evaluacién, comprobar la compatibilidad con RAGAS y verificar que el siste-
ma podia procesar preguntas, respuestas, contextos recuperados y referencias esperadas
de forma consistente. Estos conjuntos preliminares tuvieron una funcién exploratoria

y de depuracién, por lo que no se utilizan para reportar los resultados finales.

En concreto, primero se generé una version inicial de 15 casos generales que
podria requerir un usuario del asistente. Después, se construy6é un dataset especifico
con 10 casos, que incorporaba tareas de generacion de codigo, explicacion de fragmentos
y deteccién o correcciéon de errores de Nabsic. Esta evolucion permitié ajustar el disenio

del benchmark y la ribrica manual antes de fijar el conjunto definitivo.

La evaluacion comparativa final se realiza tinicamente sobre un dataset especifico

de Nabsic compuesto por 24 casos. Este conjunto constituye el benchmark empleado
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para comparar los tres pipelines del sistema RAG y es el tinico dataset considerado en

los resultados finales del trabajo.

La distribucién del dataset final sigue una proporcién 50 %-25 %-25%. La mi-
tad de los casos se dedica a generacion de cddigo, al ser el caso de uso principal del
sistema. El resto se reparte entre explicacion y correcciéon de errores, lo que permite
evaluar también comprension de codigo y utilidad en escenarios de depuraciéon. Esta
combinacion se inspira en benchmarks de programacion que no se limitan tinicamente
a generacion, sino que incluyen tareas de comprension, reparacion o anélisis de codigo,
como HumanEval, MBPP y CodeXGLUE [19], [20], [21].

Cada caso del dataset final incluye el prompt de entrada, el tipo de tarea, la
dificultad, una referencia esperada cuando aplica, contextos de referencia y notas de
evaluacion. Esta estructura permite aplicar una ribrica manual comun a las respues-
tas generadas por los distintos pipelines, manteniendo la comparaciéon en condiciones
homogéneas y separando claramente las pruebas de desarrollo de la evaluacion experi-

mental final.
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Capitulo 4

Diseno e implementacion del

pipeline

4.1. Arquitectura general

La implementacion final se organiza en tres pipelines RAG comparables, especi-
ficados en la Tabla 4.1. Todos comparten la misma légica experimental general: cargar
un dataset de prompts, construir o cargar un indice documental en base al corpus usa-
do, recuperar contexto, generar una respuesta, guardar trazas y preparar resultados
para evaluacién automdtica y manual (ver Figura 4.1). La diferencia entre ellos reside

en el corpus utilizado y en la estrategia de construccién del contexto.

Arquitectura conceptual del sistema RAG para Nabsic

1) Pipeline principal (online)

( :2 = N >
@ = & LLL
Consulta Embedding Recuperacién Seleccion de Construccion LM Respuesta Evaluacién
Nabsic de consulta FAISS contexto del prompt generador
T

A

P e 5 Context recall

El prompt combina
instrucciones + contexto Faithfulness
recuperado + pregunta

Factual correctness

2) Base de conocimiento (soporte)

D LT sone
Sl eooe
™o cooe
bl eeee

Corpus local Fragmentacion Embeddings de

Figura 4.1: Arquitectura conceptual de los pipelines RAG evaluados para Nabsic.

S

Indice vectorial
FAISS
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Tabla 4.1: Pipelines RAG definidos para la experimentacién final.

Pipeline Notebook Descripcion

P1 RAG base NLP Pipeline proporcionado en las practicas de NLP
2025/2026, orientado a lectura de documentos
.txt. Se usa como base minima sobre el corpus
convertido a .txt y emplea la estrategia base de

prompting.
P2 RAG base multiforma- Adaptacién del RAG base para corpus Nabsic se-
to miestructurado, con Markdown, PDFs y ejemplos

dedicados. Mantiene la misma estrategia base de
prompting que P1, lo que permite aislar mejor el
efecto del corpus.

P3 RAG Context Enginee- Pipeline que introduce técnicas de Context Engi-
ring: Sesiones y Memo- neering: sesiones, memoria, construcciéon trazable
ria del contexto, priorizaciéon de fuentes, presupuestos

aproximados de tokens y prompting especifico por
tipo de tarea.

4.2. Funcionamiento detallado del RAG base y adap-
tado (P1 y P2)

El Pipeline P1 tiene un gran valor dentro del proyecto, porque establece la base
aportada en la asignatura de Procesamiento de Lenguaje Natural sobre la que ya se
pueden realizar experimentos controlados. No se trata tnicamente de un prototipo
que responde preguntas, sino de un proceso reproducible que transforma un corpus
documental en una fuente consultable, registra las decisiones de configuracién y produce

artefactos evaluables.

Partiendo de esta base, el pipeline P2 mantiene la misma estructura funcional
general y la misma estrategia base de prompting que P1. Su diferencia principal resi-
de en el corpus utilizado: mientras P1 trabaja sobre una version reducida basada en
documentos .txt, P2 incorpora un corpus Nabsic semiestructurado y multiformato,

compuesto por Markdown, PDFs y ejemplos dedicados.

Esta decision tiene una funcién metodolégica importante: permite comparar P1
y P2 aislando principalmente el efecto del corpus. Si se modificaran simultaneamente el
corpus y la estrategia de prompting, seria mas dificil atribuir las diferencias observadas

a una causa concreta.

El pipeline P3 parte de la misma légica general de recuperacion y generacion,
pero introduce cambios mas profundos en la construccién del contexto. En este caso

si se modifica la estrategia de prompting, incorporando instrucciones diferenciadas
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por tipo de tarea junto con sesiones, memoria, priorizaciéon de fuentes y presupuestos

aproximados de contexto.

4.2.1. Carga y normalizacién documental

La primera fase del pipeline consiste en cargar los documentos locales. Los PDF
se procesan con PyPDFLoader; los Markdown se leen como texto plano conservando

metadatos, titulos, secciones y ejemplos.

En un comienzo del proyecto, se considerd extraer los Excel con la informacién de
los médulos Enablon basicos. Sin embargo, para mantenerlos alineados con el resto del
corpus, no se indexan directamente: se sustituyen por versiones Markdown compactas,

mas adecuadas para recuperacion semantica.

Cada documento cargado se representa internamente como un objeto con conte-
nido textual y metadatos. Los metadatos conservan, cuando estan disponibles, la ruta
de origen, el tipo de fichero, la pagina en el caso de PDF y posiciones aproximadas
dentro del documento. Esta informacion permite que los resultados no sean una caja

negra: una respuesta puede trazarse hasta las fuentes recuperadas.

4.2.2. Fragmentacion del corpus

Una vez cargados los documentos, el texto se divide en fragmentos mediante
RecursiveCharacterTextSplitter. La configuracion base usa fragmentos de 512 ca-
racteres con solapamiento de 80 caracteres. El objetivo del solapamiento es reducir el
riesgo de cortar una definicién, una firma de funcién o un ejemplo de codigo justo en

el limite entre dos fragmentos [11].

El chunking convierte documentos largos y heterogéneos en unidades compara-
bles para recuperacion. Esta decision tiene implicaciones experimentales importantes.
Fragmentos demasiado pequenios pueden perder contexto; fragmentos demasiado gran-
des pueden mezclar conceptos diferentes y consumir espacio del prompt. Por eso el

tamano de chunk se considera una variable central de ingenieria de contexto.

4.2.3. Representacion vectorial

Cada fragmento se transforma en un embedding usando thenlper/gte-small.
Formalmente, si el corpus fragmentado se representa como un conjunto de fragmentos

D ={dy,ds,...,d,}, el modelo de embeddings aplica una funcion:
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€ = f(di)

donde e; es el vector asociado al fragmento d;. La consulta del usuario se transforma

del mismo modo:

q=f(z)

donde z es la pregunta o instruccion de entrada. La recuperacion se basa en comparar

el vector de la consulta con los vectores de los fragmentos del corpus.

Esta fase conecta el proyecto con algunas de las técnicas vistas durante el Mas-
ter relacionadas con Procesamiento del Lenguaje Natural: representacién numérica de

texto, busqueda por similitud y construccién de indices para consulta eficiente [6], [7].

4.2.4. Indexacion con FAISS

Los embeddings de los fragmentos se almacenan en un indice FAISS local. FAISS

permite realizar busqueda eficiente de vecinos cercanos en el espacio vectorial [9].

En la configuraciéon base, ante una consulta se recuperan los 8 fragmentos més

similares y se seleccionan 5 para construir la respuesta.

La separacion entre “documentos recuperados” y “documentos usados” permite
diagnosticar dos momentos distintos: primero, la amplitud de recuperaciéon; segundo,
la cantidad de evidencia que finalmente entra en el prompt. Esta distincién sera ttil
para comparar configuraciones donde se recupere mas informaciéon de la que se usa, o

donde se aplique una fase futura de reranking.

4.2.5. Recuperacion de contexto

Para cada fila del dataset, el pipeline toma user_input, calcula su embedding
y consulta el indice FAISS. El resultado es una lista ordenada de fragmentos, cada uno

acompanado de sus metadatos. El orden responde principalmente a similitud vectorial.

El contexto recuperado cumple dos funciones. Primero, proporciona evidencia
técnica al modelo generador. Segundo, queda guardado como dato experimental para
evaluar si el fallo, si lo hay, procede de la recuperacién o de la generacién. Por ejemplo,
una respuesta incorrecta con contextos irrelevantes apunta a un problema de retrieval;
una respuesta incorrecta con contextos correctos apunta mas bien al prompt o al modelo

generador.
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4.2.6. Construccion del prompt

En P1 y P2 se utiliza la misma estrategia base de prompting. El prompt se
compone de una instruccion de sistema, un bloque de contexto recuperado y la pregunta
original del usuario. La instruccion general indica al modelo que responda usando la
informacion contenida en el contexto, que la respuesta sea concisa y relevante, que
cite el nimero del documento fuente cuando proceda, que no responda si la respuesta
no puede deducirse del contexto y que evite inventar sintaxis o APIs de Nabsic. De
forma esquematica, la plantilla comtin de P1 y P2 sigue la estructura indicada en el
Apéndice D.1.

Por tanto, la diferencia entre P1 y P2 no esta en el prompt, sino en el corpus
y en la preparacion documental previa. P1 recupera contexto desde un corpus .txt,
mientras que P2 recupera contexto desde un corpus Nabsic semiestructurado y multi-
formato. La diferenciacion explicita por tipo de tarea se introduce tinicamente en P3,

ver Apéndice D.2.

4.2.7. Generacién de la respuesta

La generacion de la respuesta se realiza a partir del prompt construido por
cada pipeline. Inicialmente, se plante6 utilizar dos modelos generadores: gemini-2.5-
flash, mediante API externa, y HuggingFaceH//zephyr-7b-beta, ejecutado localmente
en Colab mediante Hugging Face. Esta configuracién habria permitido comparar los

pipelines con dos generadores distintos.

Sin embargo, durante la extraccién de los resultados finales, los limites de uso
de los modelos gratuitos de Gemini resultaron ser mas restrictivos de lo observado en
las pruebas preliminares. Esto dificultaba completar la matriz experimental de forma
homogénea para todos los pipelines y casos del dataset. Por este motivo, Gemini se

descarté como generador en la evaluacién principal.

La evaluacion final se centra en el modo local hf, usando el modelo Hugging-
FaceH} /zephyr-Tb-beta. Esta decisién evita depender de cuotas de una API externa
y mantiene constante el modelo generador en la comparacion entre pipelines. Como
contrapartida, la inferencia local queda condicionada por los recursos disponibles en
Google Colab, especialmente por la disponibilidad de GPU, necesaria para obtener

tiempos de generacion razonables.

De este modo, la comparacion final se concentra en los tres pipelines RAG
definidos, usando el mismo dataset, el mismo modelo generador y la misma estrategia

de evaluacion. Asi, las diferencias observadas pueden atribuirse principalmente a las
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decisiones de corpus y construccién del contexto.

4.2.8. Persistencia de resultados

Cada ejecucion genera outputs en eval outputs/. En ellos se guardan respues-
tas, contextos recuperados, fuentes, parametros de configuracion, errores de generacion
y datasets preparados para RAGAS. Esta persistencia convierte cada ejecucion en un

experimento auditable. La Tabla 4.2 resume los principales campos producidos por el

pipeline.
Tabla 4.2: Salidas principales del pipeline RAG.

Campo Valor experimental

id Identifica el caso evaluado.

task_type Permite agrupar resultados por generaciéon, explicacion
o deteccion de errores.

response Contiene la respuesta generada por el sistema.

retrieved_contexts Conserva los fragmentos usados como evidencia.

retrieved_sources Permite auditar de qué documentos proceden los frag-
mentos.

rag_error Registra fallos de generacion, cuota o proveedor.

chunk_size Documenta el tamano de fragmentacion.

chunk _overlap Solapamiento entre fragmentos.

num_docs_for_answer Nimero de documentos incluidos finalmente en el
prompt.

generator_mode Modo de generacién utilizado.

generator_model Modelo generador empleado.

4.2.9. Preparacién para evaluacion

Tras generar las respuestas, el notebook prepara un dataset compatible con
RAGAS. Cada muestra combina pregunta, respuesta, contextos recuperados y referen-
cia. Esta estructura permite calcular métricas como context_recall, faithfulness

y factual correctness.

El valor de esta fase no reside solo en obtener una puntuacion, sino en separar
dimensiones del problema. Una métrica baja de recuperaciéon puede indicar que el cor-

pus, el chunking o el indice no estan aportando informacion suficiente. Una métrica
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baja de fidelidad puede indicar que el modelo se aparta del contexto. Una baja correc-
cion factual puede indicar que, aunque el contexto exista, la respuesta no satisface la

referencia esperada.

Sin embargo, cabe recalcar que RAGAS estd mas enfocado a evaluar sistemas
RAG orientados principalmente a texto, no a generaciéon de codigo. Por lo tanto, se

han definido métricas complementarias que seran extraidas por evaluacion humana.

4.2.10. Trazabilidad y reproducibilidad

En la ejecucion de los pipelines se registran los parametros principales de cada
ejecucion. Esto es esencial para comparar experimentos de forma justa: una diferencia
en resultados solo es interpretable si se conocen las diferencias de configuracién. En
este sentido, el pipeline actiia como un experimento reproducible de Ciencia de Datos,

con entradas, transformaciones, pardmetros y salidas. La Tabla 4.3 resume el flujo

completo.

Tabla 4.3: Etapas del pipeline RAG desde la perspectiva de Ciencia de Datos.

Etapa Transformacién Artefacto resultante

Ingesta Lectura de PDF y Mark- Documentos con texto y me-
down. tadatos.

Fragmentacion ~ Division con tamafio y sola- Chunks documentales.
pamiento configurables.

Vectorizacion Aplicaciéon del modelo de Vectores semanticos.
embeddings.

Indexacion Almacenamiento en FAISS.  Indice vectorial local.

Consulta Embedding de user_input. Vector de consulta.

Retrieval Busqueda de vecinos cerca- Contextos y fuentes recupera-
nos. das.

Prompting Composiciéon de instruccio- Prompt final.
nes, contexto y pregunta.

Generacion Llamada al generador. Respuesta y error si existe.

Evaluacion Conversion a formato RA- Scores automaticos y CSV de

GAS y calculo de métricas.

resultados.
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4.2.11. Valor de la baseline en el proyecto

La baseline es valiosa porque fija un punto de partida medible. Sin ella, cualquier
mejora posterior serfa dificil de atribuir a una decision concreta. Con ella, se puede
estudiar de forma controlada si un cambio en el tamano de chunk, en el nimero de
documentos recuperados, en la composicion del corpus o en el prompt mejora realmente

la calidad de las respuestas.

Ademas, la baseline permite analizar errores con granularidad. El sistema no
solo devuelve una respuesta, sino que deja trazas de qué datos fueron recuperados,
qué fuentes influyeron en la generacién, qué parametros se usaron y qué fallos apa-
recieron. Esta trazabilidad es especialmente importante en un dominio técnico como
Nabsic, donde la confianza en la respuesta depende de que pueda justificarse contra

documentacién concreta.

4.3. Pipeline P3: Context Engineering con sesiones

Yy memoria

El pipeline P3 mantiene la base RAG de P2, es decir, utiliza el corpus Nabsic
semiestructurado, embeddings e indice FAISS para recuperar evidencia documental. La
diferencia principal estd en que no construye el prompt tnicamente concatenando los
documentos recuperados, sino que introduce una capa explicita de Context Engineering
[24]. Esta capa organiza la informacion disponible antes de llamar al modelo generador,
combinando sesién, memoria, documentos recuperados, priorizacion de fuentes y una

instrucciéon adaptada al tipo de tarea.

El objetivo de esta variante, como se ha mencionado anteriormente, no es cam-
biar el modelo generador ni el dataset, sino estudiar si una construccién méas cuidada

del contexto mejora las respuestas en un dominio técnico especializado como Nabsic-
Enablon.

4.3.1. Sesiones

En P3, cada caso del dataset se encapsula en una sesion independiente. La
sesion actiia como contenedor del estado inmediato de una interaccion: identifica el caso
evaluado, el tipo de tarea, los eventos de usuario y asistente, y un resumen compacto
del turno. En una aplicacién conversacional real, una sesién podria acumular varios

turnos y mantener continuidad entre preguntas relacionadas.
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Sin embargo, es relevante mencionar que en la evaluacion de este trabajo ca-
da fila del benchmark se trata como una sesion separada. Esto permite introducir el
concepto de sesion sin que una pregunta del dataset contamine las siguientes. De este
modo, P3 puede utilizar estructura conversacional dentro de cada caso, pero no aprende

informacion procedente de otros casos de evaluacion.

4.3.2. Memoria

Ademas de la evidencia documental recuperada mediante FAISS, P3 incorpora
una memoria ligera formada por registros compactos. Estas memorias no sustituyen a
los documentos del corpus, sino que actiian como reglas o recordatorios generales para
orientar el comportamiento del sistema. En la implementacion, las memorias incluyen
informaciéon como el tipo de memoria, su contenido, etiquetas, importancia, fuente y

procedencia.

El pipeline inicializa memorias semilla de tipo procedimental y declarativo (Apén-
dice E). Estas memorias recogen criterios generales del diseno del TFM, por ejemplo:
preferir APIs documentadas, reconocer explicitamente cuando el contexto no es sufi-
ciente, explicar cddigo siguiendo el orden de ejecucién o priorizar manuales oficiales y

documentaciéon de objetos frente a catalogos amplios de tablas Enablon.

Una decision relevante es que estas memorias semilla no se extraen de las re-
ferencias esperadas del dataset. Es decir, no contienen respuestas del benchmark ni

soluciones especificas a los casos evaluados.

Se define un modo de escritura de memoria, que por defecto es de sesion, de
forma que las memorias generadas tras una respuesta no se promocionan a memoria
persistente para casos posteriores. Esto evita que el sistema aprenda de una muestra y
utilice esa informacién en las siguientes, lo que mantendria la comparacién experimental
en condiciones mas controladas. Sin embargo, seria un modo interesante a contemplar

para trabajos futuros en el que se compare con la escritura de memoria activa.

4.3.3. Recuperacion de memoria

Para cada pregunta, P3 recupera memorias candidatas combinando varios crite-
rios: similitud semantica con la consulta, importancia asignada a la memoria, recencia y
coincidencia de etiquetas con el tipo de tarea. Esta recuperacion se restringe a memorias
de alcance general de aplicacion y a memorias de la sesioén activa. Asi, el sistema puede
recuperar reglas utiles para la tarea sin mezclar informacion de sesiones anteriores del

benchmark.
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La memoria cumple una funcién distinta a la recuperaciéon documental. Mientras
que FAISS recupera fragmentos del corpus Nabsic-Enablon que sirven como evidencia
técnica, la memoria aporta criterios de comportamiento y organizacion del contexto.
Esta separacion permite analizar si la respuesta se apoya principalmente en documen-

tos, en memoria o en una combinacion de ambos.

4.3.4. Recuperacion y priorizacion documental

La recuperaciéon documental de P3 sigue utilizando FAISS, igual que P1 y P2. No
obstante, P3 anade una fase posterior de ordenacion y seleccion. En lugar de quedarse
unicamente con el orden de similitud vectorial, el pipeline ajusta la prioridad de los

documentos segtin su procedencia y su utilidad esperada para la tarea.

En general, se favorecen fuentes mas directamente relacionadas con la documen-
tacion técnica de Nabsic, como manuales, documentacion detallada y documentacion de
objetos. Los ejemplos se consideran especialmente ttiles en tareas de generacion cuan-
do coinciden con la consulta. En cambio, los catdlogos amplios de moédulos Enablon se
tratan con més cautela, ya que pueden aportar informacién 1til sobre tablas y cam-
pos, pero también introducir ruido si desplazan documentacién mas especifica sobre

sintaxis, objetos o funciones.

Esta priorizacion busca que el prompt final no contenga simplemente los frag-
mentos mas similares, sino los fragmentos mas adecuados para responder a la tarea.
Ademas, P3 utiliza presupuestos aproximados de tokens para repartir el espacio dis-
ponible entre memoria y evidencia documental. Esta decision estéd relacionada con la
limitacion practica de la ventana de contexto: no toda la informacién recuperada puede

incluirse en el prompt final, por lo que es necesario seleccionar y ordenar.

4.3.5. Prompt especifico por tipo de tarea

Otra diferencia importante de P3 es que el prompt se adapta al tipo de tarea.
P1 y P2 utilizan una instruccién base comin, mientras que P3 introduce instrucciones

diferenciadas para generacion, explicacion y deteccion o correccién de errores.

En tareas de generacién, el prompt orienta al modelo a producir un fragmen-
to Nabsic breve y basado en APIs o patrones presentes en el contexto. En tareas de
explicacion, se prioriza describir el comportamiento del cédigo paso a paso y calcular
el resultado observable cuando la evidencia lo permite. En tareas de correccion o de-
teccion de errores, la instruccion pide identificar el problema principal, explicar por

qué ocurre y proponer una correccion concreta. Esta diferenciaciéon permite adaptar el
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comportamiento del modelo a objetivos de programacién distintos [1].
De forma esquematica, el prompt final de P3 integra los siguientes bloques:

Promptp; = instrucciones globales + tipo de tarea + resumen de sesion +

memoria relevante + evidencia documental 4+ pregunta

Esta estructura hace que P3 sea mas complejo que P1 y P2, pero también mas
expresivo. La hipotesis experimental es que, en un dominio como Nabsic, una respuesta
puede mejorar no solo por recuperar documentos relevantes, sino por organizar mejor

qué informacién entra al prompt y como se presenta al modelo generador.

4.3.6. Trazabilidad del contexto

P3 conserva salidas adicionales respecto a los pipelines base. Ademas de la res-
puesta, los contextos y las fuentes recuperadas, registra informaciéon especifica sobre la
construccion del contexto: memorias seleccionadas, documentos seleccionados, fuentes
priorizadas, estimacién de tokens de memoria, estimacién de tokens documentales y

traza del contexto final.

Estas columnas no modifican la evaluacion final, que se realiza con las mismas
métricas automaticas y la misma rubrica manual que en P1 y P2. Sin embargo, resultan
utiles para interpretar los resultados. Por ejemplo, si P3 falla en una pregunta, puede
revisarse si el problema procede de una mala recuperacion documental, de una memoria
poco util, de una priorizacién incorrecta o de una generacion deficiente pese a disponer

de buen contexto.

En resumen, P3 representa la variante maés rica del sistema: mantiene la re-
cuperacion documental de P2, pero anade sesiones, memoria, priorizacién de fuentes,
presupuestos de contexto, prompting especifico por tarea y trazabilidad detallada. Es-
to permite comparar un RAG semiestructurado convencional frente a una estrategia

donde el contexto se construye de forma mas explicita antes de generar la respuesta.

4.4. Componentes implementados

La tabla a continuacién (Tabla 4.4) resume los principales componentes definidos

en el proyecto.
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Tabla 4.4: Componentes técnicos principales usados en los pipelines.

Componente Configuracion actual
Orquestacion LangChain

Carga PDF PyPDFLoader

Datos tabulares Pandas para datasets y outputs
Chunking RecursiveCharacterTextSplitter
Embeddings HuggingFaceEmbeddings
Modelo de embeddings thenlper/gte-small

Indice vectorial FAISS local

Chunk size base 512 caracteres

Chunk overlap base 80 caracteres

Documentos recuperados 8

Documentos usados para 5
responder

Generador principal HuggingFaceH) /zephyr-Tb-beta
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Metodologia experimental

5.1. Diseno experimental

La metodologia final consiste en ejecutar los tres pipelines descritos en el Capi-
tulo 4 sobre un dataset fijo de 24 prompts y comparar su comportamiento manteniendo
constante el modelo generador. La hipdtesis de trabajo es que, con un mismo modelo
generador, las diferencias en corpus y construccion del contexto pueden traducirse en

respuestas mas correctas, ttiles y fundamentadas [10], [25], [26].

El diseno evita una matriz excesivamente amplia de variantes de chunking, top-
k, modelos o prompts. Estas dimensiones se documentan como decisiones técnicas de
implementacion, pero la comparacion final se concentra en tres niveles de complejidad

contextual de cada uno de los tres pipelines ya descritos.

Inicialmente, se estim6 hacer uso de dos modelos, Gemini = gemini-2.5-flash
y Huggingface=HuggingFace H] /zephyr-7b-beta. Sin embargo, durante la extraccién de
resultados finales, los limites de los modelos gratuitos de Gemini resultaron ser mucho

mas limitantes de lo inicialmente visto y estimado.

Por lo tanto, en la definicién final del experimento, los tres pipelines se ejecu-
tan con el mismo dataset, el mismo modelo generador y el mismo procedimiento de
evaluacion. De esta forma, el experimento centra la comparacion en dos factores princi-
pales: la calidad del corpus y la estrategia de construccion del contexto. En particular,
la comparaciéon P1-P2 mantiene constante la estrategia de prompting y se centra en
el efecto del corpus semiestructurado. La comparacion P2-P3 concentra los cambios

asociados a Context Engineering.
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5.2. Dataset final

El dataset final usado en el experimento contiene 24 prompts orientados a pro-
gramacion Nabsic, ya descrito en la seccion 3.3. La proporcién se fija para priorizar la

generacion de codigo, sin perder tareas de comprension y depuracion:

Tabla 5.1: Distribucién del dataset final de evaluacion.

Tipo de tarea Casos Objetivo

Generacion de codigo 12 Medir capacidad de producir fragmentos
Nabsic tutiles y sintacticamente plausibles.

Explicacion de codigo 6 Medir comprension de fragmentos, concep-
tos y comportamiento esperado.

Correccién de codigo 6 Medir deteccién de errores, riesgos y pro-

puesta de correccién.

El esquema del dataset final de pruebas puede observarse en el Apéndice: C

5.3. Evaluacion automatica con RAGAS

La evaluacién automatica se realiza con RAGAS (Retrieval-Augmented Gene-
ration Assessment), un marco orientado a evaluar sistemas RAG separando distintas
dimensiones del proceso: la recuperacién del contexto, la fidelidad de la respuesta res-
pecto a la evidencia recuperada y la correccién factual de la salida generada [14]. Esta
separacion resulta 1til en este trabajo, ya que una respuesta incorrecta puede deber-
se a problemas distintos: recuperacion insuficiente, contexto poco relevante, mal uso
de la evidencia o generacion de una respuesta que no coincide con el comportamiento

esperado.

En los notebooks del proyecto, RAGAS se aplica después de ejecutar cada pi-
peline sobre el dataset final. La generacion de respuestas y la evaluacion automatica
se mantienen como fases independientes. Primero, cada notebook ejecuta run_eval
dataset (max_rows=24), guarda las respuestas completas y crea un archivo *_ragas_
dataset. jsonl. Este archivo contiene, para cada caso, la consulta del usuario, la res-
puesta generada, los contextos recuperados por el pipeline y la referencia esperada del
dataset. Después, la funcién evaluate_latest_ragas() carga ese JSONL y llama a
RAGAS mediante evaluate(), usando el mismo conjunto de métricas para los tres

pipelines.
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Un aspecto importante de la configuracion final es la separacion entre modelo
generador y modelo evaluador. El modelo generador comparado en los tres pipelines es
HuggingFaceH/ /zephyr-Tb-beta. En cambio, RAGAS necesita un modelo juez indepen-

diente para valorar las respuestas.

Inicialmente se intent6 utilizar Gemini también como modelo evaluador, pero los
limites de uso de la modalidad gratuita impidieron completar la evaluacién automatica
de forma estable y homogénea. Por este motivo, la evaluaciéon RAGAS final se realizo
con el modelo de OpenAl gpt-5.4 facilitado por la empresa (All4). Este modelo se
emplea iinicamente como evaluador automatico y se mantiene constante para todas las

ejecuciones, por lo que no afecta a la comparacion del modelo generador entre pipelines.

Las métricas autométicas utilizadas son las siguientes:

Tabla 5.2: Métricas RAGAS utilizadas en la evaluacién automaética.

Métrica

Qué evalua

Interpretacion en el

proyecto

context_recall

Estima si los contextos recupe-
rados contienen la informacion
necesaria para cubrir la refe-

rencia esperada.

Permite analizar la cali-
dad de la recuperacion y
detectar si el corpus, el
chunking o FAISS dejan
fuera informacién relevan-
te.

faithfulness Estima si las afirmaciones de Permite detectar respues-
la respuesta estan apoyadas tas plausibles pero poco
por los contextos recuperados. fundamentadas en la evi-

dencia documental.
factual _ Compara la respuesta genera- Proporciona una aproxi-
correctness da con la referencia espera- maciéon automatica a la

da mediante solapamiento fac-
tual; en este trabajo se utiliza
el modo F1.

coincidencia entre la res-
puesta del sistema y la so-

lucién esperada.

Los resultados se guardan como archivos CSV y se consolidan para obtener

medias globales y andlisis por tipo de tarea, presentados en el Capitulo 6.

Las puntuaciones RAGAS se interpretan como evidencia complementaria, no
como veredicto tnico. Aunque RAGAS permite comparar de forma homogénea recu-

peracion, fidelidad y correccién factual, el benchmark de este TFM incluye generacion,
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explicacion y correccién de codigo Nabsic. En este tipo de tareas pueden existir varias
respuestas técnicamente validas que no coincidan literalmente con la referencia. Ade-
mas, la utilidad de una respuesta depende de aspectos dificiles de capturar mediante
métricas automaticas, como el uso correcto de objetos del dominio, la sintaxis Nab-
sic, la adecuacion a convenciones internas y la capacidad de detectar errores sutiles.
Por este motivo, la evaluacién automatica se complementa con una riubrica manual

especifica.

Esta decision esta alineada con trabajos recientes sobre RAG aplicado a c6digo,
donde la utilidad del sistema depende tanto de recuperar contextos de calidad como
de integrarlos correctamente en una solucién programética [2]. Aunque CodeRAG-
Bench no evalia Nabsic, si refuerza la necesidad de combinar métricas automaticas

con revisiéon humana cuando el objetivo final es valorar respuestas de programacion.

5.4. Evaluacion manual

Dado que Nabsic es un dominio especializado y la tarea incluye generacion,
explicacion y correccion de cédigo, la evaluacion automatica se complementa con una
revision manual basada en ribrica [2]. Esta revisién se disend para valorar aspectos
que RAGAS no captura de forma fiable: correccion sintactica, uso adecuado de objetos
y funciones Nabsic, utilidad practica de la respuesta, mantenimiento de la intencion

original del prompt y adecuacion al estilo del lenguaje.

La evaluacion manual se aplicé a las 72 respuestas de la matriz final: 24 casos del
dataset evaluados en los tres pipelines P1, P2 y P3. Para cada respuesta se tuvieron en
cuenta seis elementos: el prompt original, el tipo de tarea, el comportamiento esperado,
los criterios funcionales definidos en el dataset, la respuesta generada y los contextos
recuperados por el pipeline. La puntuacién se registré junto con una decisién practica

y comentarios cuando la diferencia entre pipelines requeria justificacion.

La rubrica se organiza en tres dimensiones principales, con un maximo de 10
puntos por respuesta. La dimension de correccion técnica y utilidad se adapta al tipo
de tarea: en generacion se valora si el c6digo resuelve el objetivo pedido, usa estructuras
Nabsic adecuadas y evita errores funcionales; en explicacion se valora si la respuesta
identifica el proposito, describe el flujo y resulta 1til para un desarrollador; en correccién
o deteccion de errores se valora si localiza el error principal, lo justifica y propone una

modificacién concreta. La rubrica completa se incluye en el Apéndice B.
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Tabla 5.3: Resumen de la ribrica manual aplicada.

Criterio Descripcién Rango

Correccién técnica y  Evalda si la respuesta cumple el objetivo de la  0-6

utilidad tarea. Se puntua con criterios especificos para
generacién, explicacién y correccion/deteccion
de errores.

Uso del contexto Evalta si la respuesta se apoya en fragmentos re-  0-3
cuperados relevantes, evita contradicciones con
la documentacién y no introduce APIs no res-
paldadas.

Estilo Nabsic Evalia si el cédigo o la explicacion usan con- 0-1
venciones plausibles del dominio y no parecen

trasladados de otro lenguaje generalista.

Ademas de la puntuacién numérica, cada respuesta se clasificé con una decisién
practica: Deficiente para puntuaciones entre 0 y 3, Insuficiente/parcial para 4 y 5,
Aceptable para 6 y 7, Buena para 8 y 9, y Fzcelente para 10. Esta clasificacion facilita
la interpretaciéon de los resultados agregados, especialmente el porcentaje de respuestas

con puntuacion igual o superior a 7,5 utilizado en el analisis final.
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Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras la evaluacion de los
tres pipelines desarrollados para el sistema RAG aplicado a consultas sobre Nabsic. El
objetivo principal de esta evaluacion es comparar de forma sistematica el rendimiento
de las distintas configuraciones propuestas, tanto desde el punto de vista automatico,
mediante métricas RAGAS, como desde el punto de vista cualitativo, mediante una

ribrica manual especifica para tareas de generacién, explicacién y correccién de codigo.

La evaluacién se llevé a cabo sobre un conjunto final de 24 prompts. Estos
prompts se distribuyen en tres tipos de tarea: 12 casos de generacion de cédigo, 6 casos
de explicacion de codigo y 6 casos de deteccion o correcciéon de errores. Cada caso fue
ejecutado sobre los tres pipelines, dando lugar a un total de 72 respuestas evaluadas.
Esta configuracion permite analizar no solo el rendimiento global de cada pipeline, sino

también su comportamiento especifico en funciéon del tipo de tarea.

Los pipelines comparados fueron los siguientes:

» Pipeline 1 (P1): configuracién base del sistema RAG sobre corpus de texto

plano.

» Pipeline 2 (P2): configuraciéon con incorporacién de corpus Nabsic semiestruc-

turado, manteniendo la estrategia base de prompting.

» Pipeline 3 (P3): configuracién avanzada, que incorpora sesiones, memoria, prio-

rizacion del contexto y prompting especifico por tipo de tarea.
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6.1. Resultados de la evaluacién manual

La evaluacién manual se realiz6 mediante una rubrica especifica para el dominio
Nabsic. La puntuacién total de cada respuesta se calculé sobre 10 puntos, considerando
tres dimensiones principales: correccion técnica y utilidad, uso del contexto recuperado

y adecuacién al estilo del lenguaje Nabsic.

La Tabla 6.1 resume los resultados medios obtenidos por cada pipeline.

Tabla 6.1: Resultados globales de la evaluacion manual por pipeline.

Pipeline Total Correccion Contexto Estilo % > 7.5

P1 4,89 2,55 1,79 0,55 25,0 %
P2 5,13 2,93 1,67 0,53 33,3%
P3 2,89 3,29 1,83 0,78 41,7 %

Los resultados muestran una mejora progresiva en la puntuacién media total
desde P1 hasta P3. El pipeline base obtiene una puntuacién media de 4,89 sobre 10,
mientras que P2 alcanza 5,13 y P3 obtiene 5,89. Por tanto, P2 mejora ligeramente
respecto a P1, con una diferencia de 0,24 puntos, mientras que P3 mejora en 0,77

puntos respecto a P2 y en 1,00 punto respecto a P1.

Esta evolucion indica que la simple incorporacién del corpus semiestructurado en
P2 produce una mejora moderada, especialmente en la dimensién de correccion técnica.
Sin embargo, la mejora mas clara se observa al pasar de P2 a P3. Esto sugiere que el
rendimiento del sistema no depende tnicamente de disponer de mas documentacién,
sino también de coémo se selecciona, prioriza y utiliza el contexto dentro del prompt
final.
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Comparacion total por pipeline - Evaluacion manual total (0-10)

Media de Evaluacion manual total (0-10)

Pipeline

Figura 6.1: Comparacion global de la puntuacién manual media por pipeline.

En cuanto al porcentaje de respuestas consideradas buenas o excelentes, utili-
zando como umbral una puntuacién igual o superior a 7,5, también se observa una
mejora progresiva. P1 alcanza este umbral en el 25,0 % de los casos, P2 en el 33,3% y
P3 en el 41,7%. Esto refuerza la idea de que P3 no solo mejora la media global, sino

que también aumenta la proporcién de respuestas de alta calidad.

6.2. Resultados por tipo de tarea

El analisis por tipo de tarea permite identificar diferencias importantes entre
los pipelines. La Tabla 6.2 muestra la puntuacién manual media para generacion, ex-

plicacion y correccién de errores.

Tabla 6.2: Puntuacion manual media por tipo de tarea y pipeline.

Pipeline Generacion Explicacion Correccion

P1 4,16 6,65 4,58
P2 4,45 7.10 4,52
P3 6,36 5,38 3,97

Los resultados muestran que P3 obtiene el mejor rendimiento en las tareas de
generacién de cédigo, con una puntuaciéon media de 6,86 frente a 4,16 en P1 y 4,45

en P2. Esta diferencia es relevante, ya que la generacion de codigo es el tipo de tarea
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mas complejo y también el més representado en el dataset. La mejora de P3 en este
tipo de tarea puede atribuirse a la combinacién de una estrategia de contexto mas
rica (especialmente en este caso existen varias memorias semilla para la generacién de
c6digo), que ayuda a la priorizacién de informacién relevante y el uso de instrucciones

especificas adaptadas a la generacion de coédigo Nabsic.

Por el contrario, las tareas de explicaciéon de codigo presentan un comporta-
miento distinto. En este caso, P2 obtiene la mejor puntuacion media, con 7,10 puntos,
seguido de P1 con 6,65 y P3 con 5,88. Esto indica que, para tareas explicativas, la
estrategia mas avanzada de P3 no necesariamente produce mejores respuestas. Una
posible explicacién es que las respuestas de explicacion requieren menos generacion
estructurada y dependen mas de interpretar correctamente el fragmento de cdédigo pro-
porcionado. En estos casos, una configuracién mas simple y centrada en el contexto

documental puede ser suficiente e incluso mas estable.

En las tareas de correccion o deteccion de errores, los tres pipelines presentan
resultados mas bajos. P1 obtiene una media de 4,58, P2 alcanza 4,52 y P3 desciende a
3,97. Este resultado sugiere que la detecciéon de errores en c6digo Nabsic sigue siendo
una tarea especialmente dificil para el sistema. A diferencia de la generacién o explica-
cién, la correcciéon requiere identificar con precision la causa del fallo, distinguir errores
reales de posibles variaciones validas del lenguaje y proponer una modificacién mini-
ma. Los resultados indican que ninguno de los pipelines resuelve esta tarea de forma
suficientemente robusta. Estas puntuaciones pueden estar relacionadas también con la

ausencia de ejemplos especificos de resolucion de errores en el corpus preparado.
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Comparacién por tipo de tarea - Evaluacién manual total (0-10)

Pipeline
M Pipeline 1
W Pipeline 2
MW Pipeline 3

Media de Evaluacion manual total (0-10)

0

Figura 6.2: Comparacion de la evaluaciéon manual por tipo de tarea.

En conjunto, el analisis por tipo de tarea muestra que P3 es la mejor configu-
racion para generacion de codigo, P2 es la mas adecuada para explicaciéon y ninguno
de los tres pipelines obtiene un rendimiento claramente satisfactorio en correcciéon de
errores. Esto evidencia que el diseno 6ptimo de un sistema RAG puede depender del

tipo de tarea, y no tnicamente de una configuracién global tnica.

6.3. Resultados de la evaluacion automatica con RA-
GAS

Ademads de la evaluacién manual, se calcularon métricas automaticas mediante
RAGAS. Las métricas consideradas fueron context recall, faithfulness y factual correct-
ness en modo F1. Estas métricas permiten analizar, respectivamente, la capacidad
del sistema para recuperar contexto relevante, la fidelidad de la respuesta respecto al

contexto utilizado y la coincidencia factual con la referencia esperada.

La Tabla 6.3 presenta los resultados globales medios por pipeline.

Julio Carreras Bejerano 35



CAPITULO 6. RESULTADOS

Tabla 6.3: Resultados globales de métricas RAGAS por pipeline.

Pipeline Context Recall Faithfulness Factual Correctness Media RAGAS

P1 0,417 0,245 0,257 0,306
P2 0,319 0,239 0,262 0,273
P3 0,465 0,346 0,206 0,339

De acuerdo con las métricas RAGAS, P3 obtiene la mejor media global, con un
valor de 0,339. P1 alcanza 0,306 y P2 obtiene 0,273. La diferencia entre P3 y P1 es
menor que la observada en la evaluacion manual, pero mantiene la misma tendencia

general: P3 es el pipeline con mejor rendimiento global.

El resultado més destacado de P3 se observa en context recall y faithfulness. P3
alcanza un context recall de 0,465, superior a P1 y P2, y una faithfulness de 0,346,
también la mas alta de los tres pipelines. Esto indica que la configuracién avanzada

recupera y utiliza mejor la informacién contextual en términos globales.

Sin embargo, P3 obtiene el valor mas bajo en factual correctness, con 0,206 fren-
te a 0,257 en P1y 0,262 en P2. Este resultado debe interpretarse con cautela. En tareas
de programacion, especialmente cuando existen varias soluciones vélidas, las métricas
automaticas basadas en comparacién con una referencia pueden penalizar respuestas
técnicamente correctas pero formuladas de forma distinta a la solucién esperada. Por
este motivo, la evaluacion RAGAS se utiliza como complemento de la evaluacion ma-

nual, pero no como tnico criterio para determinar la calidad final de las respuestas.

Comparacion total por pipeline - Media RAGAS

Media de Media RAGAS

Pipeline

Figura 6.3: Comparacion global de la media de métricas RAGAS por pipeline.
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6.4. Analisis de RAGAS por tipo de tarea

La Tabla 6.4 resume la media de las tres métricas RAGAS por tipo de tarea.

Tabla 6.4: Media RAGAS por tipo de tarea y pipeline.

Pipeline Generacion Explicacion Correccién

P1 0,284 0,439 0,216
P2 0,198 0,475 0,222
P3 0,326 0,419 0,284

En las tareas de generacién, P3 obtiene la mejor media RAGAS, con 0,326. Este
resultado es coherente con la evaluacion manual, donde P3 también era claramente
superior para este tipo de tarea. Por tanto, tanto la evaluaciéon automatica como la
manual apuntan a que la configuracion avanzada resulta especialmente beneficiosa para

la generacion de codigo.

En las tareas de explicacién, P2 obtiene la mejor media RAGAS, con 0,475, se-
guida de P1 con 0,439 y P3 con 0,419. Este resultado también coincide con la evaluacién
manual, donde P2 era el pipeline con mejor rendimiento en explicaciones. La consis-
tencia entre ambas evaluaciones refuerza la conclusion de que P2 es una configuracion

adecuada para tareas explicativas.

En las tareas de correccién, P3 obtiene la mejor media RAGAS, con 0,284,
mientras que P1 y P2 obtienen 0,216 y 0,222 respectivamente. No obstante, esta con-
clusion difiere parcialmente de la evaluacién manual, donde P3 era el pipeline con
menor puntuacién en correccién. Esta diferencia muestra una limitacién importante
de las métricas automaticas en tareas de deteccién de errores: una respuesta puede
coincidir parcialmente con el contexto o con la referencia, pero no identificar de forma

suficientemente til el problema real desde el punto de vista del evaluador humano.
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Comparacién por tipo de tarea - Media RAGAS

Pipeline
M Pipeline 1
W Pipeline 2
MW Pipeline 3

Media de Media RAGAS

Figura 6.4: Comparacion de la media RAGAS por tipo de tarea.

6.5. Comparaciéon entre P1 y P2: efecto del corpus

semiestructurado

La comparacién entre P1 y P2 permite aislar el efecto de incorporar un corpus
semiestructurado. En términos de evaluacion manual, P2 mejora ligeramente respecto
a P1, pasando de 4,89 a 5,13 puntos de media. La mejora se observa principalmente en

la dimension de correccion técnica y utilidad, que aumenta de 2,55 a 2,93.

Este resultado sugiere que el corpus semiestructurado aporta informacion tutil
para formular respuestas mas completas y técnicamente mas adecuadas. Sin embargo, la
mejora no es homogénea en todas las dimensiones. El uso del contexto baja ligeramente
de 1,79 en P1 a 1,67 en P2, y la adecuacién al estilo Nabsic también disminuye de 0,55
a 0,53. Por tanto, aunque P2 introduce mas informaciéon estructurada, esto no siempre

se traduce en un mejor aprovechamiento del contexto dentro de la respuesta final.

El andlisis por tipo de tarea confirma esta interpretacion. En generacion, P2
mejora ligeramente respecto a P1, pasando de 4,16 a 4,45. En explicacion, la mejora
es mas clara, pasando de 6,65 a 7,10. En cambio, en correccién, P2 no mejora a P1 y

obtiene una puntuaciéon muy similar, 4,52 frente a 4,58.

Las métricas RAGAS muestran una lectura algo diferente. La media global
RAGAS de P2 es inferior a la de P1, con 0,273 frente a 0,306. Esta diferencia se debe
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especialmente a la caida en context recall, que pasa de 0,417 en P1 a 0,319 en P2. Por
tanto, aunque P2 mejora ligeramente en evaluaciéon manual, no necesariamente recupera
mejor la informacién esperada por las métricas automaticas. Esto puede deberse a que
el nuevo corpus semiestructurado introduce informacion adicional 1til, pero también

puede aumentar la dispersion del contexto recuperado.

En resumen, P2 aporta una mejora moderada respecto a P1, especialmente en
explicaciéon de codigo y correccidon técnica. No obstante, el efecto del corpus semiestruc-
turado por si solo es limitado y no garantiza una mejora sistematica en recuperacion

ni en fidelidad automaética.

6.6. Comparacion entre P2 y P3: efecto de sesiones,

memoria y prompting especifico

La comparacion entre P2 y P3 permite analizar el efecto conjunto de las me-
joras incorporadas en el pipeline avanzado. Estas mejoras incluyen el uso de sesiones,

memoria, priorizacién del contexto y prompting especifico en funcién del tipo de tarea.

Desde el punto de vista de la evaluaciéon manual, P3 mejora de forma clara
respecto a P2. La puntuacion media total aumenta de 5,13 a 5,89, lo que supone una
mejora de 0,77 puntos. También mejoran las tres dimensiones de la rubrica: correc-
cién técnica, uso del contexto y estilo Nabsic. En particular, la puntuacion de estilo
aumenta de 0,53 a 0,78, lo que indica que P3 produce respuestas mas alineadas con las

convenciones del lenguaje y con el formato esperado.

La mejora de P3 es especialmente significativa en generacion de codigo. En este
tipo de tarea, la puntuacién manual pasa de 4,45 en P2 a 6,86 en P3. Este incremento
sugiere que la combinacion de contexto priorizado y prompting especifico ayuda al

modelo a producir cédigo mas util, mas estructurado y mas cercano al estilo esperado.

Sin embargo, P3 no mejora en todos los tipos de tarea. En explicacién, P3
obtiene 5,88 frente a 7,10 en P2, y en correccion obtiene 3,97 frente a 4,52. Esto
indica que la estrategia avanzada esta especialmente optimizada para generacion, pero
puede introducir complejidad innecesaria o respuestas menos directas en tareas donde

se requiere una explicacion precisa o una correccion puntual.

Las métricas RAGAS también muestran una mejora global de P3 respecto a
P2. La media RAGAS pasa de 0,273 en P2 a 0,339 en P3. Esta mejora se debe prin-
cipalmente al aumento en context recall, que pasa de 0,319 a 0,465, y en faithfulness,

que pasa de 0,239 a 0,346. Por tanto, P3 no solo obtiene mejores puntuaciones manua-
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les, sino que también muestra una mayor capacidad para recuperar y utilizar contexto

relevante.

No obstante, P3 presenta una menor factual correctness automatica que P2.
Este resultado confirma que las métricas automaticas deben interpretarse de forma
complementaria a la revision manual, especialmente en tareas de cédigo. La respues-
ta generada puede ser técnicamente valida aunque no coincida exactamente con la
referencia utilizada por RAGAS.

6.7. Resultados por caso

Ademas del analisis agregado, se analizaron los resultados a nivel de caso in-
dividual. Este andlisis permite identificar si la mejora de un pipeline se debe a un

comportamiento estable o a un nimero reducido de casos con puntuaciones muy altas.

En la evaluacion manual, P1 y P3 empatan como mejores pipelines en niimero
de casos, con 9 casos cada uno en los que obtienen la mejor puntuacién. P2 es el mejor
en 6 casos. Aunque P3 presenta la mejor media global, este resultado muestra que su
superioridad no es absoluta en todos los prompts. Existen casos concretos en los que
P1 o P2 resultan mas adecuados, especialmente en tareas de explicacién o en consultas

donde un contexto méas simple es suficiente.

En las métricas RAGAS, P3 es el pipeline con mejor media por caso en 11 de
los 24 prompts, seguido de P1 en 9 casos y P2 en 4 casos. Esto refuerza la conclusion
de que P3 es el pipeline mas competitivo en términos globales, aunque no domina de

forma uniforme todos los escenarios evaluados.
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Figura 6.5: Comparacion de la puntuaciéon manual por caso y pipeline.

El andlisis por caso también muestra que la variabilidad entre prompts es ele-
vada. Esto es esperable en un benchmark de programacion, ya que cada prompt puede
requerir diferentes capacidades: conocimiento de sintaxis, recuperacion de documenta-
cién, adaptacion al estilo del lenguaje, explicacién de comportamiento o identificacién
de errores. Por tanto, la evaluacion agregada debe interpretarse junto con el andlisis

por tipo de tarea.

6.8. Analisis de tiempos de ejecuciéon

Ademaés de la calidad de las respuestas, se analizaron los tiempos medios de

ejecucion. La Tabla 6.5 muestra el tiempo total medio por pipeline.

Tabla 6.5: Tiempo medio de ejecucion por pipeline.

Pipeline Tiempo total medio (s) Tiempo generacién medio (s)

P1 45,09 45,00
P2 42,94 42.86
P3 101,47 101,24

Los resultados muestran que P3 es considerablemente mas costoso en tiempo
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de ejecucion. Mientras que P1 y P2 se sittian en torno a 45 y 43 segundos de media
respectivamente, P3 alcanza 101 segundos. Este incremento se debe principalmente al
aumento del tiempo de generaciéon y a la construcciéon de un prompt mas complejo, con

mayor nimero de tokens aproximados y respuestas de mayor longitud.

En promedio, P3 utiliza 2796 tokens aproximados en el prompt, frente a 2085
en P1 y 2079 en P2. También genera respuestas més largas, con una media de 1863
caracteres frente a 1287 en P1 y 1323 en P2. Estos datos indican que la mejora de
calidad de P3 tiene un coste computacional relevante. Por tanto, la elecciéon entre
P2 y P3 depende del escenario de uso: P3 es mas adecuado cuando se prioriza la
calidad, especialmente en generaciéon de cédigo, mientras que P2 puede resultar mas
eficiente para tareas explicativas o escenarios donde el tiempo de respuesta sea un factor

importante.

6.9. Discusion y conclusiones del andlisis experi-

mental

Los resultados obtenidos muestran que el pipeline P3 es la configuraciéon mas
solida en términos globales. Este pipeline alcanza la mejor puntuacién manual media, la
mejor media RAGAS y el mayor porcentaje de respuestas de alta calidad. Su principal
fortaleza aparece en las tareas de generacién de codigo, donde supera claramente a P1
y P2. Este resultado sugiere que la incorporacion de sesiones, memoria, priorizacion
del contexto y prompting especifico por tipo de tarea puede mejorar la capacidad
del sistema para producir respuestas mas completas y ttiles en un dominio técnico

especializado como Nabsic-Enablon.

Sin embargo, los resultados también indican que una mayor complejidad con-
textual no siempre implica una mejora uniforme. En otras tareas, P3 no ofrece una
mejora sobre P1 y P2 en cuanto a rendimiento. Ademaés, P3 presenta un mayor coste
temporal y computacional, por lo que su uso debe valorarse en funcién del tipo de tarea

y de las necesidades concretas del escenario de aplicacion.

Esto indica que el enfoque tiene margen de mejora, especialmente en tareas que
requieren razonamiento mas fino sobre cédigo, validacién sintactica o identificacion
de errores sutiles. Futuras versiones podrian incorporar ejemplos contrastivos, reglas
especificas de validacién, comprobaciones automéaticas o mecanismos de verificacién del

c6digo generado.

También se observa que la evaluacion automatica y la evaluaciéon manual no
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siempre coinciden. RAGAS resulta 1til para analizar tendencias generales de recupe-
racion, fidelidad y correccion factual, pero presenta limitaciones en tareas de progra-
macion. En este contexto, pueden existir varias respuestas técnicamente validas que no
coincidan exactamente con la referencia esperada. Por ello, la ribrica manual resulta
necesaria para valorar aspectos como la utilidad practica, la correccién técnica, el uso

adecuado de objetos Nabsic y la adecuacion al estilo del dominio.

En conjunto, los resultados confirman que mejorar un sistema RAG para un
dominio técnico no depende tinicamente de ampliar el corpus documental. La calidad
de la respuesta también esta condicionada por la selecciéon del contexto, la forma de
presentarlo al modelo, la adaptacion del prompt al tipo de tarea y la evaluaciéon con
criterios especificos del dominio. P3 representa el enfoque mas prometedor del tra-
bajo, pero no puede considerarse una solucién éptima para todos los escenarios. Su
rendimiento global es superior, aunque su coste y sus debilidades en explicacion y co-
rrecciéon muestran que todavia existe margen para optimizar la estrategia de Context

Engineering y adaptarla mejor a cada tipo de tarea.
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Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

Este trabajo ha estudiado la aplicacién de técnicas de Retrieval-Augmented Ge-
neration'y Context Engineering a un dominio técnico especializado: el desarrollo, expli-
cacion y correccion de coédigo Nabsic en el entorno Enablon. Para ello, se ha construido
un corpus local a partir de documentacién oficial, documentacién semiestructurada,
ejemplos de cédigo y catdlogos de mddulos; se han implementado tres pipelines RAG
comparables; y se ha definido un dataset final de 24 prompts orientados a generacion,

explicaciéon y correccion de codigo.

La evaluacién final combina métricas automaticas RAGAS con una ribrica ma-
nual especifica para el dominio. Esta combinaciéon ha sido necesaria porque RAGAS
permite analizar recuperacion, fidelidad y correccién factual, pero no captura por com-
pleto aspectos propios de la programacion en Nabsic, como la plausibilidad sintactica,
el uso correcto de objetos y funciones, la utilidad préactica de una correcciéon o la ade-

cuacion al estilo del lenguaje.

Los resultados muestran que P3 es la configuracién con mejor rendimiento glo-
bal. Este pipeline, basado en Context Engineering con sesiones, memoria, priorizacién
de fuentes y prompting especifico por tipo de tarea, obtiene la mejor puntuacién manual
media y la mejor media RAGAS. Su principal fortaleza aparece en las tareas de gene-
racion de codigo, donde supera claramente a P1 y P2. Esto sugiere que, en un dominio
especializado, no basta con recuperar documentos relevantes: también es importante

seleccionar, ordenar y presentar el contexto de forma adecuada al modelo generador.

P2 obtiene un comportamiento especialmente competitivo en tareas de explica-

cién, lo que indica que una configuraciéon mas simple puede ser suficiente para ciertos
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escenarios. En cambio, las tareas de correccion y deteccion de errores siguen siendo el
punto mas débil de los tres pipelines. En conjunto, el trabajo confirma que la mejora
de un sistema RAG para un dominio técnico no depende unicamente de ampliar el

corpus, sino también de como se construye y evalia el contexto.

7.2. Limitaciones

El trabajo presenta varias limitaciones. En primer lugar, el dataset final esté
compuesto por 24 casos, lo que permite una comparaciéon controlada entre pipelines,
pero no conclusiones estadisticas amplias. Ademas, aunque los casos cubren generacion,
explicacion y correccion de codigo, no representan toda la variedad de situaciones reales

que pueden aparecer en un entorno Enablon.

La evaluacién manual también introduce un componente subjetivo. La ribrica
permite valorar aspectos que RAGAS no captura, como la utilidad técnica o la ade-
cuacion al estilo Nabsic, pero la puntuacién depende del criterio del evaluador y del
conocimiento experto disponible. Una evaluacién con varios revisores permitiria medir

el acuerdo entre evaluadores y reducir esta subjetividad.

Otra limitacion procede de las métricas automaticas. RAGAS es 1til para com-
parar recuperacion, fidelidad y correccion factual, pero esté orientado principalmente a
respuestas textuales. En tareas de programacion, una respuesta puede ser valida aun-
que no coincida literalmente con la referencia, o puede parecer cercana a ella y contener
errores de sintaxis o de uso de API. Por ello, sus resultados se han interpretado como

evidencia complementaria.

El uso de modelos también condiciona los resultados. La generacion final se
realiz6 con HuggingFaceH//zephyr-Tb-beta, un modelo relativamente limitado frente a
modelos comerciales mas recientes. No fue posible completar una comparaciéon homo-
génea con Gemini debido a las cuotas de uso de la modalidad gratuita. Ademas, la
evaluacion RAGAS final requirié un modelo de OpenAl , lo que introduce dependencia

de un servicio externo y puede dificultar la reproduccion exacta del experimento.

El corpus documental puede contener informaciéon incompleta, fragmentada o
parcialmente desactualizada. Aunque se realizé un proceso de normalizacién y con-
version a Markdown, algunas fuentes pueden introducir ruido o no cubrir todos los
objetos, funciones y patrones de uso de Nabsic. Asimismo, la exclusion de ficheros Ex-
cel originales reduce ruido, pero puede dejar fuera informacién tabular potencialmente
util.

Por tltimo, P3 se evalué con una configuracién controlada de memoria para
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evitar contaminacién entre muestras del benchmark. Esto protege la validez experi-
mental, pero no permite estudiar todo el potencial de una memoria persistente en un
uso conversacional real. Tampoco se dispone de un entorno de ejecucién automatizado
para validar funcionalmente el c6digo generado, por lo que la correccion se ha evaluado

principalmente mediante revision manual.

7.3. Trabajo futuro

Como trabajo futuro, la primera linea natural consiste en ampliar el dataset de
evaluacion, incorporando maés casos, mas objetos Nabsic, més modulos Enablon y ejem-
plos cercanos a incidencias reales. También seria conveniente incluir varios evaluadores

humanos para reducir la subjetividad de la rtibrica manual.

Otra linea importante es mejorar la validacién del cédigo generado. Si se dis-
pusiera de un entorno de ejecucion o validacion parcial para Nabsic, podrian anadirse
comprobaciones sintacticas, validadores de uso de API o pruebas funcionales. Esto seria

especialmente 1til para las tareas de generacién y correccion de errores.

En relacion con el corpus, futuras versiones podrian mejorar la conversion de
Excel a Markdown, anadir metadatos maés ricos, detectar fuentes obsoletas e incorporar
mecanismos de reranking o filtros por tipo documental. Estas mejoras ayudarian a

reducir ruido y priorizar documentacion técnica mas precisa.

También seria interesante estudiar nuevas configuraciones de P3: sin memorias
semilla, con solo memoria de sesién, con memoria persistente de aplicacién o con po-
liticas de actualizacion y olvido. Ademas, se podrian comparar distintos tamanos de

chunk, valores de top-k, estrategias de priorizaciéon y prompts especificos por tarea.

Finalmente, seria ttil comparar los pipelines con modelos generadores mas re-
cientes y con distintos modelos evaluadores para RAGAS. A medio plazo, el prototipo
podria evolucionar desde notebooks experimentales hacia una herramienta mas repro-
ducible, como un script, una CLI o una interfaz de consulta integrada con documenta-

cién interna de Nabsic-Enablon.
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Apéndice A

Artefactos del proyecto

Tabla A.1: Artefactos principales del repositorio local.

Artefacto

Descripcion

nlp2526_rag tfm.ipynb
nlp2526-rag-multiformato.
ipynb

nlp2526_rag context_
engineering sessions_
memory . ipynb
vectorstores/faiss_nabsic_
multiformato/

eval outputs/

P1 - Notebook exploratorio inicial.

P2 - Notebook de RAG multiformato para el
corpus semiestructurado

P3 - Pipeline RAG que aplica los conceptos de
Context Engineering como sesiones, memoria,
presupuestos de contexto y trazas.

Indice FAISS local persistido.

Outputs de experimentos preliminares.

o1



Apéndice B

Rubrica manual completa

La evaluaciéon manual se registré en el archivo nabsic_rag manual rubric_3_

pipelines.xlsx. Cada respuesta de cada pipeline se puntué de forma independiente

usando la misma evidencia disponible: user_input, expected_behavior, functional

checks, reference, retrieved_contexts y response. La puntuacion total se calcula

CO1mMo:

Total = Correccién técnica y utilidad 4+ Uso del contexto + Estilo Nabsic

Correccién técnica y utilidad: generacién de coédigo

Tabla B.1: Criterios de correccion técnica y utilidad para tareas de generacion.

Subcriterio Puntos Qué valorar

Comprende la tarea 1 Resuelve el objetivo pedido,
no otra tarea parecida.

Usa estructuras Nabsic adecuadas 1 Emplea objetos, funciones
o sentencias apropiadas,
como Array, Dictionary,
NewRecordSet, If o For.

Sintaxis Nabsic plausible 1 Usa declaraciones, asignacio-
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nes, llamadas, separadores :,
tipos, Dim, := y variables con

@ de forma razonable.



APENDICE A. ARTEFACTOS DEL PROYECTO

Subcriterio Puntos Qué valorar

Correcciéon funcional principal 2 El cédigo produciria el com-
portamiento esperado: calcu-
lo, consulta, insercion, valida-
cién o salida correcta.

Manejo de casos o riesgos relevantes 1 Evita errores obvios: claves
inexistentes, nulos, indices in-
correctos, filtros mal forma-

dos o confusion de tipos.

Correccién técnica y utilidad: explicacién

Tabla B.2: Criterios de correccion técnica y utilidad para tareas de explicacion.

Subcriterio Puntos Qué valorar

Identifica el propésito general 1 Explica qué hace el fragmen-
to.

Explica elementos Nabsic relevantes 1 Reconoce funciones, objetos,

variables, tipos o flujo de eje-

cucion.
Describe el comportamiento paso a 2 Explica entradas, proceso y
paso salida esperada.
Detecta implicaciones o riesgos 1 Menciona nulos, indices, ti-

pos, filtros, errores o depen-
dencias si aplica.

Utilidad para un desarrollador 1 La explicacion ayuda a modi-
ficar, depurar o reutilizar el

codigo.

Correccién técnica y utilidad: correcciéon o deteccién

de errores
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APENDICE A. ARTEFACTOS DEL PROYECTO

Tabla B.3: Criterios de correcciéon técnica y utilidad para tareas de correccion o detec-

cién de errores.

Subcriterio Puntos Qué valorar

Identifica el error principal 2 Localiza el fallo relevante del
fragmento.

Explica por qué es un error 1 Justifica el problema con
comportamiento Nabsic o do-
cumentaciéon recuperada.

Propone una correccion concreta 2 Da cédigo o cambios aplica-
bles.

Mantiene la intencién original 1 La solucién conserva el obje-

tivo del c6digo inicial.

Uso del contexto

Tabla B.4: Criterios de uso del contexto recuperado.

Puntos Criterio

0 No usa el contexto recuperado, contradice la documentacién

o inventa APIs no respaldadas.

1 Usa alguna informacién contextual, pero de forma débil, in-

completa o con errores.

2 Se apoya en fragmentos relevantes y mantiene coherencia ge-

neral con ellos.

3 Usa claramente los fragmentos recuperados para fundamen-

tar funciones, sintaxis o comportamiento.

Estilo Nabsic

Julio Carreras Bejerano
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APENDICE A. ARTEFACTOS DEL PROYECTO

Tabla B.5: Criterios de estilo Nabsic.

Puntos Criterio

0 La respuesta parece cédigo genérico de otro lenguaje, usa

convenciones ajenas o introduce APIs inventadas.

1 La respuesta usa convenciones plausibles del dominio, co-

mo variables con @, tipos declarados, Dim, :=, :, Write,

DebugPrint, If, For, objetos y métodos Nabsic.

Decision practica

Tabla B.6: Interpretacion practica de la puntuaciéon manual total.

Decision Puntos Interpretacion

Deficiente 0-3 Respuesta poco ttil o incorrecta.

Insuficiente/parcial 4-5 Hay elementos aprovechables, pero
falla algo importante.

Aceptable 6-7 Util con correcciones menores o va-
lidacion adicional.

Buena 89 Correcta, contextualizada y cercana
al dominio.

Excelente 10 Correcta, completa, fundamentada y

con estilo Nabsic claro.

Julio Carreras Bejerano
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Apéndice C

Ejemplos del dataset de evaluacién

El dataset final de 24 prompts mantendra el mismo esquema para facilitar la

reutilizacion de los notebooks y la conversién a formato RAGAS. A continuacién se

muestran dos ejemplos simplificados de casos incluidos en el dataset final. En ambos ca-

sos, los campos de salida como response, retrieved_contexts y retrieved_sources

aparecen vacios en el dataset inicial y se completan durante la ejecucion de cada pipe-

line.

Ejemplo

1: generacion con Array s id: gen_nabsic_array
task_type: generation

benchmark_profile: HumanEval/text-to-code
evaluation_scope: short_program

oracle_type: manual_functional

user_input: escribir un fragmento Nabsic relacionado con el uso de un

Array.

reference: la respuesta esperada debe resolver la tarea usando estructuras

plausibles de Nabsic.

reference_contexts: documentacion de Objects/Array.txt y ejemplos

relacionados con Array.

rubric: debe usar Array de forma adecuada, respetar la sintaxis esperada

y evitar APIs no documentadas.
difficulty: low

notes: caso de generacién basica orientado a comprobar el uso de estructuras

simples del lenguaje.
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Ejemplo 2: generaciéon con Dictionary = id: gen nabsic_dictionary
s task_type: generation
» benchmark profile: HumanEval/text-to-code
» evaluation_scope: short_program
m oracle_type: manual functional

= user_input: escribir un fragmento Nabsic relacionado con el uso de un

Dictionary.

» reference: la respuesta esperada debe resolver la tarea usando estructuras

plausibles de Nabsic.

» reference_contexts: documentacién de Objects/Dictionary.txt y ejem-

plos relacionados con Dictionary.

» rubric: debe usar Dictionary de forma adecuada, respetar la sintaxis es-

perada y evitar APIs no documentadas.
n difficulty: medium

= notes: caso de generacion orientado a comprobar el uso de estructuras clave-

valor.
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Apéndice D

Plantillas de prompt utilizadas

D.1. Prompt base de P1 y P2

SYSTEM:

Using the information contained in the context,

give a comprehensive answer to the question.

Respond only to the question asked, response should be concise and relevant.
If the answer cannot be deduced from the context, do not give an answer.
Answer in Spanish when the user question is in Spanish and do not invent

Nabsic syntax or APIs.

USER:
Context:

{context}

Question: {question}

Listing D.1: Estructura simplificada del prompt base usado en P1 y P2.

D.2. Prompt de Context Engineering en P3

TASK_INSTRUCTIONS = {
"generation": (
"Generate a small Nabsic fragment when possible. Use only APIs,
operators and patterns supported by the retrieved documents or memory. "
"Then explain briefly why the code satisfies the request."

),
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APENDICE D. PLANTILLAS DE PROMPT UTILIZADAS

"explanation": (
"Explain the code or concept step by step. Compute the expected
result if the provided evidence is sufficient."
) s
"correction": (
"Identify the main error or risk, explain why it happens and propose
a concrete Nabsic correction."
) s
"error_detection": (
"Identify the main error or risk, explain why it happens and propose
a concrete Nabsic correction."
e
"general": (

"Answer concisely using only evidence available in the provided

context."
J g
}
CE_PROMPT_TEMPLATE = """You are a technical assistant specialized in Nabsic

and Enablon.

Global rules:

- Answer in Spanish.

- Use only the provided session, memory and document context.

- If the context is insufficient, say so explicitly.

- Prefer official manuals, detailed Nabsic docs and object docs over broad
Enablon table catalogs.

- If you generate code, keep it small and explain the relevant calls.

- Do not mention internal scoring unless the user asks for experiment traces

Task type: {task_type}

Task instruction: {task_instruction}

Session summary:

{session_summary}

Relevant memory:

{memory_context}
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Retrieved document evidence:

{document_context}

User question:

{question}

Answer SHnn

Listing D.2: Estructura de la estrategia de prompting usada en P3

Julio Carreras Bejerano
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Apéndice E
Memorias semilla del pipeline P3

El pipeline P3 inicializa un conjunto reducido de memorias semilla con alcance
de aplicacion. Estas memorias no se generan a partir de las referencias esperadas del
dataset, sino que recogen reglas generales de comportamiento, criterios de uso del
contexto y decisiones de disefio del TFM. Su objetivo es orientar la construccion del

prompt sin introducir conocimiento especifico de los casos de evaluacion.

Cada memoria se representa como un registro con identificador, alcance, tipo,
contenido, etiquetas, importancia, fuente y procedencia. En la configuracién utilizada,
todas las memorias semilla tienen alcance application y una procedencia marcada

como uses_dataset_reference=false. La Tabla E.1 resume las memorias semilla

definidas.

Tabla E.1: Memorias semilla definidas en el pipeline P3.

ID Tipo Imp Contenido Fuente

seed_ Procedural 0.95 Para tareas de generaciéon de cddigo Nabsic, Regla
001 priorizar APIs y operadores que aparezcan en de dise-
el contexto recuperado. Si falta evidencia, indi- no  del
car la limitacion en lugar de inventar funciones. TFM
seed_ Procedural 0.85 Para tareas de explicacién de codigo Nabsic, ex- Diseno
002 plicar las operaciones en orden de ejecuciéon y de  ta-
calcular el resultado observable final cuando el rea del

contexto recuperado lo permita. TFM
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ID Tipo Imp. Contenido Fuente

seed_ Procedural 0.90 Para explicacion de cédigo Nabsic, no inventar Diseno

003 relaciones causales, efectos secundarios ni com- de  ta-
portamiento interno de funciones personaliza- rea del
das que no estén documentadas en el contexto. TFM
Explicar solo lo observable desde el cdédigo pro-
porcionado.

seed_ Procedural 0.85 Para deteccion de errores en Nabsic, identificar Diseno

004 el error o riesgo concreto, explicar por qué ocu- de  ta-
rre y proponer un fragmento corregido pequenio. rea  del

TFM

seed_ Declarative 0.80 Las respuestas RAG sobre Nabsic deben priori- Decision

005 zar manuales oficiales y documentacion de obje- de cor-
tos frente a catdlogos amplios de tablas Enablon pus del
cuando ambos tipos de fuente sean recuperados. TFM

seed_ Procedural 0.90 Para tareas de generaciéon, priorizar ejemplos Decision

006 didécticos recuperados de Ejemplos/nabsic_ de cor-
basico_x*.md cuando coincidan con la API, ta- pus tras
bla o patréon solicitado. Usar catdlogos amplios vali-
de médulos Enablon principalmente para confir-  dacién
mar rutas de tablas, nombres XML de campos, manual
tipos, semantica de enlaces y valores CCL, sin
dejar que desplacen ejemplos validados.
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Apéndice F
Repositorio del proyecto

El codigo fuente, los notebooks de los tres pipelines, los resultados experimen-
tales, las evaluaciones y las figuras generadas durante el proyecto se encuentran dispo-

nibles en el siguiente repositorio:

https://github.com/Juliocrbe/TFM-Final
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