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Resumen: Las bases de datos relacionales heredadas y poco documentadas dificultan la traduccion de
lenguaje natural a SQL, especialmente en entornos del sector publico caracterizados por nomenclaturas
cripticas, ausencia de claves foraneas fisicas y alta dependencia de especialistas. Esta tesina presenta Neuro
RAG SQL, un framework neuro-simbolico que optimiza la generacion de consultas SQL mediante la
combinacion de recuperacion semantica, el modelamiento del esquema como un grafo de conocimiento
y algoritmos topologicos deterministas para guiar la inferencia de modelos de lenguaje de gran escala.
Validado en un entorno operativo real en el Instituto de Desarrollo Agropecuario (INDAP), el framework
demostr6 un incremento en la tasa de ejecucion exitosa global del 63.0% al 80.0% sobre un corpus de 100
consultas de prueba, elevando la ejecutabilidad del 45.5% al 81.8% en el subconjunto de consultas complejas
con uniones (n = 11), junto a una reduccion de la tasa de error sintactico y de compilacion T-SQL inicial del
54.0% al 21.0% (n = 100). En el ambito cualitativo y exploratorio, un piloto con analistas institucionales
caracterizo la viabilidad del autoservicio asistido, registrando un 80.55% (29 de 36) de consultas adoptadas
sin requerir edicion manual. Este trabajo demuestra la viabilidad de gobernar modelos generativos mediante
restricciones simbolicas estructuradas, aportando trazabilidad, robustez y eficiencia en escenarios
corporativos hostiles.

Palabras clave: Text to SOL, 1A neuro-simbolica, grafos de conocimiento, bases de datos relacionales,
recuperacion semantica.

1 Introduccion

El acceso oportuno a los datos relacionales representa un activo critico para la modernizacion del Estado.
Sin embargo, los sistemas de informacion del sector ptiblico acumulan una severa complejidad estructural. Esta
obsolescencia tecnoldgica debilita la toma de decisiones y sobrecarga a los departamentos técnicos. El
desarrollo de interfaces de traduccion automatica facilita la autonomia de los equipos analiticos frente a estos
almacenes de datos.

1.1  Contexto, Motivacion y Problematica General

La modernizacién del Estado requiere una gestion basada en evidencia y datos de calidad. En el contexto
de la administracion publica chilena, el Instituto de Desarrollo Agropecuario (INDAP) cumple un rol
estratégico. Este servicio publico administra presupuestos sectoriales para apoyar activamente a mas de 160.000
pequefios productores agricolas. El correcto disefio de sus programas de fomento demanda la consulta
permanente de sistemas de informacion transaccionales historicos.

Los sistemas de informacion transaccionales de INDAP operan sobre motores de bases de datos de gran
escala. No obstante, la extraccion de informacion analitica requiere el dominio del lenguaje estructurado (SQL)
y dominio de negocio. Esta barrera técnica genera una alta dependencia de ingenieros de datos y analistas
especializados. Dicha centralizacion operativa ralentiza el flujo de reportes criticos para las autoridades
institucionales.

La dependencia técnica se ve agravada por el estado de la documentacion del catalogo de datos. Las bases
de datos legacy de INDAP carecen de diccionarios técnicos y esquemas actualizados. Esta desconexion impide
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que los nuevos profesionales comprendan de manera oportuna la estructura del negocio. La automatizacion del
proceso de consulta surge como una alternativa cientifica para mitigar esta asimetria de informacion.

1.2 Definicion Técnica del Problema

El paradigma de traduccion de lenguaje natural a SQL (7ext to SOL) busca resolver esta brecha de usabilidad
[1]. Los avances recientes en modelos de lenguaje de gran escala (LLM) han acelerado el desarrollo de estas
herramientas de traduccion [1], [2], [3]. Sin embargo, la efectividad de los LLM decrece significativamente en
entornos industriales ruidosos [1]. Los esquemas de bases de datos reales presentan dimensiones que superan
las capacidades estandar de inferencia [1], [4].

La base de datos de produccion de INDAP refleja de manera fidedigna esta hostilidad estructural. El
catalogo revisado esta compuesto por un volumen masivo de 1.822 tablas activas. El esquema fisico carece de
restricciones declaradas de integridad referencial (claves foraneas). Asimismo, la nomenclatura de las tablas y
columnas responde en ocasiones a convenciones cripticas e inconsistentes en espafiol.

Estas deficiencias estructurales inducen fallos severos de generacion en los asistentes generativos
comerciales [1]. Al estar expuestos a contextos extensos y ambiguos, los modelos de lenguaje sufren de
alucinacion relacional [1], [5]. El sistema de inteligencia artificial omite tablas de transito e inyecta alias
invalidos, produciendo errores de uniéon (JOIN) y fallos de compilacion sintactica en el motor relacional de
destino [1], [5]. El analisis sistematico de estas deficiencias relacionales fundamenta de manera directa la
urgencia y relevancia de su resolucion.

1.3  Importancia De La Resoluciéon Del Problema

La resolucion de este problema técnico es prioritaria para optimizar la eficiencia operativa institucional. La
automatizacion de consultas rutinarias disminuye la carga operativa sobre los ingenieros de datos y analistas
especializados [1]. Dicha liberacion de capacidad técnica permite redirigir los esfuerzos del personal hacia
tareas estratégicas de mayor complejidad. Esta reasignacion de funciones es indispensable para acelerar los
flujos de reporteria critica y mitigar la dependencia técnica en la toma de decisiones [1].

Al descentralizar el acceso a la informacion, se minimiza el riesgo asociado a interpretaciones de datos
erroneas. La prevencion de uniones de tablas incorrectas o productos cartesianos evita interpretaciones sesgadas
[5], [6]. Este incremento en la confiabilidad de los datos analizados fortalece la transparencia y la trazabilidad
de la gestion publica.

La mitigacion de estos riesgos operativos facilita, ademads, la preservacion y formalizacion de la propiedad
intelectual de la organizacion. Las bases de datos legacy albergan dependencias que solo residen en la memoria
operativa de los desarrolladores y analistas veteranos. El catdlogo automatico de relaciones implicitas mitiga la
pérdida de conocimientos criticos por rotacion de personal [7]. De este modo, la estructura del negocio se vuelve
auditable, accesible y documentada para las futuras generaciones de profesionales. Este entorno operativo
estructurado y libre de asimetrias de informacion constituye el fundamento 16gico para el disefio de una interfaz
neuro-simbodlica [8].

1.4  Propuesta de Solucion: El Framework Neuro RAG SQL

Como respuesta técnica a esta problemadtica, se propone el disefio y la implementacion de Neuro RAG
SQL. Esta solucién se fundamenta en los principios de la Inteligencia Artificial Neuro-Simbolica [8]. El sistema
unifica la flexibilidad semantica de los modelos de lenguaje (Sistema 1) con la rigurosidad deductiva de las
estructuras discretas (Sistema 2) [8]. La arquitectura modela formalmente el catdlogo fisico como un Grafo de
Conocimiento orientado a esquemas denominado Schema KG [6], [7].

El Schema KG consolida la representacion logica del motor transaccional mediante dos familias de aristas.
El framework utiliza busqueda semantica vectorial para identificar un conjunto inicial de tablas semilla en el
grafo. Posteriormente, se aplican algoritmos topoldgicos como la busqueda en anchura (Breadth-First Search,
BES) y el céalculo de caminos minimos de Dijkstra [7]. Estos operadores discretos aislan de forma determinista
un subesquema 6ptimo con redundancias y ruido textual reducido [4].



FEDERICO SANTA MARIA DE INFORMATI 4

UNIVERSIDAD TECNICA DEPARTAMENTO ””!

El subesquema minimo resultante es serializado dindmicamente y se inyecta como contexto acotado en la
instruccion (prompt) de traduccion del LLM para guiar la generacion del SQL final [4], [7]. Este enrutamiento
simbolico previo restringe el espacio de busqueda del generador probabilistico de codigo. El modelo de lenguaje
actiia inicamente como un transformador sintactico de precision, minimizando la latencia y la tasa de errores
de compilacion fisica en el servidor relacional [4].

1.5  Objetivos del Proyecto

El objetivo general consiste en disefiar, implementar y evaluar el framework Neuro RAG SQL como una
solucion neuro-simbolica para optimizar la eficiencia y la tasa de ejecucion exitosa en la generacion de consultas
SQL sobre bases de datos relacionales poco documentadas, reduciendo la dependencia técnica y facilitando el
autoservicio asistido de los analistas en el Instituto de Desarrollo Agropecuario (INDAP).

Para lograr el objetivo general, se formulan los siguientes objetivos especificos:

1. Disefiar una representacion jerarquica y estructurada del catdlogo transaccional de INDAP mediante
la construccion incremental del Schema KG.

2. Implementar un pipeline de procesamiento agéntico que combine de forma asincrona la recuperacion
vectorial, la expansion topoldgica de grafos y la inferencia lingiiistica guiada.

3. Desarrollar una aplicaciéon web que provea un entorno visual de auditoria de trazas y mecanismos
interactivos de retroalimentacion (Human in the Loop).

4. Evaluar cuantitativamente el rendimiento técnico mediante un estudio de ablacion y caracterizar
cualitativamente la usabilidad y adopcion en un piloto operacional con analistas en INDAP.

1.6 Marco Teorico Adoptado

El marco tedrico integra aportes sobre Text to SOL y schema linking [5], [6], grafos de conocimiento e
interoperabilidad semantica [9], [10], RAG aplicado a bases de datos [4], [7] e IA neuro-simbolica [8].

1.7  Hipotesis

Hipotesis: La integracion del Schema KG y algoritmos de optimizacion topologica en una arquitectura neuro-
simbolica incrementa la tasa de ejecucion exitosa y reduce la tasa de error sintactico en la generacion de
consultas SQL sobre bases de datos relacionales poco documentadas, en comparaciéon con un método de
recuperacion semantica vectorial puro.

Hipétesis nula: La integracion del Schema KG y algoritmos de optimizacion topologica no produce mejoras
medibles en la tasa de ejecucion exitosa ni en la reduccidon de errores sintacticos respecto de la linea base de
recuperacion semantica vectorial pura.

Para contrastar empiricamente esta hipdtesis, se implementa un disefio experimental aplicado en el entorno
operacional de INDAP. El método consiste en un estudio de ablacion técnica que contrasta el rendimiento del
framework propuesto (Modo B) frente a la linea base vectorial (Modo A) sobre un corpus de control
estandarizado de 100 consultas de negocio en SQL Server. De manera complementaria, se instrumenta una fase
piloto cualitativa y descriptiva con analistas expertos de la institucion para caracterizar la viabilidad del flujo
de autoservicio asistido, el grado de intervencion humana y la percepcion de usabilidad de la interfaz en
produccion. El reporte y andlisis sistematico de esta validacion se distribuye de forma estructurada a lo largo
del documento.

1.8  Variables de Investigaciéon

La metodologia experimental de validacion opera controlando e instrumentando las siguientes variables:

1. Variable Independiente (Vi,q): El uso del framework neuro-simbodlico basado en Schema KG,
utilizando un LLM generativo constante para la generacion de consultas SQL en un entorno real de
operacion institucional.

2. Variables Dependientes (Vyp):
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o Eficiencia Técnica: Tasa de Ejecucion Exitosa (EX) y Tasa de Error Sintactico (ER).
o Friccion del Proceso: Frecuencia de intentos o reintentos necesarios antes de obtener una
query ejecutable y valida.
o Autonomia y Calidad: Grado de intervencion humana (ediciones requeridas), utilidad
percibida y flujo de autoservicio asistido.
3. Variables de Control: En ambos modos del estudio de ablacion se utilizé el modelo fundacional
Google Gemini 3.1 Flash Lite. La inferencia se configur6 de manera estandarizada con una
temperatura fijade T = 0.2, Top-p = 0.8 y un limite de 1.024 tokens de generacion.

1.9 Estructura del Informe

Este informe se organiza formalmente en cinco capitulos secuenciales. El Capitulo 2 establece las bases
teoricas de la traduccion Text to SOL, el paradigma de recuperacion aumentada y los fundamentos de la Web
Semantica. El Capitulo 3 detalla la arquitectura modular, el flujo de estados agenticos, la construccion del
Schema KG y los algoritmos topologicos de Neuro RAG SQL. El Capitulo 4 sistematiza las pruebas técnicas
de ablacion y los indicadores de impacto registrados en el piloto operacional de INDAP. Finalmente, el Capitulo
5 presenta las conclusiones generales, limitaciones tecnologicas y proyecciones futuras de la investigacion.

2 Marco Tedrico y Estado del Arte

Este capitulo describe los fundamentos teodricos y el estado del arte de la traduccion relacional y el
procesamiento de lenguaje natural. Se definen las bases de la traduccion Text to SQL, el paradigma de
recuperacion aumentada y el modelamiento semantico mediante grafos de conocimiento. Asimismo, se analizan
las limitaciones de la industria frente a entornos relacionales reales y se delimita el alcance del proyecto.

2.1 Fundamentos de la Traduccion Text to SQL

La traduccion de lenguaje natural a SQL, denominada Text fo SOL, se define formalmente en el campo de
la Inteligencia Artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) como
la obtencion de una funcién de mapeo probabilistica f capaz de traducir una consulta formulada en lenguaje
natural Q = {q4, g, ..., @} @ una sentencia equivalente y ejecutable en lenguaje de consulta estructurado S =
{s1,52, ..., Sn} [4], [6]. Esta traduccion se realiza con respecto a un esquema de base de datos relacional
subyacente € = {T, C, FK}, donde T es el conjunto de tablas, C el de columnas y FK el de restricciones de clave
foranea (Foreign Keys), tal como se formaliza en los marcos de evaluacion de dominio cruzado modernos [11].
La modelacion matematica de esta tarea busca maximizar la probabilidad condicional de la secuencia
estructurada S dado el par conformado por la pregunta del usuario Q y la especificacion del esquema &

(6], [11]:
S= argmgxP(S 10,€)

El desarrollo tecnologico para aproximar este calculo de probabilidad ha experimentado una evolucién
historica en la literatura.

Los primeros sistemas de traduccion Text to SOL empleaban modelos secuencia a secuencia (Seq2Seq)
clasicos [2], [11]. Estas arquitecturas utilizaban redes neuronales recurrentes con mecanismos de atencion
basicos [2]. Los modelos trataban la tarea como una traduccion de idiomas tradicional, mapeando directamente
tokens lingiiisticos a sintaxis SQL. Este enfoque inicial presentaba fallos ante esquemas dinamicos no vistos
durante el entrenamiento, debido a su incapacidad para codificar de forma aislada la estructura del esquema
relacional [6]. La superacion de estas limitaciones secuenciales se logré mediante la introduccion de
mecanismos de atencion estructurados [2].

Los modelos basados en lenguaje preentrenados (PLM) introdujeron codificadores adaptativos del esquema
[2]. Arquitecturas como RAT-SQL incorporaron el concepto de autoatencion ponderada por relaciones
(relation-aware self-attention) [6]. Este método mapea explicitamente las interconexiones entre tablas y
columnas directamente dentro del espacio de autoatencion del codificador. De este modo, el sistema interpreta
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la topologia fisica de la base de datos antes de generar el codigo ejecutable [2],[6]. Esta codificacion profunda
de relaciones ha sido absorbida y escalada en el paradigma tecnolégico dominante actual.

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) han consolidado el aprendizaje en contexto (/n-Context
Learning, ICL) como estandar de traduccién [3], [5]. Los LLM modernos no requieren un reentrenamiento de
pesos relacionales para operar sobre esquemas dindmicos [2]. En su lugar, el sistema depende de la ingenieria
de prompts de alta complejidad que manipula la representacion sintactica del esquema [3]. La efectividad de
esta inferencia contextual masiva requiere de métodos eficientes para restringir la informacion inyectada al
modelo [3], [4].

2.2 Schema Linking y Desambiguacion Semantica

El schema linking constituye una de las tareas y cuellos de botella técnicos principales de cualquier sistema
Text to SOL [6]. Este proceso se define formalmente como la alineacién y emparejamiento de los términos o
entidades presentes en la pregunta lingiiistica con las tablas o columnas del catalogo de la base de datos [6]. En
entornos relacionales reales, el proceso se ve dificultado por la presencia de nombres de atributos inconsistentes
y abreviaciones cripticas [4]. La superposicion de una ontologia estructurada permite mitigar estas asimetrias
nominales.

La ontologia de grafos actiia como un filtro restrictivo determinista sobre el espacio de busqueda del modelo
de lenguaje [7]. Un modelo expuesto a un catalogo fisico completo sin filtrar se enfrenta a un espacio
combinatorio inmenso de uniones posibles de tablas [4]. Esta dispersion de informacion induce inevitablemente
errores de alucinacion y la seleccion de atributos incorrectos pertenecientes a tablas homénimas [4]. La
topologia del Schema KG bloquea la activacion de tablas vecinas inactivas al evaluar la existencia de relaciones
légicas previas [7].

2.3 Generacién Aumentada por Recuperacion (RAG) Aplicada a Esquemas

El paradigma de Generacion aumentada por recuperacion (Retrieval augmented generation, RAG) optimiza
el comportamiento de los modelos lingiiisticos mediante contexto externo [12]. El sistema asocia un
recuperador de informacion denso que extrae documentos relevantes de un espacio latente [12]. El generador
formula la probabilidad de salida condicionada por los documentos recuperados [12]. La formulacion general
del modelo probabilistico se define de la siguiente manera:

Py Ix) x> py(z1X)pe(y 1 %,2)
retopie(p(-1X))

Este paradigma de recuperacion se adapta de forma especifica al dominio de las bases de datos relacionales
[4]. En el dominio de las bases de datos, el paradigma se denomina Schema RAG [4]. El objetivo del recuperador
no consiste en extraer texto libre, sino en aislar el subesquema minimo necesario para resolver la consulta [4].
Este subesquema aislado es serializado de forma dinamica e inyectado como contexto estructurado en el prompt
del LLM [4]. Sin embargo, los recuperadores vectoriales clasicos fallan al procesar tablas desconectadas de
forma textual. El fallo en la captura de estas conexiones fisicas constituye la principal deficiencia de las
implementaciones vectoriales tradicionales [4].

La recuperacion vectorial pura opera mediante la similitud de coseno en el espacio latente de embeddings
vectoriales [4]. Este método evalua cada tabla del catalogo de manera aislada y plana [4]. La métrica evalua el
coseno del angulo entre los vectores que representan la consulta Q y los metadatos de la tabla T; mediante la
funcioén [4], [7]:

E(Q)-E(T)
|E@] > |ET)|
Al carecer de nocion de conectividad topologica, el sistema omite tablas puente necesarias para realizar
uniones (JOINs) si estas tablas no presentan coincidencia de texto con la consulta del usuario. Esto resulta

inevitablemente en la alucinacion del LLM y en fallos sintacticos en el codigo SQL generado [4]. Para superar
esta ceguera relacional de los vectores, la literatura propone modelar la estructura de datos mediante grafos.

Sim(Q, T;) =
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2.4  Grafos de Conocimiento del Esquema (Schema KGs)

Un Grafo de Conocimiento del Esquema (Schema KG) representa de manera formal el catalogo fisico y
conceptual de la base de datos [6], [10]. El catadlogo se modela como un grafo dirigido, etiquetado y ponderado
G = (V,E,W) [10]. Los vértices VV se componen de la union de subconjuntos de tablas Vi y columnas Vg,
definido matematicamente como [6]:

V=V,uUV,

El tratamiento 16gico y semantico de esta estructura de datos adopta los postulados de la ingenieria ontoldgica
[9], [10]. Las conexiones ldgicas entre las entidades de la base de datos se registran mediante el conjunto de
aristas dirigidas E [6], [10]. Estas aristas se definen mediante la union disjunta de dos familias de relaciones
implementadas:

E = Eg U Egin

Donde Ey, representa los enlaces de claves foraneas y Eg;,, define las aristas de similitud semantica [4]. Para
cada par de columnas (u, v) € Vi X V-, la afinidad semantica base s(u, v) € [0,1] es determinada mediante la
similitud de coseno entre sus representaciones vectoriales densas (embeddings) [7], como se expresa en la
ecuacion:
€y ey

S = costew ) =g e, |

Donde e,, e, € R* corresponden a los vectores obtenidos a partir de la concatenacion del nombre del
atributo, su tipo de dato SQL y una muestra representativa de los valores mas frecuentes observados en
produccion [4], [6].

Con el proposito de limitar la densidad de aristas en el grafo y evitar la inclusion de relaciones espurias, el
subconjunto Eg;,, se construye mediante la aplicacion de un umbral de corte determinista tg;, = 0.60 [7], de
acuerdo con la ecuacion:

Esim={(wv) EVexVsu#vAs(uv) =060}

Toda correlacion semantica que verifique la condicion s(u, v) < 0.60 es descartada deterministamente del
grafo, omitiéndose la creacion de la arista [7]. Este procedimiento de poda garantiza que solo asociaciones con
respaldo vectorial suficiente sean consideradas durante las etapas de navegacion topoldgica [7], [10].

Una vez admitidas las aristas, la funcién de ponderacion W: E — R asigna un costo de navegacion sobre
cada enlace [10]. Dado que los algoritmos de caminos minimos (Dijkstra) minimizan la suma acumulada de
pesos en una trayectoria, W (e) cuantifica una penalizacion de transito y no una afinidad directa [10], [13]. La
funcién de costos se formaliza en la ecuacion:

W(e) = {wfk = 0.10, s%' e € Ep
1.0 — s(u,v), sie = (u,v) € Egjy
De acuerdo con la ecuacion, se establecen dos criterios de navegacion:

1. Relaciones estructurales (Ef;): reciben un costo fijo preferencial de 0.10, induciendo a los algoritmos
de enrutamiento a priorizar las restricciones de clave foranea existentes en el catalogo [13].

2. Relaciones de similitud (Ej;,,): imponen un costo complementario a su afinidad (1.0 — s(u, v)) [10].
Dado el umbral tg;,,, = 0.60, los costos de navegacion para esta familia varian estrictamente en el
intervalo [0.00, 0.40]. Por consiguiente, una similitud alta (s = 0.90) genera un costo bajo (0.10),
mientras que una similitud cercana al limite de corte (s = 0.60) impone un costo de penalizacion de
0.40.
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) La disribuci()n jerarquica y el acoplamiento de conexiones se representan de forma visual en la Figura 1.
Las lineas continuas corresponden a relaciones estructurales Eg [6] (:foreign_key:), tales como el enlace entre
las tablas Explotacion y Rubro mediante el mapeo de los atributos rubro id e id rubro. Por su
parte, las lineas segmentadas representan enlaces Eg;,, derivados de similitud semantica (:similarity:). Los
valores numéricos exhibidos

en el diagrama (0.7, 0.8 y 0.9)

constituyen instancias de E—

afinidades calculadas s(u,v) Horeign_key:

Pago [ref_column: id_rubro
que superaron el umbral - . W«ﬂ :
Tgim = 0.60. Al ser admitidos - “siagilarity: .

: [weight: 0.8] ( L
en el grafo, dichos enlaces S Explotacion |
e [ Presupuesto | similarity: Hforeign_key:
asumen costos de navegacion | e ssimilarity: similarity: ¥ [ref_column: id_predio

de 030, 020 y 0.10 / ~ \[‘”\eig\m: 09] tweignt: 0.7 ’ — Yolumn:id,predio]
respectivamente, permitiendo S e

al algoritmo de Dijkstra

Area — » Comuna | Predio
identificar  tablas  puente (el ot 4 somuna :
unicamente cuando las claves fik_column: ic]
foraneas no estan presentes en
el catalogo fisico. Figura 1. Representacion conceptual grafo de conocimiento

Esta hibridacion de restricciones duras y blandas permite mantener la conectividad topoldgica ante catalogos
fisicos fragmentados, sirviendo de base para la navegacion de rutas 16gicas en el estandar de la web semantica
[91, [10].

La representacion en grafos inspirada en el estindar RDF de la W3C adopta la Hipotesis del Mundo Abierto
(Open World Assumption, OWA) [9], [10]. Bajo la OWA, la ausencia de una clave foranea fisica registrada en
el catdlogo de produccién no implica la inexistencia de una relacion légica de negocio [9], [10]. El  Schema
KG permite inyectar y fusionar de forma no destructiva nuevas aristas de relacion logica calculadas a partir de
la similitud semantica de los datos [7], [10]. La construccion practica de este grafo se realiza integrando de
forma incremental multiples fuentes de metadatos del motor transaccional [10]. Una vez construido el grafo, se
requiere de operadores matematicos para navegar su topologia.

2.5  Algoritmos Topolégicos de Recorrido de Grafos

La exploracion de la estructura del Schema KG, para aislar el contexto relevante, se realiza mediante
algoritmos de la teoria de grafos clasica [4], [13]. El algoritmo de Busqueda en Anchura (BFS) se implementa
de manera dirigida a partir de los nodos identificados por similitud textual [7]. Dado un conjunto de nodos
semilla S, € V, el BFS explora la vecindad inmediata para arrastrar tablas maestras de primer nivel definiendo
un conjunto expandido V.., mediante la regla:

Voo = {v EV | 35 € S, t.q. dists (s, v) < 6}

Donde dist; (s, v) representa la distancia de camino mas corto en el grafo G, y § define el parametro de
profundidad maxima de expansion [7].

La conexion de entidades que se encuentran disjuntas en la consulta del usuario se resuelve mediante el
calculo de distancias minimas [13]. El algoritmo de Dijkstra computa el camino de menor costo para conectar
semillas disjuntas, descubriendo de forma automatica tablas puente implicitas [13]. El calculo del camino
optimo P* entre dos semillas minimiza de manera determinista la suma acumulada de los pesos de las aristas
en el grafo:

P = arnginZ Wi(e)

eepP

Este operador matematico garantiza que el subesquema resultante sea conexo y contenga las llaves logicas
requeridas para formular las cldusulas JOIN en SQL [13]. La unién de los nodos expandidos por vecindad y
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los caminos minimos define el subgrafo inducido Gg,,. La centralidad de los nodos recuperados se calcula
mediante algoritmos de propagacion de importancia estructural [10].

El algoritmo PageRank evalia la importancia estructural relativa de cada tabla a partir de la conectividad
local del subgrafo inducido G, [10]. La ponderacion estructural de PageRank se calcula de forma iterativa
formalizada por la siguiente definicion:

_1-d PR(v)
PR(u) = Vool +d v;u (o)

Donde d representa el factor de amortiguacion, B, denota el conjunto de nodos con enlaces entrantes a
u, y L(v) es el grado de salida del nodo v [10]. Esta ponderacion estructural se combina con el puntaje de
similitud semantica de los embeddings [4]. Este filtrado por centralidad estructural prioriza las tablas nucleares
del negocio y descarta tablas accesorias de bitacora o configuracion [4]. La seleccion de estos algoritmos
discretos se prefiere frente a enfoques neuronales contemporaneos por razones de ingenieria pragmatica [4],
[13].

La aplicacion de algoritmos topologicos clasicos sobre el Schema KG ofrece ventajas criticas frente a las
Redes de Grafos Neuronales (GNN) [6], [13]. Las GNN requieren de grandes conjuntos de datos de
entrenamiento para converger, un recurso ausente en entornos de bases de datos legacy y personalizadas [13].

Adicionalmente, los algoritmos clasicos operan con una latencia baja y proveen explicabilidad de caja
blanca para auditoria gubernamental [4]. El uso de estos operadores topoldgicos permite estructurar un flujo de
control hibrido que gobierne los modelos generativos [4], [13].

2.6  Integracion Neuro-Simbdlica

La propuesta técnica de esta investigacion se inscribe en la corriente de la Inteligencia Artificial Neuro-
Simbdlica [8]. Este paradigma unifica las capacidades de aprendizaje probabilistico de las redes neuronales con
la rigidez deductiva de los sistemas de representacion logica [8]. El componente de procesamiento asociativo y
neuronal se denomina Sistema 1 [8]. Por el contrario, el componente 16gico y estructurado se define como
Sistema 2 [8]. La integracion sinérgica de ambos sistemas mitiga las deficiencias intrinsecas de cada enfoque
aislado.

El Sistema 1 es veloz, probabilistico y asociativo [8]. Este componente mapea de forma eficiente la similitud
semantica de términos lingiiisticos e interpreta la semantica de la consulta mediante embeddings vectoriales [4].
El Sistema 2 actiia como una capa de control estructurada, determinista y auditable [8]. Este componente opera
sobre la conectividad fisica de los catalogos logicos para restringir las uniones algebraicas [8]. La combinacion
de estas operaciones define un pipeline de procesamiento de tres fases, tal como se representa conceptualmente
en la Figura 2.

Procesamiento Procesamiento Generacion

Neuronal (S1) simbolico del grafo Aumentada (S1)
(S2)
Serializacion
Ejecucion BFS estructural
Consulta Procesamiento v, dirigido Subgrafo subesquema
(S1,NL) de similitud Seeds minimo
> semantica  — —>
Caminos minimos Prompt
Consulta de de Dijkstra contextualizado Codigo SQL
Usuario (NL) . Generado
Idnec)rgglcacmlde Ponderacion por Inferencia SQL
s semita pagerank via LLM

Figura 2. Integracion Neuro Simbdlica En La Generacion Text to SOL

Como se detalla en la Figura 2, el flujo de datos transaccional inicia con la activacion semantica de los nodos
semilla mediante embeddings densos (Sistema 1, S1) [4]. Esta fase de procesamiento neuronal asocia los
términos lingiiisticos de la consulta en lenguaje natural con los metadatos fisicos de la base de datos para aislar
el vector de semillas (Vsqoqs). Posteriormente, el explorador de grafos (Sistema 2, S2) ejecuta algoritmos
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topologicos discretos para interconectar y filtrar las entidades, aplicando un recorrido BFS dirigido, el calculo
de caminos minimos de Dijkstra y la ponderacion por PageRank [13]. Este procesamiento simbolico aisla un
subesquema minimo conexo y coherente. Finalmente, el subesquema aislado es serializado de forma estructural
e inyectado como una restriccion logica en el prompt del generador (Sistema 1, S1) [4]. De este modo, la
inferencia probabilistica del LLM se restringe al subgrafo recuperado, garantizando la generacion sintactica de
un cddigo SQL preciso y ejecutable. Este acoplamiento hibrido resulta fundamental para guiar de manera
determinista la alineacion de términos textuales con la estructura relacional de destino [4], [8].

2.7  Estado del Arte y Optimizaciones en Text to SQL

La optimizacion de los LLM para la generacion relacional de codigo se fundamenta en técnicas de
aprendizaje en contexto [3]. El estdndar metodologico del estado del arte esta definido por el framework DAIL-
SQL [3]. Este sistema organiza el proceso de traduccion en tres fases operacionales: la serializacion compacta
del esquema, la seleccion de ejemplos demostrativos y la secuenciacion de los mismos en el prompt de
traduccion [3]. La optimizacién de estas instrucciones condicionales se ha estandarizado a través de
arquitecturas de seleccion de ejemplos.

El algoritmo Skeletal-Similarity Selector de DAIL-SQL evalua la similitud estructural de los esqueletos
logicos SQL de las consultas de prueba [3]. Esto asegura que el LLM reciba ejemplos de demostracion (Few-
Shot) con un nivel de complejidad de uniones homoélogo al requerido por la consulta actual [3]. Asimismo, se
eliminan rodeos e instrucciones de lenguaje natural redundantes para mantener la densidad del prompt [5]. La
efectividad de estas optimizaciones se evaliia de manera tradicional en conjuntos de datos estandarizados por
la academia.

La evaluacion cientifica de sistemas Text to SQL utiliza benchmarks de dominio cruzado como Spider [11]
y BIRD [1]. No obstante, la literatura reciente documenta que estos conjuntos de datos sufren de un severo
sesgo de laboratorio [4]. Spider asume de forma poco realista que el esquema completo cabe dentro del contexto
del LLM vy utiliza esquemas esterilizados donde los nombres de columnas coinciden exactamente con la
pregunta [11]. Las deficiencias de estos benchmarks de laboratorio se evidencian al contrastar sus métricas con
sistemas productivos reales.

2.8  Practica Industrial y Desafios en Entornos Reales

La practica industrial revela una severa brecha de desempefio al aplicar traductores automatizados sobre
bases de datos corporativas [4]. Los benchmarks académicos operan sobre entornos controlados y altamente
normalizados [11]. La probabilidad de que una consulta de negocio involucre mas de 4 uniones de tablas supera
el 25% en la industria, en contraste con el valor nulo de Spider [4]. Por el contrario, los sistemas en produccion
presentan una gran complejidad relacional y estructural [4]. Esta desconexion exige caracterizar las métricas
fisicas de las bases de datos de nivel empresarial para evaluar la viabilidad de los modelos [4].

Las bases de datos corporativas del sector publico ejemplifican esta hostilidad estructural. La presencia de
catalogos masivos con miles de tablas activas, sumada a una alta dispersion en la densidad de atributos por
entidad, sobrecarga la ventana de inferencia de los modelos de lenguaje y dificulta la localizacién precisa de
atributos mediante recuperadores planos [4].

La dificultad de la traduccion se incrementa por deficiencias de infraestructura y nomenclaturas cripticas de
negocio [1]. Por razones de rendimiento del motor histdrico, las restricciones de clave foranea no estan
necesariamente declaradas fisicamente en el catalogo relacional [4]. Los atributos y tablas pueden seguir
convenciones de almacenamiento obsoletas y acronimos complejos como tbl prod run vl o MVDEMOV.

Esta asimetria nominal inhabilita los analizadores sintacticos clasicos y exige el modelado de relaciones
semanticas complementarias en el grafo [4].

Frameworks industriales de integracion clasicos, como Vanna.ai, resultan ineficaces ante este nivel de
complejidad relacional [4]. Estas herramientas recuperan esquemas mediante similitud vectorial plana,
inyectando cddigo DDL desarticulado directamente en el prompt [13]. Al ignorar las conexiones logicas de
transito, el LLM alucina caminos de union y genera alias invalidos [4]. Ante la escala de INDAP, estos
recuperadores extraen definiciones desarticuladas, omitiendo tablas esenciales de transito y provocando fallos
de compilacion sintactica en el motor relacional [4]. Esta vulnerabilidad sintactica fundamenta el desarrollo de
una capa de control topoldgica basada en la integracion de conocimiento hibrido [8].
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2.9  Estudios de Ablacién y Taxonomia de Errores

En la investigacion de sistemas de inteligencia artificial, un estudio de ablacion consiste en la remocion
sistematica de componentes para evaluar su contribucion marginal al rendimiento [14]. Este método
experimental es indispensable cuando los sistemas operan sobre bases de datos corporativas privadas y
personalizadas [4]. Al carecer de conjuntos de prueba estandarizados en la literatura académica, no es posible
realizar comparaciones directas contra benchmarks de laboratorio [4]. La validez de la hipotesis se formula
analizando la utilidad marginal del Schema KG [13].

El experimento metodoldgico contrasta el rendimiento del pipeline completo frente a un baseline de control
de recuperacion de metadatos plano [13]. El baseline se configura mediante la desactivacion de la navegacion
y expansion topologica en el grafo [4]. Ambos entornos se ejecutan de manera idéntica utilizando el mismo
modelo generativo fundacional de lenguaje [13]. Las métricas de precision de la ejecucion se evaluan
formalmente mediante un set de control de consultas reales de negocio [4]. Para tipificar la severidad de los
fallos de traduccidn, se asume una taxonomia de errores estructurada.

La taxonomia categoriza los fallos de traduccion en cuatro variables de error discretas e independientes para
el analisis cualitativo [5]. El error de tabla clave (e,) ocurre cuando el guery generado omite entidades
indispensables o confunde nombres conceptuales [5]. El error de columna (e.,) se presenta ante la proyeccion
de atributos inexistentes o pertenecientes a tablas homoénimas equivocadas [S]. El error de join (ej;n) denota
fallas en los caminos de uniones logicas o productos cartesianos invalidos [4]. Finalmente, el error de sintaxis
(esin) agrupa fallas de compilacion fisica en el servidor relacional [5]. El registro sistematico de estos fallos
permite contrastar el rendimiento de la solucion propuesta frente a tecnologias comerciales alternativas.

2.10 Trabajos Relacionados y Alcance del Framework

La propuesta de Neuro RAG SQL se diferencia de las lineas base existentes mediante la integracion de la
IA neuro-simbolica (Sistema 1 y Sistema 2) [8]. A diferencia de los sistemas RAG vectoriales puros que
recuperan texto sin evaluar conexiones duras, la propuesta restringe de forma determinista el espacio de
busqueda del LLM utilizando el Schema KG [4], [13]. Esta limitacion en el analisis de flujos estructurales se
diferencia también de los enfoques basados en grafos desestructurados.

El framework GraphRAG de Microsoft emplea modelos de lenguaje para resumir comunidades de grafos
abstractos construidos a partir de texto libre narrativo [15]. Neuro RAG SQL diverge criticamente de dicho
enfoque al operar sobre la topologia dura, tipada e intrinseca del catalogo y los metadatos de una base de datos
relacional [4], [13]. Las diferencias entre los tres enfoques de recuperacion de esquemas se sistematizan en la
Tabla 1 para delimitar el alcance de la solucion.

Tabla 1. Tabla comparativa de enfoques de recuperacion aumentados.

Dimensién RAG Vectorial Puro Microsoft GraphRAG Neuro RAG SQL

Técnica (Propuesta)

Fuente de Datos Documentos de texto / Corpus de texto libre Catélogo fisico y metadatos
DDL planos. narrativo. de base de datos relacional.

Construccion del No aplica Extraccion de entidades y ~ Inferencia determinista

Grafo (almacenamiento relaciones mediante LLM.  (FK, nominal, historico).
plano).

Algoritmos de Similitud de coseno Resumen de comunidades BFS dirigido, caminos

Navegacion vectorial. por LLM. minimos y PageRank.

Proposito de Recuperacion de Generacion de resimenes  Aislamiento de subesquema

Salida fragmentos de texto. globales. optimo para codigo SQL.

Frente a la postura de omitir el schema linking inyectando el catalogo completo en modelos con contexto
de mas de un millon de tokens, este enfoque presenta cuatro limitaciones criticas:

1. Degradacion atencional (Lost in the Middle): En esquemas no documentados y masivos como el de
INDAP, la saturacion contextual dispersa la atencion del LLM [15], incrementando los errores de
uniones (€j;,) y de columnas (e.,) [1], [4].
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2. atencia operacional: El tiempo de generacion del primer token y la latencia global crecen
sustancialmente con el volumen de entrada, frenando el flujo interactivo que requiere un analista
institucional [5].

3. Costo de computo: El envio recurrente de catdlogos masivos vuelve inviable el costo por tokens en
nubes o satura los servidores dedicados locales. Acotar el contexto garantiza sostenibilidad
presupuestaria [13].

4. Trazabilidad y gobernanza: A diferencia de un volcado plano de caja negra, el subgrafo resultante
entrega un linaje explicito y auditable para la administracion publica [8], [13].

La propuesta metodologica se circunscribe estrictamente al entorno operacional de INDAP. La solucion se
disefia para actuar como una capa de consulta de solo lectura, impidiendo la ejecucién de sentencias de
manipulacion de datos o definicion de esquemas que comprometan la seguridad transaccional. La validacion
empirica se restringe al motor de base de datos SQL Server y al conjunto de analistas expertos que participan
de la fase piloto. La fundamentacion de estas bases tedricas y metodologicas permite iniciar el disefio detallado
de la solucién de software.

3  Desarrollo de la propuesta

Este capitulo describe el disefio e implementacion del framework Neuro RAG SQL. El objetivo del sistema
es resolver la traduccion de lenguaje natural a sentencias estructuradas en entornos relacionales poco
documentados. Para lograr este objetivo, se propone una arquitectura modular basada en microservicios
independientes.

La arquitectura modular permite el desacoplamiento de los componentes de computo intensivo. Los
servicios se ejecutan de manera aislada dentro de contenedores de software, esta independencia facilita la
escalabilidad horizontal y el mantenimiento del sistema. Las interacciones fisicas entre estos servicios
distribuidos se estructuran mediante una matriz de comunicaciones jerarquica.

3.1 Arquitectura de la Solucion y Matriz de Interacciones

El disefo del framework se organiza bajo un esquema de componentes desacoplados que interactiian de
forma asincrona. La distribucion logica de estos elementos y sus fronteras tecnologicas se detallan en la Figura
3.

LLM Provider Base de datos de destino
[External System] [SQL Server]
Inferencia de modelos Bases de datos
(Ollama o OpenAl). operacionales de clientes
.' . Ejecuta consﬁlta validada
Genera codigo SQL
[HTTPS] [T-SQU/TCP]
A
o Motor de Agentes Vector Database
Solicita datos Core API Inicia flujo de [LangGraph / [Container: Qdrant]
de proyectos [Python / FastAPI] | procesamiento LangChain] )
[JSON/HTTPS _linternal] W Almacena
Famond S| o emoigsycae
ular "
Analista de Datos [[fyssumy e : Saiosy (TPl
[Person] - Interfaz de Autentica
usuario y redenciales con i i i6
Consulta datos en visualizacionde |~ w N F’erms[tseocLo/r}fg;]rath )

lenguaje natural y dashboards. / Proveedorde & G"?Ph lMeladata

visualiza resultados / lc_iemldad “u,‘_‘ Metadata DB e [coma'"fs'-c;\?ss;gresol-
( [Container: Keycloak] ' [Container: PostgreSQL] STadag
\ y uarda e . ,
Gestor de identidades’ A eSS RIS S, estado del hilo Pe’s's‘zzc'i;z e
centralizado. y proyectos e historial. [sat graios

Plataforma Neuro RAG SQL -
[Sistema principal de procesamiento de lenguaje natural a SQL.]

Figura 3. Arquitectura Framework Neuro RAG SQL
Los componentes ilustrados en este diagrama de arquitectura operan de forma coordinada para procesar la

consulta del analista de datos. El acceso al sistema se realiza a través de una interfaz web interactiva que consulta
a una API central. La seguridad y validacion de accesos se delegan a un gestor de identidades centralizado. La
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inferencia lingiiistica y la persistencia de estados de grafos se ejecutan directamente en el motor de agentes
distribuidos con motores de bases de datos relacionales y base de datos vectoriales. Para asegurar un canal de
comunicacion robusto entre estas entidades, se establece una matriz de interacciones de red.

La matriz de comunicaciones detallada en la Tabla 2, define los protocolos y canales de intercambio de
datos entre la interfaz de usuario, la API 16gica asi como los sistemas de almacenamiento persistente.

Tabla 2. Matriz de comunicaciones Neuro RAG SQL

Componente Origen Protocolo/ Canal Componente Propésito y Tipo de Datos

Destino
Cliente Web HTTPS / JSON API Gateway Autenticacion de sesiones y envio de
(Angular 18) (FastAPI) consultas.
Cliente Web Server-Sent Events  API Gateway Recepcion de trazas agenticas y alertas
(Angular 18) (SSE) (FastAPI) de compilacion.
API Gateway HTTP /JSON Embedder Service ~ Generacion asincrona de embeddings
(FastAPI) vectoriales.
API Gateway gRPC/ TCP Qdrant Vector Busqueda semantica de esquemas
(FastAPI) Store relacionales.
API Gateway SQL / TCP PostgreSQL Persistencia de metadatos e historial
(FastAPI) de transacciones.
API Gateway T-SQL / TCP MSSQL DB Ejecucion de consultas de solo lectura
(FastAPI) en INDAP.
Componentes del OpenID Connect Keycloak Validacion perimetral de tokens de
Sistema (OIDC) acceso JWT.

3.2 Orquestacion del Flujo de Trabajo Agentico

El motor de flujo de trabajo se implementa con la libreria especializada LangGraph. Esta herramienta
permite modelar el proceso de traduccion como una maquina de estados finitos. Los ciclos de retroalimentacion
integrados son necesarios para corregir errores sintacticos del motor relacional. La informacion procesada a lo
largo de estos ciclos se transfiere mediante una estructura de datos compartida y centralizada.

La estructura de datos centralizada se denomina AgentState. Este objeto almacena variables de control, la
consulta original, el contexto recuperado y la bitacora de errores de compilacion. El estado es legible por los
agentes de procesamiento pero su modificacion directa esta restringida. La actualizacion del estado se realiza
exclusivamente a través de los nodos de ejecucion.

3.3 Clasificaciéon y Definicion de Nodos de Ejecuciéon

Los nodos de ejecucion representan tareas u operaciones logicas delimitadas. La secuencia logica y el
enrutamiento de estas operaciones se definen mediante una maquina de estados dirigida. Este flujo secuencial,
desde el estado de inicio hasta el estado de finalizacion, se detalla en la Figura 4.

12
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Figura 4. Diagrama de flujo de los nodos de ejecucion.

El flujo operativo inicia con una evaluacion determinista en el nodo de caché idempotente. Si se detecta
una coincidencia exacta de la consulta en la caché, se produce un acierto (4if) que redirige la ejecucion al estado
de finalizacion. En caso contrario, se activan de manera secuencial los componentes de memoria semantica y
el explorador de grafos. Estos elementos de procesamiento procedimental simbdlico (Sistema 2) aislan el
subesquema de datos antes de inyectar en el nodo de razonamiento probabilistico (Sistema 1) del arquitecto
SQL.

La generacion del codigo se somete a ciclos de validacion logica y sintactica. El nodo optimizador evaltia
la consulta generada y, si detecta fallos 16gicos, activa un bucle de retroalimentacion interna hacia el arquitecto
SQL. De igual manera, el nodo de validacién fisica interactiia con el motor relacional y puede gatillar bucles
de autorreparacion ante excepciones de compilacion. Las sentencias SQL que superan exitosamente estas capas
de control son transferidas al nodo de analisis local técnico.

El analisis de los resultados y su explicacion se bifurcan segun los privilegios del usuario autenticado. Una
compuerta de decision evalia el rol de visualizador en el foken de acceso para enrutar el estado de ejecucion.
Los funcionarios de negocio con rol consultivo (directivos o administrativos ajenos al area TI) reciben una
explicacion simplificada y libre de jerga técnica generada por el nodo analista local visualizador. Por el
contrario, los analistas de datos omiten este componente y avanzan de forma directa al nodo traductor para
consolidar los reportes técnicos en espafiol. La generacion del subesquema inyectado en este proceso requiere
una representacion formal del catalogo en la capa semantica.

3.4  Construccion de la Capa Semantica y Grafo de Conocimiento

La capa semantica organiza el catalogo fisico de la base de datos como un Grafo de Conocimiento del
Esquema denominado Schema KG. El Schema KG modela de manera jerarquica las tablas, columnas y
relaciones del sistema. Este modelo légico permite superar la ausencia de integridad referencial fisica
caracteristica de los entornos heredados de INDAP. El flujo de construccion e inferencia de esta estructura
logica se presenta en la Figura 5.
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Figura 5. Proceso de extraccion e inferencia de relaciones en el Schema KG.

El proceso inicia con la fase de extraccion de metadatos del motor relacional. El componente de extraccion
recopila las definiciones de tablas, columnas y tipos de datos del sistema. La informacion recuperada se
almacena en un directorio de caché local en formato JSON. Cada archivo registra atributos de tipado,
descripciones y las llaves primarias detectadas en el catalogo. Una vez almacenados los metadatos aislados, el
constructor de grafos inicia una fase de inferencia para interconectar los nodos de la red.

El constructor de grafos utiliza las definiciones del catdlogo para instanciar los nodos y calcular las aristas
estructurales. Estas aristas registran las uniones ldgicas explicitas que simulan restricciones de clave foranea.

En la Figura 5, este enlace se representa mediante la arista directa entre las tablas predio y
explotacion asociada a la llave comun id predio. Sin embargo, la integridad referencial declarada
fisicamente suele ser inexistente en sistemas heredados. Para resolver esta desconexion, el sistema ejecuta de
manera paralela un analisis probabilistico de relaciones implicitas.

El analisis de relaciones implicitas calcula las aristas de similitud semantica mediante el uso de embeddings
vectoriales. El sistema evalua la distancia coseno entre los vectores de embeddings de los nombres de campos
y los valores mas frecuentes de las columnas. En la Figura 5, este procedimiento genera enlaces dirigidos con
pesos ponderados, como la arista de valor 0.8 que conecta la tabla explotacion con usuario. Estas
conexiones descubiertas abordan la brecha del catalogo fisico agregando semantica de negocio al grafo. El grafo
de conocimiento consolidado resultante actiia como el soporte topologico para la fase de recuperacion de
contexto.

3.5 Recuperacion Contextual y Algoritmos Topolégicos

La recuperacion contextual busca aislar la porcion minima del esquema relacional necesaria para resolver
cada pregunta del usuario. Este aislamiento es indispensable para evitar la saturacion de la ventana de contexto
del modelo de lenguaje. El flujo general de esta extraccion se organiza en tres etapas consecutivas, tal como se
detalla en la Figura 6.
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La primera etapa de este proceso consiste en la busqueda semantica vectorial para identificar nodos semilla.
El sistema genera el embedding de la consulta del usuario y recupera las k = 8 tablas con mayor coincidencia
textual. No obstante, estas entidades iniciales frecuentemente carecen de conexiones fisicas declaradas en el
catdlogo de datos. Para restablecer su conectividad y coherencia logica, se ejecuta una fase de expansion
topologica en el Schema KG.

La segunda etapa realiza la expansion topoldgica sobre el Schema KG combinando algoritmos de busqueda
en anchura (BFS) y célculo de caminos minimos mediante Dijkstra. En primer lugar, la bisqueda BFS explora
la vecindad inmediata de las semillas para capturar entidades estructuralmente conexas, parametrizada con una
profundidad de retroceso de &y, qward = 2 saltos para incorporar tablas maestras referenciadas y un avance de
Storward = 1 salto hacia tablas transaccionales dependientes, imponiendo un limite superior de 15 nodos para
contener la dispersion combinatoria en zonas densas del catalogo. De forma complementaria, el algoritmo de
Dijkstra computa la trayectoria de menor penalizacion acumulada para conectar semillas disjuntas,
descubriendo de forma determinista tablas puente implicitas. Esta exploracion se acota a una distancia maxima
de 8, < 8 saltos entre pares de semillas utilizando la funcion de costos W (e) formalizada en la Seccién 2.4,
la cual asigna un costo fijo preferencial de wy, = 0.10 a los enlaces de clave foranea en Ep, y penalizaciones
complementarias 1.0 — s(u, v) € [0.00,0.40] para las aristas de similitud semantica en E;,, que superaron el
umbral 1y, = 0.60. Las entidades consolidadas por ambos procedimientos deben ser posteriormente ordenadas
y filtradas para evitar ruido estructural en la ventana de contexto.

La tercera etapa ejecuta el ordenamiento y priorizacion de las tablas recolectadas mediante el algoritmo
PageRank, evaluando la centralidad y relevancia estructural de cada nodo dentro de la malla activa inducida.
Para este computo se configura un factor de amortiguacion de d = 0.85 sobre la proyeccion del subgrafo en
NetworkX, priorizando la influencia de aquellas tablas que concentran una mayor conectividad referencial y
funcional de negocio. Finalmente, el subgrafo resultante se poda reteniendo los nodos con mayor centralidad
relativa hasta satisfacer una capacidad maxima de contexto de K = 50 nodos, obteniendo un subesquema
optimizado que es formateado y serializado para su inyeccion contextual en el prompt final.

El prompt final contiene la serializacion del subesquema acotado, descripciones de columnas y ejemplos de
traduccioén histéricos. El modelo de lenguaje recibe estas instrucciones 16gicas estructuradas como restricciones
operativas inviolables. El enrutamiento simbdlico previo mitiga la propension a la alucinacion del modelo y
garantiza la correcta generacion de uniones (JOIN). El control y supervision de este proceso de inferencia esta
disponible para los usuarios en la interfaz de la aplicacién web.

3.6  Interfaz de Usuario y Ciclo de Retroalimentacion

La aplicacion web de interfaz de usuario, organiza la persistencia y los accesos 16gicos bajo la jerarquia de
proyectos independientes. Cada proyecto asegura el aislamiento de los datos y restringe la navegacion del
Schema KG segln el rol asignado al funcionario. El control perimetral y los permisos de acceso se validan
mediante la integracion nativa con gestor de identidades. Tras iniciar sesion, el usuario puede ejecutar consultas
lingiiisticas y auditar de forma visual las trazas de ejecucion en tiempo real, tal como se detalla en la Figura 7.
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Figura 7. Trazas de ejecucion del agente de datos en tiempo real.

En esta primera fase de interaccion, el analista de datos ingresa la consulta lingiiistica en el campo de texto
ubicado en la interfaz central. El sistema inicia la ejecucion agentica de forma asincrona y transmite el estado
del procesamiento mediante Server-Sent Events (SSE). El panel central despliega secuencialmente las marcas
de tiempo y el estado del pipeline, registrando latencias para la validacion de caché y para la busqueda de
ejemplos semanticos dindmicos. Una vez completada la exploracion del esquema, se genera el codigo SQL
final, el cual se expone en la Figura 8.

~ Minfo INDAP

Mint

O obs mbeltran [

Historial de Chat

4+ Nueva Consulta

@ Consulta 11un, 11:..

“f Trazabilidad del Grafo

=

Figura 8. Sentencia SQL generada y métricas de procesamiento asociadas.

El resultado de la traduccion relacional se visualiza en la consola estructurada de Transact-SQL. El sistema
proporciona la query de solo lectura compatible con el motor de base de datos de destino, implementando de
manera precisa la clausula de union (LEFT JOIN) entre las tablas de regiones (SIRS_REGIONES RE)y de
concursos territoriales (SIRS_CONCURSO REGION_ SICR). Debajo del editor de codigo, se exponen de
forma transparente las métricas operativas de auditoria: un tiempo de generacion, fokens inyectados en el
prompt y un historial de intento de ejecucion. El linaje fisico de los datos que soportan esta consulta se expone
en la seccidn de trazabilidad, ilustrado en la Figura 9.
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Figura 9. Panel de trazabilidad de grafo y objetos 16gicos del subesquema.

La justificacion procedimental se despliega en el panel de trazabilidad del grafo. El sistema expone la
porcioén activa del catadlogo de datos que fue aislada del esquema completo, registrando un subgrafo de contexto
compuesto por 23 nodos y 224 relaciones 1dgicas activas. Bajo este resumen conceptual, se listan los metadatos
de las tablas y procedimientos almacenados involucrados en la buasqueda, tales como
SIRS COORDENADA POTRERO SCP, SIRS AREAS AR, entre otras. Si se detectan inconsistencias
conceptuales en el codigo propuesto, el usuario puede presionar el boton de editar visible en la Figura 8 para
interactuar directamente con el sistema.

El mecanismo de retroalimentacion (Human in the Loop) se activa de forma asincrona tras la aplicacion de
una correccion manual por parte del analista experto en la consola de edicion. El par conformado por la consulta
lingtiistica original y la sentencia SQL modificada se envia inmediatamente a la API logica. El servicio de
embedding vectorial calcula el vector correspondiente a esta estructura sintactica corregida. El nuevo vector se
indexa directamente en la coleccion de la base de datos vectorial, sirviendo como ejemplo (Few Shot) de
maxima prioridad para futuras inferencias de consultas de estructura andloga en el servicio de INDAP.

3.7 Disefio y Métodos de Investigacion Aplicados para la Validaciéon

La evaluacion del framework se estructura bajo un enfoque metodologico aplicado y descriptivo. Este disefio
prioriza la observacion sistematica de la plataforma de software en el entorno operativo real del Instituto de
Desarrollo Agropecuario (INDAP). La recoleccion de métricas empiricas en produccion permite constatar de
manera objetiva el desempefio practico de la solucion. Este comportamiento operacional es condicionado de
forma directa por un conjunto de factores y variables de estudio.

3.7.1 Definicién de las Variables de Investigacién

El comportamiento del sistema y su impacto en la organizacion se evallian mediante la interaccion de tres
conjuntos de variables metodologicas. Estas variables operan sobre el catdlogo transaccional del sistema.

La variable independiente (V;,q) se define como el modo de operacion del framework de traduccion en el
entorno de produccion. Esta variable es de naturaleza discreta y binaria, adoptando dos estados excluyentes
durante el estudio de ablacion:

e Modo A (Linea Base): Operacion por recuperacion semantica vectorial tradicional y generacion
directa via modelo de lenguaje, inhabilitando la capa del grafo de conocimiento.

e Modo B (Propuesto): Operacion neuro-simbolica completa, activando la recuperacion semantica, el
modelamiento en el Grafo de Conocimiento del Esquema (Schema KG) y la optimizacion topologica.
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Las variables dependientes (V) registran los efectos cuantitativos y operativos derivados de la
manipulacidn de la variable independiente. Se clasifican en cuatro dimensiones métricas principales:

e Tasa de Ejecuciéon Exitosa (EX): Cuantifica la proporcion de consultas SQL generadas que compilan
y se ejecutan satisfactoriamente en el motor relacional de destino sin arrojar excepciones y retornando
un conjunto de datos valido.

e Tasa de Error Sintictico T-SQL y de Compilacion (T-SQL Error Rate, ER): Proporcion de
consultas generadas que arrojan excepciones de sintaxis, fallos gramaticales de dialecto o errores de
resolucion de entidades en el motor relacional durante el primer intento de inferencia, previo a los
ciclos agénticos de autorreparacion.

e Friccion Operativa: Registra el nimero de intentos o iteraciones en la interfaz que el usuario debe
realizar antes de consolidar una consulta ejecutable.

e Eficiencia Temporal y de Recursos: Evalua el costo computacional de cada consulta a través de dos
dimensiones:

o Latencia (£y,): Desglosada en recuperacion de contexto (i), inferencia del LLM (£gen) ¥
ejecucion SQL (texec)-

o Consumo de tokens: Medicion de tokens de entrada (prompt) y salida (completion). Ambas
métricas se contrastan entre ¢l Modo A y el Modo B para analizar el compromiso costo-
efectividad de la capa de grafos.

Las variables de Control se implementan sobre parametros estabilizados para mitigar factores exogenos y
garantizar la reproducibilidad experimental:

e Corpus Estandarizado de Prueba: Conjunto fijo de 100 consultas de negocio que cubren de manera
representativa los niveles de complejidad y los patrones analiticos de la institucion para el estudio de
ablacion.

e Infraestructura de Computo y Motor de Base de Datos: Instancia local dedicada con asignacion
fija de memoria y CPU para el motor SQL Server, suprimiendo variaciones causadas por congestion
de red o concurrencia externa.

e Perfil de Usuarios en Piloto Operacional: Convocatoria restringida a analistas institucionales con
conocimiento técnico homogéneo sobre el modelo de negocio para la caracterizacion cualitativa de
usabilidad en produccion.

Para contrastar la significancia estadistica de las diferencias de rendimiento entre la linea base y la propuesta
sobre el mismo conjunto de prueba (N = 100), se utiliza la prueba de McNemar con correccion por
continuidad de Edwards. Este test no paramétrico es el estandar formal para disefios experimentales pareados
con variables de respuesta dicotomica (éxito o fallo de ejecucion), evaluando la asimetria en la distribucion de
los pares discordantes frente a la hipotesis nula de equivalencia.

3.7.2 Configuracion del Estudio de Ablacién

El estudio de ablacion se disefi6 para contrastar de manera directa el rendimiento del Modo A frente al Modo
B sobre el corpus de control. Este procedimiento técnico permite aislar la ganancia algoritmica provista por la
capa simbolica determinista. Las trazas de ejecucion y los errores generados en ambos modos se almacenan en
un componente de logs del servidor logico para su posterior auditoria.

Para el analisis cualitativo de las fallas detectadas en la fase de ablacion, se estructur6 una taxonomia formal
de errores basada en variables discretas. Cada consulta fallida se clasifica de forma mutuamente excluyente
dentro de las siguientes categorias:

e Error de Union (gj,;,): El sistema alucina uniones l6gicas o caminos de transito invalidos entre las
tablas [2].

e Error de Columna (e.,): Seleccion de atributos inexistentes o prefijos asimétricos incorrectos dentro
de la sentencia [4].

e Error de Tabla (e.;): Omision de entidades criticas o invocacion de catalogos ajenos a la consulta

[4].
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e Error Sintactico (ey,): Fallos de escritura nativa del dialecto T-SQL que impiden la compilacioén en
el motor.

3.7.3 Instrumentacion del Piloto

La validacion e impacto organizacional se realiza mediante una fase de prueba cerrada con los analistas
institucionales seleccionados. Los expertos interactiian con la interfaz funcional del framework procesando
requerimientos reales vinculados al apoyo de los mas de 160.000 pequefios productores agricolas. El sistema
registra de forma transparente la tasa de edicion del codigo y los mecanismos de asistencia e interaccion Human
in the Loop aplicados.

La evaluacion de usabilidad, percepcion de autonomia y satisfaccion del usuario se instrumenta de forma
nativa a través de la propia interfaz web del sistema. La plataforma captura la conformidad del usuario mediante
un moédulo integrado de retroalimentacion que registra valoraciones (positivas o negativas) y comentarios
cualitativos opcionales al momento de valorar negativamente la consulta. Estos eventos de telemetria de interfaz
se procesan de forma asincrona junto con la bitidcora de logs y las métricas operativas del servidor, permitiendo
validar la hipdtesis de investigacion bajo una perspectiva integral de ingenieria, utilidad y usabilidad practica
basada en datos de interaccion reales, continuos y no intrusivos.

4 Resultados y Evaluacion de Desempeiio

En este capitulo se presenta el analisis empirico derivado del monitoreo operacional en produccion y de las
pruebas experimentales del framework Neuro RAG SQL en el Instituto de Desarrollo Agropecuario (INDAP).
La evaluacion cuantifica la Tasa de Ejecucion Exitosa (EX), la capacidad de autorreparacion agéntica y el
compromiso de costos en latencia y tokens, integrando los resultados de ablacion validados estadisticamente
sobre el corpus de control y analizando la viabilidad operativa del autoservicio asistido en la gestion analitica
institucional.

4.1 Entorno de Operacion y Monitoreo de Uso Real en Produccion

El despliegue y monitoreo del framework se ejecutd directamente sobre la infraestructura y bases de datos
transaccionales de produccion en INDAP. Este catalogo corporativo se caracteriza por ser un entorno relacional
indocumentado, con ausencia de restricciones fisicas de integridad referencial (claves foraneas) y convenciones
de nomenclatura asimétricas acumuladas histéricamente.

Para evaluar el comportamiento del sistema en condiciones reales de uso operacional, se instrumentd un
mecanismo de telemetria asincrona durante un piloto cerrado con un panel de 4 analistas de datos. Esta medicién
en produccion audit6 un total de 36 interacciones en tiempo real de los usuarios a través de la interfaz web,
midiendo las latencias (mediana y media) del pipeline agéntico, la tasa de intervencion humana (Human in the
Loop), la efectividad del bucle de autorreparacion ante errores sintacticos del motor T-SQL y la reduccion en
los tiempos de atencion de solicitudes analiticas.

4.2  Resultados del Piloto Operacional: Eficiencia Técnica y Autorreparacion Agéntica

El analisis de telemetria sobre la muestra de 36 transacciones reales en el entorno productivo de INDAP registrd
una mediana global de respuesta de 16.45 s por consulta para el pipeline completo del Modo B (con una media
aritmética global de 58.59 s, condicionada por la asimetria ante consultas complejas y latencias de red externa):

1. Efectividad al primer intento: El 33.3% de las consultas (12 de 36) se ejecutd correctamente en el
servidor relacional en su primera iteracion, sin requerir ajustes logicos o sintacticos por parte del nodo
optimizador.

2. Capacidad de autorreparacion agéntica: De las consultas que presentaron fallas sintacticas en el
primer intento, el 83.33% fue corregido de forma autébnoma en el segundo ciclo de validacién mediante
la inyeccion de la traza de error del motor relacional en el orquestador de LangGraph.
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3. Fallos no resueltos y latencia por reintentos: Un 11.1% de las solicitudes en produccion (4 de 36)
no logré una compilacion exitosa tras agotar el limite de tres ciclos. El tiempo de procesamiento
exhibi6 una marcada asimetria condicionada por los ciclos de autorreparacion: en el primer intento,
las consultas registraron una mediana de 15.66 s (media de 29.87 s, con un minimo de 5.66 s y un
maximo de 80.28 s); al requerirse un segundo ciclo de validacion, el tiempo se increment6é a una
mediana de 18.22 s (media de 54.88 s); mientras que los casos marginales que demandaron un tercer
ciclo alcanzaron una media de 101.50 s (mediana de 83.41 s). Esta divergencia confirma que, si bien
la experiencia operativa modal se sitia bajo los 20 segundos, la acumulacion secuencial de trazas de
error y llamadas consecutivas a la API en consultas multirrelacionales complejas introduce casos
atipicos que elevan el promedio aritmético.

4. Consumo de ventana de contexto: El tamafio medio de los prompts inyectados al modelo de lenguaje
se registrd en 12.404 tokens (con un rango oscilante entre 2.952 y 31.339 tokens). El volumen del
prompt se incrementd progresivamente en cada iteracion del agente, pasando de un promedio de 7.738
tokens en la primera revision a 19.596 tokens en la tercera, debido a la acumulacion recursiva de
subgrafos relacionales y trazas de error de compilacion. Por su parte, las respuestas generadas
requirieron una media de 223 tokens de salida.

5. Comportamiento de la caché semantica: Durante las 36 transacciones auditadas en esta fase inicial
no se registraron aciertos en la caché semantica (0 hits), comportamiento atribuido a la alta variabilidad
en los parametros de entrada formulados por los analistas durante el periodo de pilotaje.

4.3  Caracterizacién Descriptiva y Usabilidad del Piloto Operacional

Para evaluar la interaccién de los usuarios en condiciones reales de trabajo, se instrumentd un piloto
operacional cerrado con 4 analistas sénior de INDAP, auditando un total de 36 transacciones mediante
telemetria en produccion. Dada la acotada escala muestral de esta fase, los hallazgos reportados en esta seccion
se formulan con caracter descriptivo y exploratorio, complementando la validacion cuantitativa formal
sustentada en el estudio de ablacion.

1. Tiempos de Atencion y Autoservicio Asistido: En el esquema de trabajo historico, la resolucion de
requerimientos analiticos complejos a través de la cola centralizada de tickets de TI registraba demoras
de hasta 13 dias habiles en casos criticos, segin los registros de gestion de soporte institucional.
Durante el piloto, la modalidad de autoservicio asistido permitié a los analistas formular y validar
consultas de forma directa. Los analistas participantes estimaron que este proceso tomo6 menos de 30
minutos por requerimiento analitico. Esta reduccion temporal representa una percepcion cualitativa
levantada en entrevistas técnicas, condicionada por el contexto exploratorio de la muestra.

2. Intervencién del Usuario (Human in the Loop): Los analistas intervinieron para editar el codigo
SQL generado en el 19.44% de los casos observados (7 de 36 consultas auditadas). En 29 de las 36
transacciones (80.55%), la sentencia provista por el pipeline fue adoptada sin requerir modificacion
alguna. Las intervenciones manuales se aplicaron principalmente sobre consultas que ya eran
ejecutables en el motor, actuando como un ajuste de reglas de negocio especificas y no como
correccion de fallas sintacticas T-SQL.

3. Percepcion de Usabilidad y Trazabilidad: El modulo integrado de retroalimentacion registro 6
valoraciones voluntarias por parte de los usuarios, resultando el 100% de ellas favorables (6 positivas
y 0 negativas). En las entrevistas cualitativas, los analistas destacaron la visualizacion del panel de
trazabilidad del subgrafo como un componente que aporta explicabilidad al origen de los datos y
permite auditar las tablas puente empleadas en la resolucion de las consultas.

4.4  Estudio de Ablacién y Evaluacion del Corpus de Control

Para la cuantificacion estandarizada y reproducible del rendimiento técnico previa al analisis de hipdtesis,
se construy6 un corpus de control de 100 consultas en lenguaje natural, clasificadas en 3 niveles de complejidad
relacional (Simple, Medio y Complejo).

Sobre este conjunto de pruebas se contrasto el rendimiento de 2 configuraciones de arquitectura operando
sobre la misma base de datos de produccion y modelo de lenguaje fundacional:
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1. Modo A (Linea Base): Operacion por recuperacion semantica vectorial pura (recuperacion plana de
metadatos DDL) e inferencia directa por el LLM, inhabilitando la capa del Grafo de Conocimiento del
Esquema (Schema KG).
2. Modo B (Propuesto): Operacion neuro-simbodlica completa, integrando la recuperacion vectorial, la
expansion topoldgica sobre el Schema KG (algoritmos BFS, Dijkstra y PageRank) y la inferencia
guiada por restricciones logicas.

La comparacion exploratoria de las métricas de ejecutabilidad técnica con y sin el componente simbolico
(Schema KG) sobre el dataset de control de 100 consultas arrojo el comportamiento de rendimiento
sistematizado en la Tabla 3.

Tabla 3. Resultados consolidados de la prueba de ablacion.
RAG Vectorial Puro Neuro RAG SQL Diferencial
(Ablacién - Modo A) (Propuesta - Modo B)

Métrica Técnica

Tasa de Ejecucion Exitosa (EX) -  63.0% (63 / 100) 80.0% (80 / 100) +17.0 pp
Global

EX en Dificultad Facil (Easy) 72.7% (24/33) 84.8% (28/33) +12.1 pp
EX en Dificultad Media (Medium) 59.1% (26/44) 79.5% (35/44) +20.4 pp
EX en Dificultad Compleja (Hard) 56.5% (13/23) 73.9% (17/23) +17.4 pp
EX en Consultas de Agregacion 62.2% (23/37) 70.3% (26/37) +8.1 pp
EX en Consultas de Conteo 73.7% (14/19) 89.5% (17/19) +15.8 pp
(Count)

EX en Consultas de Filtrado 60.9% (14/23) 82.6% (19/23) +21.7 pp
(Filter)

EX en Consultas de Union (Join)  45.5% (5/11) 81.8% (9/11) +36.3 pp
EX en Consultas de Ranking 70.0% (7/10) 90.0% (9/10) +20.0 pp
Tasa de Error T-SQL Inicial (ER, 54.0% (54 / 100) 21.0% (21 /100) -33.0 pp
pre-reparacion)

Fallos Residuales No Resueltos 37.0% (37 /100) 20.0% (20 / 100) -17.0 pp
(Post-autorreparacion)

Errores de Unién o Conexion 30 16 -14 fallos
(join_error)

Otros Errores (Sintaxis / Atributos 7 4 -3 fallos
/ Motor)

Elindicador 7-SQL Error Rate (ER) se midio en la inferencia inicial previa a la autorreparacion, registrando
54 fallos en el Modo A (54.0%) frente a 21 en el Modo B (21.0%), lo que evidencia una reduccion inicial de
33.0 puntos porcentuales atribuible al Schema KG. En la fase posterior de autorreparacion agéntica, el Modo A
subsano 17 consultas y consolido 37 fallos residuales irrecuperables (tasa de ejecucion exitosa final del 63.0%),
distribuidos en 30 errores de unidon y 7 de sintaxis o atributos. Por su parte, el Modo B redujo los fallos residuales
a 20 consultas (tasa de ejecucion exitosa final del 80.0%), compuesta por 16 errores de unién y 4 de sintaxis.

La mayor diferencia se observoé en las consultas con uniones (n = 11), donde el aporte conjunto de la capa
topoldgica sobre el Schema KG elevo el éxito del 45.5% (5/11) al 81.8% (9/11). Para contrastar la significancia
estadistica sobre las 100 consultas pareadas (59 aciertos compartidos, 16 fallos compartidos, 21 aciertos
exclusivos de Modo B y 4 de Modo A), la prueba de McNemar con correccion por continuidad de Edwards
arrojo un estadistico chi-cuadrado de 10.24 (gl =1, p = 0.00137, test binomial exacto p = 0.00091). El
Odds Ratio resultante (OR) de 5.25 constata que por cada consulta degradada el sistema resolvid 5.25 consultas
adicionales, confirmando una superioridad estadisticamente significativa (p < 0.01).

Asimismo, habiéndose controlado las condiciones de inferencia con el modelo Google Gemini 3.1 Flash
Lite bajo hiperparametros homogéneos (T = 0.2, Top —p = 0.8), la magnitud del incremento observado
(+17.0 pp en EX y -33.0 pp en ER) excede con holgura el ruido de decodificacion tipico documentado para
dicho régimen térmico (+2%), confirmando que la brecha responde al aporte de la capa simbolica y no a
variabilidad estocastica en la corrida de evaluacion.

Para contrastar la eficiencia temporal y el consumo de recursos declarada en la metodologia, la Tabla 4
sintetiza el compromiso operativo entre ambas configuraciones sobre el corpus de 100 consultas:
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Tabla 4. Eficiencia temporal, consumo de tokens y ejecutabilidad

Dimension Operativa RAG Vectorial Neuro RAG SQL Diferencial Impacto
Puro (Ablacion - (Propuesta - Modo B) Relativo
Modo A)

Latencia Total Promedio 4.88s 6.02s +1.14 s +23.4%

Recuperacion Contexto (tq¢) 0.34s 0.92s +0.58 s +170.6%

Inferencia Generativa (tgen) 4.37s 493 s +0.56 s +12.8%

Ejecucion en Motor SQL 0.17 s 0.17 s +0.00 s 0.0%

(texec)

Tokens Totales Consumidos 590.2 tok 713.6 tok +123.4 tok +20.9%

Tokens de Entrada (Prompt) 499.1 tok 607.0 tok +107.9 tok +21.6%

Tokens de Salida (Completion 91.1 tok 106.6 tok +15.5 tok +17.0%

SQL)

Tasa de Ejecucion Exitosa 63.0% (63/100)  80.0% (80 / 100) +17.0 pp +27.0%

(EX)

El contraste evidencia un balance computacional favorable, la navegacion y poda topolédgica en el Schema
KG afiade una sobrecarga media de 1.14 s de latencia (+23.4%) y 123.4 tokens (+20.9%). Esta penalizacion
marginal mantiene la respuesta global en 6.02 s (plenamente dentro del rango de usabilidad interactiva) y
compensa la inversién computacional al elevar la Tasa de Ejecucion Exitosa en +17.0 puntos porcentuales (de
63.0% a 80.0%) y reducir los fallos residuales irrecuperables de 37 a 20 consultas.

4.5  Sintesis y Validacion de Hipdtesis

El contraste experimental sobre el corpus de 100 consultas de negocio pareadas en SQL Server demostr6 que
la arquitectura neuro-simbolica incremento la tasa de ejecucion exitosa en 17.0 puntos porcentuales (del 63.0%
al 80.0%) y redujo la tasa de error sintactico inicial en 33.0 puntos porcentuales (del 54.0% al 21.0%). La
significancia estadistica obtenida mediante la prueba de McNemar (x? = 10.24, p = 0.00137) confirma que
estas variaciones son atribuibles al framework propuesto y no a fluctuaciones muestrales.

Por consiguiente, se rechaza la hipétesis nula (H,) y se acepta la hipotesis de investigacion (H,). La
evidencia valida que la incorporacion de restricciones topologicas deterministas sobre el Schema KG resuelve
eficazmente la conectividad relacional y mitiga las alucinaciones estructurales en esquemas poco
documentados.

5 Conclusiones, Limitaciones y Trabajo Futuro

El presente capitulo consolida los hallazgos y contribuciones cientificas derivadas del disefio,
implementacion y evaluacion del framework Neuro RAG SQL. Se presenta un analisis de la validacion empirica
de la hipdtesis de investigacion a partir de los resultados experimentales. Asimismo, se discuten las restricciones
de disefio identificadas en el entorno real de produccion. Finalmente, se proponen las directrices técnicas para
orientar los trabajos futuros de desarrollo en la disciplina.

5.1 Conclusiones Generales

La presente investigacion abordd el problema de la traduccion de lenguaje natural a sentencias SQL
estructuradas en entornos corporativos poco documentados. El desarrollo del framework neuro-simbolico
permitio estructurar un canal de acceso directo a los datos transaccionales de la institucion. Dicha interfaz mitigd
la brecha de asimetria de informacion que afecta a los equipos de analisis de negocio. La viabilidad operativa
de esta solucién se fundament6 en la validacion empirica de su hipétesis de trabajo.

Los resultados obtenidos en el estudio de ablacion permitieron rechazar formalmente la Hipotesis Nula (Hy).
La incorporacion de la capa semantica de grafos y algoritmos topologicos produjo mejoras estadisticamente
observables en el desempeiio. La tasa de ejecucion exitosa global se incrementd de un 63% en la linea base
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vectorial hasta un 80% con el pipeline propuesto, diferencia validada estadisticamente mediante la prueba de
McNemar (x> = 10.24, gl = 1,p = 0.00137, OR = 5.25). Este salto demuestra que la estructuracion del
contexto fisico es indispensable para guiar a los generadores probabilisticos.

El analisis cuantitativo demostré que la ceguera relacional de los recuperadores vectoriales clasicos es el
origen de los fallos sintacticos. En el Modo A, el 81.1% de las excepciones (30 de 37) se debieron a errores de
uniodn (join_error) al alucinar columnas de transito. Por el contrario, la inyeccion determinista del subesquema
optimizado en el Modo B redujo la tasa de error sintactico inicial a un 21.0% (consolidando un 20.0% de fallos
residuales post-autorreparacion). Esta contencion de las alucinaciones estructurales valida el uso del Schema
KG como un método viable de schema linking en la industria.

En el ambito cualitativo y de uso operacional, el seguimiento en produccion junto a 4 analistas expertos
sobre una muestra de 36 transacciones caracterizo descriptivamente la viabilidad del flujo de trabajo. Se observd
una tasa de adopcion sin modificaciones manuales en el 80.55% de los casos (29 de 36 transacciones),
circunscribiendo la intervencién humana (Human in the Loop) a ajustes contextuales de reglas de negocio en el
19.44% restante. Asimismo, la totalidad de las valoraciones capturadas por el modulo de telemetria (N = 6)
resultaron favorables, destacando la explicabilidad del subgrafo activo como mecanismo de auditoria de linaje.
Estos hallazgos validan la premisa de que gobernar modelos generativos mediante restricciones topologicas
discretas constituye una alternativa viable para desplegar asistentes Text-to-SOL en bases de datos
institucionales complejas. No obstante, la implementacién en un entorno operativo de produccion evidencid
limitaciones criticas de infraestructura.

5.2 Limitaciones del Framework

La principal limitacion tecnologica del sistema se asocia a la dependencia del servicio de embeddings para
la localizacion de los nodos semilla (Sistema 1). Si la consulta en lenguaje natural utiliza términos que carecen
por completo de homologia semantica con los metadatos fisicos, el recuperador denso omite la activacion de
las semillas correctas. Al no activarse los nodos nucleares en el Schema KG, 1a navegacion topologica posterior
hereda este sesgo espacial de biisqueda. Dicha desviacion inicial impide que el algoritmo de Dijkstra establezca
caminos logicos conexos de negocio. Esta dependencia del vector denso se ve complementada por restricciones
asociadas a la latencia del pipeline.

La generacion de sentencias SQL requiere transferir dindmicamente la serializacion de tablas, columnas y
reglas de negocio del subesquema recuperado hacia una interfaz de programacion de aplicaciones externa (API
de Google Gemini). Aunque el framework implementa mecanismos perimetrales que garantizan que los
registros de datos sensibles no salgan de la infraestructura de INDAP, la exposicion de los metadatos
estructurales a proveedores en la nube introduce una dependencia tecnoldgica y condiciona el cumplimiento
estricto de las directrices de gobernanza, privacidad y soberania de la informacion del sector publico.

El flujo de orquestacion agentica ciclica (LangGraph) incide negativamente en la latencia de respuesta
global. La ejecucion del framework completo registré una mediana de respuesta de 16.45 s en produccion (con
una media de 58.59 s condicionada por los ciclos de autorreparacion). Esta latencia computacional es
condicionada de manera directa por la cantidad de bucles de autorreparacion que deba realizar el nodo de
validacion fisica. Aunque este tiempo es sustancialmente menor que la demora de resolucion manual por
analistas de TI, limita la interaccion directa en interfaces conversacionales de tiempo real. Esta demora operativa
restringe el uso del sistema a operaciones exclusivamente asincronas.

La caracterizacion cualitativa del sistema en produccion se efectud sobre una muestra exploratoria de 4
analistas y 36 transacciones. Si bien estos datos permitieron observar la usabilidad de la herramienta y la
interaccion del usuario, la escala muestral acotada no permite derivar inferencias estadisticas formales ni
generalizaciones censales respecto al impacto organizacional global y la disminucién de tiempos de tramitacion
a nivel corporativo.

Finalmente, el framework se circunscribe estrictamente a un entorno operacional de solo lectura. Por razones
de seguridad institucional, la plataforma bloquea de manera perimetral cualquier sentencia que intente modificar
datos o alterar el esquema fisico de la base de datos. Esta demarcacion de seguridad, indispensable para la
viabilidad de la puesta en produccion, delimita las fronteras de las futuras extensiones del software.
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5.3  Proyecciones de Trabajo Futuro

Como proyeccion cientifica e ingenieril derivada de los hallazgos y limitaciones de este trabajo, se proponen
las siguientes lineas de investigacion prioritarias:

1.

Migracion a Modelos de Lenguaje Locales y Especializados: Se proyecta la migracion de la capa
de inferencia desde APIs comerciales externas hacia modelos de codigo abierto especializados, tales
como DeepSeek Coder o Llama3-sqlcoder. La dependencia actual de servicios en la nube eleva los
costos de procesamiento por volumen de tokens y condiciona la estabilidad operativa a la conectividad
de la red externa. La adopcion de modelos locales mediante entrenamiento adaptativo (Fine Tuning)
mitigara esta dependencia econdmica. Asimismo, esta transicion garantizara la soberania tecnologica
y el cumplimiento estricto de las normativas de seguridad de datos en el sector publico.
Actualizacion Incremental Automatizada del Schema KG': Se propone el disefio y desarrollo de un
agente colector asincrono para automatizar la vigencia del grafo de conocimiento del esquema. En la
implementacion actual, la insercion y el ajuste de pesos en las aristas 16gicas requiere de intervencion
directa por parte del administrador. El colector propuesto evaluara permanentemente el historial de
consultas reales ejecutadas en los servidores de produccion. Dicho componente inyectara de forma
autobnoma aristas dinamicas basadas en los aciertos de los analistas humanos, asimilando
organicamente las modificaciones fisicas y evoluciones logicas del catalogo de datos.

Inferencia Semantica del Linaje de Aplicacion Cliente: Se propone el desarrollo de conectores
agenticos capaces de realizar analisis estatico sobre el codigo fuente de aplicaciones externas (por
ejemplo, repositorios legados en Python, ASP o PHP). El objetivo es extraer las sentencias SQL
embebidas en las aplicaciones e inyectar de manera automatica relaciones procedimentales en el
Schema KG. Esta expansion ampliara la cobertura de linaje mas alla de los limites del motor fisico de
la base de datos, resolviendo la ceguera del sistema ante logicas de negocio acopladas en la capa de
software cliente.

Evolucion hacia un Marco Integral de Gestion de Datos Activo: La viabilidad a largo plazo de las
interfaces conversacionales de lenguaje natural a SQL no depende exclusivamente del modelo
lingiiistico, sino de un soporte estructural robusto en la calidad de las bases de datos y la vigencia del
gobierno de datos. En este sentido, se proyecta investigar metodologias de autogeneracion y disefio de
conjuntos o vistas de datos sintetizados y resumidos. Estas estructuras logicas intermedias seran
optimizadas especificamente para su consumo por agentes inteligentes, garantizando la maxima
precision semantica y minimizando de manera determinista la ambigiiedad conceptual en consultas de
alta complejidad relacional.

Estudio de Ablacion Factorial por Componente Algoritmico: El presente trabajo evalud el impacto
de la capa simbolica como un bloque integrado frente a la linea base vectorial. Se propone como trabajo
futuro instrumentar un estudio de ablacion granular que aisle experimentalmente la contribucion
marginal de cada operador topologico de forma independiente (evaluando variantes del pipeline que
activen exclusivamente BFS, tinicamente caminos minimos mediante Dijkstra, o solo la poda
estructural con PageRank). Dicha desagregacion permitird cuantificar el peso especifico y la
sensibilidad de cada algoritmo en la contencion de alucinaciones relacionales y sintacticas.
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