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Resumen – El objetivo de este proyecto es diseñar e implementar un sistema de Retrieval-
Augmented Generation (RAG) orientado a desarrolladores de MuleSoft. El sistema permite a los
desarrolladores realizar consultas en lenguaje natural sobre la tecnologı́a y obtener respuestas
precisas basadas en la documentación oficial, almacenada en una base de datos vectorial. El tra-
bajo se abordó en dos fases. Primero se construyó un RAG tradicional que recuperaba fragmentos
relevantes de la documentación y los entregaba a un modelo de lenguaje para generar la respuesta.
Después se desarrolló un RAG agéntico, capaz de razonar sobre las consultas, decidir qué herra-
mientas utilizar (documentación indexada, búsqueda web o catálogo de Anypoint Exchange) e iterar
hasta producir una respuesta satisfactoria. Finalmente, ambos sistemas se compararon mediante
una evaluación que mide la calidad de las respuestas y el coste computacional de cada enfoque.

Palabras clave – Agente de IA, Base de datos vectorial, Chunk, Embedding, LangChain,
LLM, MuleSoft, RAG

Abstract – The goal of this project is to design and implement a Retrieval-Augmented Generation
(RAG) system aimed at MuleSoft developers. The system allows developers to ask questions in
natural language about the technology and obtain accurate answers based on the official documen-
tation, stored in a vector database. The work was approached in two phases. First, a traditional RAG
was built that retrieved relevant fragments of the documentation and fed them to a language model
to generate the answer. Then, an agentic RAG was developed, capable of reasoning about queries,
deciding which tools to use (indexed documentation, web search, or Anypoint Exchange catalog)
and iterating until producing a satisfactory answer. Finally, both systems were compared through an
evaluation that measures the quality of the answers and the computational cost of each approach.

Keywords – AI Agent, Chunk, Embedding, LangChain, LLM, MuleSoft, RAG, Vectorial data-
base

✦

1 INTRODUCCIÓN

1.1. Puesta en contexto
La integración y conexión entre aplicaciones, servicios,

bases de datos y dispositivos se ha convertido en el pilar
fundamental que permite a organizaciones ofrecer los ser-
vicios modernos y eficientes que utilizamos dı́a a dı́a. Mu-
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leSoft es una de las principales plataformas de integración,
en la cual cada vez se está aumentando más la cantidad y
complejidad de documentación técnica que ofrece. Los pro-
fesionales que utilizan MuleSoft deben consultar frecuente-
mente esta documentación para resolver dudas o informarse
sobre distintos componentes. Sin embargo, la búsqueda en
estos manuales puede ser compleja y engorrosa, ya que hay
información desorganizada o dividida en distintos lugares.

Por otro lado, en los últimos años, los avances de la inteli-
gencia artificial han hecho que grandes modelos de lenguaje
(LLM) entrenen y nos proporcionen respuestas a nuestras
preguntas. Sin embargo, si buscamos respuestas concretas
en un contexto determinado habrá una alta probabilidad de
que se produzcan alucinaciones y se inventen la respues-
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ta. Es aquı́ donde nace RAG (Retrieval Augmented Genera-
tion). Esta arquitectura combina 2 enfoques, la recuperación
de información en base a datos e información organizada
que tenemos sobre un tema y la generación de texto a partir
de la extracción de ese contexto.

Este trabajo consiste en el diseño e implementación de un
sistema RAG especializado para profesionales de MuleSoft,
que permita realizar consultas en lenguaje natural y obtener
respuestas contextualizadas basadas en su documentación.
El sistema integrará bases de datos vectoriales, técnicas de
embeddings y modelos de lenguaje.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Diseñar, implementar y evaluar un sistema RAG que faci-
lite el acceso a conocimiento técnico especializado de Mu-
leSoft mediante consultas en lenguaje natural, facilitando el
acceso a información relevante de forma eficiente y precisa.

1.2.2. Objetivos especı́ficos

Analizar y entender los fundamentos teóricos de los
sistemas RAG.

Evaluar diferentes tecnologı́as para la construcción de
sistemas RAG (técnicas de embeddings, bases de datos
vectoriales y modelos de lenguaje).

Diseñar la arquitectura RAG adecuada para el acceso
eficiente a documentación técnica especializada.

Construir una base de conocimiento a partir de docu-
mentación relevante de MuleSoft, definiendo metada-
tos que mejoren la recuperación semántica de la infor-
mación.

Generar representaciones vectoriales (embeddings)
de la documentación para permitir su recuperación
semántica.

Implementar el sistema de recuperación de informa-
ción mediante una base de datos vectorial.

Integrar un modelo de lenguaje para la generación de
respuestas.

Evaluar el sistema desarrollado en términos de calidad
de respuesta, rendimiento y limitaciones.

1.3. Metodologı́a y planificación
El trabajo sigue una metodologı́a de trabajo de cascada.

Cada fase deberá completarse antes de pasar a la siguiente,
de forma secuencial.

Estas son las diferentes fases en las que se ha dividido el
proyecto:

1.3.1. Fase 1: Estudio del estado del arte

Estudio de los conceptos teóricos relacionados con los
sistemas RAG. Se ha estudiado sobre los LLM, los métodos
de generación de embeddings, las bases de datos vectoriales
y las técnicas de recuperación de información.

1.3.2. Fase 2: Análisis y selección de tecnologı́as

Se han evaluado las diferentes tecnologı́as estudiadas en
la fase anterior. Se expusieron las distintas alternativas y se
justificó la mejor elección en cada caso.

1.3.3. Fase 3: Diseño de la arquitectura del sistema

Se ha diseñado la arquitectura del sistema RAG, especi-
ficando los diferentes componentes y cómo se conectarán
entre ellos. Se ha diseñado el flujo completo del sistema,
desde la consulta del usuario hasta la generación de la res-
puesta final.

1.3.4. Fase 4: Construcción de la base de conocimiento

Se ha construido la base de conocimiento que será utili-
zada por el sistema. Se ha recopilado documentación sobre
MuleSoft y se ha procesado dividiendo en fragmentos pe-
queños (chunks) para facilitar el procesamiento y mejoran-
do la precisión.

1.3.5. Fase 5: Implementación del sistema RAG

Se ha implementado el sistema que permite realizar con-
sultas en lenguaje natural. La consulta será convertida en
vectores y se buscará en la base de datos vectorial para recu-
perar la información relevante. Los fragmentos recuperados
se utilizarán como contexto para la consulta final.

1.3.6. Fase 6: Evaluación del sistema

Se ha evaluado el rendimiento del sistema. Se han realiza-
do diferentes pruebas para analizar la precisión y fiabilidad
de las respuestas.

2 BASE TEÓRICA

2.1. Base teórica de MuleSoft
Tradicionalmente, las integraciones entre sistemas se han

diseñado mediante conexiones point-to-point (P2P), donde
cada sistema se conecta directamente a otro con código per-
sonalizado. Esto deriva en una arquitectura conocida como
”espagueti”, difı́cil de escalar, reutilizar y mantener.

Fig. 1: Arquitectura ”espagueti” resultante de integraciones
point-to-point.

MuleSoft, la compañı́a lı́der en software de integración,
propone una alternativa basada en el principio ”API-Led
Connectivity”, donde todas las integraciones se centralizan
mediante APIs reutilizables organizadas en tres capas:
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Experience APIs: presentación de la información.

Process APIs: procesamiento de los datos.

System APIs: acceso a datos.

Fig. 2: Modelo API-Led Connectivity.

Su producto principal, Anypoint Platform, es una solu-
ción que implementa este principio en la nube. Se compone
de cuatro elementos:

Design Center: diseño y documentación de especifi-
caciones API en lenguaje RAML.

Exchange: repositorio de assets reutilizables (APIs,
conectores, plantillas).

Anypoint Studio: IDE con interfaz drag and drop para
implementar la lógica de las APIs.

Management Center: monitorización y gestión del
despliegue y de las APIs publicadas.

En resumen, MuleSoft permite orquestar la comunica-
ción entre múltiples sistemas desde un único punto, susti-
tuyendo la arquitectura espagueti por una red ordenada y
mantenible de microservicios.

2.2. Base teórica de las tecnologı́as

2.2.1. Modelos de lenguaje (LLM)

Conceptos generales

Los LLM son modelos de aprendizaje profundo basados
en la arquitectura Transformer, pre-entrenados con grandes
cantidades de datos. Representan las palabras como vecto-
res multidimensionales en los que las palabras con signifi-
cados similares quedan próximas entre sı́ en el espacio vec-
torial, lo que les permite comprender el contexto y generar
respuestas coherentes en tareas como responder preguntas,
resumir textos o traducir.

Sin embargo, presentan varias limitaciones. Pueden pro-
ducir respuestas inexactas o inventadas (alucinaciones), su
conocimiento es estático y queda limitado a la fecha de su
último entrenamiento, requieren grandes recursos compu-
tacionales para entrenarse y ejecutarse, y su adaptación a
dominios especı́ficos es costosa.

Selección de modelo de lenguaje

La selección del modelo se ha basado en tres criterios del
comparador ”Artificial Analysis”. El Agentic Index (capa-
cidad para planificar tareas, usar herramientas y razonar en
múltiples pasos), la velocidad de respuesta y el tamaño de
la ventana de contexto. GPT-5.4 (xhigh) obtiene la mejor
puntuación en Agentic Index, una de las mayores ventanas
de contexto y una velocidad intermedia, lo que lo convierte
en la opción más equilibrada para el sistema.

2.2.2. Embeddings

Conceptos generales

Un embedding es una representación vectorial de un dato
de entrada, obtenida tras el entrenamiento de una red neu-
ronal. En el espacio vectorial resultante, los elementos con
significados similares quedan próximos entre sı́.

En lenguaje natural, las palabras no se encuentran aisla-
das, sino que dependen del contexto. Los embeddings a ni-
vel de palabra no son capaces de capturar esta información
contextual. Para superar esta limitación, los LLM actuales
utilizan redes Transformer. Al generar el embedding de una
palabra o frase, analiza su relación con el resto de elementos
del texto, obteniendo ası́ una representación que sı́ captura
el contexto.

Fig. 3: Embedding contextual generado por una red Trans-
former.

Selección de modelo de embedding

Dado que la documentación técnica de MuleSoft con-
tiene texto e imágenes, se requiere un modelo de embed-
dings multimodal. Consultando el ”MMEB leaderboard” y
los rankings de ”Hugging Face”, se identifican como can-
didatos los modelos Qwen3-VL-Embedding-8B y Qwen3-
VL-Embedding-2B. Se ha seleccionado el Qwen3-VL-
Embedding-2B, que ofrece un equilibrio adecuado entre
calidad y coste computacional, además de soporte multilin-
gual.

2.2.3. Bases de datos vectoriales

Conceptos generales

Los LLM están entrenados con grandes cantidades de da-
tos genéricos, pero no disponen de información especı́fica
de un dominio concreto. Para resolver esto, se utiliza un
LLM como intermediario entre el usuario y una base de co-
nocimiento. El modelo recibe la pregunta, consulta la infor-
mación relevante y genera una respuesta en lenguaje natu-
ral.

Una base de datos vectorial es una base de datos que al-
macena la información en forma de embeddings. Tanto la
documentación indexada como las consultas del usuario se
representan como vectores en un mismo espacio vectorial.
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Fig. 4: Representación vectorial de la base de conocimiento
y la consulta.

La recuperación de información se realiza mediante la si-
militud del coseno, una operación matemática que compara
la dirección de dos vectores. Cuanto más similares son los
significados, más cercana a 1 es su similitud. Cuanto más
distintos, más cercana a 0.

Selección de base de datos vectorial

Para seleccionar la base de datos vectorial se aplican
varios criterios de filtrado. Primero, se requiere soporte
explı́cito para embeddings de texto e imágenes, dado que la
documentación de MuleSoft contiene ambos tipos de conte-
nido. Segundo, se descartan las soluciones que no son open
source. Tercero, consultando la web Vector DB Compari-
son, se descartan también las opciones con soporte parcial
para embeddings de imágenes o sin integración con los fra-
meworks LangChain y LlamaIndex. Tras aplicar estos fil-
tros, las alternativas finales son Qdrant, Weaviate y Chro-
ma.

Cada una presenta un perfil distinto. Weaviate destaca en
búsquedas complejas, pero tiene una curva de aprendizaje
pronunciada. Qdrant ofrece un filtrado potente por meta-
datos, pero está orientado a sistemas con grandes volúme-
nes de datos y actualizaciones frecuentes. Chroma es la más
simple y rinde adecuadamente para volúmenes moderados
(hasta unos 100.000 vectores), suficientes para el alcance de
este proyecto.

Por su simplicidad y por ajustarse a las necesidades reales
del sistema (documentación técnica, guı́as y documentos de
buenas prácticas), se ha seleccionado ChromaDB como ba-
se de datos vectorial.

2.2.4. RAG

Conceptos generales

Los LLM no son capaces de responder con precisión a
preguntas sobre temas muy especı́ficos o muy recientes pa-
ra los que no han sido entrenados, lo que puede provocar
alucinaciones. Los sistemas RAG resuelven este problema
dando al modelo acceso a una base de datos externa con
información relevante.

Fig. 5: Arquitectura de un sistema RAG.

El flujo es el siguiente. El usuario formula una pregunta,
que junto con los documentos previamente fragmentados
(chunks) y almacenados como embeddings en una base de
datos vectorial, pasan a un sistema de recuperación (retrie-
val). Este sistema, mediante similitud vectorial, identifica
los fragmentos más relevantes para la consulta. Finalmente,
esos fragmentos se entregan al LLM junto con la pregun-
ta original, lo que le permite generar una respuesta precisa
apoyada en información concreta en lugar de en su conoci-
miento general.

Selección de tipo de RAG

Existen distintas variantes de RAG. El RAG clásico trata
la consulta como una única petición estática y no verifica
la calidad de los fragmentos recuperados. El Iterative RAG
sı́ permite reiterar la búsqueda hasta obtener resultados su-
ficientes, y el Tree RAG descompone consultas complejas
en subconsultas más simples. Sin embargo, ninguno de los
tres resuelve la principal limitación del enfoque tradicional,
la incapacidad de acceder a fuentes externas de información
cuando la base de datos vectorial no cubre el dominio de la
consulta.

El RAG agéntico aborda este problema. En este enfoque,
un agente interpreta la intención del usuario, descompone
o reformula la consulta si es necesario y decide qué herra-
mientas invocar para obtener la información: búsqueda vec-
torial en la base de datos, búsqueda web o acceso a APIs
externas. Posteriormente, un LLM genera la respuesta final
a partir de toda la información recopilada.

Fig. 6: Arquitectura de un sistema RAG agéntico.

Sus tres capacidades clave son la memoria a corto y lar-
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go plazo (que permite planificar tareas complejas), el en-
rutamiento de consultas con toma de decisiones, y la invo-
cación dinámica de herramientas mediante APIs. Por todas
estas razones, y especialmente por la capacidad de combi-
nar múltiples fuentes de información, se ha seleccionado el
RAG agéntico como tipo de sistema para este proyecto.

3 DISEÑO DE LA ARQUITECTURA DEL SIS-
TEMA

El sistema se basa en una arquitectura RAG agéntica
compuesta por los siguientes componentes:

Un modelo de lenguaje (GPT-5.4 xhigh) que actúa co-
mo agente orquestador, interpretando la consulta y ge-
nerando la respuesta final.

Un modelo de embeddings (Qwen3-VL-Embedding-
2B) que transforma tanto la consulta como la docu-
mentación en vectores.

Una base de datos vectorial (ChromaDB) para alma-
cenar y recuperar los fragmentos mediante similitud.

Un conjunto de herramientas (búsqueda vectorial,
búsqueda web, APIs externas).

El usuario formula una consulta en lenguaje natural, el
agente analiza la intención y decide qué herramientas invo-
car. Con la información recuperada como contexto, el LLM
genera la respuesta final.

Para mejorar la precisión del retrieval, cada fragmento
almacenado en la base de datos vectorial incluye metadatos
adicionales: identificador, nombre del documento, fecha, ti-
po de contenido (texto, imagen, código), tecnologı́a asocia-
da (MuleSoft, DataWeave, etc.) y fuente. Estos metadatos
permiten filtrar y priorizar los resultados durante la recupe-
ración.

4 CONSTRUCCIÓN DE LA BASE DE CONO-
CIMIENTO

4.1. Recopilación de información
La documentación oficial de MuleSoft contiene cientos

de páginas, por lo que una indexación exhaustiva no es via-
ble. Para descubrir las URLs candidatas se desarrolló un
crawler en Python basado en una búsqueda BFS desde la
URL raı́z, que devolvió aproximadamente 7.000 URLs úni-
cas.

Tras filtrar contenido no relevante (notas de versión, tra-
ducciones a otros idiomas y versiones obsoletas), el con-
junto se redujo a unas 3.000 URLs. Dado el coste compu-
tacional del proceso de indexación (aproximadamente 15
minutos por URL), para la fase de validación se seleccio-
naron 50 URLs según un criterio de diversidad temática,
cubriendo áreas como diseño de APIs, DataWeave, desplie-
gue, gestión de errores y conectores.

4.2. Limpieza y preprocesamiento
Cada URL se descarga y parsea, eliminando elemen-

tos <script> y <style>. Posteriormente se identifica la

estructura jerárquica del documento mediante los <div
class="sect1">, donde cada uno corresponde a una
sección y se trata como candidato a chunk.

Durante el desarrollo se detectaron varios casos especia-
les que requirieron un tratamiento especı́fico:

Secciones de navegación (What You Learned, What’s
Next, See Also, Developer Deep Dive): se descartan
porque compiten injustamente con contenido útil al te-
ner alta similitud léxica pero poco valor informativo.

Bloques de pestañas (tabs): se generan sub-chunks
independientes por cada opción para evitar mezclar
contenidos de alternativas distintas.

Bloques de código: se procesan como chunks inde-
pendientes, ya que mezclar código con texto produ-
ce embeddings de baja calidad y un bloque de código
puede responder por sı́ solo a una consulta.

Imágenes: en lugar de procesarlas con el codificador
visual del modelo, se construye un texto enriquecido
con el atributo alt, una clasificación automática y la
sección donde aparecen. Se vectoriza ese texto en lugar
de la imagen.

A continuación, los chunks se dividen en fragmentos
más pequeños mediante el componente RecursiveCharac-
terTextSplitter de LangChain, que divide recursivamente
por párrafos, frases, palabras o caracteres. Se configuran
dos divisores, texto en prosa (1.000 caracteres, 15 % de so-
lapamiento) y bloques de código (2.000 caracteres, 10 % de
solapamiento). Cada chunk se identifica con un hash único
calculado a partir de la URL, tı́tulo, tipo, ı́ndice y contenido.

4.3. Generación de embeddings

Cada chunk se convierte en una representación vectorial
mediante el modelo Qwen3-VL-Embedding-2B. El proce-
so consiste en tokenizar el texto, obtener la representación
interna del modelo para cada token, calcular su media pa-
ra obtener un único vector y normalizarlo a magnitud 1. El
resultado es un vector de 2.048 dimensiones.

Una limitación encontrada durante el desarrollo es que
la capacidad multimodal del modelo no se aprovecha final-
mente, ya que los embeddings visuales y textuales produ-
cidos por Qwen3-VL ocupan regiones lejanas del espacio
vectorial, lo que impide recuperar imágenes mediante con-
sultas textuales.

4.4. Almacenamiento en base de datos

Los embeddings se almacenan en ChromaDB mediante
una operación upsert, que combina insert y update. Cada
registro contiene el identificador único, el texto original del
chunk, su vector, los chunks cercanos y los metadatos aso-
ciados (tipo de contenido, subtipo, URL, tı́tulo de la sección
e ı́ndice). Estos metadatos resultan claves durante la fase
de retrieval, ya que permiten realizar consultas filtradas e
implementar mecanismos como la recuperación de chunks
hermanos.
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Fig. 7: Estructura de un registro en la base de datos vecto-
rial.

El proceso completo (extracción, fragmentación, embed-
dings e inserción) tarda unos 15 minutos por URL. Para el
corpus experimental de 50 URLs, esto supone aproxima-
damente 12 horas de procesamiento, lo que hace inviable
indexar el conjunto completo de 3.000 URLs dentro de los
tiempos del TFG.

5 IMPLEMENTACIÓN DEL SISTEMA RAG

A diferencia del RAG tradicional, donde el flujo es li-
neal (pregunta � recuperación � generación), el sistema
agéntico introduce capacidad de razonamiento autónomo.
El modelo de lenguaje decide qué herramientas utilizar, en
qué orden, e itera hasta considerar que tiene información
suficiente para responder.

5.1. Modelo de consulta y arquitectura del
agente

El agente se implementa con LangChain y su extensión
LangGraph, siguiendo el patrón ReAct. El modelo (GPT-
5.4) razona sobre la pregunta, elige una herramienta, lee el
resultado y repite el ciclo hasta construir una respuesta. Su
comportamiento se define mediante un prompt que estable-
ce las reglas principales. Debe fundamentar las respuestas
en evidencia recuperada, responder ”I don’t know” si no hay
información disponible, citar las fuentes mediante notación
[Source N] con URL exacta, priorizar la búsqueda en la
documentación indexada, y rechazar las preguntas ajenas al
dominio sin invocar herramientas.

5.2. Herramientas del agente
El agente dispone de cuatro herramientas que puede in-

vocar dinámicamente:

search documentation: búsqueda semántica en
ChromaDB sobre la documentación indexada, con ex-
pansión a chunks hermanos. Es la herramienta princi-
pal.

search web: búsqueda web a través de Tavily
Search, reservada para casos no cubiertos por la do-
cumentación indexada.

search anypoint exchange: consulta al catálo-
go público de Anypoint Exchange para localizar co-
nectores, API specs o templates.

get anypoint asset detail: obtiene la infor-
mación técnica completa de un asset especı́fico.

LangChain facilita esta integración. Cada herramienta in-
cluye una descripción que el modelo lee internamente para
entender cuándo conviene utilizarla.

5.3. Mecanismo de autoevaluación
Para garantizar la calidad de las respuestas se incorpo-

ra un segundo modelo de lenguaje que actúa como evalua-
dor. Tras cada respuesta del agente, este recibe la pregunta
y la respuesta candidata, y emite un veredicto en formato
JSON: OK (respuesta aceptable) o INSUFFICIENT (res-
puesta con carencias). En este último caso, el sistema rein-
tenta la consulta incorporando el motivo del rechazo como
contexto adicional, hasta un máximo de 3 iteraciones.

5.4. Arquitectura final
A diferencia de algunas arquitecturas que distribuyen el

trabajo entre múltiples agentes especializados, la solución
implementada utiliza un único agente con acceso directo
a las cuatro herramientas. Esta decisión se justifica porque
un agente con visión global puede combinar libremente las
fuentes sin necesidad de un orquestador intermedio, lo que
reduce la latencia y el coste por consulta. El evaluador es el
único componente adicional, y su función es complementa-
ria al agente.

Fig. 8: Arquitectura final del sistema RAG agéntico.

El sistema se expone como una única función que recibe
una pregunta y devuelve la respuesta junto con datos adicio-
nales (número de iteraciones, herramientas utilizadas, vere-
dicto del evaluador y detalle de cada iteración), información
necesaria para analizar posteriormente el comportamiento
del sistema durante la fase de evaluación.

6 EVALUACIÓN DEL SISTEMA Y RESULTA-
DOS

Una vez implementados los dos sistemas, esta fase los
somete a una evaluación comparativa para medir su rendi-
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miento e identificar en qué situaciones cada enfoque resulta
más adecuado.

6.1. Demostración del funcionamiento
Se ha desarrollado una interfaz web con Streamlit que

permite interactuar con el sistema en lenguaje natural.
Además de la respuesta, la interfaz muestra las fuentes
citadas y un panel desplegable con los detalles internos del
proceso (número de iteraciones, herramientas invocadas y
veredicto del evaluador), lo que convierte el funcionamien-
to del agente en información inspeccionable.

Se puede ver su funcionamiento en el apéndice.

6.2. Comparación con un LLM general
Para mostrar la superioridad del sistema agéntico frente

a un LLM general, se planteó a ambos sistemas la siguiente
pregunta:

In the Anypoint Connector for Database in Mule
4, what are all the supported connection types I
can configure?

ChatGPT respondió con omisiones (olvidó uno de los
seis tipos de conexión) e invenciones (atribuyó una lista de-
tallada de motores a la Generic Connection que no apare-
ce en la documentación oficial). El RAG agéntico, en cam-
bio, identificó correctamente los seis tipos (Derby, SQL Ser-
ver, MySQL, Oracle, Generic y Data Source Reference), los
describió con sus parámetros y los acompañó de tres URLs
verificables.

Este caso ilustra el problema central que justifica el
enfoque RAG. Un LLM general puede generar respuestas
que combinan fragmentos correctos con omisiones e
invenciones, sin que el usuario pueda distinguirlos. El RAG
agéntico evita este fallo respaldando cada afirmación con
una fuente verificable.

Esta comparación de puede ver en el apéndice.

6.3. Metodologı́a de evaluación
Se han diseñado dos conjuntos de preguntas adaptados a

las capacidades de cada sistema. El conjunto base, para el
RAG tradicional, contiene 29 preguntas en seis categorı́as
(literales, conceptuales, parafraseadas, multi-chunk, de de-
talle y fuera de contexto). El conjunto extendido, para el
RAG agéntico, añade 14 preguntas adicionales que evalúan
capacidades exclusivas del agente: búsqueda web, consulta
a Anypoint Exchange, multi-salto, premisa falsa y fuera de
dominio. La construcción inicial del eval set contó con la
ayuda de un modelo generativo, aunque las decisiones de
diseño y la validación final son propias.

Cada sistema requiere métricas distintas. El RAG tra-
dicional se evalúa con métricas de retrieval (Recall@K,
MRR) y de calidad de la respuesta (keyword recall). El
RAG agéntico se evalúa con el verdict OK de un LLM eva-
luador externo, complementado con métricas especı́ficas de
su comportamiento (tool routing, aclaración de premisa fal-
sa, rechazo de dominio, eficiencia). El keyword recall se
mantiene como única métrica directamente comparable en-
tre ambos sistemas.

6.4. Resultados del RAG tradicional
El sistema se evaluó sobre 29 preguntas y tardó 9 minu-

tos. La tabla 1 resume los resultados sobre las 25 preguntas
in-scope.

Métrica Valor

Recall@1 56,0 %
Recall@3 72,0 %
Recall@5 88,0 %
MRR 0,671
Keyword recall medio 84,0 %

TABLA 1: RESULTADOS GLOBALES DEL RAG TRADI-
CIONAL.

El sistema localiza el fragmento correcto entre los cin-
co primeros resultados en el 88 % de los casos, aunque no
siempre lo prioriza correctamente (Recall@1 = 56 %). El
keyword recall del 84 % muestra que la mayorı́a de respues-
tas cubren los términos esperados. Por tipos, el punto fuer-
te son las preguntas conceptuales (100 %) y el más débil
las parafraseadas (Recall@1 del 20 %, keyword recall del
70 %), ya que el cambio de vocabulario aleja el embedding
de la consulta del fragmento correcto. Las 4 preguntas fue-
ra de contexto se resolvieron correctamente con una absten-
ción (”I don’t know”).

Tres preguntas concentran los fallos del sistema, cada una
con un patrón distinto: lit 01 (versiones de OAS) recupera
la URL correcta pero no la sección concreta, y el LLM se
abstiene; par 05 (compartir documentación en Exchange)
no recupera ni la URL ni la sección correctas, y constru-
ye una respuesta plausible pero incompleta; det 02 (fecha
de obligatoriedad de MFA) recupera la URL correcta pero
una sección equivocada del mismo documento, devolviendo
una fecha incorrecta. Estos tres casos ilustran las limitacio-
nes que el RAG agéntico aborda mediante la reformulación
interna de consultas.

6.5. Resultados del RAG agéntico
El sistema se evaluó sobre 39 preguntas y tardó 24 minu-

tos. La tabla 2 resume los resultados globales.

Métrica Valor

Verdict OK 100,0 % (39/39)
Keyword recall medio 95,8 %
Tool routing correcto 97,3 % (36/37)
Aclaración de premisa falsa 100,0 % (2/2)
Rechazo de dominio 100,0 % (3/3)

TABLA 2: RESULTADOS GLOBALES DEL RAG AGÉNTI-
CO.

El evaluador externo aprobó el 100 % de las respuestas y
la cobertura de palabras clave alcanzó el 95,8 %. Las cate-
gorı́as que el RAG tradicional manejaba bien (conceptual,
literal, multi-chunk) se mantienen al 100 %. Las preguntas
parafraseadas mejoran (80 % frente al 70 % del tradicional)
y las de detalle pasan del 75 % al 100 % gracias a la com-
binación de varias búsquedas. Las categorı́as exclusivas del
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agente (búsqueda web, Exchange, multi-salto, premisa fal-
sa, fuera de dominio) se resolvieron todas correctamente.

En cuanto a la eficiencia, el 95 % de las preguntas se
resuelven en una sola iteración, con una media de 1,69
llamadas a herramientas. Las multi-salto son las más
costosas (hasta 12 llamadas en algún caso), mientras
que las conceptuales o literales se resuelven con una
sola llamada. La distribución por herramientas mues-
tra el predominio de search documentation
(66,7 %), seguida de search web (15,2 %),
search anypoint exchange (12,1 %) y
get anypoint asset detail (6,1 %).

6.6. Comparativa entre sistemas
La única métrica directamente comparable es el keyword

recall sobre las 25 preguntas in-scope compartidas.

Métrica Tradicional Agéntico

Keyword recall 84,0 % 95,8 %
Preguntas resueltas con éxito 22/25 25/25
Tiempo por pregunta 18,6 s 37,4 s

TABLA 3: COMPARATIVA CUANTITATIVA ENTRE AMBOS
SISTEMAS.

El RAG agéntico mejora la cobertura de palabras cla-
ve en 12 puntos porcentuales y resuelve las tres preguntas
que el tradicional no podı́a. La mejora más marcada está
en las preguntas de detalle (75 % � 100 %) y las literales
(83,3 % � 100 %). El agente compensa la rigidez del re-
trieval semántico mediante tres mecanismos: reformulación
interna de consultas (caso lit 01, donde expande “OAS” a
“OpenAPI Specification”), múltiples búsquedas con queries
progresivamente más especı́ficas (caso par 05), y razona-
miento sobre los resultados para distinguir secciones próxi-
mas (caso det 02).

Adicionalmente, el agente atiende 14 preguntas exclusi-
vas (búsqueda web, Exchange, multi-salto, premisa falsa,
fuera de dominio) con un acierto del 100 %, ampliando el
alcance del sistema a casos que el tradicional no puede ma-
nejar.

La contrapartida es un coste computacional aproximada-
mente 2 veces superior por pregunta, justificado cuando el
sistema debe operar sobre consultas en lenguaje natural, re-
querir información externa o comportarse de forma robusta
ante preguntas ambiguas o fuera de contexto.

6.7. Limitaciones del estudio
La evaluación presenta limitaciones. El tamaño del eval

set (29 y 39 preguntas) es suficiente para detectar tendencias
pero limita el alcance estadı́stico. El keyword recall basa-
do en matching literal produce tanto falsos negativos (ante
sinónimos) como falsos positivos, aunque el verdict del eva-
luador externo compensa parcialmente esta limitación. Los
LLM no son deterministas, por lo que los resultados son una
instantánea de una ejecución concreta. El evaluador puede
aprobar respuestas plausibles pero incorrectas. Finalmente,
el corpus indexado (50 URLs) es una fracción reducida de
la documentación completa de MuleSoft.

6.8. Conclusiones de la evaluación

La evaluación permite extraer cuatro conclusiones. Pri-
mero, el RAG agéntico mejora la cobertura de palabras cla-
ve en 12 puntos sobre el tradicional (95,8 % frente a 84,0 %)
y resuelve correctamente las tres preguntas en las que el tra-
dicional fallaba. Segundo, las métricas tradicionales de re-
trieval (Recall@K, MRR) no son directamente aplicables al
sistema agéntico, lo que justifica el uso de métricas comu-
nes (keyword recall). Tercero, el agente extiende el alcance
del sistema a categorı́as que el tradicional no puede atender
por diseño, con un acierto del 100 % en las 14 preguntas ex-
clusivas. Cuarto, esta mejora tiene un coste computacional
cuantificable (2 veces más lento por pregunta), justificable
en escenarios donde la calidad y la robustez priman sobre la
latencia.

En conjunto, los resultados confirman empı́ricamente la
hipótesis principal del trabajo: un sistema RAG agéntico no
solo iguala al tradicional, sino que añade capacidades dis-
tintas.

7 CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones generales

El objetivo del proyecto consistı́a en diseñar, implemen-
tar y evaluar un sistema RAG orientado a desarrolladores de
MuleSoft. Este objetivo se ha cumplido satisfactoriamente,
construyendo dos sistemas funcionales (RAG tradicional y
RAG agéntico) y realizando una evaluación comparativa en-
tre ambos.

Los resultados empı́ricos confirman la hipótesis principal
del trabajo. El RAG agéntico mejora la cobertura de pala-
bras clave sobre el tradicional, resuelve correctamente las
preguntas en las que este último fallaba y extiende el alcan-
ce del sistema a categorı́as que el enfoque clásico no pue-
de atender por diseño (búsqueda web, Anypoint Exchange,
multi-salto, premisas falsas y rechazo de dominio), con un
acierto del 100 %.

Además, la comparación con un LLM general evidenció
que el sistema desarrollado no solo iguala al modelo gene-
ral, sino que aporta una ventaja clave, la trazabilidad. Cada
afirmación está respaldada por URLs verificables de la do-
cumentación oficial.

La principal contrapartida del enfoque agéntico es su cos-
te computacional, aproximadamente 2 veces superior al tra-
dicional por pregunta. Este coste es asumible en escenarios
donde la calidad de la respuesta está por encima de la laten-
cia.

7.2. Lı́neas de mejora futuras

A lo largo del desarrollo se han identificado varias lı́neas
de mejora que podrı́an abordarse en trabajos posteriores:

Ampliación del corpus indexado al conjunto com-
pleto de la documentación de MuleSoft (unas 3.000
URLs).

Vectorización multimodal nativa de las imágenes,
descartada en este trabajo por la falta de alineación en-
tre los espacios visual y textual del modelo.
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Eval set ampliado con varios cientos de preguntas pa-
ra obtener estadı́sticas más precisas.

Tratamiento estructurado de las tablas HTML me-
diante chunks por fila o columna con metadatos enri-
quecidos.

Despliegue en producción, teniendo en cuenta aspec-
tos como escalabilidad, gestión de credenciales y ac-
tualización automática del corpus.

USO DE LA IA GENERATIVA

Se utilizaron herramientas de inteligencia artificial, con-
cretamente ChatGPT, como apoyo para la corrección gra-
matical y reformulación de textos. También se utilizó Clau-
de para la creación del conjunto de preguntas de evaluación
(eval set), proporcionándole como contexto la documenta-
ción indexada y las especificaciones de cada categorı́a de
pregunta. El contenido generado fue revisado y validado.
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APÉNDICE

A continuación se presentan capturas representativas del sistema RAG agéntico en funcionamiento sobre la interfaz
desarrollada con Streamlit. Estas capturas ilustran los distintos comportamientos del sistema descritos en la sección de
demostración y comparación.

Consulta respondida desde la documentación indexada

Fig. 9: Ejemplo de consulta respondida directamente a partir de la documentación indexada en la base de datos vectorial.

Consulta resuelta mediante una fuente externa

Fig. 10: Ejemplo de consulta resuelta mediante una fuente externa (búsqueda web).

Consulta multi-salto

Las siguientes figuras muestran una consulta multi-salto en la que el agente combina varias herramientas para construir
la respuesta final.
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Fig. 11: Consulta multi-salto que combina varias herramientas (1/4).

Fig. 12: Consulta multi-salto que combina varias herramientas (2/4).

Fig. 13: Consulta multi-salto que combina varias herramientas (3/4).
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Fig. 14: Consulta multi-salto que combina varias herramientas (4/4).

Consulta fuera de dominio

Fig. 15: Ejemplo de consulta fuera de dominio rechazada por el sistema sin invocar herramientas.

Comparación con un LLM general (Database Connector)

Las siguientes figuras muestran la comparación entre la respuesta de ChatGPT y la del RAG agéntico ante una misma
pregunta técnica sobre los tipos de conexión soportados por el Database Connector de MuleSoft.

Fig. 16: Respuesta de ChatGPT a la pregunta sobre los tipos de conexión del Database Connector (1/2).
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Fig. 17: Respuesta de ChatGPT a la pregunta sobre los tipos de conexión del Database Connector (2/2).

Fig. 18: Respuesta del RAG agéntico a la misma pregunta (1/2).

Fig. 19: Respuesta del RAG agéntico a la misma pregunta (2/2).
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