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Resumen. El acceso a informacion en documentos académicos no estructurados,
como programas de asignaturas en PDF, continua siendo un obstaculo para la
comunidad universitaria. Este trabajo propone una soluciéon basada en
Retrieval-Augmented Generation (RAG), que integra modelos de lenguaje de gran
escala (LLMs) con recuperacion semantica para habilitar consultas en lenguaje natural
sobre programas de la Universidad Nacional de Lujan. La metodologia incluye
crawling automatizado, extraccidon y segmentacion de texto, vectorizacion y
almacenamiento, complementados con un enrutador inteligente que dirige consultas al
indice de cada carrera. Las pruebas preliminares evidencian la capacidad del sistema
para recuperar informacion precisa sobre objetivos, contenidos y docentes, validando
la aplicabilidad de RAG en el ambito académico. Como lineas futuras se plantea
optimizar el preprocesamiento OCR, ampliar el corpus y desarrollar una interfaz web
accesible para la comunidad.
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1. Introduccion

El acceso a informacion especifica en documentos institucionales no estructurados, como
archivos PDF, sigue siendo un desafio para la comunidad universitaria [1]. En la
Universidad Nacional de Lujan, los programas de asignaturas se publican
centralizadamente segiin normativa vigente [2], pero carecen de mecanismos que permitan
busquedas eficientes por objetivos, unidades tematicas o equipo docente, lo que obliga a
una navegaciéon manual. Para abordar esta limitacion, este trabajo propone un sistema
basado en Retrieval-Augmented Generation (RAG), que integra técnicas de recuperacion de
informacion con modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) para habilitar consultas en
lenguaje natural sobre dichos programas académicos.

2. Marco de trabajo

Este trabajo se realizd en el marco del Seminario Agentes Inteligentes y LLM de la
Universidad Nacional de Lujan, como proyecto final. El objetivo del seminario es que los
estudiantes adquieran competencias en el disefio e implementacion de agentes basados en
modelos de lenguaje de gran escala (LLMs), y dentro de las lineas sugeridas se optd por
desarrollar un sistema RAG con fuente documental propia, aplicado a los programas de
asignaturas de la UNLu.
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3. Estado del arte

La digitalizacion documental mejoro el acceso y la conservacion de materiales académicos,
pero la disponibilidad de los documentos en formato PDF no garantiza blsquedas
semanticas ni segmentacion automatizada, limitando su aprovechamiento. Para superar
estas carencias, estudios previos destacan la necesidad de incorporar metadatos,
segmentacion tematica y mecanismos de recuperacion conceptual [3].

En este contexto, los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) han transformado la
interaccion con grandes volumenes de texto, ofreciendo comprension y generacion
avanzada en lenguaje natural [4, 5, 6]. Estos modelos han habilitado el desarrollo de
interfaces conversacionales que permiten interactuar con sistemas complejos como bases de
datos, APIs o documentos no estructurados. A fin de contextualizar sus respuestas, ha
emergido el enfoque de Retrieval-Augmented Generation (RAG), que combina
recuperacion de informacidon con generacion, mejorando precision, trazabilidad y
pertinencia [7, 8]. RAG resulta especialmente util cuando el conocimiento es demasiado
especifico o dinamico para incluirse en el entrenamiento de los modelos [9].

Esta combinacion de LLMs y RAG ha demostrado eficacia en soporte técnico, entornos
legales y educativos. En este ultimo caso, investigaciones recientes han demostrado el
potencial de estas arquitecturas para asistir a estudiantes mediante consultas en lenguaje
natural sobre contenidos curriculares [10, 11]. Estas soluciones superan la rigidez de los
sistemas de busqueda tradicionales. Herramientas como Llamalndex' y LangChain® han
democratizado el desarrollo de soluciones RAG sobre bases documentales locales sin
necesidad de entrenar modelos propios.

En este trabajo, se aprovechan estas capacidades para abordar el caso de los programas
académicos publicados por la Universidad Nacional de Lujan, cuyos documentos son
accesibles en linea pero carecen de una estructura que facilite la recuperacion automatica de
informacion. La propuesta combina tecnologias de cddigo abierto, incluyendo crawling
dirigido, OCR, vectorizaciéon semantica y enrutamiento inteligente, para permitir consultas
en lenguaje natural sobre contenidos especificos como los objetivos, unidades tematicas o
equipo docente de cada asignatura.

3. Metodologia

Con el fin de responder consultas en lenguaje natural sobre programas académicos no
estructurados, se disefi® un procedimiento automatizado que incluye recoleccion,
procesamiento y vectorizacion de documentos, asi como recuperacion semantica asistida
por modelos de lenguaje.

' Documentacion oficial de Llamalndex: https://docs.llamaindex.ai
2 Documentacion oficial de LangChain: https://docs.langchain.com
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Figura 1. Flujo del proceso de indexado y almacenamiento de los programas de una determinada
carrera.

3.1. Crawling y descarga automatica

Se desarrolld un crawler que, a partir de una URL indicada por el usuario, identifica y
descarga los programas académicos en PDF de las asignaturas seleccionadas. También se
contemplaron documentos en formato de imagen escaneada, aplicando pytesseract’ para la
extraccion de texto mediante OCR.

3.2. Extraccion y segmentacion del texto

El texto fue segmentado en fragmentos semanticamente coherentes (chunks) con una
longitud configurable. Cada chunk incluye metadatos como nombre de archivo, nombre de
la carrera y nombre de la asignatura a la que pertenece.

3.3. Vectorizacion e indexacion

Se empled el modelo jina-embeddings-v2-base-es* para transformar los fragmentos en
vectores semanticos de alta dimension, los cuales fueron indexados en ChromaDB. En
lugar de un indice global, se cre6 uno independiente por carrera, reduciendo riesgos de
respuestas incorrectas o alucinaciones por solapamiento de contenidos y terminologia.

3.4. Recuperacion y generacion de respuestas

En la Figura 2. se ilustra el flujo para el proceso de recuperacion desde la Base de datos
vectorizada, ante la llegada de una nueva consulta.

3 Documentacion oficial de Pytesseract: https://pypi.org/project/pytesseract

4 Documentacién oficial del modelo de embeddings: https://jina.ai/es/models/jina-embeddings-v2-base-es/
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Figura 2. Flujo de proceso de consulta al sistema RAG.

Frente a una consulta en lenguaje natural, el sistema ejecuta los siguientes pasos:
1. Vectorizacién de la consulta.
2. Selecciona el indice correspondiente mediante un enrutador basado en un modelo
de lenguaje.
3. Recuperacion de los fragmentos mas relevantes.
Envia consulta y fragmentos al LLM (meta-llama/Llama-3.3-70B-Instruct®).
5. Genera una respuesta explicativa fundamentada en los documentos fuente.

>

3.5 Evaluacion

Se realizaron pruebas variando parametros como el tamaiio de los fragmentos (chunk_size)
y la superposicion entre ellos (overlap), con el objetivo de preservar el contexto. Los
resultados indicaron que la configuracion con chunk size = 2000 y overlap = 500 ofrece un
equilibrio adecuado entre relevancia, coherencia y cobertura contextual.

4. Resultados preliminares

El sistema fue probado con un conjunto de programas reales de carreras, como Licenciatura
en Sistemas de Informacion, Tecnicatura en Administracion y Gestion Universitaria y
Especializacion en Calidad Ecologica y Restauracion de Sistemas Fluviales. Entre las
consultas realizadas se incluyen:

- (Cual es el equipo docente de la Sistemas Inteligentes de la carrera Licenciatura en
Sistemas de la Informacion?

- (Cudles son las unidades o contenidos de la asignatura Introducciéon a la
Programacion de la carrera Licenciatura en Sistemas de la Informacion?

En todos los casos, el sistema respondié de manera coherente, recuperando fragmentos
especificos con alta relevancia.

5 Documentacién oficial del modelo LLM: https://huggingface.co/meta-1lama/Llama-3.3-70B-Instruct
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados confirman la viabilidad de aplicar arquitecturas RAG en el ambito
académico, ya que el sistema permite realizar consultas complejas sobre documentos
institucionales, ofreciendo una recuperacion mas accesible y enriquecida que los métodos
tradicionales.

Como lineas futuras, se plantea optimizar el preprocesamiento OCR en documentos de baja
calidad, incorporar técnicas avanzadas de limpieza y normalizacion textual, automatizar el
crawling y el monitoreo de nuevos programas, evaluar configuraciones de segmentacion
para mejorar el rendimiento, desarrollar una interfaz web orientada a estudiantes y
docentes, y extender la cobertura a otros documentos institucionales como reglamentos,
resoluciones y actas.
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