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Resumen — El objetivo de este proyecto es disenar 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 tecnologia y obtener respuestas
precisas basadas en la documentacion oficial, almacenada en una base de datos vectorial. El tra-
bajo se abordé en dos fases. Primero se construyé un RAG tradicional que recuperaba fragmentos
relevantes de la documentacion y los entregaba a un modelo de lenguaje para generar la respuesta.
Después se desarrollé un RAG agéntico, capaz de razonar sobre las consultas, decidir qué herra-
mientas utilizar (documentacién indexada, busqueda web o catalogo de Anypoint Exchange) e iterar
hasta producir una respuesta satisfactoria. Finalmente, ambos sistemas se compararon mediante
una evaluacién que mide la calidad de las respuestas y el coste computacional de cada enfoque.
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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.
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1 INTRODUCCION

1.1.

La integracion y conexién 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 dia a dia. Mu-
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leSoft es una de las principales plataformas de integracion,
en la cual cada vez se estd aumentando mds la cantidad y
complejidad de documentacion técnica que ofrece. Los pro-
fesionales que utilizan MuleSoft deben consultar frecuente-
mente esta documentacidn para resolver dudas o informarse
sobre distintos componentes. Sin embargo, la biisqueda en
estos manuales puede ser compleja y engorrosa, ya que hay
informacion desorganizada o dividida en distintos lugares.
Por otro lado, en los ultimos afios, 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 habra una alta probabilidad de
que se produzcan alucinaciones y se inventen la respues-
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ta. Es aqui donde nace RAG (Retrieval Augmented Genera-
tion). Esta arquitectura combina 2 enfoques, la recuperacién
de informacién en base a datos e informacion organizada
que tenemos sobre un tema y la generacion de texto a partir
de la extraccion de ese contexto.

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

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disenar, 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 informacidn relevante de forma eficiente y precisa.

1.2.2. Objetivos especificos

= Analizar y entender los fundamentos tedricos de los
sistemas RAG.

= Evaluar diferentes tecnologias para la construccién de
sistemas RAG (técnicas de embeddings, bases de datos
vectoriales y modelos de lenguaje).

= Disefiar la arquitectura RAG adecuada para el acceso
eficiente a documentacion técnica especializada.

= Construir una base de conocimiento a partir de docu-
mentacion relevante de MuleSoft, definiendo metada-
tos que mejoren la recuperacion semantica de la infor-
macion.

= Generar representaciones vectoriales (embeddings)
de la documentacién para permitir su recuperacion
semantica.

= Implementar el sistema de recuperaciéon de informa-
cién mediante una base de datos vectorial.

= Integrar un modelo de lenguaje para la generacion de
respuestas.

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

1.3. Metodologia y planificacion

El trabajo sigue una metodologia de trabajo de cascada.
Cada fase deberd 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 tedricos relacionados con los
sistemas RAG. Se ha estudiado sobre los LLM, los métodos
de generacion de embeddings, las bases de datos vectoriales
y las técnicas de recuperacién de informacion.
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1.3.2. Fase 2: Analisis y seleccion de tecnologias

Se han evaluado las diferentes tecnologias estudiadas en
la fase anterior. Se expusieron las distintas alternativas y se
justific la mejor eleccién en cada caso.

1.3.3. Fase 3: Diseio de la arquitectura del sistema

Se ha disefiado la arquitectura del sistema RAG, especi-
ficando los diferentes componentes y cémo se conectaran
entre ellos. Se ha disefiado el flujo completo del sistema,
desde la consulta del usuario hasta la generacion de la res-
puesta final.

1.3.4. Fase 4: Construccion de la base de conocimiento

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

1.3.5. Fase 5: Implementacion del sistema RAG

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

1.3.6. Fase 6: Evaluacion del sistema

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

2 BASE TEORICA

2.1.

Tradicionalmente, las integraciones entre sistemas se han
disefiado mediante conexiones point-to-point (P2P), donde
cada sistema se conecta directamente a otro con c6digo per-
sonalizado. Esto deriva en una arquitectura conocida como
“espagueti”, dificil de escalar, reutilizar y mantener.

——
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R

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

Base teorica de MuleSoft

MuleSoft, la compaiiia lider en software de integracion,
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: presentacion de la informacion.
= Process APIs: procesamiento de los datos.

= System APIs: acceso a datos.

—— EerienceLapr

Prcess Layer )

System Layr

Fig. 2: Modelo API-Led Connectivity.

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

= Design Center: disefio y documentacién 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 16gica de las APIs.

= Management Center: monitorizaciéon y gestién del
despliegue y de las APIs publicadas.

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

2.2. Base teodrica de las tecnologias

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 préximas entre si 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 estdtico y queda limitado a la fecha de su
ultimo entrenamiento, requieren grandes recursos compu-
tacionales para entrenarse y ejecutarse, y su adaptacion a
dominios especificos es costosa.

Seleccion de modelo de lenguaje

La seleccion 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
multiples pasos), la velocidad de respuesta y el tamaifio de
la ventana de contexto. GPT-5.4 (xhigh) obtiene la mejor
puntuacién en Agentic Index, una de las mayores ventanas
de contexto y una velocidad intermedia, lo que lo convierte
en la opcién mas equilibrada para el sistema.

2.2.2. Embeddings

Conceptos generales

Un embedding es una representacion 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 préximos entre si.

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 informacién
contextual. Para superar esta limitacion, los LLM actuales
utilizan redes Transformer. Al generar el embedding de una
palabra o frase, analiza su relacién con el resto de elementos
del texto, obteniendo asi una representacién que si captura
el contexto.
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Fig. 3: Embedding contextual generado por una red Trans-
former.

Seleccion de modelo de embedding

Dado que la documentacién técnica de MuleSoft con-
tiene texto e imagenes, 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, ademas de soporte multilin-
gual.

2.2.3. Bases de datos vectoriales

Conceptos generales

Los LLM estédn entrenados con grandes cantidades de da-
tos genéricos, pero no disponen de informacidn especifica
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-
macién relevante y genera una respuesta en lenguaje natu-
ral.

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

La recuperacion de informacion se realiza mediante la si-
militud del coseno, una operacién matemaética que compara
la direccion de dos vectores. Cuanto mas similares son los
significados, mds cercana a 1 es su similitud. Cuanto mds
distintos, mas cercana a 0.

Seleccion de base de datos vectorial

Para seleccionar la base de datos vectorial se aplican
varios criterios de filtrado. Primero, se requiere soporte
explicito para embeddings de texto e imdgenes, dado que la
documentacién 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 imagenes o sin integracién con los fra-
meworks LangChain y Llamalndex. Tras aplicar estos fil-
tros, las alternativas finales son Qdrant, Weaviate y Chro-
ma.

Cada una presenta un perfil distinto. Weaviate destaca en
busquedas complejas, pero tiene una curva de aprendizaje
pronunciada. Qdrant ofrece un filtrado potente por meta-
datos, pero estd orientado a sistemas con grandes volime-
nes de datos y actualizaciones frecuentes. Chroma es la mas
simple y rinde adecuadamente para volimenes 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 (documentacién técnica, guias y documentos de
buenas practicas), se ha seleccionado ChromaDB como ba-
se de datos vectorial.

2.24. RAG

Conceptos generales

Los LLM no son capaces de responder con precision a
preguntas sobre temas muy especificos 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
informacidn relevante.

Xes.
- Respuesta -

J_‘ L]

Bisqueda

Web.com
Info.pdf

Contexto

Base de datos
vectorial

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 recuperacion (retrie-
val). Este sistema, mediante similitud vectorial, identifica
los fragmentos mds 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 informacion concreta en lugar de en su conoci-
miento general.

Seleccion de tipo de RAG

Existen distintas variantes de RAG. El RAG clésico trata
la consulta como una tnica peticién estitica y no verifica
la calidad de los fragmentos recuperados. El Iterative RAG
si permite reiterar la busqueda hasta obtener resultados su-
ficientes, y el Tree RAG descompone consultas complejas
en subconsultas mas simples. Sin embargo, ninguno de los
tres resuelve la principal limitacién del enfoque tradicional,
la incapacidad de acceder a fuentes externas de informacién
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 intencién del usuario, descompone
o reformula la consulta si es necesario y decide qué herra-
mientas invocar para obtener la informacién: busqueda vec-
torial en la base de datos, busqueda web o acceso a APIs
externas. Posteriormente, un LLM genera la respuesta final
a partir de toda la informacién recopilada.

MCP Servers
Ageme1 e Busqueda
vectorial
Qué es X7 Query Aggregator Agerte 2 ! Blisqueda por
-Pregunta - Agent Internet
l Agente 3 —{  AccesoaAPls
Output w

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-
cacion dindmica de herramientas mediante APIs. Por todas
estas razones, y especialmente por la capacidad de combi-
nar multiples fuentes de informacidn, se ha seleccionado el
RAG agéntico como tipo de sistema para este proyecto.

3 DISENO 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 actiia 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-
mentacion en vectores.

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

= Un conjunto de herramientas (busqueda vectorial,
bisqueda web, APIs externas).

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

Para mejorar la precision 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, c6digo), tecnologia asocia-
da (MuleSoft, DataWeave, etc.) y fuente. Estos metadatos
permiten filtrar y priorizar los resultados durante la recupe-
racion.

4 CONSTRUCCION DE LA BASE DE CONO-
CIMIENTO

4.1.

La documentacién oficial de MuleSoft contiene cientos
de paginas, por lo que una indexacién exhaustiva no es via-
ble. Para descubrir las URLs candidatas se desarrollé un
crawler en Python basado en una biisqueda BFS desde la
URL raiz, que devolvié aproximadamente 7.000 URLs uni-
cas.

Tras filtrar contenido no relevante (notas de version, 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 indexacién (aproximadamente 15
minutos por URL), para la fase de validacién se seleccio-
naron 50 URLs segin un criterio de diversidad temadtica,
cubriendo areas como disefio de APIs, DataWeave, desplie-
gue, gestion de errores y conectores.

Recopilacion de informacion

4.2. Limpieza y preprocesamiento

Cada URL se descarga y parsea, eliminando elemen-
tos <script> y <style>. Posteriormente se identifica la

estructura jerarquica del documento mediante los <div
class="sect1l">, donde cada uno corresponde a una
seccion y se trata como candidato a chunk.

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

= Secciones de navegacion (What You Learned, What’s
Next, See Also, Developer Deep Dive): se descartan
porque compiten injustamente con contenido ttil al te-
ner alta similitud 1éxica pero poco valor informativo.

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

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

= Imagenes: en lugar de procesarlas con el codificador
visual del modelo, se construye un texto enriquecido
con el atributo alt, una clasificacién automadtica y la
seccién donde aparecen. Se vectoriza ese texto en lugar
de la imagen.

A continuacidén, los chunks se dividen en fragmentos
mds pequefios mediante el componente RecursiveCharac-
terTextSplitter de LangChain, que divide recursivamente
por parrafos, frases, palabras o caracteres. Se configuran
dos divisores, texto en prosa (1.000 caracteres, 15 % de so-
lapamiento) y bloques de c6digo (2.000 caracteres, 10 % de
solapamiento). Cada chunk se identifica con un hash tnico
calculado a partir de la URL, titulo, tipo, indice y contenido.

4.3. Generacion de embeddings

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

Una limitacién 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 imagenes mediante con-
sultas textuales.

4.4. Almacenamiento en base de datos

Los embeddings se almacenan en ChromaDB mediante
una operacion upsert, que combina insert y update. Cada
registro contiene el identificador unico, el texto original del
chunk, su vector, los chunks cercanos y los metadatos aso-
ciados (tipo de contenido, subtipo, URL, titulo de la seccién
e indice). Estos metadatos resultan claves durante la fase
de retrieval, ya que permiten realizar consultas filtradas e
implementar mecanismos como la recuperacion de chunks
hermanos.



ID 51cd326a362ae746bf320703502a0751 @ Copy
Document

Step 2.2: Access Anypoint Code Builder

Open the desktop IDE (VS Code) with Anypoint Code Builder installed. In the activity bar of the
IDE, click ( Anypeint Code Builder ).
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Fig. 7: Estructura de un registro en la base de datos vecto-
rial.

El proceso completo (extraccidn, fragmentacién, embed-
dings e insercién) 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 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA RAG

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

5.1. Modelo de consulta y arquitectura del

agente

El agente se implementa con LangChain y su extension
LangGraph, siguiendo el patrén 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
informacién disponible, citar las fuentes mediante notacién
[Source N] con URL exacta, priorizar la bisqueda en la
documentacion 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 dindmicamente:

= search_documentation: bisqueda semantica en
ChromaDB sobre la documentacién indexada, con ex-
pansion a chunks hermanos. Es la herramienta princi-
pal.
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* = search_web: busqueda web a través de Tavily
Search, reservada para casos no cubiertos por la do-
cumentacién indexada.

search_anypoint_exchange: consulta al catdlo-
go publico de Anypoint Exchange para localizar co-
nectores, API specs o templates.

get_anypoint_asset_detail: obtiene la infor-
macion técnica completa de un asset especifico.

LangChain facilita esta integracién. Cada herramienta in-
. cluye una descripcién que el modelo lee internamente para
entender cudndo conviene utilizarla.

5.3. Mecanismo de autoevaluacion

Para garantizar la calidad de las respuestas se incorpo-
ra un segundo modelo de lenguaje que actia 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 ultimo caso, el sistema rein-
tenta la consulta incorporando el motivo del rechazo como
contexto adicional, hasta un maximo de 3 iteraciones.

5.4. Arquitectura final

A diferencia de algunas arquitecturas que distribuyen el
trabajo entre multiples agentes especializados, la solucién
implementada utiliza un dnico agente con acceso directo
a las cuatro herramientas. Esta decision se justifica porque
un agente con visién 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
unico componente adicional, y su funcién es complementa-
ria al agente.

Herramientas

Busqueda
vectorial

Qué es X7 Query

- Pregunta -

ReAct
Agent

Busqueda por
Internet

A

I Acceso a APls

LLM evaluadaor

¥ :

oK ‘ INSUFFICIENT

Output

Fig. 8: Arquitectura final del sistema RAG agéntico.

El sistema se expone como una tinica funcién que recibe
una pregunta y devuelve la respuesta junto con datos adicio-
nales (ndmero de iteraciones, herramientas utilizadas, vere-
dicto del evaluador y detalle de cada iteracién), informacién
necesaria para analizar posteriormente el comportamiento
del sistema durante la fase de evaluacion.

6 EVALUACION DEL SISTEMA Y RESULTA-
DOS

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

6.1.

Se ha desarrollado una interfaz web con Streamlit que
permite interactuar con el sistema en lenguaje natural.
Ademas de la respuesta, la interfaz muestra las fuentes
citadas y un panel desplegable con los detalles internos del
proceso (nimero de iteraciones, herramientas invocadas y
veredicto del evaluador), lo que convierte el funcionamien-
to del agente en informacién inspeccionable.

Demostracion del funcionamiento

Se puede ver su funcionamiento en el apéndice.

6.2. Comparacion con un LLM general

Para mostrar la superioridad del sistema agéntico frente
aun LLM general, se planted 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 respondi6é con omisiones (olvidé uno de los
seis tipos de conexién) e invenciones (atribuy6 una lista de-
tallada de motores a la Generic Connection que no apare-
ce en la documentacion oficial). El RAG agéntico, en cam-
bio, identificé correctamente los seis tipos (Derby, SQL Ser-
ver, MySQL, Oracle, Generic y Data Source Reference), los
describi6 con sus pardmetros y los acompafié 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 afirmacién con
una fuente verificable.

Esta comparacién de puede ver en el apéndice.

6.3. Metodologia de evaluacion

Se han disefiado dos conjuntos de preguntas adaptados a
las capacidades de cada sistema. El conjunto base, para el
RAG tradicional, contiene 29 preguntas en seis categorias
(literales, conceptuales, parafraseadas, multi-chunk, de de-
talle y fuera de contexto). El conjunto extendido, para el
RAG agéntico, aflade 14 preguntas adicionales que evalian
capacidades exclusivas del agente: bisqueda web, consulta
a Anypoint Exchange, multi-salto, premisa falsa y fuera de
dominio. La construccién inicial del eval set conté con la
ayuda de un modelo generativo, aunque las decisiones de
diseno y la validacién final son propias.

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

6.4. Resultados del RAG tradicional

El sistema se evalud sobre 29 preguntas y tardé 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 mayoria de respues-
tas cubren los términos esperados. Por tipos, el punto fuer-
te son las preguntas conceptuales (100 %) y el mas 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-
cién (I don’t know”).

Tres preguntas concentran los fallos del sistema, cada una
con un patrén distinto: lit_01 (versiones de OAS) recupera
la URL correcta pero no la seccién concreta, y el LLM se
abstiene; par_05 (compartir documentacién en Exchange)
no recupera ni la URL ni la seccién correctas, y constru-
ye una respuesta plausible pero incompleta; det_02 (fecha
de obligatoriedad de MFA) recupera la URL correcta pero
una seccién equivocada del mismo documento, devolviendo
una fecha incorrecta. Estos tres casos ilustran las limitacio-
nes que el RAG agéntico aborda mediante la reformulacién
interna de consultas.

6.5. Resultados del RAG agéntico

El sistema se evalud sobre 39 preguntas y tard6 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
Aclaracién de premisa falsa
Rechazo de dominio

97,3 % (36/37)
100,0 % (2/2)
100,0 % (3/3)

TABLA 2: RESULTADOS GLOBALES DEL RAG AGENTI-
CO.

El evaluador externo aprobé el 100 % de las respuestas y
la cobertura de palabras clave alcanzé el 95,8 %. Las cate-
gorias 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-
binacién de varias busquedas. Las categorias exclusivas del



agente (busqueda 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 iteracion, con una media de 1,69
llamadas a herramientas. Las multi-salto son las mads
costosas (hasta 12 llamadas en algin caso), mientras
que las conceptuales o literales se resuelven con una
sola llamada. La distribucién 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 tnica métrica directamente comparable es el keyword
recall sobre las 25 preguntas in-scope compartidas.

Meétrica Tradicional Agéntico
Keyword recall 84,0 % 95.8 %
Preguntas resueltas con éxito 22/25 25/25
Tiempo por pregunta 18,6 s 37,45

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 podia. La mejora mads marcada esta
en las preguntas de detalle (75 % — 100 %) y las literales
(83,3% — 100 %). El agente compensa la rigidez del re-
trieval semdntico mediante tres mecanismos: reformulaciéon
interna de consultas (caso lit_01, donde expande “OAS” a
“OpenAPI Specification”), miltiples bisquedas con queries
progresivamente mas especificas (caso par_05), y razona-
miento sobre los resultados para distinguir secciones proxi-
mas (caso det_02).

Adicionalmente, el agente atiende 14 preguntas exclusi-
vas (bisqueda 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 informacién externa o comportarse de forma robusta
ante preguntas ambiguas o fuera de contexto.

6.7. Limitaciones del estudio

La evaluacién presenta limitaciones. El tamaiio del eval
set (29 y 39 preguntas) es suficiente para detectar tendencias
pero limita el alcance estadistico. El keyword recall basa-
do en matching literal produce tanto falsos negativos (ante
sinénimos) como falsos positivos, aunque el verdict del eva-
luador externo compensa parcialmente esta limitacién. Los
LLM no son deterministas, por lo que los resultados son una
instantdnea de una ejecucion concreta. El evaluador puede
aprobar respuestas plausibles pero incorrectas. Finalmente,
el corpus indexado (50 URLSs) es una fraccién reducida de
la documentacién completa de MuleSoft.
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6.8. Conclusiones de la evaluacion

La evaluacion 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 categorias que el tradicional no puede atender
por disefio, con un acierto del 100 % en las 14 preguntas ex-
clusivas. Cuarto, esta mejora tiene un coste computacional
cuantificable (2 veces mas lento por pregunta), justificable
en escenarios donde la calidad y la robustez priman sobre la
latencia.

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

7 CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones generales

El objetivo del proyecto consistia en disefiar, 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 evaluacién comparativa en-
tre ambos.

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

Ademéds, la comparacién con un LLM general evidenci6
que el sistema desarrollado no solo iguala al modelo gene-
ral, sino que aporta una ventaja clave, la trazabilidad. Cada
afirmacidn estd respaldada por URLs verificables de la do-
cumentacion 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 esta por encima de la laten-
cia.

7.2. Lineas de mejora futuras

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

= Ampliacion del corpus indexado al conjunto com-
pleto de la documentacién de MuleSoft (unas 3.000
URLs).

= Vectorizacion multimodal nativa de las imagenes,
descartada en este trabajo por la falta de alineacion en-
tre los espacios visual y textual del modelo.
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Eval set ampliado con varios cientos de preguntas pa-
ra obtener estadisticas mds precisas.

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

Despliegue en produccion, teniendo en cuenta aspec-
tos como escalabilidad, gestion de credenciales y ac-
tualizacién automatica del corpus.

Uso DE LA |A GENERATIVA

Se utilizaron herramientas de inteligencia artificial, con-
cretamente ChatGPT, como apoyo para la correccién gra-
matical y reformulacién de textos. También se utilizé Clau-
de para la creacion del conjunto de preguntas de evaluacion
(eval set), proporciondndole como contexto la documenta-
cién indexada y las especificaciones de cada categoria de
pregunta. El contenido generado fue revisado y validado.
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APENDICE

A continuacién 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 seccién de
demostracién y comparacion.

Consulta respondida desde la documentacion indexada

How do | create a Mule flow?

E To create a Mule flow, you typically create or open a Mule project and then add a flow to the Mule configuration canvas/XML.

AMule implementation project contains Mule configuration XML with elements such as flows, an HTTP Listener, and possibly an APIKit Router if it was scaffolded from an API spec [Source 2]. In Anypoint Code Builder, when you create the implementation project,
the canvas opens automatically, where you work with those flows [Source 2].

Ata high level:

. Create a Mule project.

. Open the Mule configuration file for the project.

. Add aflow to the configuration.

. Configure a trigger/source for the flow, such as an HTTP Listener.

. Add processors/components inside the flow to implement the logic.

. Runand trigger the flow locally in your development environment [Source 1],
If you're building from an API spec, Anypoint Code Builder can scaffold the Mule app for you, including flows and routing components [Source 2][Source 3].
Sources:

« [Source 1] htt
+ [Source2]
+ [Source3]

~ Detalles del proceso

Iteraciones: 1
Herramientas usadas: search_documentation, search_documentation

Veredicto del evaluador: 0K

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

Consulta resuelta mediante una fuente externa

What are the latest MuleSoft product announcements in 20267

g Here are the most visible MuleSoft 2026 product announcements | could verify from official MuleSoft pages and release documentation:

Omni Gateway: MuleSoft is promoting Omni Gateway as a new capability to “secure and manage Al at enterprise scale.” governing interactions between Al assets, agents, APls, and enterprise systems across environments [Source 1].

Einstein for Anypoint Code Builder: APl Spec: A new feature to generate APl specifications from natural language, intended to speed API design and enforce correct format/syntax [Source 1].

Einstein for Anypoint Code Builder: DataWeave: MuleSoft announced generative DataWeave transformations to help developers ramp up faster with DataWeave [Source 1].

Anypoint Exchange: Al-Generated Documentation: MuleSoft added Al-generated API documentation at publication time to improve API discoverability and usability [Source 1].

IDE expansion for MuleSoft app development: MuleSoft announced support to build, manage, and deploy MuleSoft apps in MCP-supported IDEs, including VS Code-based third-party IDEs [Source 1].

Central registry for agent-ready services: MuleSoft’s “What’s new” page also mentions a central registry to find agents faster, aimed at simplifying discovery of agent-ready services; the page marks this as H2 "25, but it is still presented on the current 2026
feature page [Source 1].

Mule Runtime 4.12 Edge: The official Mule runtime release cadence page shows Mule 4.12 Edge releasing in June 2026; it also lists 4.11 Edge in February 2026 [Source 2].

MuleSoft Composer for Salesforce updates: 2026 release notes show product changes such as automatic deactivation of flows with prolonged continuous failures to reduce incidents [Source 3].
Ifyou want, | can also summarize these by catego!

+ Aljagentannouncements
«  Developer tooling announcements

+ Runtimefplatform releases

- Composer-specific 2026 changes

Sources:

[Source 1] htt,
[Source 2] htt;
[Source 3] htt,

v Detalles del proceso

Iteraciones: 1
Herramientas usadas: search_web

Veredicto del evaluador: OK

Fig. 10: Ejemplo de consulta resuelta mediante una fuente externa (biisqueda 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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Give me details about the Salesforce Composite connector.

a The Salesforce Composite Connector is a Mule connector for working with Salesforce’s Compaosite APIs, specifically Batch and SObject Tree APIs, and for preparing, uting grouped requests in a single call. MuleSoft states that it “exposes
convenient methods for preparing subordinate requests, executing them in one batch, and parsing the results” and that it can also create SObject trees separately from batch operations [Source 1)[Source 4).

What it does

Lets you bundle multiple Salesforce REST-style operations into a single API call [Source 1][Source 4].
Supports batch execution of subordinate requests and parsing their responses [Source 1][Source 4].
Supports Create sObject tree for creating hierarchical parent-child Salesforce records [Source 1][Source 2].

Provides DataSense to help prepare subordinate requests and parse responses, and to create SObject trees [Source 1].

Supported operations
From the connector reference and examples, documented operations include:

Execute Composite Request — executes a series of REST API requests in one call; output from one request can be used as input to a later request; the entire request counts as one AP call against Salesforce API limits [Source 41,
Execute Composite Batch — runs a batch of subordinate requests in one call [Source 4].

Create sObject tree — creates an SObject tree rooted at a chosen sObject type [Source 1][Source 2],

Helper/pre/post-style operations for building and parsing requests, such as:

o Precreate

© Presearch

o Post search [Source 2][Source 4]

Fig. 11: Consulta multi-salto que combina varias herramientas (1/4).

Authentication types

MuleSoft d these supported ication types:

= OAuthv2.0
OAuth Client Credentials
‘OAuth JWT
‘OAuth SAML
‘OAuth Username and Password

Token Connection [Source 1][Source 3]
For example, Studio configuration docs show the global element lets you choose one of those auth methods, and for OAuth Username and Password you provide:

Consumer Key
‘Consumer Secret
Username

Password

Security Token [Source 3]

Configuration details

The connector can be configured in Anypoint Studio via a global element / connector configuration [Source 3]. The reference also indicates configuration/connection fields such as:

* Sessionld

« Instance Url

« TLS configuration

= Proxy host (if using proxy)

+ Token Endpoint

« Reconnection strategy [Source 4]

MuleSoft also provides XML/Maven support for manual setup, including the Maven dependency:

+  commulesoft.connectors | mule-salesforce-composite-connectar | x.x.x i mule-plugin [Source5]

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

Usage notes

MuleSoft says you should be familiar with:

the Salesforce Composite API

Anypoint Connectors

Mule runtime

Mule flow/global elements

creating Mule apps in Studio or Code Builder [Source 1]
Before use, you need:
o credentials for the Salesforce target resource
= compatible Mule runtime / Studio environment [Source 1]
Examples show typical use in flows such as:
o HTTP Listener

Transform Message

Salesforce Composite operations like Pre create or Create sObject tree

another Transform Message for output formatting [Source 2]

Error typES
The connector reference lists error categories such as:

SALESFORCE-COMPOSITE : CONNECTIVITY
SALESFORCE-COMPOST SESSION
SALESFORCE-COMPOSITE : RETRY_EXHAUSTED
SALESFORCE-COMPOSITE : TRANSACTION
SALESFORCE-COMPOSITE : TRANSFORMATION
SALESFORCE-COMPOSITE : UNKNOWN

SALESFORCE-COMPOSIT T108 [Source 4]

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

In Exchange, the Mule 4 asset is:

+ Salesforce Composite Connector - Mule 4
* Version 0

* Identifier onnector [Source 6]
If you want, | can next give you:

1. afull list of operations from the reference page, or

2. asample Mule flow/XML using Ex:
Sources:

+ [Source 1] htt

+ [Source2]

+ [Source3]

«  [Source 4] ht!

«  [Source 5] htt

«  [Source 6] https://an;

v Detalles del proceso

Iteraciones: 2

Herramientas usadas: search_documentation, search_anypoint_exchange, get_anypoint_asset_detail, search_documentation, search_documentation, search_anypoint_exchange, get_anypoint_asset_detail, search_documentation, search_web,

search_web, search_web

Veredicto del evaluador: OK

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

Consulta fuera de dominio

What is the capital of Spain?

| can only answer questions about MuleSoft, integration, and related technologies.
~ Detalles del proceso
Iteraciones: 1

Herramientas usadas: (ninguna)

Veredicto del evaluador: OK

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

Comparacion con un LLM general (Database Connector)

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

In the Anypoint Connector for Database in Mule 4, what are all the
supported connection types | can configure? For each one, menticon the
required parameters and the database engines it supports.

In Anypoint Connector for Database (Mule 4), you can configure the following connection types in the
Database global configuration. MuleSoft lists these connection providers in Studio and in the connector

documentation. nMuesor ~5  depending on Derby configuration)

Supported Database Engine
Apache Derby only. connector automatically builds the JDBC URL and driver configuration.
Port
Database name
User

Password

Supported Database Engine
- Microsoft SQIL Server. URL and driver settings. name
- User

- Password

Supported Database Engine
- Py SQL. Connection

Purpose: Mative connection prowvider for Oracle Database. Supports standard Oracle connections and Oracle

THNS configurations. Service Name, depending on configuration)
- User
- Passwword

Fig. 16: Respuesta de ChatGPT a la pregunta sobre los tipos de conexién del Database Connector (1/2).
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Supported Database Engine
= Oracle Database. which MuleSoft does not provide a dedicated connection type, or when custom JDBC

options are required. Password | No |

Supported Database Engines

Any database with a JDBC driver, for example:

PostgreSQL
MariaDB

DB2

Snowflake
Teradata

H2

HSQLDB

SQlite

SAP HANA
Amazon Redshift
Any other JDBC-compliant database

MuleSoft explicitly describes Generic Connection as a provider that creates connections for “any kind of
database using a JDBC URL and the required JDBC Driver Class.” reference it from the Database Connector.
the connector. documented for the Mule 4 Database Connector.

: Respuesta de ChatGPT a la pregunta sobre los tipos de conexién del Database Connector (2/2).

In the Anypoint Connector for Database in Mule 4, what are all the supported connection types | can configure? For each one, mention the required parameters and the database engines it supports.

9 In Mule 4, the Database Connector supports 6 connection types: Derby, Microsoft SQL Server, MySQL, Oracle, Generic, and Data Source Reference [Source 1][Source 2)[Source 3].
Here’s the breakdown:
1. Derby Connection

o Supported database engine: Apache Derby [Source 3]
= Required parameters: the Derby database value ( database ) [Source 1]
. Microsoft SQL Server Connection

= Supported database engine: Microsoft SQL Server [Source 3]
o Required parameters: host, port, user, password, database name [Source 2]
. MySQL Connection

= Supported database engine: MySQL [Source 3]
o Required parameters: host, port, user, password, database name [Source 2]
. Oracle Connection

o Supported database engine: Oracle Database [Source 3]
= Required parameters: host, port, user, password, instance/service information (depending on URL style) [Source 2]

. Generic Connection

o Supported database engines: any JDBC-compliant relational database for which you provide a JDBC driver [Source 2][Source 3]
o Required parameters:
= url

»  driverClassName

User and password are available but not marked required in the reference [Source 1]

. Data Source Reference Connection

o Supported database engines: any database reachable through a provided JDBC batasource ; for XA transactions, an xabataseurce is required [Source 2][Source 3]

o Required parameters: datasourceRef [Source2]

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

Auseful summary from MuleSoft is that the connector has built-in connection providers for Derby, Microsoft SQL Server, MySQL, and Oracle, while Generic covers other JDBC databases, and Data Source Reference lets you supply your own

DataSource / ¥ADataSource [Source3].
Sources:

+ [Source 1] https:
+ [Source 2] https:
* [Source 3] https:

v Detalles del proceso

Iteraciones: 1
Herramientas usadas: search_documentation, search_documentation, search_anypoint_exchange, search_web, search_documentation

Veredicto del evaluador: 0K

Fig. 19: Respuesta del RAG agéntico a la misma pregunta
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