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RESUMEN

El uso de grafos para modelar relaciones complejas entre
entidades se ha consolidado como una herramienta im-
portante en la recuperacién de informacién documental.
De esta forma, el objetivo de este trabajo es proponer una
metodologia basada en redes neuronales de grafos (GNN)
para mejorar la recuperacién de informacién documental
mediante grafos de conocimiento (KG). Los documentos
se transforman en un grafo de conocimiento construido
con lemas y frases nominales sobre el cual se inicializan
incrustaciones procesadas con una red de atencién gréfica
(GAT). Ante una consulta, el sistema extrae un subgrafo
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del grafo de conocimiento global, ajusta las representa-
ciones y genera respuestas concisas y ficticas. La arqui-
tectura se contrasta con la referencia del gran modelo de
lenguaje (LLM) Llama 3.1 usando tres métricas principa-
les: nimero de tékenes de la respuesta, similitud con el
documento de origen y tiempo de procesamiento. Los
resultados tedricos y experimentales muestran mejoras
en la obtencién de respuestas precisas y contextualmente
pertinentes.

Palabras claves: Recuperacion de informacién; Grafos
de conocimiento (KG); Red de atencién grfica (GAT);
Incrustaciones

Methodological Proposal for Document Information
Retrieval: Integration of Knowledge Graphs and Neu-
ral Networks

Luis Roberto Polo-Bautista and Raquel Casique Vasquez

ABSTRACT

The use of graphs to model complex relationships be-
tween entities has become a valuable tool in document
information retrieval. Thus, this work aims to propose
a methodology based on graph neural networks (GNNs)
to improve document information retrieval using knowl-
edge graphs (KGs). We transformed the documents into
a knowledge graph constructed with lemmas and noun-
chunks, on which embeddings processed with a graph
attention network (GAT) were initialized. When a query
is made, the system extracts a subgraph from the global
knowledge graph, adjusts the representations, and gener-
ates concise and factual responses. We compared its ar-
chitecture with Llama 3.1, a reference LLM, using three
main metrics: number of tokens in the response, similar-
ity to the source document, and processing time. The the-
oretical and experimental results show improvements due
to the accuracy and contextual relevance of the responses
obtained.

Keywords: Information Retrieval; Knowledge Graphs
(KG); Graph Attention Network (GAT); Embeddings
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INTRODUCCION

ctualmente, la gestién de la informacién y el conocimiento, a través de su
Imacenamiento y recuperacién, es fundamental para el progreso social.
Histdricamente, el conocimiento ha sido transmitido principalmente a través del
lenguaje natural, y en los dltimos anos se registra en diversos documentos, como
en libros, en articulos, y otros soportes, ya sea en sus versiones impresas o elec-
trénicas. El avance tecnolégico ha permitido que las computadoras mejoren el
procesamiento de estos documentos para posteriormente recuperar esta informa-
cién, lo que ha incrementado su disponibilidad conforme a las necesidades de los
usuarios y asf satisfacer sus demandas informativas (Avila-Barrientos, 2022: 132;
Gelbukh y Sidorov, 2006: 37).

La recuperacién de informacién busca extraer informacién relevante de di-
versas fuentes en respuesta a las consultas de los usuarios y organiza los resultados
segln su similitud con la consulta. Los primeros sistemas de recuperacién de la
informacién basados en la concordancia de palabras clave presentaban limita-
ciones como polisemia, sinonimia y lagunas léxicas que restringfan su eficiencia
(Croft, Metzler y Strohman, 2010: 1-4; Hambarde y Proenca, 2023: 76 581). Es-
tos sistemas tradicionales no satisfacen directamente las demandas de informa-
cidn, sino que ofrecen indicaciones hacia el contenido potencialmente relevante
que puede ser, 0 no, lo que los usuarios necesitan (Metzler ez al., 2021: 1-2).

En los tltimos afos, el procesamiento del lenguaje natural (natural language
processing) ha tenido avances importantes debido a la diversidad de datos en la web
y a una mayor potencia de procesamiento que ha permitido usar algoritmos de
aprendizaje automdtico para mejorar los sistemas tradicionales de recuperacién de
la informacién y abordar las limitaciones basadas en la concordancia de palabras
(Hambarde y Proenga, 2023: 76 581). El aprendizaje profundo, especialmente me-
diante redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks) (Yaxue,
2020) y redes neuronales recurrentes (recurrent neural networks) (Lai, 2015) ha
mejorado significativamente la representacién textual y comprension de consultas
en la recuperacion de la informacion.

Posteriormente, se desarrollaron métodos basados en atencidn, como los
transformadores (transformers) (Vaswani et al., 2023) que, entre otras caracte-
risticas, mejoran la capacidad de los sistemas de recuperacién de la informacién
para centrarse en partes especificas de la consulta del usuario. Un ejemplo de la
implementacién de los transformadores es su integracién dentro de modelos de
lenguaje previamente entrenados, como BERT (Devlin ez al., 2019) y en gran-
des modelos de lenguaje, como GPT, los cuales han demostrado la capacidad de
mejorar el rendimiento de los sistemas de recuperacién de la informacién al pro-
porcionar comprensién, generacién, generalizacién y razonamiento del lenguaje
natural (Zhu ez al., 2024: 2).
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De esta forma, la recuperacién de informacién clésica, centrada en la recupe-
racién de documentos relevantes mediante palabras clave, estd siendo superada
por propuestas en las que la recuperacién forma parte de un proceso mayor de
representacion de conocimiento. En este contexto, los grandes modelos de len-
guaje (en adelante, LLM [large language models]) no solo identifican fragmentos
importantes de informacidn, sino que los integran y estructuran en respuestas y
unidades de conocimiento reutilizables. Sin embargo, estos modelos cuentan con
limitaciones que pueden afectar su uso en ambientes de produccién relacionados
con la recuperacién de la informacion.

Otra propuesta en torno a la recuperacién de informacién es la de crear gra-
fos de conocimiento (en adelante, KG [knowledge graphs]) a partir del contenido
de documentos, donde la integracién de incrustaciones o embeddings (represen-
taciones vectoriales de sus nodos y aristas) usando redes neuronales de grafos (en
adelante, GNN [graph neural networks]) mejora las representaciones semdnticas y
contextuales del documento. Esto ayuda a establecer mejores relaciones entre los
términos, las consultas de los usuarios y los documentos, y genera resultados mds
exactos (Hambarde y Proenga, 2023: 76 582).

Aunque los LLM de tltima generacién, como Gemini 2.5, Claude Opus 4 y
GPT-5, han avanzado en capacidad computacional, existen deficiencias estructu-
rales que justifican el uso de enfoques alternativos como las GNN y los KG. Los
LLM actuales tienen limitaciones como fragilidad en la descomposicién de tareas
mediante cadenas de pensamiento (chains of thought), altos requisitos de datos, al-
ta latencia y problemas de tokenizacién (Wang er 4/., 2025; Hwang, Wang y Gu,
2025). De igual forma, sufren de alucinaciones, tienen un alto consumo de recursos
computacionales, y cuentan con una limitada interpretabilidad, sesgos culturalesy,
al no ser deterministas, poseen variaciones en su respuesta ante cambios minimos
en los prompts (Kostikova et al., 2025; Tao et al., 2024; Qiang et al., 2024). Las téc-
nicas de generacién aumentada por recuperacion (retrieval-augmented generation)
disminuyen algunas de estas limitaciones, pero requieren de una infraestructura
costosa y su precisién sigue dependiendo del modelo de lenguaje usado (Kostikova
et al., 2025).

En la prictica, estas limitaciones implican que un sistema basado exclusiva-
mente en los LLM puede producir respuestas plausibles pero incorrectas, pues se
carece de la transparencia necesaria para la validacién factual del contenido. La
ventana de contexto limitada y la sensibilidad a ligeros cambios en el prompt au-
mentan esta vulnerabilidad, lo cual dificulta la recuperacion exhaustiva y cohe-
rente de informacién en dominios extensos o altamente técnicos y especializados.

Por otro lado, las GNN aprovechan la estructura topoldgica de los datos. Por
ejemplo, un método reciente demuestra que integrar una GNN para procesar un

grafo de conocimiento puede mejorar sustancialmente el rendimiento en tareas
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de respuesta compleja, frente a la aplicacién de generacién aumentada por recu-
peracién tradicional en consultas complejas (Mavromatis y Karypis, 2024).

Las GNN estdn disefiadas especificamente para trabajar con datos estructu-
rados y ofrecen grandes ventajas frente a los LLM en el contexto de la recupe-
racién de la informacién. Al procesar directamente la topologia del grafo, estas
preservan la coherencia semdntica. De la misma manera, son considerablemente
mids eficientes en términos energéticos, pues pueden consumir entre 5 y 30 veces
menos energfa que un modelo transformador, debido a que operan con una com-
plejidad O(|V|+|E|) en lugar de la O(n?) propia de la atencién global. A esto puede
sumarse su capacidad de escalabilidad, que permite insertar o actualizar datos en
el grafo sin necesidad de reentrenar todo el modelo. Esto facilita mantener el co-
nocimiento actualizado con un costo computacional minimo (Heptalytics, 2025).

En atencién a las limitaciones identificadas en los sistemas tradicionales de
recuperacién de informacién basadas en la concordancia de palabras clave y en
los grandes modelos de lenguaje (LLM), el presente trabajo tiene como objetivo
proponer una metodologfa basada en las redes neuronales de grafos (GNN) para
mejorar la recuperacién de informacién documental mediante grafos de conoci-
miento (KG). Esta propuesta se fundamenta con los avances descritos en el estado
del arte sobre los grafos de conocimiento y las redes neuronales de grafos, bus-
cando superar las restricciones de los enfoques cldsicos y de los grandes modelos
de lenguaje al ofrecer respuestas precisas, contextualmente pertinentes y fdcticas

para la recuperacién de informacién documental.

REDES NEURONALES DE GRAFOS (GNN)

Diversas disciplinas requieren trabajar con grafos que proporcionen informacién
detallada sobre las relaciones entre distintas entidades o elementos. Zhou ez al.
(2020) mencionan que disciplinas como el modelado de sistemas fisicos, el apren-
dizaje de representaciones moleculares, la prediccion de enlaces entre proteinas
y la clasificacién de enfermedades requieren de un enfoque capaz de aprender a
partir de las estructuras de grafos (57).

Otras dreas de investigacién que también han usado modelos basados en grafos
son los sistemas de recuperacién de la informacién. Kamphuis (2020) menciona
que las estructuras de grafos también se han implementado en el contexto de la
recuperacién de la informacién, como en motores de bisqueda web, blogs y comer-
cio electrénico, donde estos permiten representar documentos, consultas y usuarios
como nodos, y los intereses o el comportamiento del usuario como aristas.

De acuerdo con Hamilton (2020), los grafos son una estructura de datos que

se encuentra en todas partes y son una forma global para representar sistemas
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complejos (2), lo cual los convierte en una herramienta importante para modelar
relaciones en diversas dreas de conocimiento, como las redes sociales, los siste-
mas bioldgicos, las infraestructuras urbanas y los sistemas de recuperacién de la
informaci6n.

Formalmente, un grafo G= (V, E) se define como un conjunto de vérti-
cesv=(v, v, Vg oo v,) y un conjunto de aristas E = fep ey 5 . em} donde
cada arista es un par de vértices ¢, = (vj, v,) (Hamilton, 2020: 2). El andlisis
de grafos usando algoritmos de aprendizaje automdtico ha cobrado un cre-
ciente interés en diversos campos del conocimiento en relacién con la capa-
cidad expresiva de estas estructuras, las cuales permiten modelar una amplia
gama de sistemas complejos (Zhou ez al., 2020: 57).

Sobre esta base, las GNN son una propuesta que pretende mejorar atin mds
el potencial de los métodos cldsicos de andlisis de redes al incorporar aprendiza-
je automdtico profundo. Esto asistirfa en solucionar tareas como la clasificacién
de nodos, por ejemplo, para inferir intereses de usuarios, o en la prediccién de
enlaces, que son esenciales para descubrir interacciones bioldgicas o sugerir nue-
vas conexiones en redes sociales con altos niveles de precision (Grover y Lesko-
vec, 2016: 2).

Para usar estos algoritmos de aprendizaje automdtico, es necesario construir
representaciones vectoriales que describan las caracteristicas de nodos y aristas.
Sin embargo, el diseno manual de estas caracteristicas, basado en el conocimien-
to de expertos, suele ser laborioso y especifico para tareas concretas, lo que difi-
culta su generalizacién hacia otros problemas (Grover y Leskovec, 2016: 2).

Las GNN resuelven esta limitacion pues aprenden automdticamente estas re-
presentaciones vectoriales (incrustaciones), que codifican tanto la estructura local
de cada nodo y arista, as{ como su contexto global en todo el grafo. De este mo-
do, es posible solucionar tareas, como la clasificacién de nodos, la prediccién de
enlaces, la deteccién de comunidades, entre otras, con altos niveles de precisién y
generalizacién sin dependencia de la ingenierfa manual de caracteristicas (Grover
y Leskovec, 2016: 2-3).

En el aprendizaje automdtico tradicional, se han desarrollado diversos algorit-
mos enfocados en crear representaciones vectoriales de cada nodo en un grafo, es-
to hace que se capturen las relaciones y estructuras topolégicas. Entre los enfoques
mds destacados se encuentran DeepWalk (Perozzi, Al-Rfou y Skiena, 2014), Word-
2vec (Goldberg y Levy, 2014), LINE (large-scale information network embedding)
(Tang et al., 2015) y Node2vec (Grover y Leskovec, 2016). Estos algoritmos repre-
sentan avances importantes en la obtencién de vectores que reflejan la estructuray
conexiones de los grafos.

A pesar de estos algoritmos, uno de los principales desafios radica en crear

representaciones que no solo sean eficientes para una tarea determinada, sino que
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también puedan generalizarse hacia diferentes problemas y dominios de conoci-
miento (Grover y Leskovec, 2016: 856). Esto ha impulsado el desarrollo de en-
foques mds avanzados, como los basados en redes neuronales y otras técnicas de
aprendizaje profundo aplicadas a estructuras de grafos. El uso de estas nuevas
propuestas de algoritmos para codificar la estructura de grafos en incrustaciones
(representaciones vectoriales) ofrece varios beneficios: permite aprender a partir
de datos distribuidos de multiples fuentes, elimina la necesidad de realizar inge-
nierfa de caracteristicas manuales y proporciona un rendimiento predictivo de
ultima generacién (Leskovec, 2023: 1).

Ren ez al. (2023: 13) mencionan que el uso del aprendizaje automdtico para
grafos tiene como objetivo hacer que los nodos que comparten ciertas caracteristi-
cas estructurales y semdnticas tengan representaciones vectoriales similares (donde
la similitud a menudo se mide mediante una funcién de distancia entre puntos o
similitud de coseno). Con base en los primeros enfoques descritos anteriormente,
se desarrollaron las GNN, que son métodos basados en aprendizaje profundo. De-
bido a su alto rendimiento, estas se han convertido, recientemente, en un método
de andlisis para grafos ampliamente utilizado (Zhou ez 4., 2020: 57).

En términos simples, las GNN representan cada nodo como una combinacién
ponderada de las caracteristicas de sus nodos vecinos. Son modelos que pueden
aprender a recopilar datos de vecinos de nodos que estdn a diferentes distancias y
utilizan procesos para modelar cémo estos se influencian mutuamente. De igual
forma, se han aplicado en diversas tareas relacionadas con grafos, como la clasi-
ficacién de nodos, la prediccién de enlaces y la agrupacion (Keramatfar, Rafiee
y Amirkhani, 2022: 1-2; Zhou ez al., 2020: 62). Su arquitectura se muestra en la

Figura 1.
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Figura 1. Arquitectura de las redes neuronales de grafos (GNN)
Fuente: Zhou etal. (2020: 60)
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Las GNN constituyen las unidades esenciales del modelo, pues son las encar-
gadas de manejar de forma iterativa la informacién del grafo de entrada. En este
procedimiento, se actualizan las representaciones de los nodos y las aristas, faci-
litando la recopilacién de las caracteristicas tanto locales como globales de la red.

Respecto a las incrustaciones, hay diversas clases que representan distintas
dimensiones del grafo. Las incrustaciones de nodos refieren a la representacion
vectorial de cada nodo, ya que capturan las propiedades del nodo en comparacién
con sus vecinos y el grafo en su totalidad. Por otro lado, las incrustaciones de
aristas representan cada arista, pues capturan los atributos de la relacién entre los
nodos que vinculan. Como punto final, las incrustaciones del grafo ofrecen una
representacion vectorial del grafo en su totalidad, en vista de que recopilan las
propiedades topoldgicas y semdnticas.

Con estas representaciones vectoriales es posible brindar una solucién a mal-
tiples problemas en distintos campos. En el dmbito del nodo, existen problemas
que involucran la prediccién de caracteristicas o etiquetas vinculadas a nodos es-
pecificos, tales como la categorizacién de nodos o la identificacién de irregulari-
dades. En el 4mbito de la arista, se contemplan problemas que anticipan caracte-
risticas o etiquetas vinculadas a las aristas, tales como la prediccién de enlaces o
la categorizacién de interrelaciones.

Finalmente, como ya se ha mencionado, en el dmbito del grafo se pueden ofre-
cer soluciones a problemas que conllevan la prediccién de caracteristicas o etique-
tas vinculadas al grafo en su totalidad, tales como la categorizacién de grafos y la
creacién de nuevos grafos. Entre los algoritmos basados en GNN mds representati-
vos se encuentran las redes convolucionales de grafos (graph convolutional networ-
ks), propuestas para la clasificacién semisupervisada (Kipf y Welling, 2017); las
redes de atencion grafica (en adelante, GAT [graph attention networks]), que incor-
poran mecanismos de atencién para ponderar la importancia de los vecinos (Ve-
lickovi¢ ez al., 2018); y las graph recurrent networks with attributed random walks,
presentadas por Huang ez a/. (2019), que integran recorridos aleatorios con atribu-
tos para modelar dindmicas de grafos recurrentes.

En el contexto de la recuperacion de informacién usando GNN, estas se usan
en tipos especificos de grafos. Estos tipos de grafos son los grafos de conocimien-
to (KG), los cuales integran conjuntos de entidades del mundo real conectados
por relaciones semdnticamente significativas. Por lo general, almacenan conoci-
miento féctico estructurado que permite un ficil acceso y recuperacién de la in-
formacién (Ding ez al., 2024: 1).

Un KG se define como KG = (£, R, S), donde E representa un conjunto de nodos
(entidades), R es un conjunto de relaciones (tipos de aristas) y SC Ex Rx E es un
conjunto de aristas (tripletas). Cada arista s € S en un KG denota una declaracién o

hecho (¢, 7, ¢) en formato de tripleta o puede escribirse como 7 (e, ¢) en forma de
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légica de primer orden, donde ¢, ¢, € E denotan las entidades sujeto y objeto, y
7€ Rdenota la relacién entre ambas (Ren ez al., 2023: 5).

Al transformar los documentos de un drea de conocimiento especifica me-
diante la extraccién de entidades y relaciones para construir un grafo de cono-
cimiento, es posible mapear la estructura de todo el conocimiento de esa 4rea en
particular, lo cual permite identificar patrones y modelar estructuras que favore-
cen una mejor caracterizacién de la informacién. La representacién de los nodos
y las aristas en forma vectorial o usando incrustaciones a través de una GNN ex-
tiende la posibilidad de aplicar soluciones a diversos problemas que requieren de
un andlisis critico y semdntico de este tipo de datos, como en el caso de la recupe-

racién de la informacién documental.

METODOLOGIA PROPUESTA

La propuesta metodoldgica parte de la necesidad de comparar enfoques simbé-
licos y conexionistas en tareas de recuperacion de informacién. A partir de una
revision de la literatura reciente sobre los KG y las GNN, se identificé que los KG
permiten representar explicitamente las relaciones léxicas y sintdcticas entre en-
tidades. Por su parte, las GNN vy, en particular, modelos como las GAT (Veli¢ko-
vi¢ et al., 2018) y CompGCN (Vashishth ez al., 2020) ofrecen la capacidad de
aprender representaciones distribuidas que combinan informacién semdntica y
estructural. En el caso de los LLM como Llama 3.1, estos han demostrado un
gran desempeno en la comprensién del lenguaje natural, pero funcionan como
cajas negras, es decir, sin un razonamiento explicito.

Con base en estos antecedentes, se diseié un pipeline que integré las siguien-
tes fases: 1. Preprocesamiento lingiiistico para la extraccién de entidades y re-
laciones; 2. Construccién de un KG a partir de coocurrencias y dependencias
sintdcticas; 3. Generacién de tripletas y entrenamiento de incrustaciones con
CompGCN; 4. Construccién de caracteristicas y entrenamiento de una GNN
(GAT); y 5. Mecanismos de consulta basados en subgrafos locales, rutas expli-
cables (paths) y heuristicas lingiiisticas. En la Figura 2 puede observarse el pro-
cedimiento. Esta propuesta busca evaluar si un sistema simbdlico-conexionista
puede ofrecer ventajas frente a un LLM en escenarios controlados de respuesta

de preguntas (QA [question answering]).
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Figura 2. Arquitectura general de la propuesta
Fuente: elaboracidn de losautores (2025)
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Preprocesamiento

En la fase de preprocesamiento se utilizé el modelo en espanol de Spacy (Monta-
ni et al., 2020) para normalizar el texto y extraer las unidades léxicas relevantes
que representardn los nodos del grafo. Por cada documento, se extrajeron lemas
alfabéticos y frases nominales de mds de una palabra. Estos elementos se norma-
lizaron para reducir la variabilidad morfolégica y se almacenaron junto con la
representacion Spacy del documento. El preprocesamiento también preservé el
texto original y gener listas de nodos candidato por documento que se usaron
como la base para la construccién del grafo de conocimiento.

Construccion del grafo de conocimiento (KG)

La construccién del grafo conecté nodos usando dos mecanismos complementa-
rios. Primero, se aplicé una ventana (por defecto de tamafio 5) sobre las secuencias
de tokenes para crear aristas de coocurrencia entre los nodos que aparecieran en la
misma ventana; cada arista acumulé conteos y posibles etiquetas de relacién. Se-
gundo, cuando Spacy identificé relaciones sintdcticas, por ejemplo, dependencias
sujeto-verbo-objeto, estas se anadieron como relaciones adicionales en las aristas
para mejorar la semdntica. Tras agregar frecuencias de nodo y de coocurrencia,
se calculd la informacién mutua puntual por arista y se le adjunté como peso, de
modo que las conexiones informativas recibieron mayor prioridad que las coocu-
rrencias aleatorias.
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Generacion de tripletas y entrenamiento del KG

A partir del KG se generaron tripletas etiquetadas como <s, relacidn, o> o <sujeto,
predicado, objeto> similares a tripletas RDF (resource description framework), estas
representaron coocurrencias y relaciones sintdcticas. Con este conjunto de triple-
tas se entrend un modelo de incrustaciones para grafos usando CompGCN, el cual
utilizé convoluciones graficas y funciones de composicién para aprender incrusta-
ciones del KG (Vashishth ez 4/, 2020). El entrenamiento produjo incrustaciones
por entidad y de relacién que ofrecieron una representacion continua del espacio
de entidades del corpus y que constituyeron la base para la inicializacién de carac-
teristicas en la GNN.

Construccion de caracteristicas y entrenamiento del GNN

Para aprovechar tanto la semdntica capturada por el KG como la estructura to-
poldgica del grafo, este pipeline construyé vectores de caracteristicas por nodo
concatenando la incrustacién de entidad con un vector promedio de las incrusta-
ciones de las relaciones incidentes cuando existieran. Estas caracteristicas se ma-
pearon al orden de nodos del KG y sirvieron como entrada para una red neuronal
de grafos basada en atencién (Velickovi¢ ez al., 2018). El modelo GAT de dos ca-
pas fue entrenado en una tarea de prediccion de enlaces ([ink-prediction), el cual
usa aristas reales como positivas y muestrea aristas negativas aleatorias. Tras el
entrenamiento, la GNN produjo incrustaciones finales por nodo que integraron
patrones estructurales y relacionales.

Construccion del grafo de consulta y mapeo al KG global

Al recibir una consulta en lenguaje natural por parte de un usuario, el sistema
la transformé en un pequeno grafo de consulta siguiendo el mismo enfoque de
lemas y frases nominales, as{ como aristas por ventana y dependencias. Para en-
lazar la consulta al KG global, el c4digo emple6 el solapamiento de tékenes como
primera heuristica y, si fuese necesario, una bisqueda difusa (rapidfuzz o difflib)
como una solucién alternativa (fz/lback). Las coincidencias exactas o de alta simi-

litud se consideraron como base para extraer el subgrafo local de interés.

Extraccién del subgrafo y entrenamiento del GNN por consulta

Partiendo de las semillas mapeadas desde la consulta, se extrajo un subgrafo k-
hop (por defecto k=2) que concentré la vecindad semdntica relevante. Para adap-
tar las representaciones al contexto particular de la consulta, el pipeline reentrend
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el modelo CompGCN (Vashishth ez a/., 2020) sobre la unién de tripletas globales
y tripletas del grafo de consulta. Estas incrustaciones mds centradas en la consul-
ta (per-query) se usaron para reconstruir las caracteristicas por nodo y reentrenar
a la GAT sobre el grafo global, lo que produjo incrustaciones GNN focalizadas
que enfatizaron la relevancia local.

Razonamiento por rutas (paths)

La seleccién de nodos candidato combiné multiples sefiales normalizadas, como
similitud en el espacio KG (coseno entre un vector de consulta y cada entidad),
similitud en el espacio GNN (coseno entre agregados GNN), y una puntuacion
basada en rutas (ndmero de rutas simples entre los nodos base y cada candidato
ponderadas por la inversa de su longitud). De igual forma, el sistema aplicé heu-
risticas lingiifsticas (bonificaciones para tékenes que aparecfan como trozos de
sustantivos, penalizaciones por eco exacto de tékenes de la consulta), y un impul-
so determinista para vecinos sustantivos de los nodos base, lo que ayud$ a preferir
respuestas nominales y conectadas. Las rutas encontradas también sirvieron co-
mo evidencia explicable.

Refinamiento de la respuesta

El médulo de refinamiento buscé frases multipalabra en las rutas reproducidas tex-
tualmente en los documentos, priorizé los nodos etiquetados como “noun/propn”
y, cuando la candidata fue un adjetivo o verbo, intent6 expandirla a una frase nomi-
nal existente en los documentos (busqueda de trozos de sustantivos que contenfan
el token). El resultado fue una respuesta breve y legible; usualmente el nodo selec-
cionado estuvo acompanado de hasta dos sugerencias de vecinos relevantes.

DISENO EXPERIMENTAL

Este experimento no almacend el KG ni las incrustaciones en una base de datos
tradicional ni NoSQL; en su lugar operé directamente sobre estructuras en memo-
ria y espacios vectoriales o matrices de incrustaciones generadas durante la ejecu-
cién. Las incrustaciones de entidades y relaciones se mantuvieron como arreglos
Numpy (ar7ays) en memoria y se pasaron a los componentes subsecuentes: GNN,
visualizaciones y scoring. Esta decision facilité iteraciones rdpidas y evité la com-
plejidad de manejar versiones de esquema durante el desarrollo exploratorio. No
obstante, el disefio admiti6 integraciones con sistemas de almacenamiento mds
robustas.
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Para la reproducibilidad del experimento, cabe mencionar que se usé Python
3.13 en un sistema operativo Windows 11 Pro de 64 bits, un procesador Intel
Core i7-12700 a 2.10 GHz, 32 GB de memoria RAM y una unidad de procesa-
miento grafico Nvidia GeForce RTX 4060Ti. El c6digo estd disponible en el
enlace <https://github.com/LuisPoloBautista/knowledgegraph-gnn-qa>.

Casos de prueba

Para validar la propuesta se definié un corpus de documentos con textos cortos
en espafiol sobre temas de conocimiento general de economia, cambio climdtico,
educacién en linea y deporte (7abla I). Cada documento fue considerado como
una unidad de informacién lingiiistica que alimentd las etapas de construccién
del grafo, de entrenamiento de los modelos y de generacién de respuestas. En pro-
medio, estos textos tienen una extension aproximadamente igual a 16 palabras, lo
cual permitié un control experimental reproducible. Para las etapas de produc-
cién, el mismo pipeline puede adaptarse a corpus mds extensos que contemplen

articulos, monografias u otros documentos.

Identificador Documentos

1 Laeconomia global esta experimentando cambios significativos debidoa lainteligencia
artificial.

2 El cambio climético afecta la biodiversidad y la vida de millones de especies en el planeta.

3 Laeducacién enlinea hatransformado la manera en que los estudiantes acceden al
conocimiento.

4 Elfatbol es el deporte més popularen muchos paisesy une a las personas a través de la
pasién.

Tabla 1. Textos de los documentos usados como casos de pruebas
Fuente: elaboracién de losautores(2025)

LLM de referencia

Como modelo de referencia se utiliz6 Llama 3.1 versién 8B, de Meta Al Este mo-
delo autorregresivo de transformadores fue puesto en marcha localmente median-
te Ollama. EI LLM procesé el texto completo del documento junto con la consulta
en un prompt estructurado que solicité respuestas basadas inicamente en la infor-
macién proporcionada. Esta configuracién permitié una comparacién directa de
la capacidad de comprensién y de sintesis de informacién entre ambos enfoques.
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Métricas

La evaluacién se fundamentdé en maltiples métricas cuantitativas: similitud se-
mdntica entre las respuestas generadas y el texto original, tiempo de procesa-
miento computacional y longitud de las respuestas generadas.

PRESENTACION Y ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Con la metodologia descrita anteriormente se obtuvieron los siguientes resulta-
dos. En la parte superior de la Figura 3 puede apreciarse la estructura global del
conocimiento extraido de los documentos. Se trata de un grafo no dirigido donde
los nodos representan lemas y frases nominales, y las aristas indican relaciones de
coocurrencia.
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Figura 3. Resultados del pipeline metodoldgico visualizados en Pandas
Fuente: elaboracion de los autores (2025)

Los graficos muestran la proyeccién de los nodos del KG en un espacio vecto-
rial bidimensional. Esta visualizacién de incrustaciones da cuenta de cémo el mo-
delo CompGCN y la GNN organizan los conceptos de acuerdo con su similitud
semdntica y contextual. Términos como “cambio climdtico”, “biodiversidad” y
“especie” se agrupan en regiones cercanas, mientras que conceptos distintos como
“educacién” y “deporte” ocupan dreas separadas. La actualizacién con la GNN re-
fina estas agrupaciones e integra la estructura topoldgica y su contexto relacional.
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Por otro lado, la parte inferior de la Figura 3 se enfoca en el procesamiento de
una consulta especifica. Para este ejemplo, lo consultado fue “es el deporte mds
popular en muchos paises”. Se generé un grafo de consulta reducido que incluyé6
los términos clave. La siguiente visualizacién de la consulta, usando CompGCN
y la GNN, presenta cémo los modelos reajustan las representaciones vectoriales
para enfatizar la relevancia local.

El nodo relativo a “el deporte mds popular en muchos paises”, que representa
la consulta del usuario de forma vectorial, estd destacado en rojo y en el centro del
claster de entidades relevantes como “fatbol”, “paises” y “pasion”. Esto demues-
tra la capacidad del pipeline para focalizar el razonamiento en el contexto de la
consulta, lo cual facilita una extraccién de respuestas precisa y contextualmente
pertinente.

La Figura 4 expone la similitud semdntica entre las respuestas generadas y los
documentos originales. Puede observarse que el LLM presenta valores de similitud
mayores que la GNN en todas las consultas; sin embargo, esta aparente ventaja tie-
ne costos significativos. Algunos de estos son que el LLM necesita procesar grandes
cantidades de tékenes para alcanzar esos niveles de similitud. Esto incrementa el
riesgo de alucinaciones y de introducir contenido irrelevante, cuestién que otros
trabajos de investigacion ya han demostrado, como en Polo-Bautista ez /. (2025).

De igual forma, las GNN, aunque reportan valores mds bajos de similitud en es-
te trabajo de investigacién (0 - 0.17 frente a 0.17 - 0.43 del LLM), generan respuestas
mds acotadas y controladas; tal reduce la probabilidad de introducir informacién
no contenida en el documento original. En este sentido, este enfoque controlado es
mds funcional en dominios criticos o especializados donde la precisién y la ausencia
de alucinaciones son aspectos mds importantes que la verbosidad.
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Figura 4. Similitud entre las respuestas y el texto original
Fuente: elaboracion de los autores (2025)
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La Figura 5 muestra el andlisis del tiempo de procesamiento. En este caso, las
GNN requieren entre 18 y 36 segundos en comparacién con el LLM, que necesita
entre 1 y 14 segundos. Esta aparente desventaja temporal debe evaluarse conside-
rando factores operacionales mds amplios. Los LLM operan en centros de datos
con grandes infraestructuras habilitadas para el procesamiento gréfico y tenso-
rial, pero su entrenamiento y despliegue en dominios especificos implica costos
computacionales y energéticos prohibitivos por el ajuste fino necesario para su re-
entrenamiento. Las GNN, por el contrario, precisan de recursos significativamen-
te menores para su entrenamiento y adaptacion en 4reas especificas, con lo cual se
aprovechan relaciones estructurales explicitas en lugar de ‘memorizar’ patrones
lingiiisticos a gran escala.

En contextos donde prevalecen restricciones de coste, sostenibilidad y escala-
bilidad, las GNN constituyen una alternativa mds viable a largo plazo en el con-
texto de la recuperacién de la informacidn, especialmente para organizaciones sin
acceso a altos recursos computacionales, ya que ofrecen una solucién técnicamen-
te robusta y econémicamente sostenible.
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Figura 5.Tiempo de procesamiento
Fuente: elaboracidon de losautores(2025)

El andlisis de la longitud de respuesta en la Figura 6 muestra que el LLM
generd salidas extensas que superan los 600 tékenes en determinadas consul-
tas, mientras que las GNN mantienen consistentemente respuestas de longitud
minima. Esta caracteristica conlleva multiples ventajas: producen respuestas
mds concisas y facticas, optimizadas para sistemas que priorizan precision in-
formativa sobre narrativas extensas; tienen menor consumo de ancho de banda
y recursos de almacenamiento, con lo que se reducen significativamente los cos-

tos asociados al procesamiento de grandes volimenes textuales; y minimizan el
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riesgo de alucinacién caracteristico de los LLM, donde producen explicaciones
extensas que incluyen informacion sin respaldo del documento fuente. La limi-
tacién inherente de longitud en las GNN actia como un mecanismo de control
de calidad que restringe la generacién de contenido especulativo y mantiene la
fidelidad a la informacién disponible en el corpus de referencia.
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Figura 6. Longitud de respuestas
Fuente: elaboracién de los autores (2025)

DISCUSION

Los resultados evidencian que, si bien los LLM generan respuestas mds extensas
con aparente mayor similitud semdntica, esto se logra con altos costos computa-
cionales, mayor complejidad de entrenamiento y una gran probabilidad de gene-
rar alucinaciones o informacién no verificable. En contraste, las GNN presentan
ventajas complementarias importantes. Proporcionan un paradigma mds eficiente
para entrenamientos especificos que eliminan la necesidad de grandes conjuntos
de datos e infraestructuras computacionales complejas. Su arquitectura reduce la
alucinacién de forma inherente al fundamentarse en relaciones explicitas y datos
estructurados con los que genera salidas controladas, concisas y ficticas que se ali-
nean con los requerimientos de sistemas criticos donde el exceso de tékenes carece
de un valor anadido. Adicionalmente, facilitan ajustes rdpidos en nuevas dreas del
conocimiento sin los costos asociados al reentrenamiento completo de los LLM.

En consecuencia, aunque las GNN tengan tiempos de procesamiento superio-
res y menor similitud, su menor costo computacional, reducida tendencia a la alu-
cinacién y mayor control sobre la generacién de respuestas, las posicionan como la
opcidén dptima para aplicaciones especializadas donde la precision y eficiencia sean
criterios prioritarios.
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Por otro lado, la adopcién de este enfoque también conlleva ciertas limitacio-
nes técnicas y operativas que deben tomarse en cuenta. Un ejemplo es que la efi-
ciencia de este método depende de la calidad de las entidades y relaciones extrai-
das. Las técnicas actuales de adquisicién automdtica de conocimiento, como el
etiquetado de entidades y la extraccién de relaciones, suelen ser imprecisas. Esto
produce grafos incompletos o ruidosos que pueden degradar el rendimiento del
sistema (Peng ez al., 2023). De igual forma, convertir documentos a una represen-
tacién de grafo es un proceso complejo y muy especifico del dominio. No existe
un tnico esquema de grafo genérico; construir un grafo orientado al conocimien-
to de cada dominio puede resultar ineficiente con las técnicas de extraccién actua-
les (Peng ez al., 2023).

También es importante mencionar que las GNN tienen desafios especificos. Al
usar multiples capas de entrenamiento, estas pueden sufrir el fenémeno de suavi-
zado excesivo (over-smoothing), en el cual las representaciones de nodos se vuelven
indistinguibles entre s y pierden su capacidad discriminativa (Chen e 4/., 2019).
Por lo tanto, ajustar la arquitectura de la red es delicado, ya que pocas capas limi-
tan la captura de relaciones lejanas y muchas otras suavizan demasiado la informa-
cién, lo que restringe la profundidad ttil y exige de estrategias para compensarlo.

En general, aunque el enfoque propuesto tiene el potencial de mejorar la recu-
peracién semdntica y la precision de los resultados, su aplicacién préctica requiere
un especial cuidado en la construccién y actualizacién del grafo de conocimien-
to, asi como en la seleccién de la arquitectura de la GNN. Las limitaciones antes
descritas integran posibles complicaciones que deben considerarse para llevar a

cabo implementaciones en entornos de produccién reales.

CONCLUSIONES

El andlisis presentado en este trabajo demuestra que los algoritmos de aprendizaje
automdtico para grafos, especificamente las redes neuronales de grafos (GNN),
representan una buena alternativa a los enfoques tradicionales actuales en recupe-
racién de informacién documental.

La evolucién de los sistemas de recuperacién de informacion, desde los
métodos basados en la concordancia de palabras hasta los grandes modelos de
lenguaje (LLM), ha evidenciado ciertas limitaciones que afectan la precision, la
eficiencia y la confiabilidad de estos modelos. Los LLM de tltima generacién,
aunque han mostrado grandes capacidades en la comprensién del lenguaje na-
tural, presentan deficiencias como alucinaciones, un alto costo computacional,
una limitada interpretabilidad, sesgos culturales y fragilidad ante variaciones

menores en los prompts. Estas limitaciones son desventajas importantes en
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contextos donde se requiere precisién factual y transparencia en los procesos de
recuperacién documental.

La propuesta metodolégica previamente expuesta, al integrar técnicas de pro-
cesamiento del lenguaje natural para la identificacién de entidades y la extraccién
de relaciones en combinacién con GNN para representacién vectorial, expone un
marco teérico sélido para la creacién de sistemas de recuperacion de la informa-
cién alternativos a las propuestas cldsicas. Esta aproximacién permite capturar las
interrelaciones semdnticas y contextuales de los documentos de manera estructu-
rada y supera las limitaciones de los enfoques basados tinicamente en la similitud
textual o los dependientes de la semdntica latente de los LLM.

El andlisis mostré caracteristicas diferenciadas de cada paradigma. Las GNN
ofrecen complejidad computacional lineal O(|V|+|E|), interpretabilidad median-
te rutas definidas en el grafo, ausencia de alucinaciones al basarse en entidades
extraidas y capacidad de actualizacién incremental del conocimiento. Por el con-
trario, los LLM proporcionan mayor fluencia en la generacién de lenguaje natural
y capacidad de sintesis contextual, aunque con un mayor costo computacional y
menor interpretabilidad.

Los resultados de este andlisis, combinados con la metodologia propuesta, su-
gieren que el uso de algoritmos de aprendizaje automdtico para grafos en la recu-
peracién de la informacién documental no solo es técnicamente viable, sino que
representa un cambio de paradigma hacia sistemas mds confiables, interpretables
y eficientes. La capacidad de transformar documentos en grafos de conocimien-
to y, posteriormente, en representaciones vectoriales de baja dimensién permite
una comparacion de respuestas precisa y contextualmente pertinente, donde los
documentos de temdtica similar se agrupan préximos en el espacio euclidiano.
Esta transicion es particularmente relevante en dominios especializados donde la
precision factual es un requisito fundamental.

Futuras investigaciones deberfan enfocarse en la implementacién prictica de
estos marcos tedricos, la evaluacién empirica comparativa en diferentes domi-
nios documentales y en el desarrollo de metodologias hibridas que combinen las
fortalezas de las GNN con técnicas complementarias de procesamiento de len-
guaje natural para maximizar la efectividad en la recuperacién de informacién

documental.
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