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Assistencia conversacional privada per a
empreses: arquitectura, desplegament local |
integracio amb ERP mitjancant RAG

Gerard Purti Ramirez

Resum — Les empreses concentren gran part de la seva informacio en sistemes ERP, sovint dificils de consultar per a usuaris no técnics.
Aquest treball dissenya, implementa i avalua un assistent conversacional privat que permet consultar aquesta informacié en llenguatge natural,
executable en local per garantir-ne la confidencialitat. La solucié combina una arquitectura de Retrieval-Augmented Generation (RAG) —que
fonamenta les respostes en les dades reals de 'empresa per evitar les al-lucinacions— amb un control d'accés basat en rols (RBAC) que limita
la informacié segons el perfil de l'usuari. Es comparen quatre models de llenguatge de codiobert (LLaMA 2, Mistral, Phi-2 i DeepSeek), amb i
sense RAG, per identificar la millor opci6 en una instal-lacié local amb recursos limitats. Els resultats mostren que, sense RAG, cap model
respon correctament les consultes empresarials, mentre que amb RAG la qualitat millora substancialmenti LLaMA 2 assoleix el millor equilibri

entre fiabilitat i velocitat. El sistema es valida sobre dades representatives d'un ERP i se n'analitza la viabilitat com a servei SaaS.

Paraules clau—Assistents conversacionals, intel-ligéncia artificial, ERP, RAG, sistemes d'informacié empresarials, GPT,

RBAC, SaaS

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

‘aparicid dels models de llenguatge de gran escala,
LLLMS (Large Language Models), ha canviat la forma en

que les persones interactuen avui amb els sistemes d’in-
formaci6. Aquests models, basats en I’arquitectura Transfor-
mer proposada per Vaswani et al. [1], poden entendrei gene-
rar texten llenguatge natural amb un grau de fluidesa que fa
uns anys semblava impossible. Els primers models de la fa-
milia GPT (Generative Pre-trained Transformer) [2] van obrir
el cami, 1 avui trobem versions molt més potents com GPT-4
[3]juntament amb alternatives de codi obert com LLaMA [4],
Mistral [5] o DeepSeek [14]. El ventall de possibilitats ha
augmentat notablement en pocs anys.

En general, el rendiment d'aquests models va estreta-
ment lligat a la seva mida, és a dir, al seu nombre de
parametres [11]. Com més gran és un model, millors solen
ser les seves respostes, perd també requereix més recursos
computacionals per executar-se. Aquesta caracteristica
condiciona el seu ts en entorns locals: quan una empresa
vol desplegar un model en la seva propia infraestructura
per garantir la seguretatdeles dades i evitar compartirin-
formacio sensible amb serveis externs, sovint es veu obli-
gada a utilitzar models més petits, toti que aquests presen-
ten més limitacions. En aquest context, models com Mistral
7B [5] o Phi-2 [6] resulten especialment atractius,ja que es-
tan dissenyats per funcionar amb recursos limitats sense
renunciar del tota la qualitat. En canvi, el model LLaMA 2
70B [4] ofereix un rendimentsuperior pero necessita infra-
estructura molt més potent, cosa que el fa menys viable per
a una PIME.

Tot i les capacitats d’aquests models, el seu as directe
presenta una limitacié important: les respostes es generen
Unicament a partir del coneixement adquirit durant’en-
trenament, sense accés a informacié actualitzada o

especifica d’undomini concret. Per superar aquestalimita-
ci6, Lewis et al. [7] van proposarl’arquitectura de genera-
ci6 augmentada amb recuperacié d’informacié (RAG, Re-
trieval-Augmented Generation), que combina un model
generatiu amb un sistema de cerca que recupera docu-
ments rellevants per contextualitzar la resposta. Un dels
elements clau d’unsistemaRAG és la indexacié dels docu-
ments, que permet estimar correctament el contingut de
cadascunirecuperar els més rellevants per a cada consulta.
Gaoetal. [8] presenten una revisié completa de les variants
d’aquesta arquitectura, que inclouen des del RAG basic
fins a configuracions avancades ambreranking, recupera-
ci6 iterativa o fragmentaci6 adaptativa dels documents.

En I’ambit empresarial, una part significativa de la in-
formaci6 operativa es concentra en sistemes ERP (Enter-
prise Resource Planning), un programari de gestié empre-
sarial queintegra icentralitza dades de diferents arees fun-
cionals com comptabilitat, vendes, inventari, compres o re-
cursos humans en una tnica base de dades. L'accés a
aquesta informacié sovint requereix coneixements técnics
o la formulaci6 de consultes complexes que no tots els tre-
balladors dominen. Un assistent conversacional que per-
meti accedir a aquestes dades mitjancantllenguatge natu-
ral pot facilitar]’accés a la informaci6 per a usuaris no tec-
nics i simplificar les operacions diaries de l’empresa.

En aquest projecte es desenvolupa un sistema funcional
quees pot desplegar en una infraestructura local, garantint
la confidencialitatdeles dades i fent possiblela seva inte-
gracié amb altres sistemes interns del’empresa, com1’ERP.
Durant el projecte es comparen diferents models de llen-
guatge de codi obert (LLaMA, Mistral, Phi i DeepSeek)
ambl objectiu de trobarla configuracié que ofereixi els mi-
llors resultats en termes de qualitat de resposta, velocitat
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d’inferéncia i consum de recursos quan es combinaamb un
sistema RAG. El sistema incorpora també un control d”ac-
cés basat en rols (RBAC) que garanteix que cada perfil
d’usuari només pugui consultar la informacié que li cor-
respon segons les seves responsabilitats dins I’empresa.

1.1 Objectius

L’objectiu general d’aquest treball és dissenyar, imple-
mentar i avaluar una arquitectura d’assisténcia conversa-
cional privada per a entorns empresarials, comparant dife-
rents models de llenguatge de codi obert combinats amb
un sistema RAG i integrats amb les dades d"un ERP.

OEL1. Dissenyar i implementarun sistema RAG que indexi
i recuperi informaci6 de I’ERP i la incorpori com a context
per a la generacid de respostes, comparant diferents estrate-
gies de fragmentacio i recuperacié de documents.

OE2. Analitzari comparar el rendiment de diferents mo-
dels de llenguatge de codi obert (LLaMA, Mistral, Phi i
DeepSeek) en tasques conversacionals dinsd’un context em-
presarial, avaluant la qualitat de les respostes, el temps d’in-
feréncia i els requisits de memoria de cada model.

OE3. Dissenyar i implementar un control d'accés basat en
rols (RBAC) que garanteixi que cada perfil d'usuari només
pugui consultar la informaci6 autoritzada, aplicant la restric-
cio a la fase de recuperaci6 del sistema.

OE4. Validarel funcionament del sistema complet —inter-
ficie, RAG i RBAC— sobre un conjunt de dades representatiu
de l'entorn empresarial i deixar la soluci6 preparada per al
desplegament en una infraestructura real. Per motius de con-
fidencialitat de les dades de I'empresa, la validaci6 es realitza
sobre dades anonimitzades que reprodueixen les categories
d'informacié d'un ERP (facturaci6, comandes, clientsi cataleg
de serveis).

2 ESTAT DE L’ART | TREBALLS RELACIONATS

L'aplicaci6 de models de llenguatge a la consulta d'in-
formacié empresarial s'emmarca en dues linies de recerca
consolidades: els models de llenguatge de gran escala de
codi obert i les arquitectures de recuperacié augmentada
(RAG).

Pel que fa als models, l'alliberament de families com
LLaMA [4], Mistral [5] o Phi [6] ha fet possible desplegar
capacitats de generaci6 de text en infraestructura propia,
sense dependre de serveis externs. Aquesta disponibilitat
ésla quefa viable un assistent privatcom el que es planteja
al'OE2, on es comparen precisament aquests modelsen un
entorn local.

Pel que fa ala recuperaci6, Lewis etal. [7] van introduir
el paradigma RAG,iGao et al. [8] en recullen les variants
actuals. Dins d'aquesta linia, treballs com Dense Passage
Retrieval [12] han demostrat I'eficacia de representar con-
sultes i documents en unespai vectorial comu per ala cerca

semantica, principi que fonamenta directament el modul
de recuperacié de]'OE1 (Sentence-BERT i FAISS). Aixi ma-
teix, I'estudi de Liu etal. [13] sobre com elsmodels utilitzen
el context mostra que la quantitatila posicié de la infor-
macié6 dins del prompt n'afecten la qualitat, un factor que
condiciona el disseny de la fase de recuperacié avaluada
en aquest treball.

A diferéncia dels sistemes RAG geneérics, 'aportacié d'a-
quest treball és la combinaci6 d'aquest paradigmaamb un
control d'accésbasaten rolsaplicatalacapa de recuperacié
iorientata un domini empresarial concret (dades d'ERP),
un aspecte poc tractatala literatura general de RAGi que
constitueix el nucli de 'OE3.

3 PLANIFICACIO

Per organitzar el desenvolupament del treball s’han
agrupat les tasques en quatre paquets de treball (work
packages) que cobreixen tot el cicle del projecte. La distri-
bucié temporal es recull al diagrama de Gantt (Figura 1).

Diagrama de Gantt — Planificacié del TFG per Work Packages

T2: Interficie conversacional
T4: Implementacié RAG -
T5: Comparativa de madels LM -
T6: Integracio amb ERP LIBRA-
T7: Control d'accés (RBAC)
I
.|

T10: Defensa-

18: Froves i validacia

Te: Documentacia (transversa

Feb 2026 Mar 2026 Apr 2026 May 2026 Jun 2026 Jal 2026

Figura 1. Diagrama de Gantt amb la planificaciéo temporal del pro-
jecte.

WP1 — Disseny. Inclou la revisio bibliografica i I’estudi
de I’estat de I’art (T1), aixi com el disseny de 1’arquitectura
del sistema (T2). Aquest paquet ha servit per fonamentar les
decisions técniques posteriors i definir els components prin-
cipals del sistema.

WP2 — Implementacié. Agrupa el desenvolupament de
la interficie conversacional (T3), la implementacié del sis-
tema RAG amb chunking, embeddingsibase de dades vecto-
rial (T4), la integraci6é amb les dades de I’ERP (T6) i el sis-
tema de control d’accés basat en rols (T7).

WP3 — Avaluacié. Inclou la comparativa sistematica dels
models de llenguatge candidats (T5)i les proves de validaci6
del sistema complet (T8). En aquest paquet es recullen les
metriques de qualitat (rellevancia, correccid) i de rendiment
(latencia, s de memoria).

WP4 — Documentacié. A diferéncia dels altres paquets,
aquest és transversal a totel projecte. Inclou la redaccio dels
informes de seguiment al llarg del semestre, 1’elaboraci6 de
I’informe final (T9) i la preparacié de la defensa publica
(T10).
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4 METODOLOGIA

El projecte avanga amb una metodologia iterativa i in-
cremental basada en el marc de treball Scrum,adaptadaa
les particularitats d'un treball individual. S’han definit
sprints de dues setmanes. Cadasprintacabaamb unarevi-
si6 del progrés assolit, que porta a una planificaci6 de les
tasques del segiientsprint. Les reunions de seguiment amb
el tutor del projecte actuen com a sprint review, ajuden a
resoldre dubtes tecnics i son ttils per detectar millores.

La metodologia es tria per diferents raons. En primer
lloc, pel caracter d’exploraci6 del projecte, que compara di-
versos models i configuracions; aixo fa recomanable incor-
porar els aprenentatges de cada iteraci6 en les decisions
posteriors. En segon lloc, perque el sistema té parts inde-
pendents — interficie, RAG, integracié amb1’ERP i control
d’accés —, cosa que fa 1til construir-lo peca a peca.

5 METODES

5.1 Arquitectura general

Elsistema s’estructuraen quatre components principals
que es comuniquen entre si (Figura 2). Aquesta arquitec-
tura modular permet substituir el model de llenguatge
sense haver de modificarla resta del sistema, cosa que fa-
cilita la comparativa entre models prevista a OE2.

Arquitectura del sistema

[0 Usuari

Interficie

Conversacional
{Frontend)

Connector
ERP

(LIBRA)

Figura 2. Arquitectura del sistema amb els quatre components prin-
cipals.

El primer componentés la interficie conversacional, que
gestiona la interacci6 amb1'usuarii mantél historial dela
conversa per preservar el context entre missatges consecu-
tius. El segon component és el modul derecuperacié d’in-
formacié basaten RAG, queindexa els documents, genera
embeddings amb Sentence-BERT [9]i els emmagatzema en
una base de dades vectorial FAISS [10] per fer cerques per
similitud. El tercer component és el model de llenguatge,
que rep la consulta de 1'usuari juntament amb els frag-
ments rellevants recuperats i genera la resposta final. El
quartcomponentés el connector de dades, que transforma
lainformaciédel’ERPen documents indexables pel modul
RAG.

5.2 Recursos computacionals

Les proves dela comparativa s’hanexecutatal clister de
calcul DCC de la UAB, gestionat amb el sistema de cues
SLURM. Cada model s'ha avaluat en un treball indepen-
dent ambunlimitde8 GB de memoria. Aquesta restriccié
és determinant: els models de 7B parametres en precisio
floatl6 ocupen aproximadament 14 GB i no es podien ca-
rregar dins del limit. Per superar-ho, Mistral i DeepSeek es
van executar amb versions quantitzades en format GGUF
(4 bits, ~4 GB) amb la llibreria llama-cpp-python, mentre
que LLaMA 2 i Phi-2 es van poder executar en float1l6 amb
Transformers. A més, una incompatibilitat entre la versié
de PyTorch disponible pera Python 3.12i1'arquitectura de
la GPU del node (compute capability 6.1, no suportada per
les versions recents de PyTorch) va obligar a executar la
comparativa en CPU. Aquesta limitacié afecta els temps
d'inferéncia absoluts pero no invalida la comparaci6 rela-
tiva entre models, ja que tots s'han executaten les mateixes
condicions de maquinari. Finalment, la comparativa es va
reproduir en les mateixes condicions (CPU, float16) per a
LLaMA 2 i Phi-2, obtenint temps consistents amb la pri-
mera execucio, fet que confirma lareproductibilitat delsre-
sultats.

5.3 Interficie conversacional

S’ha desenvolupat una interficie conversacional funcio-
nal (Figura 3) que permetals usuaris formular consultes en
llenguatge natural i visualitzar les respostes de I"assistent
en format de xat. La interficie incorpora una pantalla
d’inici desessi6 on 1’ usuari selecciona el seu rol (geréncia,
comercial o fiscal), que determina a quins documents po-
dra accedir. Manté I'historial de conversa i mostra, per a
cada resposta, els documents concrets dels quals s’ha ex-
tret la informaci6, fet que permet verificar el comporta-
ment del control d"accés.

Figura 3. Interficie conversacional amb seleccié de rol i
resposta generada pel sistema (LLaMA 2) a partir de les
dades recuperades.

5.4 Modul de recuperacié (RAG)

El modul de recuperacié d’informacié és el component
que permet al sistema accedir a dades internes de 1'em-
presa per contextualitzar les respostes del model de llen-
guatge. El pipeline RAG (Figura 4) segueix tres etapes:
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fragmentaci6 dels documents (chunking), generacié dere-
presentacions vectorials (embeddings) i cerca per simili-
tud.

En primer lloc, els documents textuals extrets de 'ERP
es divideixen en fragments de mida controlada per facili-
tar-ne laindexacidila recuperacié precisa. A continuacio,
cada fragmentes transformaen un vector numeric mitjan-
cant el model Sentence-BERT [9], que genera embeddings
que capturen el significat semantic del text. Aquests vec-
tors s’emmagatzemen en una base de dades vectorial
FAISS [10], que permetfer cerques eficients per similitud.

Quan I'usuari formula una consulta, el sistema genera
I’embedding dela consultaamb el mateix model Sentence-
BERT, cerca els fragments més similars a la base de dades
FAISS i els incorpora com a context dins del prompt que
s’envia al model de llenguatge. D’aquesta manera, el mo-
del genera la resposta a partir de les dades reals de1’em-
presa i no tinicament del seu coneixement preentrenat.

Exemple del pipeline RAG

Resposta generada:

Figura 4. Exemple del pipeline RAG: des de la consulta de I’usuari
fins a la resposta generada amb context recuperat.

Pel que fa ala configuracié concreta del pipeline, els do-
cuments s'han fragmentat per paragrafs (separacié per do-
ble salt de linia), estratégia que preserva la coheréncia
semantica de cada fragment sense imposar una mida fixa
artificial; el conjunt de dades de quatre fitxers ha generat
un total de 14 fragments indexats. Per ala generaci6 d'em-
beddings s'ha emprat el model paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2 de Sentence-BERT, que produeix vectors
de 384 dimensions i suporta nativament el catala i el cas-
tella, cosa especialmentrellevant per a consultes empresa-
rials en entorns multilingties. Els vectors s'indexen amb
FAISS IndexFlatL2 (cerca exacta per distancia euclidea), i
per a cada consulta es recuperen els 3 fragments més simi-
lars, que s'incorporen com a context dins del prompt. La
generacid s'ha configurat en mode determinista (do_sam-
ple=False) amb temperatura 1.0i un limit de 256 tokens per
resposta, garantint la reproductibilitat dels resultats.

5.5 Models de llenguatge

Per a la comparativa prevista a OE2 s’han identificat
quatre models candidats: LLaMA 2 7B, Mistral 7B, Phi2 i
DeepSeek. Tots quatre sén models de codi obert que poden
executar-se en infraestructuralocal. Lacomparativa avalua
cada model en duescondicions,amb RAGisense RAG, per
quantificar]’aportaci6 del sistema derecuperacié. Les mé-
triques d’avaluaci6 inclouen la qualitat de les respostes

(coherencia, rellevancia i correcci6 factual), el temps d'in-
ferencia mitja per consultaiel consum de memoria. Les
proves s’han duta termeamb el mateix maquinariiel ma-
teix conjunt de consultes per garantir que els resultats si-
guin comparables.

A causa deles restriccions de memoriadel claster (8 GB
perjob), els models Mistral 7B i DeepSeek 7B no han pogut
ser carregats en precisi6 floatl6 (~14 GB). Per superar
aquesta limitaci6, s"han emprat versions quantitzades en
format GGUF amb precisi6 de 4 bits, que redueixen el con-
sum de memoria a aproximadament 4 GB per model.
Aquesta tecnica de quantitzacié comprimeix els pesos del
model ambuna pérdua de qualitat minima i és habitual en
desplegaments amb recursos limitats. LLaMA 2 i Phi-2
s’han executat en floatl6 amb la llibreria Transformers,
mentre que Mistral i DeepSeek s’han executat amb llama-

cpp-python.

5.6 Conjunt de dades i control d’accés

Per motius de confidencialitat, el sistema s ha validat so-
bre un conjunt de dades representatiu i anonimitzat que
reprodueix les categories d’informacié d’un ERP real: fac-
tures, comandes, fitxes de clients i cataleg de serveis. Sobre
aquestes dades s’aplica el control d’accés basat en rols,
amb tres perfils diferenciats — geréencia, comercial i fiscal
—, cadascun amb un subconjunt especific d"informacié ac-
cessible segons les seves necessitats operatives. El disseny
modular del connector permet substituir aquest conjunt
per!l’extraccié directa d’un ERP en producci6 (per exemple
LIBRA) sense modificar la resta del sistema.

Cal remarcar que, de manera deliberada, el sistema no
s'ha connectata les dades reals de producci6 de I'empresa
col 1laboradora. La confidencialitat de la informaci6 intema
—que és precisament la motivacié central d'aquest pro-
jecte— impedeix incloure o exposar dades realsen el marc
d'un treball academic public. Per aquest motiu, el desenvo-
lupamentila validacié s'handuta terme sobre un conjunt
de dades anonimitzat que reprodueix fidelment l'estruc-
tura i les categories d'un ERP real (factures, comandes,
clients i cataleg de serveis). El connector de dades i la in-
terficie s'han dissenyat de manera que la substitucié d'a-
quest conjunt per la connexi¢ directa a 'ERP LIBRA en un
entorn de produccié no requereixi cap modificacié de la
resta del sistema: només cal redirigir la font de dades cap
als moduls corresponents de I'ERP. D'aquesta manera, la
solucié queda plenament preparada per al desplegament
real, mantenint alhora la confidencialitat exigida.

Rol Documents accessibles

Gerencia factures, comandes, cli-
ents, productes (accés
complet)

Comercial comandes, clients,
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productes (sense factures)

Fiscal factures, clients (sense co-

mandes ni productes)

Taula 1. Assignacié de documents accessibles per rol
(RBAC).

La restriccié s'implementa a lafase de recuperaci6éi no com
a filtre posterior: per a cada rol es construeix un index que
conté inicament els fragments dels documents permesos,
de manera que una consulta feta des d'un rol determinat
mai pot recuperar informacié de documents als quals
aquell perfil no té accés. Aquest disseny garanteix que la
segregacio de la informaci6 sigui efectiva a nivell de recu-
peracio6, abans que les dades arribin al model de llengua-
tge.

5.7 Desplegament i interficie d'usuari

Lasolucié s'ha empaquetatcom unaaplicacié weblleu-
gera desenvolupada amb Streamlit, executable de manera
local sense dependéncia de serveis externs, en coherencia
amb I'objectiu de confidencialitat. Per al desplegament en
maquines amb recursos limitats, el model de llenguatge
s'integra en format quantitzat GGUF mitjangantla llibreria
llama-cpp-python, cosa que permet executar LLaMA 2 so-
bre CPU sense necessitat de GPU. L'aplicaci6 gestiona la
sessid del'usuari, el rol actiu i1'historial de conversa, i mos-
tra per a cada resposta els documents consultats, fet que fa
transparent el funcionament del control d'accés.

5.8 Avaluacio del sistema

L'avaluaci6 del sistemas'ha dissenyat per mesurar dues
dimensions independents: la contribucié del sistema RAG
ala qualitatdeles respostes, iel rendiment computacional
de cada model en condicions equivalents.

Per avaluar la qualitat de les respostes s'ha definit un
conjuntde5 consultes representatives que cobreixen les ca-
tegories d'informaci6 principals d'un ERP: facturaci6, ges-
ti6 de comandes, dades de clients i cataleg de serveis (ve-
geu Annex A). Cada consulta s'haexecutaten dues condi-
cions: sense RAG, on el model genera la resposta tnica-
menta partir del seu coneixement preentrenat,iamb RAG,
on el model rep com a context els 3 fragments més relle-
vants recuperats del'index. Aquesta comparaci6 parellada
permet aillar i quantificar I'aportacié del sistema de recu-
peracio.

La correccié de cada respostas'haverificat manualment
comparant-la amb les dades contingudes als documents
indexats. Una resposta es classifica com a correcta si pro-
porciona la informacié sol licitada sense errors factuals ni
invencions,icom a incorrectaen cas contrari. Aquestame-
todologia d'avaluacié manual és habitual en estudis preli-
minars amb conjunts reduits de consultes [8],i permet de-
tectar tant errors d'omissié com al lucinacions, que sén

especialmentrellevants enun contextempresarial on la fia-
bilitat de la informacio és critica.

Per avaluar el rendiment computacional s'ha mesurat el
temps d'inferénciamitja per consulta decada model en les
dues condicions, executant totes les proves en el mateix
magquinari (CPU, cltster DCC de la UAB) i amb el mateix
conjuntde consultes, per garantirla comparabilitat dels re-
sultats. Perals models queno es podien carregar en preci-
si6 floatl6é per restriccions de memoria (Mistral i
DeepSeek, ~14 GB), s'han emprat versions quantitzades
GGUEF 4-bit, fet que introdueix una asimetriaen les condi-
cions d'execuci6 que cal tenir en compte en la interpretacié
dels temps comparats. Lesmetriques automatiques (BLEU,
ROUGE) no s'han aplicat perqué requereixen respostes de
referéncia gold-standard que no estaven disponibles.

6 RESULTATS

En aquestapartates presenten els resultats obtinguts de
la comparativaentreels quatre models avaluats: LLaMA 2
7BiPhi-22.7B (executatsen float16) i Mistral 7B i DeepSeek
7B (executats en format quantitzat GGUF 4-bit). Tots qua-
tre models s"hanprovatambisenseel sistema RAG sobre
el mateix conjunt de 5 consultes empresarials.

Model Mida For- Temps | Temps Cor- Cor-

mat sense amb rectes | rectes
RAG RAG sense amb
(s) (s) RAG RAG

LLaMA | 7B floatl6 | 331 585 0/5 4/5

27B

Mistral 7B GGUF 453 1414 0/5 3/5

7B 4-bit

Phi-2 2,7B floatl6 | 177 332 0/5 2/5

DeepSe 7B GGUF 147 923 0/5 2/5

ek 7B 4-bit

Taula 2.Resum de la comparativa: temps d'inferéncia mitja per
consulta i respostes correctes (sobre 5) per model i condicid.

6.1 Temps d’inferéncia

La Grafica 1 recull els temps d’inferéncia mitjans per
consulta de cada model, amb i sense RAG.

Temps d'inferencia mitja per model i condicio

Tatas
1400 == Sense RAG

Amb RAG

1200

1000

5855

Temps d'inferencia mitja (s}

400 3318 3328

LLaMA 2
78 (fp16)

Mistral 78
{Q4 GGUF)

DeepSeek 78

phi-2
2.78 (fp16) (04 GGUF)
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Grafica 1. Temps d’inferéncia mitja per consulta (en segons, execu-
ci6 en CPU).

Phi-2 és elmodel més rapid en les dues condicions, cosa
coherentambla seva mida inferior (2,7B parametres). En-
tre els models de 7B, els temps varien significativament se-
gons el formatd’execucié: LLaMA 2 en float16 resultamés
rapid que Mistral i DeepSeek en GGUF 4-bit, cosa que sug-
gereix que el format quantitzat via llama-cpp-python no
estd optimitzat pera CPU dela mateixa manera que Trans-
formers amb float16. Cal tenir present que els temps abso-
luts corresponen aexecucié en CPUino representen el ren-
diment esperable amb GPU.

L’increment de temps amb RAG oscil 1a entre un 77%
(LLaMA 2) iun 528 % (DeepSeek), depenent de la longitud
de la resposta generadaidel contextaddicionalal prompt.

6.2 Correccié de les respostes

La Grafica 2 mostrael nombre de respostes correctes per
model sobre les 5 consultes.

Correccio de les respostes per model i condicio

== Sense RAG
Amb RAG

4/5

3/5

2/5 2/5

Phi-2 2.78
(fp16)

DeepSeek 78
(Q4 GGUF}

Mistral 7B
(Q4 GGUF)

LLaMA 2 78
{fp16)

Grafica 2. Respostes correctes per model i condicid (sobre 5 con-
sultes).

Sense RAG, cap dels quatre models és capag¢ derespon-
dre correctament cap consulta sobre dades internes de
I"'empresa. Alguns models (LLaMA 2, Mistral) generen res-
postes aparentment detallades pero completament inven-
tades, cosa que els fa especialment perillosos en un entorn
empresarial sense mecanismes de verificacié. DeepSeek,
en canvi, retorna respostes buides en 3 de les 5 consultes,
mostrant una tendéncia més conservadora davant la
manca d’informacio.

Amb RAG, la millora és substancial en tots els models.
LLaMA 2 és el més fiable amb 4 de 5 respostes correctes,
proporcionantrespostes precisesi directes. Mistral encerta
3 de 5 perd tendeix a generar contingut addicional no
sol licitat (tradueix respostes a altres idiomes, inventa pre-
guntes complementaries). DeepSeek encerta 2 de 5 amb
respostes ben contextualitzades quan acerta, pero inventa
dades inexistents en algunes consultes. Phi-2 també en-
certa 2 de 5 pero presenta problemes derepetici en bucle
i barreja d’idiomes.

6.3 Integracié final: interficie, RAG i RBAC

A partir dels resultats delacomparativa, el sistema com-
plet s’ha integrat utilitzant LLaMA 2 com a model de ge-
neracio, en ser el de millor equilibri entre qualitati veloci-
tat. La interficie conversacional, el modul RAGi el control
d’accés perrols funcionen de manera conjunta: 1" usuariini-
cia sessi6 amb un rol, formula una consulta en llenguatge
naturaliel sistema recupera tinicament els fragments dels
documents alsquals aquell rol té accés, els passaa LLaMA
2 iretorna una resposta redactadaifonamentadaen les da-
des. Les proves de validacié confirmen que un mateix in-
terrogant produeix resultats diferents segons el rol: quan
un perfil no té accés al documentque contéla informacio,
el sistema no recuperacap fragment d’aquell document, de
manera queel control d’accés actua a la capa derecupera-
ci6 i no tinicament com a filtre de presentacio.

Assistent ERP privat

Figura 5. Resultat per al rol comercial davant la con-
sulta «Quines comandes estan en estat pendent?»: el sis-
tema recupera fragments del document de comandes, al

qual aquest rol té accés.

Figura 6. Resultat per al rol fiscal davant la mateixa
consulta: en no tenir accés al document de comandes, el
sistema nomésrecupera informacié dels documents per-

mesos (factures i clients).

Com a exemple tenim la consulta «Quines comandes es-
tan en estat pendent?», un usuari amb rol comercial obté
els fragments del document de comandes, mentre que un
usuariambrol fiscal —quenohité accés — rep inicament
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informaci6 dels documents permesos (factures i clients) i
en cap cas fragments del document de comandes (Figures
51 6). Aquest comportament confirma que la restriccié
s'aplica a la fase derecuperaciéino coma simplefiltrede
presentacio.

Per a aquesta demostracio, el sistema s'ha executat en
mode de recuperaci6 sense generaci6, de manera que es
mostren directament els fragments recuperats per a cada
rol; aix0 permet evidenciar que el control d'accés operaso-
bre la recuperaci6 de documents, amb independéncia del
model de llenguatge que els processi posteriorment.

7 Discussio
7.1 Aportacié del sistema RAG

Els resultats confirmen que el sistema RAG aporta un
valor diferencial claren els quatre models avaluats: trans-
forma models que generen al lucinacions en assistents ca-
pacos de proporcionar respostes fonamentades en dades
reals.Sense RAG, cap model és ttil per a consultes empre-
sarials;amb RAG, LLaMA 2 assoleix un nivell de correccié
del 80%. Aquest resultat és coherent amb Lewis et al. [7],
que van demostrar que I'arquitectura RAG millora la pre-
cisi6é dels models en tasques que requereixen coneixement
especific, un patré que es confirma en tots els models ava-
luats.

7.2 Comparacié entre models

El ranquing de qualitatambRAG és: LLaMA 2 (4/5) >
Mistral (3/5) > DeepSeek = Phi-2 (2/5). LLaMA 2 destaca
per la concisi6 i precisié de les respostes; Mistral ofereix
respostes correctes perd verboses; DeepSeek inventa dades
addicionals; i Phi-2 pateix de repeticié en bucle. Aquests
resultats es poden posar en relacié amb]la literatura sobre
escala demodels: Kaplan etal. [11] estableixen que el ren-
dimentsegueix lleis d'escala predictibles segons el nombre
de parametres, cosa que explica per que LLaMA 2 (7B) su-
pera Phi-2 (2,7B) en correccié. Tot i aixd, Mistral [5] matisa
aquesta relacio: toti tenir el mateix nombre de parametres
que LLaMA 2, obté una puntuacié inferior, fet que sugge-
reix que l'arquitectura i les dades d'entrenament també hi
juguen un paper rellevant.

7.3 Rendiment i recursos

Pel que fa ala velocitat, Phi-2 és el model més rapid per
la seva mida inferior. La comparacié de temps entre mo-
dels de 7Ben floatl6 (LLaMA 2) i en GGUF4-bit (Mistral,
DeepSeek) no és directament equiparable, ja que utilitzen
llibreries d'inferéncia diferents. Totiaixo, es potconcloure
que la quantitzacié6 GGUF permet executar models de 7B
dins de les restriccions de memoria del claster (8 GB) a
costa d'un temps d'inferéncia superior. En conjunt, per a
un desplegament empresarial real amb les restriccions ava-
luades, LLaMA 2 7BambRAG és el model recomanat: ofe-
reix el millor equilibri entre qualitat deresposta i velocitat

d'inferéncia.
7.4 Limitacions

Aquest treball presenta diverses limitacions que cal te-
niren compte. En primerlloc, el conjuntd'avaluaci6 és re-
duit (5 consultes), de manera que els resultats tenen un
caracter indicatiuino estadisticament concloent. En segon
lloc, la correccié s'ha valorat manualment per un tnic ava-
luador, fet que introdueix subjectivitat; I'ds de metriques
automatiques o de diversos avaluadors en millorariala fia-
bilitat. En tercer lloc, els temps s'han mesurat en CPU per
les restriccions del clister, de manera que no reflecteixen
elrendimentesperable en produccié amb GPU. Finalment,
la comparativacombinamodelsen floatl6ien GGUF 4-bit
per limitacions de memoria, una asimetria que condiciona
la comparacié directa de temps. Totiaixo, els resultats per-
meten extreure conclusions clares sobre l'aportaci6 del
RAG i el comportament relatiu dels models.

8 ANALISI DE VIABILITAT COM A SERVEI SAAS

Un dels interrogants plantejatsal titol i als objectius del
treball és sil'arquitectura desenvolupada es podria trans-
formar en un servei SaaS (Software as a Service) multiem-
presa. A partir de l'experiénciad'aquest projecte, es consi-
dera que aquesta evoluci6 és tecnicament viable, tot i que
presenta reptes d'enginyeria concrets que cal abordar.

El nucli del sistema —Ila indexacié amb embeddings, la
base de dades vectorial, la recuperaci6 i la generacié amb
el LLM — és independentdel'origen concretde les dades:
opera sobre documents textuals i no sobre I'estructura in-
terna d'un ERP determinat. Aquesta independénciafa que
el mateix motor pugui servir empreses diferents sense mo-
dificacions. A més, el control d'accés basat en rols ja pro-
porciona la base per a la segregacié de la informaci6, un
requisit imprescindible en un entorn multiempresa on les
dades decada clienthan de quedar completament aillades.
En un model Saa$, aquesta segregacié s'estendria a nivell
de client (tenant): cada empresa disposaria del seu propi
index vectorial i del seu conjuntde rols, garantint que cap
consulta pugui accedir a dades d'una altra organitzacio.

La principal dificultat per a aquesta generalitzaci6 rau
en el connector de dades. Cada sistema ERP del mercat (LI-
BRA, SAP, Microsoft Dynamics, Odoo, etc.) utilitza un mo-
del de dades, una estructura i uns mecanismes d'accés di-
ferents, de manera que el connector desenvolupat pera un
ERP concret no és directament reutilitzable. Una soluci6
SaaS requeriria una capa d'integracié generica capag de
connectar-sea multiples ERPs —mitjangant connectorses-
pecifics per a cada sistema o una capa d'abstraccié co-
muna — i de transformar dades heterogenies en el format
textual que el modul RAGindexa. Aquestés I'esfor¢ d'en-
ginyeria més rellevant per a l'escalabilitat del producte,
pero és un problema acotatiabordable: es tracta de desen-
volupar i mantenir un cataleg de connectors, no de redis-
senyar el nucli del sistema.
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Altres aspectes a considerar serien l'escalabilitat de la
inferencia — el costcomputacional dels models dellengua-
tge amb molts usuaris concurrents, que podria requerir in-
fraestructura amb GPU o models optimitzats —, el mante-
niment dels connectors davant 1'evoluci6 dels ERPs, i les
garanties de privacitat i compliment normatiu (per exem-
ple, el RGPD) en allotjar dades de multiples empreses. En
conjunt, pero, es conclou que la transformacié en SaaS és
viable: l'arquitectura modularila separacié entre el nucli i
la font de dades fan que el repte principal siguila genera-
litzaci6é dela connexi6 ambels diferents ERPs, mentre que
la resta de componentssén reaprofitables. Aquesta linia es
proposa com a evolucié natural del treball.

9 CONCLUSIONS

S’han assolit els quatre objectius especifics plantejats.
L’OEL1 (disseny i implementacié del sistema RAG) esta
completat: el pipeline de chunking, generacié d’em-
beddings amb Sentence-BERT iindexacié amb FAISS fun-
ciona correctament i recupera documents rellevants per a
les consultes. L’OE2 (comparativa de models) s"hacomple-
tat amb els quatre models previstos (LLaMA 2, Mistral,
Phi-2 i DeepSeek), obtenintresultats que demostren lacon-
tribuci6é del RAG i identifiquen LLaMA 2 com el model
més fiable. L'OE3 (implementaci6 del control d'accés per
rols) s'ha assolit: el RBACs'aplica a la fase de recuperacio,
de manera que cada rol només accedeixals documents au-
toritzats. L'OE4 (validacié del sistema complet) s'ha assolit
integrant la interficie conversacional amb el RAG i el
RBAC i validant-ne el funcionament sobre un conjunt de
dades representatiu. Per motius de confidencialitat, la con-
nexié amb les dades reals de I'ERP no s'ha realitzat dins
I'abastd'aquest treball, pero l'arquitecturamodular del sis-
tema deixa la solucio preparada per a aquesta integraci6
en un entorn de produccié sense canvis estructurals.

Les principals dificultats trobades han estat d’infraes-
tructura:la incompatibilitat dela GPU del claster amb Py-
Torch pera Python 3.12iles restriccions de memoria 8 GB
per job), que van requerir 1'ds de models quantitzats
(GGUEF 4-bit) per a Mistral i DeepSeek, introduintuna asi-
metria en les condicions d’avaluacié que cal tenir en
compte en la interpretaci6 dels resultats.

Com a linies de treball futur es proposa:la integracié di-
recta amb I’'ERP LIBRA en un entorn de producci6, I'am-
pliacié del conjunt de consultes d’avaluacié, I’ tis de métri-
ques automatiques ambrespostes de referencia, i el desen-
volupamentd'una capa de connectors genérica pera mul-
tiples ERPs com a pas previ a una oferta SaaS multiem-
presa.
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APENDIX

Al. Consultes d’avaluacio

Les 5 consultes utilitzades per avaluar els models de llen-
guatgeen les dues condicions (ambRAGisense RAG)sén
les segtients:

1. “Quin és 'import total de la factura de Ponderosa Logistics?”
2. “Quins serveis ofereix AutomaCrew 1 quin és el seu preu?”
3. “Qui és la persona de contacte de Curvat Industrial?”

4. “Quines comandes estan en estat pendent?”

5. “Quina és la data de venciment de la factura F-2026-003?”

Aquestes consultes cobreixen les principals categories
d’informaci6 d"un ERP: facturacié (consultes11i5), cataleg
deserveis (consulta 2), dades de clients (consulta3) i gesti6
de comandes (consulta 4).



