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Resum– Aquest treball presenta el disseny, el desenvolupament i l’avaluació d’un sistema d’as-
sistència intel·ligent basat en l’arquitectura Retrieval-Augmented Generation (RAG) per donar
suport a la gestió d’alertes educatives sensibles en entorns escolars. El projecte neix de la
dificultat dels equips docents i responsables de convivència per interpretar la normativa i els
protocols d’actuació davant situacions de risc que afecten menors. Per donar resposta a aquesta
necessitat, es desenvolupa un sistema integrat a la plataforma b-resol, capaç d’analitzar alertes i
consultes en llenguatge natural i recuperar informació rellevant d’una base documental orientada
al domini educatiu. L’enfocament adoptat busca reduir les limitacions dels grans models de llen-
guatge (LLM), millorant la traçabilitat, la contextualització i la fiabilitat de les respostes. Finalment,
el sistema s’avalua des d’una perspectiva tècnica, funcional i qualitativa amb professionals del sector.

Paraules clau– Intel·ligència artificial generativa, Retrieval-Augmented Generation (RAG), em-
beddings, bases de dades vectorials, protecció del menor, entorns educatius.

Abstract– This work presents the design, development, and evaluation of an intelligent assistance
system based on a Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture to support the management
of sensitive educational alerts in school environments. The project arises from the difficulty faced by
teachers and coexistence coordinators in interpreting regulations and action protocols in situations
involving risks affecting minors. To address this need, a system integrated into the b-resol platform
is developed, capable of analyzing alerts and queries in natural language and retrieving relevant
information from a documentary base oriented to the educational domain. The proposed approach
aims to reduce the limitations of large language models (LLMs) by improving the traceability,
contextualization, and reliability of the generated responses. Finally, the system is evaluated from
technical, functional, and qualitative perspectives with professionals in the field.

Keywords– Generative Artificial Intelligence, Retrieval-Augmented Generation (RAG), embed-
dings, vector databases, child protection, educational environments.
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1 INTRODUCCIÓ - CONTEXT DEL TREBALL

ACTUALMENT, el sistema educatiu disposa cada ve-
gada més de canals digitals per facilitar la comu-
nicació i la detecció precoç de situacions de risc

que afecten els menors, com ara casos d’assetjament es-
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colar, violència, discriminació, trastorns alimentaris o al-
tres conflictes entre infants, amb la finalitat de protegir-los
i garantir-ne el benestar. En aquest context, l’empresa Bcn-
resol desenvolupa eines com b-resol, una plataforma digi-
tal que permet als menors comunicar incidències de mane-
ra immediata, segura i accessible a través d’una aplicació
mòbil. Aquestes alertes són rebudes pel centre educatiu de
l’alumne mitjançant una plataforma web que en facilita la
gestió, el registre de les actuacions realitzades i la generació
d’informes i estadı́stiques.

Tot i l’eficiència de b-resol en la recepció d’alertes, la se-
va gestió posterior continua representant un repte important.
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La problemàtica principal es deu al fet que els equips do-
cents i responsables de convivència no sempre disposen dels
coneixements jurı́dics i procedimentals necessaris per inter-
pretar correctament el marc normatiu vigent, format per la
LOPIVI (Ley Orgánica de Protección Integral a la Infancia
y la Adolescencia frente a la Violencia), lleis i decrets, els
protocols del Departament d’Educació i la normativa inter-
na de cada centre [1] [2]. Aquesta situació dificulta deter-
minar el procés d’actuació adequat, incrementa la càrrega
del centre i fa que la gestió de les incidències sigui menys
proactiva, menys eficient i més dependent de la interpreta-
ció individual.

Com a conseqüència, aquesta situació incrementa el risc
d’errors procedimentals i retards en l’activació de mesures
de protecció, fet que pot mantenir el menor més temps des-
protegit en una situació de risc i generar inseguretat dins del
centre.

Davant aquest escenari, l’ús directe de grans models de
llenguatge (LLM), de l’anglès Large Language Models, no
constitueix una eina de suport prou fiable per a la gestió
d’aquestes alertes. En tractar-se de models generalistes, po-
den generar respostes convincents però incorrectes o insu-
ficientment fonamentades, i no poden conèixer de manera
fiable la normativa interna del centre ni els protocols es-
pecı́fics de cada territori. Per aquest motiu, en un àmbit tan
sensible, on les decisions afecten la protecció del menor, és
necessari disposar de respostes contextualitzades, traçables
i justificades a partir de fonts normatives verificables, un re-
quisit que els models lingüı́stics generals no poden garantir
per si sols.

Per donar resposta a aquestes limitacions, aquest pro-
jecte proposa l’ús d’una arquitectura Retrieval-Augmented
Generation (RAG) [3][4]. Aquest enfocament combina la
capacitat generativa dels LLM amb un sistema de recupera-
ció d’informació sobre una base documental externa, con-
trolada i validada. Aixı́, quan un docent formula una con-
sulta, el sistema recupera primer els fragments més relle-
vants de la normativa i dels protocols disponibles i genera la
resposta a partir d’aquest context. D’aquesta manera, es re-
dueixen errors, es millora la contextualització i s’afavoreix
la traçabilitat de les respostes, alhora que es disminueix el
risc d’al·lucinacions [5]. A més, aquest plantejament per-
met incorporar documentació especı́fica del centre, un fet
especialment rellevant per adaptar les respostes al context
real d’aplicació.

En conclusió, l’arquitectura RAG es planteja com una so-
lució més segura, precisa i adaptada a les necessitats dels
centres educatius, sempre sota supervisió humana.

2 OBJECTIUS

L’objectiu general d’aquest projecte és desenvolupar un sis-
tema de suport que ajudi els docents i els responsables de
convivència dels centres educatius en la gestió d’alertes sen-
sibles, guiant-los en la consulta, interpretació i aplicació del
marc normatiu vigent a Catalunya i dels protocols especı́fics
aplicables a cada cas. S’implementa a través d’un sistema
amb xat conversacional dissenyat per integrar-se dins l’eco-
sistema de b-resol.

Per assolir aquest objectiu general, s’han definit els
següents objectius especı́fics:

Processar i estructurar la documentació: Recopilar,
digitalitzar i classificar la normativa i els procediments
rellevants per construir una base de coneixement cohe-
rent, actualitzable i optimitzada per al seu tractament
semàntic.

Dissenyar i implementar l’arquitectura RAG: Defi-
nir la base de dades vectorial i el model d’embeddings
òptim dins l’ecosistema de b-resol. Aquest repte,
també inclou integrar els processos de fragmentació
documental, indexació i generació amb el LLM, ga-
rantint respostes contextualitzades, traçables i amb un
risc mı́nim d’al·lucinacions.

Construir la interfı́cie d’interacció: Implementar un
entorn conversacional intuı̈tiu i transparent que per-
meti als responsables de convivència i als equips do-
cents introduir, en llenguatge natural, tant consultes
com alertes relacionades amb situacions de risc o con-
flictes detectats al centre educatiu. L’objectiu és facili-
tar la interpretació de cada cas i visualitzar de manera
clara tant les respostes generades com les fonts norma-
tives i procedimentals emprades.

Validar i avaluar el sistema: Analitzar el sistema fi-
nal des d’una doble perspectiva. D’una banda, una
avaluació tècnica per mesurar la qualitat i traçabilitat
de les respostes; i de l’altra, una validació qualitativa
per part de professionals del sector educatiu sobre la
seva utilitat i adequació en la gestió d’alertes reals.

3 ESTAT DE L’ART

En els darrers anys, els grans models de llenguatge (LLM)
s’han convertit en una de les tecnologies més destacades
en l’àmbit del processament del llenguatge natural. La se-
va capacitat per comprendre consultes i generar respostes
coherents ha impulsat el seu ús en tasques d’assistència,
sı́ntesi i consulta d’informació. A més, aquestes eines han
popularitzat una nova manera d’accedir al coneixement, ja
que permeten interactuar amb la informació de forma més
natural i obtenir respostes contextualitzades sense necessi-
tat de formular consultes complexes [6]. Tot i això, quan
s’apliquen en entorns sensibles i regulats, com el de la ges-
tió d’alertes en centres educatius, és necessari analitzar amb
detall tant el seu potencial com les seves limitacions.

3.1 Limitacions dels LLM
En l’àmbit educatiu, diferents treballs destaquen el potenci-
al dels LLM com a eina de suport per a estudiants, docents
i institucions, especialment quan cal accedir de manera àgil
a grans volums d’informació [6].

Tot i això, aquests models presenten limitacions impor-
tants quan s’utilitzen en entorns on la fiabilitat és crı́tica.
Una de les principals són les al·lucinacions [5], és a dir, la
generació de respostes aparentment certes però incorrectes
o no fonamentades, aixı́ com la manca de traçabilitat sobre
l’origen de la informació generada. En àmbits normatius o
procedimentals, aquest problema és especialment greu, ja
que una resposta pot semblar adequada i, tot i aixı́, no cor-
respondre amb la normativa real aplicable.
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Una altra limitació clau és que els LLM no poden
conèixer de manera fiable la documentació especı́fica de ca-
da organització ni la normativa pròpia de cada comunitat
autònoma, com la de Catalunya, si aquesta no s’incorpora
explı́citament al sistema. Per tant, tot i el seu potencial, el
seu ús directe no és suficient en un entorn on les respostes
han de ser exactes, contextualitzades i traçables.

3.2 Arquitectures RAG
Per superar aquestes limitacions, les arquitectures RAG
constitueixen una solució eficaç per combinar la capacitat
generativa dels LLM amb informació especı́fica de domini.
Un sistema RAG complementa el coneixement intern del
model amb documentació externa recuperable, de manera
que la resposta es construeix a partir de fragments docu-
mentals rellevants [3].

Aquest enfocament es basa en la fragmentació dels docu-
ments, la seva representació semàntica mitjançant embed-
dings i la recuperació dels fragments més rellevants a través
d’una base de dades vectorial [4]. Aixı́, la generació es fo-
namenta tant en el coneixement entrenat del model com en
una base documental especı́fica, controlada i actualitzable.

En aquest treball, aquesta arquitectura és especialment
adequada perquè permet operar sobre una base documental
formada per normativa legal, protocols i circuits d’actuació.
Això permet generar respostes més fonamentades, contex-
tualitzades i traçables, reduint aixı́ el risc d’al·lucinacions i
millorant la fiabilitat del sistema en un entorn especialment
sensible.

En la mateixa lı́nia, existeixen treballs relacionats amb
el plantejament d’aquest projecte que avaluen arquitectures
RAG per a preguntes i respostes sobre documents norma-
tius o de procediments institucionals [7]. Aquests estudis
mostren que la recuperació basada en fragments documen-
tals millora la rellevància i la fidelitat de les respostes res-
pecte d’un model sense recuperació. Això és especialment
útil per a aquest treball, ja que reforça la idea que, quan
la resposta ha d’estar recolzada en documentació normativa
concreta, l’arquitectura RAG ofereix una base més adequa-
da que l’ús directe d’un LLM.

En conseqüència, les arquitectures RAG constitueixen
una alternativa especialment adequada per a la gestió d’a-
lertes en un entorn amb menors, on la precisió, la justifi-
cació de la resposta i la supervisió humana són elements
essencials.

4 METODOLOGIA I PLANIFICACIÓ

El desenvolupament d’aquest projecte s’ha dut a terme
adoptant una metodologia àgil, de caràcter iteratiu i incre-
mental. Aquest enfocament ha permès adaptar el sistema
a mesura que s’aprofundia en la complexitat normativa i
tecnològica, afavorint la integració progressiva dels com-
ponents principals del sistema, tant del backend associat al
motor RAG com de la interfı́cie d’usuari.

El seguiment del projecte s’ha realitzat mitjançant reu-
nions periòdiques amb el tutor acadèmic i reunions amb el
tutor de Bcn-resol aproximadament cada dues o tres setma-
nes, amb la finalitat de revisar l’evolució del treball, validar
decisions i recollir valoracions sobre l’adequació del proto-
tip al context real d’ús.

Per a la gestió del desenvolupament s’ha utilitzat Git [8]
com a sistema de control de versions, fet que ha permès
mantenir un historial ordenat dels canvis i assegurar la
traçabilitat entre les implementacions realitzades.

A nivell metodològic general, el cicle de vida s’estructu-
ra en tres grans etapes: (1) Identificació del problema, (2)
Definició d’objectius, (3) Implementació i avaluació dels
mètodes.

El projecte ha seguit aquestes etapes, agrupant i integrant
les fases d’execució planificades de la manera següent:

(1) Identificació del problema i (2) Definició d’objectius
Aquestes etapes estableixen les bases del projecte i s’han
realitzat mitjançant les dues primeres fases de treball:

Fase de Planificació i Especificació: Definició de l’a-
bast del projecte, establiment dels requisits funcionals
i no funcionals, i distribució de la càrrega de treball
(hores i paquets) en coordinació amb Bcn-resol.

Fase d’Exploració i Fonamentació: Recerca bibli-
ogràfica per construir el marc teòric legal i estudi de
l’estat de l’art de les tecnologies d’IA generativa.

(3) Desenvolupament iteratiu i avaluació del prototip
Aquesta etapa central agrupa el nucli tècnic del projecte
i la seva validació. El desenvolupament s’ha basat en un
prototip funcional construı̈t de manera iterativa i incremen-
tal mitjançant quatre iteracions principals. Cada iteració
ha incorporat millores funcionals, proves internes i revi-
sions posteriors amb el tutor acadèmic i Bcn-resol. Pa-
ral·lelament, la interfı́cie desenvolupada amb Streamlit s’ha
utilitzat com a entorn de prototipatge i validació contı́nua,
permetent simular el comportament del sistema, visualitzar
les respostes i verificar la traçabilitat documental.

Iteració I – Disseny inicial i prototip mı́nim: De-
finició de l’estructura general del sistema i de la in-
teracció entre els components principals, prioritzant la
seguretat i la privacitat des del disseny. Construcció
d’un primer prototip basat en una arquitectura RAG
bàsica amb un únic document per validar el flux inicial
de consulta, recuperació i generació.

Iteració II – Base documental i indexació vectori-
al: Ampliació de la base documental, definició de
l’estratègia de fragmentació semàntica i enriquiment
dels fragments amb metadades. Generació dels em-
beddings i configuració de Qdrant com a base de dades
vectorial.

Iteració III – Disseny Advanced RAG: Incorpora-
ció dels components principals del flux RAG avançat:
anàlisi prèvia de la consulta, avaluació de completitud,
classificació de la intenció documental, enrutament,
recuperació amb filtres i reranking.

Iteració IV – Integració funcional i validació fi-
nal: Millora de la generació de respostes mitjançant
un prompt dinàmic, integració de la traçabilitat docu-
mental a la interfı́cie i incorporació de funcionalitats
especı́fiques com el xat de protocol intern del centre
i la generació automàtica de l’informe b-resol. Final-
ment, es van realitzar les proves completes del sistema
amb casos representatius i la recollida del feedback fi-
nal dels professionals.
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Avaluació contı́nua: L’avaluació no s’ha plantejat
com una fase única al final del projecte, sinó com un
procés continu. Al final de cada iteració s’han rea-
litzat proves internes i revisions amb Bcn-resol, que
han funcionat com a sprint reviews. Aquestes revisions
han permès ajustar progressivament el sistema segons
el feedback rebut.

5 ARQUITECTURA I IMPLEMENTACIÓ DEL
SISTEMA

5.1 Visió general del sistema
El sistema desenvolupat es basa en una arquitectura RAG
orientada a la gestió d’alertes educatives sensibles en el con-
text de b-resol.

A nivell funcional, el sistema rep una alerta o consulta
introduı̈da pel docent, i processa la informació per guiar-lo
seguint tres fases principals:

• Anàlisi de la consulta: En aquesta primera fase, el
sistema interpreta l’entrada de l’usuari mitjançant dos
processos analı́tics executats en paral·lel. D’una ban-
da, un mòdul de classificació analitza el contingut per
identificar la naturalesa del cas, la categoria de risc i
el nivell d’urgència. De manera simultània, un segon
mòdul avalua la completitud i suficiència de la infor-
mació aportada. Aquesta doble anàlisi permet determi-
nar si la consulta disposa de prou context per activar la
fase de recuperació documental o si cal prioritzar una
fase prèvia d’indagació.

• Recuperació documental: Si la consulta requereix
suport documental, s’activa la fase de recuperació. El
sistema transforma la consulta enriquida en una repre-
sentació semàntica vectorial i executa una cerca so-
bre la base documental indexada mitjançant similitud
semàntica. Aquest procés es complementa amb un
mecanisme de prefiltratge basat en metadades i una
fase posterior de reranking, que permet seleccionar
els fragments candidats que presenten una major re-
llevància contextual abans de construir el context final
que serà utilitzat pel model generatiu.

• Generació: Un cop seleccionats els fragments docu-
mentals més rellevants, el sistema construeix un con-
text estructurat que s’envia al model generatiu. Aquest
context inclou tant el contingut textual com les meta-
dades necessàries per citar correctament les fonts uti-
litzades. A partir d’aquest context i d’un prompt gene-
rat pel propi sistema (les regles i instruccions de com-
portament que se li donen al LLM) adaptat al tipus de
cas, el model genera una resposta final en català, amb
un to institucional i empàtic, indicant les fonts docu-
mentals utilitzades.

Finalment, el sistema ha estat dissenyat per operar de ma-
nera integrada, adaptant-se a l’ecosistema de la plataforma
b-resol. En lloc d’emetre accions aı̈llades, el sistema co-
ordina les seves recomanacions amb les funcionalitats de
l’aplicació (com ara el xat segur per a la indagació de dades
o el panell de gestió de casos), garantint que les propostes
d’actuació siguin totalment coherents amb la realitat opera-
tiva de b-resol.

5.2 Estructura modular
Per tal de garantir la robustesa i escalabilitat del sistema,
la solució s’ha dissenyat seguint un enfocament desacoblat
que s’estructura en quatre blocs fonamentals: la prepara-
ció de la base documental i indexació vectorial, l’anàlisi
i prerecuperació de la consulta, la recuperació i reordena-
ció semàntica de fragments, i finalment, la generació con-
dicionada de la resposta. Cada component opera com una
capa independent dins de l’arquitectura global, comunicant-
se mitjançant estructures de dades ben definides.

Aquesta modularitat és clau per al manteniment del pro-
jecte, ja que permet l’actualització o substitució indepen-
dent de qualsevol dels mòduls. A més, aquesta flexibilitat
afavoreix futures ampliacions funcionals, com ara la incor-
poració de noves funcionalitats, protocols o l’adaptació de
la base de coneixement a les necessitats de cada centre edu-
catiu.

5.3 Preparació Documental i Base de Dades
Vectorial

La qualitat d’un sistema RAG depèn en bona mesura de la
fase prèvia d’ingestió, que comprèn la neteja, la segmen-
tació i l’emmagatzematge dels fragments. En el sistema
desenvolupat, aquesta fase ha permès consolidar una ba-
se documental formada per 926 fragments (chunks), extrets
dels documents de la base documental i incorporats al pro-
jecte.

El primer pas ha consistit a processar els documents
normatius originals, extreient-ne el text dels arxius PDF
mitjançant la llibreria PyMuPDF [9], fet que ha permès ob-
tenir un text net, eliminant capçaleres i peus de pàgina.

Per tal d’optimitzar la precisió de la futura recuperació,
no s’ha aplicat un chunking uniforme basat únicament en
una mida fixa de text. En el seu lloc, s’ha optat per una
estratègia de fragmentació adaptativa o semantic chunking
(vegeu Apèndix A.1), que respecta l’estructura lògica de
cada tipus de document:

• Circuits d’actuació: Aquests diagrames visuals s’han
fragmentat convertint cada node del diagrama de flux
en un chunk independent, assegurant la captura indivi-
dual de cada fase.

• Protocols oficials i guies: La divisió respecta la je-
rarquia de capçaleres del document original per tal
d’aı̈llar seccions funcionals de forma ı́ntegra.

• Lleis i decrets: S’ha implementat una segmentació ba-
sada en expressions regulars (Regex)[10] que aı̈lla es-
trictament cada article legal i els seus apartats nume-
rats, evitant aixı́ la barreja de normatives i preservant
l’exactitud de la capa jurı́dica.

• Normativa pròpia del centre: A diferència dels do-
cuments anteriors, els reglaments interns del centre no
es fragmenten ni s’indexen vectorialment a la base de
dades. S’ingesten ı́ntegrament en temps real dins la
finestra de context del model.

Per a l’emmagatzematge i la posterior cerca d’aquests
fragments, s’ha optat per utilitzar una base de dades vectori-
al en lloc d’una base relacional tradicional (vegeu Apèndix
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A.2). Aquesta elecció permet recuperar informació segons
la similitud semàntica mitjançant embeddings [11], oferint
la flexibilitat necessària per atendre consultes on el voca-
bulari de l’usuari no coincideix literalment amb el text nor-
matiu. S’ha seleccionat Qdrant [12] com a gestor vectorial
per la seva eficiència i per presentar una arquitectura open
source, escalable i lleugera.

Un punt clau d’aquesta integració és l’ús avançat de
metadades. Amb la finalitat de millorar la precisió i la
traçabilitat del sistema, cada fragment segmentat es com-
plementa amb informació clau, com el document d’origen,
la pàgina, el tı́tol, el tipus documental i la categoria de risc,
que s’insereix directament al payload de Qdrant. Aquesta
estructura permet aplicar filtres sobre les metadades (pay-
load filtering) [13], restringint l’espai de cerca semàntica i
millorant la rellevància dels fragments recuperats.

Finalment, es generen els embeddings de tots els frag-
ments i s’indexen a Qdrant com a punts dins d’una
col·lecció vectorial, garantint la traçabilitat completa de ca-
da fragment recuperat.

5.4 Arquitectura Advanced RAG
El funcionament intern del sistema de suport dissenyat per a
b-resol s’estructura al voltant d’un flux de treball seqüencial
que optimitza la gestió de les alertes rebudes.

La Fig. 1 presenta l’esquema general d’aquesta arquitec-
tura Advanced RAG, mentre que la seva versió detallada es
pot consultar a l’Apèndix A.3. L’arquitectura es divideix
conceptualment en tres grans fases: la prerecuperació, la
recuperació i la generació i sortida.

Fig. 1: Esquema Arquitectura Advanced RAG.

5.4.1 I. Anàlisi de la consulta i prerecuperació

La primera fase del flux d’execució correspon a l’anàlisi de
l’entrada textual abans d’activar la recuperació documental.
Aquesta entrada, introduı̈da pel docent, pot correspondre
tant a una consulta com a una observació o a una alerta d’un
alumne rebuda a través de la plataforma b-resol. Aquesta
etapa es defineix com una fase de prerecuperació. Conside-
rant que, en el context de b-resol, les alertes poden arribar
incompletes, ambigües o anònimes, aquesta fase actua com
un filtre semàntic, procedimental i de seguretat que inter-
preta, estructura i enruta la informació.

En primer lloc, la consulta és analitzada mitjançant un
LLM configurat amb baixa temperatura per afavorir respos-
tes més deterministes i reduir la variabilitat [5]. El model

extreu de la consulta una estructura de dades amb la cate-
goria de risc, els indicadors detectats, el rol de l’informant i
l’existència d’urgències. La finalitat és estructurar la infor-
mació de l’alerta o consulta per facilitar-ne la gestió poste-
rior.

A continuació, un algoritme avalua la completitud de la
informació. Aquesta etapa funciona com un filtre lògic
abans del retrieval: penalitza les consultes massa breus o
ambigües per determinar de forma segura si és possible ac-
tivar directament la cerca RAG o si, per contra, cal priorit-
zar un procés d’indagació preventiva mitjançant preguntes
de suport a través del xat. Si la consulta no conté dades
mı́nimes, el sistema bloqueja l’activació del RAG i orien-
ta la recollida d’informació addicional. Si la informació és
parcial, el sistema permet avançar cap a la fase de recupera-
ció, però conserva els elements pendents de confirmar. En
alertes anònimes, aquesta lògica evita forçar identificacions
directes i prioritza preguntes segures i no invasives.

Seguidament, s’aplica una heurı́stica de classificació per
determinar la intenció documental de la consulta (d’aplica-
ció pràctica, legal, mixta o fora de domini). Això actua com
un mecanisme de control que delimita l’espai de recupera-
ció documental i permet diferenciar el que realment neces-
sita el docent, reduint el risc de generar respostes desaline-
ades amb les necessitats reals del cas plantejat.

Amb totes aquestes variables, el sistema executa un enru-
tament determinista (routing) basat en regles predefinides.
Aquesta capa de decisió defineix el recorregut dins del pi-
peline, establint si s’autoritza la cerca RAG, el tipus de res-
posta a construir i les restriccions aplicables.

Finalment, quan l’enrutament autoritza la fase de recupe-
ració, el sistema prepara la consulta mitjançant la genera-
ció d’una cerca enriquida. Per fer-ho, reescriu de manera
automàtica la pregunta de l’usuari integrant-hi el context
dels missatges anteriors, resolent aixı́ les referències con-
versacionals per no perdre el fil del xat. Per tant, el resul-
tat d’aquesta fase és una consulta estructurada, independent
i preparada per executar una recuperació altament precisa,
controlada i coherent amb el cas analitzat.

5.4.2 II. Recuperació documental

La segona fase (retrieval) s’activa quan l’enrutament pre-
vi determina que la consulta requereix suport de la base
documental. A partir de la consulta enriquida, s’utilitza
un model d’embeddings que projecta la cerca en un espai
vectorial de 384 dimensions [14]. Això permet comparar
semànticament la consulta amb els fragments indexats, en-
cara que l’usuari utilitzi un vocabulari diferent del dels do-
cuments oficials.

Abans d’executar la cerca, el sistema aplica un prefiltrat-
ge flexible a Qdrant sobre el payload dels fragments, és
a dir, sobre les metadades estructurades associades a cada
fragment [13]. Mitjançant un mecanisme de priorització no
restrictiva, la recuperació dona preferència als documents
alineats amb el context detectat a la Fase anterior, sense de-
pendre únicament de la similitud vectorial.

La recuperació inicial es fa amb una estratègia Top-K,
on Qdrant retorna un conjunt ampli de candidats (K = 15
fragments) avaluant-ne la proximitat mitjançant la mètrica
de similitud del cosinus. Com que aquesta selecció ràpida
no sempre és prou precisa, els fragments passen a una fa-



6 EE/UAB TFG INFORMÀTICA: Sistema RAG per a la Gestió d’Alertes en Entorns Educatius

se de reranking. Aquı́, un model Cross-Encoder reavalua
exhaustivament la rellevància bidireccional de cada parell
consulta-fragment [15], reduint el conjunt inicial a un sub-
conjunt final Top-N (on N = 5). Aquests fragments de
major valor conceptual conformaran el context definitiu per
al model generatiu.

5.4.3 III. Generació de la resposta

La tercera i última fase de l’arquitectura RAG és la genera-
ció de la resposta. Amb els fragments definitius i les seves
respectives metadades, es construeix un context documental
estructurat. D’aquesta manera, el model generatiu pot cons-
truir una resposta fonamentada en fonts concretes i mantenir
la traçabilitat de la informació utilitzada.

A continuació, el sistema construeix el prompt dinàmic
que adapta les instruccions segons el tipus de resposta defi-
nit en les fases anteriors. El sistema està dissenyat per in-
corporar directrius especı́fiques segons la categoria de risc,
com ara prioritzar la protecció immediata en casos greus,
evitar preguntes revictimitzants o mantenir un to proper al
menor.

Finalment, el prompt complet s’envia al model de llen-
guatge, que genera una resposta en català formal, clara i
orientada al suport de l’actuació docent. En aquesta arqui-
tectura, el LLM s’utilitza com un component de generació
condicionat pel context documental recuperat [3], per les re-
gles del sistema i per les restriccions de privacitat establer-
tes. Per aquest motiu, la resposta final ha de ser verificable
i coherent amb els protocols i la normativa recuperats.

Alhora, el sistema adopta un enfocament sota supervisió
humana [17]: la resposta generada actua com una recoma-
nació de suport i no com una decisió automàtica. Per tant,
la validació final continua depenent del docent o del pro-
fessional responsable, reforçant la seva capacitat d’anàlisi i
actuació sense substituir-ne el criteri ni la responsabilitat.

5.5 Models i serveis externs integrats

El sistema desenvolupat utilitza serveis externs d’in-
tel·ligència artificial per a tres funcions diferenciades: la
generació d’embeddings, la reordenació dels fragments i la
generació de respostes en llenguatge natural. Aquests ser-
veis operen sota una arquitectura modular dissenyada per
permetre el canvi de models o proveı̈dors futurs sense alte-
rar el funcionament general del sistema.

En primer lloc, per representar semànticament les consul-
tes i els fragments documentals, s’executa localment el mo-
del paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 [14]. Aquest
transforma el text en vectors de 384 dimensions i s’ha selec-
cionat per la seva baixa latència, alta eficiència computaci-
onal i l’òptima compatibilitat multilingüe, fet especialment
important ja que la base documental es troba en català i cas-
tellà.

Per afinar la cerca inicial de Qdrant, s’utilitza un mo-
del local de reordenació Cross-Encoder [15]. A diferència
de l’enfocament vectorial estàndard, aquest model avalua
conjuntament cada parell consulta-fragment, assignant una
puntuació de rellevància bidireccional per assegurar que
només se seleccionen els fragments més útils per construir
el context documental final.

La classificació, el preprocés i la generació de llenguatge
es deleguen a l’API de Google Gemini [16]. Les tasques
de preprocés, extracció semàntica i classificació d’intenci-
ons s’assignen a Gemini 2.5 Flash-Lite per minimitzar la
latència i el consum de tokens. En canvi, la generació fi-
nal de la resposta s’executa a través de Gemini 1.5 Flash,
garantint una redacció robusta i una alta eficiència.

5.6 Frontend i experiència d’usuari
Per facilitar la interacció dels equips directius i docents amb
l’arquitectura RAG, s’ha desenvolupat una interfı́cie web
mitjançant Streamlit [18] (Fig.2), escollit per la seva agilitat
en la integració de models d’IA i entorns interactius. Això
ha permès construir un frontend adaptat al context escolar
i a l’ecosistema de b-resol, oferint una experiència guiada
que afavoreix una gestió més estructurada de les alertes i
dels protocols, facilitant una actuació més precoç davant si-
tuacions de risc.

A nivell d’arquitectura, la interfı́cie es basa en una gestió
d’estats aı̈llada [19], que preserva el context de cada cas i
evita interferències entre converses. Per aquest motiu, l’en-
torn s’organitza en dos espais de xat independents per ges-
tionar funcionalitats diferenciades:

• Assistent RAG Principal: És l’entorn central on el
docent introdueix les alertes en llenguatge natural i rep
una resposta llegible i ordenada. Per facilitar una ac-
tuació més àgil al centre, s’habilita un botó dinàmic
que permet descarregar directament en PDF el circuit
d’actuació oficial del risc detectat. A més, es pot ge-
nerar automàticament un informe estructurat de la in-
cidència segons els criteris de b-resol.

• Anàlisi del Protocol de Centre: És un espai secun-
dari que permet al docent carregar en format PDF el
protocol exclusiu del seu centre (NOFC). El sistema
n’extreu el text i l’injecta directament al model de llen-
guatge. Això permet resoldre dubtes ràpids sobre la
normativa interna sense necessitat d’haver-la indexat
prèviament a la base de dades vectorial.

Per configurar el comportament de l’assistent princi-
pal, la interfı́cie incorpora un panell lateral dissenyat es-
pecı́ficament per replicar la naturalesa de les alertes de b-
resol. En aquest panell, el docent ha de classificar l’origen
de l’alerta indicant si és ≪Anònima≫ o ≪Identificada≫. En
aquest darrer cas, cal afegir-hi les dades associades (edat,
curs i rol). Aquesta selecció condiciona completament l’ac-
tuació de l’assistent. Les variables associades s’utilitzen
únicament de forma temporal durant la sessió per afinar la
resposta. D’aquesta manera, es compleix estrictament el
principi de minimització de dades personals i es protegeix
la privacitat del menor.

Finalment, el frontend incorpora un component sòlid de
transparència i traçabilitat. Mitjançant espais desplegables,
l’usuari pot consultar informació interna del procés, com la
classificació de la consulta, la categoria de risc estimada, el
tipus de resposta seleccionada i els fragments documentals
recuperats. Per a cada fragment es mostren dades impres-
cindibles, com el document d’origen i la pàgina. Això per-
met verificar d’on prové la informació utilitzada i reforça la
seguretat del docent en la seva decisió. A més, s’ha integrat
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un formulari perquè el docent pugui avaluar el sistema des-
prés de cada interacció. Aquest mecanisme permet obtenir
mètriques aplicades sobre la utilitat de l’eina.

Fig. 2: Interfı́cie d’usuari de l’Assistent d’Alertes de Con-
vivència.

5.7 Privacitat, protecció de dades i supervisió
humana

Atès que el sistema tracta alertes educatives sensibles, la
privacitat s’ha integrat com a criteri de disseny fonamen-
tal. L’arquitectura aplica el principi de minimització de da-
des [20]. Aixı́, en les alertes identificades, les metadades
(com el curs o el sexe) s’utilitzen exclusivament de forma
temporal durant la sessió, sense emmagatzemar-se a la base
documental. Per contra, si l’alerta és anònima, s’evita qual-
sevol procediment invasiu que pugui forçar la identificació
de l’informant.

La protecció de les dades es reforça mitjançant el desen-
volupament d’un Mòdul d’Anonimització. Aquest compo-
nent intercepta la consulta inicial del docent i substitueix
automàticament les entitats personals (com els noms pro-
pis) per marcadors genèrics abans d’enviar la informació
als models externs. Un cop el sistema genera la respos-
ta, s’aplica el procés invers de desanonimització abans de
mostrar-la per pantalla. Això garanteix el compliment es-
tricte de la normativa, ja que les API externes no processen
dades sensibles de menors.

Finalment, com que el LLM genera la sortida basant-
se estrictament en els fragments recuperats, es garanteix la
traçabilitat documental i es redueix el risc d’al·lucinacions.
Tot el disseny respon a un enfocament human-in-the-loop
[22]: el sistema sempre indica que la resposta s’ha d’en-
tendre com una recomanació de suport i mai com una de-
cisió automàtica. La presa de decisions i l’aplicació formal
dels protocols recauen exclusivament sobre l’equip educa-
tiu, mantenint la supervisió humana com a pilar indispensa-
ble.

6 RESULTATS

La validació d’aquest primer sistema s’ha plantejat des d’u-
na perspectiva funcional, tècnica i qualitativa. L’objectiu
no ha estat únicament comprovar que el sistema genera una
resposta, sinó analitzar si les diferents fases del sistema ac-
tuen de manera coherent amb la naturalesa de cada consulta.
Per aquest motiu, s’han definit casos de prova representatius
del context de b-resol.

6.1 Casos de prova funcionals

S’han executat diversos casos de prova representatius, defi-
nits i revisats conjuntament amb els professionals de Bcn-
resol, per validar el comportament del sistema en diferents
escenaris. Les proves han permès verificar la detecció de
consultes incompletes i la correcta selecció de la capa do-
cumental. També s’ha validat la gestió d’alertes anònimes
mitjançant vies d’indagació segures que preserven la priva-
citat de l’informant, aixı́ com l’activació d’actuacions pru-
dents davant situacions potencialment urgents.

En conjunt, aquests resultats confirmen la coherència
funcional dels principals components de l’arquitectura.

6.2 Validació qualitativa amb professionals
de b-resol

A més de les proves funcionals, el sistema ha estat revisat de
manera continuada amb professionals de Bcn-resol i educa-
tius al llarg del desenvolupament del projecte. Aquesta revi-
sió s’ha dut a terme principalment en reunions periòdiques
de seguiment, on es presentaven els avenços implementats,
es contrastaven decisions de disseny i es recollia feedback
sobre la utilitat, la claredat i l’adequació del sistema.

Aquesta validació no s’ha plantejat com una avaluació
estadı́stica definitiva, sinó com un procés qualitatiu i itera-
tiu orientat a ajustar progressivament el comportament del
sistema segons les necessitats reals del context de b-resol.
En aquest procés s’han pogut valorar aspectes clau com
la formulació de les respostes, el tractament de les alertes
anònimes i la necessitat de mantenir sempre la supervisió
humana.

El feedback rebut ha reforçat la importància de generar
respostes prudents, ben estructurades, traçables i vinculades
a documentació oficial. Aquest procés de revisió continu-
ada ha estat clau per adaptar el sistema a l’ecosistema de
b-resol i consolidar-ne la utilitat pràctica.

6.3 Proves quantitatives

S’ha dissenyat una avaluació quantitativa per mesurar ob-
jectivament el rendiment de les diferents fases del pipeline.

Per dur-la a terme de manera segura i sense comprome-
tre dades personals, es va construir un conjunt de consultes
simulades representatives del context de b-resol. Aquestes
consultes es van etiquetar manualment amb la categoria de
risc i els fragments documentals esperats, servint com a ba-
se de referència (ground truth).

L’avaluació es va estructurar en dues dimensions:

• Avaluació tècnica: Es mesura la capacitat del sistema
per analitzar correctament les consultes durant la fa-
se de prerecuperació, validant criteris essencials per al
correcte funcionament del sistema, com la classificació
de la categoria de risc, el nivell d’urgència i la puntu-
ació de completitud. Per fer-ho, s’utilitzen mètriques
com l’Accuracy per avaluar la classificació de la cate-
goria de risc i del nivell d’urgència. Aquesta validació
és especialment rellevant, ja que condiciona directa-
ment la qualitat de la recuperació documental posterior
i, en conseqüència, el rendiment global del sistema.
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• Avaluació aplicada: La qualitat de les respostes ge-
nerades s’avalua mitjançant un mòdul integrat a la in-
terfı́cie d’usuari, que permet als professionals puntuar
aspectes com la claredat, la traçabilitat i la utilitat de
cada resposta, aixı́ com aportar suggeriments de millo-
ra i canvis.
Això permet generar mètriques de satisfacció en temps
real, basades en l’ús real de l’eina en producció.

Aquestes proves permeten justificar quantitativament
l’impacte de les decisions tecnològiques implementades.

6.3.1 Resultats de l’Avaluació Prerecuperació

A partir de l’execució de l’avaluació sobre el conjunt de da-
des de validació, format per 26 casos pràctics elaborats a
partir d’enquestes als professionals de b-resol, s’han obtin-
gut les següents mètriques de rendiment per al mòdul inici-
al.

La Figura 3 mostra de manera global els resultats ob-
tinguts en les tres dimensions principals avaluades: la
classificació de la categoria de risc, la detecció del nivell
d’urgència i l’avaluació de la completitud de la informació.

Fig. 3: Mètriques d’avaluació del mòdul de prerecuperació

A partir d’aquests resultats, es poden destacar les
següents observacions:

• Exactitud de Categoria (80.77%): El sistema clas-
sifica correctament la categoria de risc principal en la
majoria dels casos, mostrant una elevada capacitat de
detecció inicial i orientant de manera efectiva la recu-
peració documental posterior.

• Exactitud d’Urgència (65.38%): La classificació del
nivell d’urgència presenta una precisió inferior, però
acceptable, a causa del component subjectiu inherent a
aquesta variable i de la variabilitat existent entre pro-
fessionals.

• Avaluació del Nivell de Detall: La puntuació mitjana
de completitud assignada pel sistema ha estat de 6.58
sobre 10, mentre que la valoració mitjana dels docents
ha estat de 6.81 sobre 10. Aquesta diferència de només
0.23 punts mostra una elevada alineació entre el criteri
algorı́tmic i el judici humà a l’hora de determinar la
completitud de l’alerta.

Aquestes mètriques permeten validar quantitativament la
solidesa del mòdul de prerecuperació i justificar la seva uti-
litat com a base per a les fases posteriors de recuperació
documental i generació de respostes.

7 DISCUSSIÓ DELS RESULTATS

Els resultats obtinguts mostren que el sistema desenvolupat
compleix els objectius plantejats i valida la viabilitat d’una
arquitectura RAG aplicada a la gestió d’alertes educatives
sensibles dins l’entorn de b-resol. La solució permet pro-
cessar consultes en llenguatge natural, analitzar-ne el con-
text, recuperar fragments documentals rellevants i generar
respostes orientatives fonamentades en documentació ofici-
al, configurant aixı́ un flux complet d’assistència documen-
tal supervisable.

Els resultats quantitatius reforcen la solidesa del mòdul
de prerecuperació. L’exactitud en la classificació de ca-
tegoria (80.77%) mostra una elevada capacitat per orien-
tar correctament la recuperació documental en la majoria
de casos. La classificació del nivell d’urgència (≈ 70%),
tot i ser inferior, manté un rendiment acceptable, especi-
alment tenint en compte la naturalesa subjectiva d’aquest
criteri. L’anàlisi detallada de la matriu de confusió (vegeu
Apèndix A.5) mostra que els errors no es distribueixen de
manera aleatòria, sinó que es concentren principalment en
casos d’urgència mitjana que el sistema tendeix a elevar a
alta. Aquest comportament conservador és especialment re-
llevant en un context sensible com la protecció de menors,
ja que prioritza la prudència davant del dubte i evita infra-
valoracions crı́tiques en casos d’alta urgència. A més, la
diferència mı́nima de 0.23 punts entre la puntuació de com-
pletitud generada pel sistema (6.58) i la valoració mitjana
dels professionals (6.81) evidencia una alta alineació entre
el criteri algorı́tmic i el judici humà.

Des del punt de vista funcional, els casos de prova mos-
tren que els diferents components del sistema treballen de
manera coordinada i adapten el seu comportament segons
el tipus de consulta. En alertes incompletes o anònimes,
la fase de prerecuperació evita activar protocols sense prou
informació i prioritza la recollida de dades mı́nimes, contri-
buint a la minimització de dades personals i a la protecció
de la identitat de la persona informant.

Des del punt de vista tècnic, la fiabilitat del sistema es fo-
namenta en la combinació de recuperació semàntica, filtres
de metadades, reranking, restriccions de prompt i supervi-
sió humana. La separació entre la capa pràctica i la legal ha
demostrat ser especialment rellevant per adaptar la recupe-
ració documental a la intenció de l’usuari i evitar barrejar
procediments amb justificacions normatives.

Durant el desenvolupament s’han identificat diversos rep-
tes, especialment en la preparació de la base documental i
en la fragmentació semàntica dels protocols, circuits i nor-
matives. Igualment, la recuperació de fragments fora de
context ha requerit mecanismes especı́fics com el payload
filtering, el Cross-Encoder Reranker i la memòria conversa-
cional per incrementar l’estabilitat i la precisió del sistema.

La validació qualitativa amb professionals de Bcn-resol
ha estat clau per ajustar el to, l’estructura i la utilitat de
les respostes. Aquest procés ha confirmat que el valor del
sistema no rau únicament en generar text, sinó en oferir una
orientació prudent, documentada i verificable.

Finalment, els resultats indiquen que la solució és
tècnicament viable dins del marc d’un TFG d’Enginyeria
Informàtica. El projecte integra tecnologies com Python,
Qdrant, models d’embeddings, heurı́stiques de preproces-
sament, reranking, LLMs i Streamlit per construir una eina
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aplicable, segura i amb valor real per a la comunitat educa-
tiva.

8 CONCLUSIONS I TREBALL FUTUR

Aquest Treball de Final de Grau ha permès desenvolupar un
primer sistema funcional orientat a donar suport als docents
i responsables de convivència en la gestió inicial d’alertes
educatives sensibles dins la plataforma b-resol. La solució
proposada parteix de la necessitat de disposar d’una eina
capaç de generar respostes en llenguatge natural, però fona-
mentades en documentació oficial, traçables i adaptades al
context especı́fic de b-resol.

A partir dels resultats obtinguts, es pot afirmar que l’ús
d’una arquitectura RAG és adequat per a aquest àmbit, ja
que permet combinar la capacitat dels LLM amb una base
documental controlada. D’aquesta manera, el sistema no
depèn únicament del coneixement intern del LLM, sinó que
recupera fragments rellevants de protocols, circuits i nor-
mativa abans de generar una resposta orientativa. Aquest
enfocament és especialment rellevant en un context sensi-
ble com la protecció de menors, on les respostes han de ser
prudents, verificables i fonamentades.

El treball també posa de manifest que la qualitat del sis-
tema no depèn només del model d’intel·ligència artificial
utilitzat, sinó del conjunt de decisions d’enginyeria adopta-
des. Aspectes com l’estratègia de fragmentació, la qualitat
de les metadades, els filtres aplicats a Qdrant, el reranking
i la construcció del context documental tenen un impacte
directe en la qualitat final de la resposta. Per això, el sis-
tema s’ha dissenyat com una arquitectura completa de re-
cuperació, control i generació, i no simplement com un xat
connectat a un model de llenguatge.

Un dels punts clau és que el sistema incorpora criteris de
privacitat, traçabilitat i supervisió humana des del disseny.
En aquest sentit, la resposta generada s’ha d’entendre com
una orientació documental de suport, però no com una deci-
sió automàtica, ja que la interpretació final del cas i l’activa-
ció dels protocols continuen corresponent als professionals
responsables.

Més enllà dels resultats estrictament tècnics, cal desta-
car l’impacte real que aquest sistema pot tenir un cop inte-
grat en un entorn escolar. El projecte tracta de donar suport
en situacions que afecten usuaris extremadament vulnera-
bles, menors d’edat, on el temps de reacció i l’exactitud
procedimental són crı́tics. En aquest sentit, la tecnologia
desenvolupada no actua només com un motor de cerca de
lleis, sinó que permet transformar la gestió de les alertes,
passant del model actual purament reactiu a un model alta-
ment proactiu. En dotar els docents i responsables educa-
tius d’eines d’assessorament estratègic i guies d’indagació
immediates, s’accelera la protecció de l’alumne, es redu-
eix el marge d’error humà davant l’estrès i es posiciona la
Intel·ligència Artificial com una eina clau de prevenció i su-
port per a la protecció integral dels menors.

Com a treball futur, caldria ampliar el corpus documen-
tal, comparar diferents models d’embeddings i optimitzar
les fases de recuperació i reordenació de resultats. Per dur
a terme l’avaluació quantitativa amb consultes etiquetades,
es proposa utilitzar entorns d’avaluació automatitzada ba-
sats en LLM com a jutges (com ara RAGAS o TruLens),
la qual cosa permetria escalar les proves mètriques segons

l’estat de l’art actual. També seria necessari estudiar una
integració més directa amb la plataforma b-resol i les seves
funcionalitats, tenint en compte aspectes de seguretat, con-
trol d’accés i gestió de dades sensibles. En conjunt, el pro-
jecte mostra que els sistemes RAG poden ser una alternativa
viable per donar suport documental en contextos educatius
sensibles, sempre que es mantingui un enfocament prudent
i amb supervisió humana.

ÚS DE LA IA GENERATIVA

En el desenvolupament d’aquest Treball de Final de Grau,
l’ús de la Intel·ligència Artificial (IA) generativa s’ha limitat
estrictament a funcions d’assistència tècnica i optimització.
En cap cas aquestes eines han substituı̈t el pensament crı́tic,
l’anàlisi de resultats ni l’autoria intel·lectual de l’estudiant.

Concretament, s’han definit els següents usos:

Assistent de programació i depuració: S’han emprat
eines d’IA per donar suport en la resolució d’errors de
codi, la generació d’scripts rutinaris (com per exemple,
funcions de neteja i preprocés de text) i l’optimització
de consultes estructurades a les bases de dades vecto-
rials del sistema RAG.

Suport en la redacció i estructuració: S’han utilit-
zat els LLM com a eina de suport lingüı́stic per revi-
sar la correcció gramatical, millorar la fluı̈desa del text
acadèmic en català i facilitar l’estructuració inicial dels
diferents apartats de la memòria escrita.

Sı́ntesi i exploració de l’estat de l’art: L’IA ha ser-
vit com a eina d’exploració per resumir documentació
tècnica extensa sobre frameworks RAG, extreure con-
ceptes clau d’articles cientı́fics i ajuda en la interpreta-
ció de normatives legals complexes. Tota la informació
obtinguda ha estat sotmesa a una validació posterior
contrastant-la amb les fonts originals.
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ra, l’orientació, la disponibilitat i el seguiment al llarg del
desenvolupament d’aquest treball. La seva guia ha estat
clau per donar forma al projecte i per millorar-ne tant l’en-
focament com el resultat final. També m’agradaria agrair a
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2016.

[21] Explosion AI. EntityRecognizer – spaCy API Do-
cumentation. Disponible a: https://spacy.io/
api/entityrecognizer [Consulta: 29 juny
2026].

[22] National Institute of Standards and Technology. Arti-
ficial Intelligence Risk Management Framework (AI
RMF 1.0). NIST, 2023.



AUTOR: POL VILA SIMÓN 11

APÈNDIXS

A.1 Tipologia documental i estratègia de fragmentació
Aquest apèndix mostra de manera visual la diversitat documental utilitzada en la base de coneixement i el flux de prepara-
ció aplicat abans de la indexació vectorial. La naturalesa dels documents (circuits, protocols i normativa legal) requereix
estratègies de fragmentació especı́fiques per preservar la coherència semàntica dels fragments i optimitzar la recuperació
posterior.

Fig. 4: Tipologies documentals utilitzades com a base de coneixement del sistema.

Fig. 5: Flux de preparació documental, fragmentació semàntica i indexació vectorial.
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A.2 Distribució dels fragments de la Base de Dades Vectorial
Aquesta figura mostra la distribució semàntica dels fragments indexats a la base de dades vectorial, agrupats segons les
diferents categories de risc, permetent visualitzar la separació i coherència temàtica del coneixement emmagatzemat.

Fig. 6: Distribució dels fragments de la Base de Dades Vectorial.

A.3 Esquema detallat de l’arquitectura Advanced RAG
Aquest apèndix mostra l’estructura completa de l’arquitectura Advanced RAG desenvolupada per al projecte, detallant el
flux funcional des de la recepció inicial de l’alerta fins a la generació final de la resposta. L’esquema permet visualitzar
la separació modular entre les fases de prerecuperació, recuperació semàntica i generació assistida, aixı́ com la interacció
entre els diferents components interns del sistema.

Fig. 7: Esquema detallat de l’arquitectura Advanced RAG integrada a l’entorn de b-resol.
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A.4 Vı́deo del funcionament complet del sistema
Aquest vı́deo mostra de manera detallada el funcionament complet del sistema comentat durant l’article.

Enllaç: https://drive.google.com/drive/folders/1gmfM0Zfy-Lb4peHE0n7eJYymMqqfF_uV?
usp=sharing

A.5 Matriu de confusió de la classificació d’urgència
Aquest apèndix mostra la matriu de confusió corresponent a l’avaluació del mòdul de prerecuperació en la tasca de
classificació del nivell d’urgència.

Fig. 8: Matriu de confusió del model en la classificació del nivell d’urgència.


