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Z112-2U020-U-FIS-UANLY
Juliaca, 29 de diciembre de 2025

VISTOS; el Expediente N® 2025-CU-13319, presentado por el sefior (a) CESAR
AUGUSTO APAZA CACERES, egresado de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, de la Facultad
de Ingenierfa de Sistemas, quien solicita REPROGRAMACION DE FECHA Y HORA DE SUSTENTACION.

CONSIDERANDO:

Que, el (la) Bachiller CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, quien solicita
REPROGRAMACION DE FECHA Y HORA DE SUSTENTACION de la tesis titulada: EMPLEO DEL LENGUAJE
NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC
JULIACA 2024, la misma que pertenece a la linea de investigacién, CIENCIA DE LOS ORDENADORES, para
optar el titulo profesional de INGENIERO DE SISTEMAS.

Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de
Trabajo de Investigacién conducente a Grados y Titulos mediante resolucién 0294-2023-UANCV-CU-R y en
concordancia con el dictamen de similitud.

De conformidad al Reglamento Interno de Trabajos de Investigacién conducente a
grafos y titulos, aprobado con resolucién N2 0294-2023-UANCV-CU-R y en mérito al art. 24, Art. 28 del
reglamento, con fines de obtencién de obtencién de Grados Académicos y Titulos Profesionales yenusoa
las atribuciones que le concede la ley Universitaria N2 30220, Ley de creacién de la UANCV N¢ 23738y
modificatoria N° 24661, y el estatuto de la UANCV, el Decano y Director de la Unidad de Investigacion de
la Facultad de Ingenieria de Sistemas.

RESUELVE:
ARTICULO PRIMERO. - APROBAR la NOMINACION DE JURADOS, integrado por
los siguientes docentes:

- Presidente :Dr.JUAN CARLOS HERRERA MIRANDA
- ler miembro : Mgtr. SALVADOR TEODORO VALDIVIA CARDENAS
- 2do miembro : MSc. JESUS ESTEBAN CASTILLO MACHACA

ARTICULO SEGUNDO.- RECONOCER como asesor de la investigacion (tesis) de
la Facultad de Ingenieria de Sistemas, al (a la) docente, Dr. PAUL MAMANI TISNADO

ARTICULO TERCERO.- APROBAR la REPROGRAMACION DE FECHA Y HORA DE
SUSTENTACION DE LA TESIS del (1a) Bachiller: CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, del informe final de
la investigacién (tesis) titulado: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS
CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024, para optar el titulo
profesional de INGENIERO DE SISTEMAS, de acuerdo al siguiente detalle:

- FECHA : martes, 30 de diciembre de 2025
- HORA :15:45PM.
- LUGAR : Sala de Docentes-FIS

ARTICULO CUARTO. - DISPONER que, la Unidad de Investigacién, Responsables
del Comité de Investigacién de la Facultad de Ingenieria de Sistemas y el Director de la Escuela profesional,

Ingenieria de Sistemas, quedan encargados del cumplimiento de la presente Resolucién.

Registrese, Comuniquése

AD ANDINA
HES VELASQUEZ"
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RESOLUCION DECANAL N2 023-2025-D-FIS-UANCV

Juliaca, 16 de agosto de 2025

VISTOS; el Expediente N2 2025-CU-6007, presentado por el (a) sefior (a) CESAR
AUGUSTO APAZA CACERES, quien solicita REVISION DEL INFORME FINAL DE LA INVESTIGACION
(borrador de tesis), el proveido N2 00 -2025-UI-FIC-UANCV/], del Director de la Unidad de
Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas.

CONSIDERANDO:

Que, el (la) sefior (a) CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, ha presentado su
informe final de la investigacién (borrador de tesis), titulado : EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA
OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024, para
optar el titulo profesional de INGENIERO DE SISTEMAS .

Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de
Trabajo de Investigacion conducente a Grados y Titulos con fines de obtencién de Grados Académicos y
Titulos, el Director de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas emiti¢ opinién
favorable al Expediente 2025-CU-6007, del informe final (borrador de tesis);, titulado: EMPLEO DEL
LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA
CONSDITEC JULIACA 2024, correspondiente a la linea de investigacion, CIENCIA DE LOS ORDENADORES.

Que al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el reglamento interno de
trabajos de investigacion conducentes a grados y titulos mediante resolucion N® 0294-2023-UANCV-CU-R,
y estando a la opinién favorable de la Unidad de Investigacion respecto al informe final de la investigacion
(borrador de tesis).

Estando, con la opinién favorable de la propuesta de investigacion del Comité de
investigacién de la Facultad de Ingenieria de Sistemas y en concordancia con el reglamento interno de
trabajos de investigacion conducente a grafos y titulos, aprobado con resolucion N¢ 0294-2023-UANCV-CU-
Ry en mérito al art. 25 del reglamento, con fines de obtencion de obtencién de Grados Académicos y Titulos
Profesionales y en uso a las atribuciones que le concede la ley Universitaria N® 30220, Ley de creacion de
laUANCV N2 23738y modificatoria N° 24661, y el estatuto de la UANCV, el Decano y Director de la Facultad
de Ingenieria de Sistemas.

RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO.- APROBAR, el INFORME FINAL DE LA INVESTIGACION
(BORRADOR DE TESIS), para la REVISION DE SIMILITUD TURNITIN, presentado por el (la) sefor (a):
CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, para optar el Titulo Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS con
el tema titulado: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON
LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024, correspondiente a la linea de investigacion,
CIENCIA DE LOS ORDENADORES, en virtud a los considerandos expuestos.

ARTICULO SEGUNDO. - RATIFICAR como ASESOR DE INVESTIGACION al (ala)
Dr.PAUL MAMANI TISNADO.

ARTICULO TERCERO. - DISPONER que, la Unidad de Investigacion, Responsables
del Comité de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas y el Director de la Escuela profesional,

Ingenieria de Sistemas, quedan encargados del cumplimiento de la presente Resolucion.

Registrese, Comuniquese y Archivese.

Cc
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RESOLUCION N° 291-2024-ULP-D-FIS-UANCV-J
Juliaca, 19 de septiembre de 2024
VISTOS:

El Expediente: 2024-CU-13376 de fecha 19 de septiembre de 2024, del (la) Bach. CESAR
AUGUSTO APAZA CACERES; con el cual solicita Revision de la Propuesta de Investigacion y
el Anexo (02 o 03) “Ficha de Opinién de la Propuesta de Investigacion® que fue revisada por

el Comité de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas, Escuela Profesional de
INGENIERIA DE SISTEMAS.

CONSIDERANDO:

Que, las Unidades de Investigacion son unidades académicas que agrupan a docentes y
estudiantes de diversas disciplinas, en razén del desarrollo de investigacién cientifica,
tecnologica y humanista de acuerdo al Estatuto Universitario Modificado 2020 de nuestra
primera Casa Superior de Estudios.

Que, el (la) Bach. CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, solicito la revisién y aprobacion de la
Propuesta de Investigacion de la tesis titulada: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA
OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC
JULIACA 2024; conducente para optar el Titulo Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS.
Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de Trabajo
de Investigacion Conducente a Grados y Titulos plasmado en la Resolucién N° 0294-2023-
UANCV-CU-R.

Que, el Comité de Investigacion ha emitido opinién favorable a la propuesta de investigacion.
Que, el Director de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas,
Escuela Profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS, ratifico la propuesta del Asesor Dr.
PAUL MAMANI TISNADO, quien debe estar acreditado y facultado para orientar y ayudar al
asesorado en el proceso de elaboracion del trabajo de investigacion (Tesis).

Estando, la opinién favorable del comité de Investigacién, en concordancia con el
Reglamento Interno de Trabajo de Investigacion Conducente a Grados y Titulos, Resolucion
N° 0294-2023-UANCV-CU-R, de conformidad a lo que establece la Ley Universitaria N°
30220, Ley de Creacién de la UANCV N° 23738 y Modificatoria N° 24661 y el Estatuto de la
UANCYV, que confiere facultades al Decano de la Facultad de Ingenieria de Sistemas.

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO. - APROBAR Y AUTORIZAR LA EJECUCION DE LA PROPUESTA
DE INVESTIGACION, titulada: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR
LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024,
presentado por el (la) Bach. CESAR AUGUSTO APAZA CACERES, para optar el Titulo
Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS, en virtud de los considerandos expuestos.
ARTICULO SEGUNDO. - RECONOCER, como ASESOR al Dr. PAUL MAMANI TISNADO.
ARTICULO TERCERO. - DISPONER que la facultad, secretarias académicas y
administrativas, quedan encargados del cumplimiento de la presente resolucion.

Registrese, comuniquese y archivese.

Cc
Arch 2024 | |
JCHM/ v1.1 \
Distribucion: Asesor de Tesis, Interesado \

Ciudad Universitaria Urbanizacion Taparachi Km 4.5 Salida Puno' Juliaca
\
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de egresado de:

3 Escuela Profesional
O Programa de Segunda Especialidad,
O Programa de Maestria o Doctorado

INGENIERIA DE SISTEMAS,

informo que he elaborado el/la (& Tesis o I Trabajo de Investigacién, (] Trabajo Académico
denominada:

EMPLEQ DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA
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Asesorado por: Dr. PAUL MAMANI TISNADO
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RESUMEN

Esta investigacion se enfoco en el desarrollo de un asistente basado en
un Modelo de Lenguaje a Gran Escala (LLM) desplegado de manera local en
Ollama, orientado a la generacion de consultas SQL a partir de lenguaje natural,
para el personal no familiarizado con el manejo de base de datos y consultas
SQL de la empresa Consditec. Se emplearon los frameworks LangChain y
Streamlit, lo que posibilitd la integracion local con la base de datos SQLite
existente. Este enfoque desecha el uso de un API comercial, lo que preserva la
privacidad de datos sensibles de la empresa, y como resultado permite optimizar
el acceso a la informacion.

La evaluacion técnica compardé cuatro modelos, LLaMA3, DeepSeek,
DuckDB, Mistral y DuckDB, mediante 10 preguntas de uso recurrente
contrastadas con la dataset Spyder, los resultados probaron que LLaMA3
alcanz6 el mayor nivel de precisidon con 7 respuestas correctas y un tiempo
promedio de 12,687 ms. Seguido de Mistral; con 5 réplicas correctas y un lapso
promedio de 59,833 ms, DeepSeek obtuvo un tiempo promedio
significativamente mayor de 197,403 ms y 4 respuestas correctas, finalmente
DuckDB registré 3 respuestas correctas y un tiempo promedio de 37,383 ms.

Para complementar el analisis se aplicd una encuesta de tipo Likert al
personal de la empresa con el propdsito de evaluar la percepcion del asistente.
Los resultados obtuvieron una correlacion alta de Spearman (p = 0.942, p <
0.001) entre la necesidad de uso de datos por parte del usuario y su percepcion
respecto al empleo del lenguaje natural, lo que demuestra una aceptacién
favorable del uso de consultas en lenguaje natural.

Palabras clave: Langchain, Large Language Models, Text-to-SQL.
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ABSTRACT

This research focused on the development of a Large Language Model
(LLM) based assistant deployed locally via Ollama, designed to generate SQL
queries from natural language for Consditec staff who are unfamiliar with
database management and SQL syntax. By utilizing the LangChain and Streamlit
frameworks, local integration with an existing SQLite database was achieved.
This approach eschews the use of commercial API, thereby preserving the
privacy of sensitive corporate data and ultimately optimizing information
accessibility.

The technical evaluation compared four models, LLaMA3, DeepSeek,
Mistral, and DuckDB-NSQL using ten recurring queries benchmarked against the
Spider dataset. The results demonstrated that LLaMA3 achieved the highest
precision, with 7 correct responses and an average execution time of 12,687 ms.
It was followed by Mistral, with 5 correct responses and an average time of 59,833
ms. DeepSeek recorded a significantly higher average latency of 197,403 ms with
4 correct responses, while DuckDB yielded 3 correct responses with an average
time of 37,383 ms.

To complement the analysis, a Likert scale survey was administered to
company personnel to evaluate user perception of the assistant. The results
showed a high Spearman correlation (p=0.942, p<0.001) between the users'
need for data and their perception of natural language utility, demonstrating

favorable acceptance of natural language querying.

Keywords: LangChain, Large Language Models, Text-to-SQL, SQL queries.
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INTRODUCCION

En el contexto actual, el acceso comprensible y eficiente a la informacion
alojada en bases de datos se presenta como un factor determinante para
procesos tal como, toma decisiones en operaciones cotidianas o procesos de
gestion que deciden el rumbo del desarrollo de las empresas. Sin embargo,
muchas pequefas y medianas empresas presentan limitaciones estructurales o
desconocimiento para convertir la informacion que disponen en conocimiento
util. Estas limitaciones no son solo restricciones técnicas, la escasez de personal
con competencias especializadas, ademas el uso y la eleccién de herramientas
poco intuitivas limitan el acceso a dicho conocimiento a usuarios no
especializados.

Frente a esta problematica, la investigacion tuvo como propésito evaluar
la viabilidad de desarrollar un asistente con el que los usuarios no especializados
puedan acceder a la informacién contenida en una repositorio de datos (BBDD),
de forma que se permita el ingreso de consultas en lenguaje natural, mediante
el framework LangChain como intermediario entre el modelo de lenguaje (LLM)
y la base de datos, con el fin de realizar consultas y retornar datos de forma
automatica, sin requerir intervencion directa del usuario.

Este enfoque tiene como propdsito aplicar la disciplina Text-to-SQL, que
busca la interpretaciéon de consultas formuladas en lenguaje natural para su
traduccion a sentencias SQL validas (PLN aplicado a lenguaje estructurado
SQL). A diferencia de los primeros intentos que no lograban niveles de precision
aceptables por estar establecidas en técnicas basadas en tecnologias como los
n-gramas, enfoques basados en reglas y algoritmos clasicos de aprendizaje

automatico, los nuevos enfoques se vieron fortalecidos con el desarrollo de los
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modelos de lenguaje a gran escala actuales basados en arquitectura transformer
y self-attention, lo que permitié una comprensién mas fluida del lenguaje humano
y posibilitd interpretar preguntas formuladas libremente por usuarios no técnicos,
transformandolas en consultas estructuradas.

De este modo la propuesta planteada se integro en la empresa Consditec,
la cual dispone de un sistema de gestion basicamente orientado solo al registro
de ventas, compras e inventarios, como herramienta para la parte contable. Este
sistema actual de la empresa, representa una barrera significativa para el
personal que efectua consultas principalmente mediante el uso de filtros
predefinidos o la busqueda a través de cddigos de producto.

La investigacidon presenta en su primer capitulo el planteamiento de la
problematica actual, centrada en las limitaciones de usabilidad asociadas a las
consultas SQL.

En el segundo capitulo se desarrollaron los fundamentos tedricos que
sustentaron el uso del lenguaje natural a través de modelos de lenguaje y su
integracion con la base de datos con LangChain, asi también las investigaciones
previas que sirvieron como respaldo para el planteamiento de la hipétesis de la
investigacion.

En el tercer capitulo se describid el diseiio metodoldgico del estudio, asi
como las técnicas e instrumentos utilizados y la operacionalizacion de las
variables.

Finalmente, en el cuarto capitulo se presentaron los resultados obtenidos

y su respectiva discusion.

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \3) | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

CAPITULO |
ASPECTOS GENERALES

1.1  Planteamiento del problema

La tendencia digital actual, donde las organizaciones se ven obligadas a
depender cada vez mas de su capacidad para acceder y analizar de manera
eficiente los datos recopilados. Segun Olszak (2020), el 70% de las empresas a
nivel mundial emplearon alguna plataformas de inteligencia de negocios para
respaldar la toma de decisiones estratégicas, operando sobre bases de datos en
crudo, como los data lakes, los cuales requieren habilidades especializadas para
su adecuada limpieza y manipulacion.

Segun datos del INEI (2022), el predominio del 98,2 % de empresas del
pais corresponden al rubro de pequefias y medianas empresas (PYME). Sin
embargo, en conjunto comparten deficiencias en caracteristicas clave, como el
limitado desarrollo de marketing y competencias digitales. Ademas, se enfoca
que solo el 25 % de las PYME utiliza algun tipo de herramientas de gestion de
datos y apenas el 7 % cuenta con personal especializado en tecnologias de la
informacion. Estas limitaciones muestran deficiencias en la toma de decisiones,
acceso tardio a la informacion o pérdida de oportunidades e informacion,
reduciendo su competitividad comparativa.

A nivel local la muestra se mantiene; ya que algunas empresas; si bien

cuentan con herramientas basicas para el registro de compras y ventas, no
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disponen de sistemas de consulta adecuados, y los proveedores de servicios
para administrar negocios, no brindan facilidades de acceso a la informacién
estructurada o no cuentan con herramientas capaces de procesar eficientemente
esa informacion.

De esta manera, dentro de la empresa Consditec, surgi6 la necesidad de
acceder a la informacién en su base de datos de manera directa y simple. Se
planted la adopcion del enfoque correspondiente al campo de estudio Text-to-
SQL, el cual busca interpretar lenguaje humano y convertirlo en instrucciones
SQL validas.

Con la aparicion de modelos de lenguaje a gran escala mas avanzados,
como GPT, Gemini, LLaMA, DeepSeek, entre otros, estos propdsitos son tareas
técnicamente viables. Pero, para salvaguardar los datos de la empresa, el
estudio considero solo los modelos de lenguaje que se desplieguen de manera
local, asi el analisis del rendimiento de los distintos modelos evaluados pasé a
ser un objetivo principal del estudio.

En este sentido, el objetivo consistio en la generacion automatica de
consultas SQL a partir del lenguaje natural, evaluando la consulta generada, su
validez semantica para la ejecucion en la base de datos y la correcta traduccion
de informacién no estructurada hacia una representacion final estructurada. Asi,
para validar esta propuesta; se buscd sustituir el uso de los mecanismos
tradicionales basados en filtros o busquedas por codigos de producto, los cuales
generan una carga operativa adicional, retrasos en la obtencidn de informacion
y restricciones en el acceso por parte de personal no capacitado.

Posteriormente, se midid6 el impacto del asistente en el personal,

recopilando opiniones y percepciones sobre los aspectos abordados en la
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investigacion, las cuales puedan servir de referencia para futuros estudios
relacionados con la tematica.
1.2 Formulacion del problema
1.2.1 Problema general
¢, Como el empleo procesamiento de lenguaje natural y LangChain puede
optimizar y simplificar la generacion de consultas SQL en la empresa Consditec
Juliaca 20247
1.2.2 Problemas especificos
a. ¢Es posible conectar la base de datos de la empresa Consditec
mediante LangChain para realizar consultas SQL en lenguaje natural?
b. ¢Cual modelo de lenguaje natural tiene mejor desempefio para realizar
consultas SQL en la empresa Consditec?
c. ¢Como el uso del lenguaje natural influye en la simplificacion de las
consultas SQL por parte del personal de la empresa Consditec?
1.3 Justificacion
1.3.1 Tebrica
La investigacion buscar revisar bases tedricas a partir del estudio del
estado del arte en la rama de Text-to-SQL y del analisis de modelos de lenguaje
a gran escala (LLM), que se vieron fortalecidos mediante innovaciones
tecnologicas actuales como la arquitectura transformer (Leon et al., 2024).
Ademas, se revisaron multiples conceptos en el funcionamiento de los LLM,
arquitectura y modelos, asi como sus ambitos de estudio globales que
pertenecen a la rama de la inteligencia artificial, también se revisé la
documentacion de frameworks y librerias asociadas como complementos

adicionales para la integracion de las LLM en entornos locales.
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En base a todos estos puntos, se plante6 el desarrollo de un asistente
basado en el uso de lenguaje natural mediante LLM integrados a través de
frameworks, los cuales actuaron como un orquestador modular que facilito la
interaccidn entre el usuario y el modelo LLM. Para ello, se aplico prompt
engineering para adecuar la sintaxis de entrada para mejorar la precision de las
consultas sobre la base de datos SQLite. También se emuld un sistema de tipo
Structured RAG con la base de datos; al extraer la estructura de tablas y pasarla
directamente a la LLM pero no de manera vectorial como lo haria un RAG, en
este esquema el modelo de lenguaje interpretd las preguntas y recupero
directamente los datos desde la base de datos, utilizando Streamlit como interfaz
de salida web, la cual se integré con el backend de LangChain y el modelo de
lenguaje.

1.3.2 Metodolégica

La investigacion se justifico en tres niveles desarrollando el enfoque
técnico de los objetivos, primero se buscoé demostrar la viabilidad y estabilidad
de la construccion de un asistente local y funcional (on-premise).

Esta decision responde a que la conexidn de la base de datos con
servicios externos como GPT, Gemini u otros modelos comerciales de mayor
potencia implica riesgos a la privacidad y confidencialidad de los datos al exponer
la informacion a servidores externos. También se elimina la dependencia de su
disponibilidad del servicio y el costo mensual por derecho de uso de API. Por ello
se optd por modelos open-source ejecutados de manera local mediante Ollama,
herramienta que permite realizar pruebas en un entorno local y controlado.

Desde el punto de vista de la perspectiva operativa, se planteando una

solucion a las limitaciones a la extraccidon de datos y reduciendo la dependencia
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del personal especializado. Con este fin, se analizaron opciones viables de
modelos de lenguaje a gran escala compatibles con la capacidad computacional
técnica real de los equipos informaticos de la empresa, evaluando y comparando
de manera objetiva métricas de desemperfio con el fin de identificar los modelos
que ofrecieron mayor eficiencia y fluidez para el asistente.
Para el nivel organizacional, se promovié la democratizacion del acceso a los
datos, contribuyendo a disminuir el desconocimiento de informacion clave para
la toma de decisiones o desarrollo del trabajo habitual del personal.
1.3.3 Tedrica practica

Después de la identificacién de la problematica en la empresa Consditec,
caracterizada por la ausencia de una forma simplificada para el acceso a su
informacion, la presente investigacion no solo buscé evaluar técnicamente las
condiciones para la implementacion de un asistente de consultas en lenguaje
natural, sino que plante6 una solucion a una problematica empresarial real,
orientada a medir el impacto en la productividad, eficiencia, autonomia y
comodidad del personal que tiene interaccidn regular con la base de datos de la
empresa Consditec, al eliminar las barreras técnicas de acceso actuales
preexistentes.
1.4 Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivo general

Aplicar el procesamiento de lenguaje natural y LangChain para optimizar
y simplificar la generacion de consultas SQL en la empresa Considetc Juliaca

2024
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1.4.2 Objetivos especificos

a. Conectar la base de datos de la empresa Consditec mediante
LangChain para realizar consultas SQL en lenguaje natural.

b. Evaluar los modelos de lenguaje natural Optimos para realizar
consultas SQL en la empresa Consditec

c. Describir como el uso del lenguaje natural influye en la simplificacion
de las consultas SQL por parte del personal de la empresa Consditec.

1.5 Hipétesis
1.5.1 Hipétesis general
El procesamiento de lenguaje natural y LangChain optimiza y simplifica la
generacion de consultas SQL en la empresa Consditec Juliaca 2024.
1.5.2 Hipétesis especificas

a. Es factible La conexion de la base de datos de la empresa Consditec
mediante LangChain para realizar consultas SQL en lenguaje natural.

b. La evaluacion de los modelos de lenguaje natural determina modelos
optimos para realizar consultas SQL en la empresa Consditec.

c. El uso del lenguaje natural influye significativamente en la
simplificacion de las consultas SQL por parte del personal de la
empresa Consditec.

1.6 Variables

1.6.1 Variable independiente
Uso del lenguaje natural

1.6.2 Variable dependiente

Optimizacion de consultas SQL
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1.7 Operacionalizacion de variables
Tabla 1
Operacionalizacion de variables
Variable Dimension Indicador Escala de Técnica e
medicion instrumento
Uso del Interfaz de Nivel de facilidad  Ordinal Encuesta
lenguaje natural lenguaje para escribir (Likert) estructurada
(Variable natural consultas en
Independiente) lenguaje natural
Experiencia  Nivel de utilidad Ordinal Encuesta
de usuario de respuestas (Likert) estructurada
generadas
Utilidad Grado de Ordinal Encuesta
percibida precision del (Likert) estructurada
asistente sin usar
SQL directamente
Ahorro de Percepcion del Ordinal Encuesta
tiempo tiempo ahorrado (Likert) estructurada
en consultas
Optimizacién Tiempo de Milisegundos que  Cuantitativa Registro con
de consultas respuesta tarda el modelo continua time.perf_counter
SQL (Variable en generar la en Python
Dependiente) consulta
Precision N° de consultas Cuantitativa Evaluacion técnic.
sintactica con sintaxis SQL  discreta ejecucion y
validas comparacion con
Spider
Exactitud N° de respuestas  Cuantitativa Validacién cruzad
del correctas frente a  discreta con respuestas
resultado respuestas esperadas
esperadas

Nota. Descripcion detallada de variables por dimension, idicador, escala e

instrumento. Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO I
MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la investigaciéon
2.1.1 Antecedentes Internacionales

De acuerdo a Leon et al. (2024), en su trabajo titulado “Un estudio de Text-
to-SQL con grandes modelos de lenguaje”, el objetivo fue desarrollar y analizar
un sistema capaz de convertir texto en consultas SQL empleando distintos LLM,
el trabajo se orientd a mejorar la precision de las consultas mediante estrategias
como la generacion aumentada por recuperacion (RAG) y el aprendizaje de
pocos ejemplos (few-shot learning). Los resultados obtenidos, se reporté una
precisibon maxima del 55%, concluyéndose que el uso de mayores recursos
computacionales o0 modelos de mayor capacidad podria incrementar dicho
desempefio, los métodos empleados incluyeron la evaluacion de modelos sobre
bases de datos etiquetadas y técnicas de prefiltrado mediante embeddings y
bases de datos vectoriales.

Segun Zhou et al. (2024), en su trabajo titulado “DB-GPT: Large Language
Model Meets Database”, se explora el uso de modelos de lenguaje a gran escala
para la ejecucion eficiente de tareas relacionadas con bases de datos,
abordando diversos desafios inherentes a los LLM, entre los que se destacaron
la generacion adecuada de prompts (prompt engineering). Adicionalmente, el

estudio resalta aspectos relevantes como la obtencion de datos, las
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caracteristicas estructurales de las bases de datos y la proteccidn de la
privacidad de la informacion. El estudio también sugiere introduccion a conceptos
orientados a la generacion automatica de prompts, asi como al ajuste fino de
modelos LLM especializados segun la base de datos, su disefio y su proceso de
preentrenamiento. En cuanto al rendimiento, los modelos DB-GPT mostraron
mejoras en la reescritura de consultas y en la optimizacion de indices, superando
los indicadores obtenidos por enfoques tradicionales. Adicionalmente, se
plantean estrategias como la seleccion automatica de ejemplos y la combinacién
de caracteristicas textuales y no textuales para fortalecer la comprensién del
modelo. Como cierre, los autores destacan la necesidad de continuar
investigando aspectos relacionados con la validacion de las salidas generadas y
la gestion eficiente de los recursos del modelo.
2.1.2 Antecedente Nacionales

Camayteri et al. (2024), en su trabajo titulado “Métodos de Inteligencia
Artificial (Al) en SQL Server para la eficiencia del sistema de auto calificacion:
Una Revision sistematica literaria”, busco la medicion y analisis de un sistema
de autoevaluacion para entornos de educacion. Los hallazgos de esta revision
muestran que la aplicacion de inteligencia artificial mejora procesos en aspectos
como exactitud y rapidez, superando los métodos tradicionales realizados por
humanos y reduciendo tanto errores como tiempos de ejecucion. Como
conclusion, se sefal6 la necesidad de poner atencién en mecanismos de ajuste
en los procesos de evaluacion para alcanzar los resultados esperados con la
utilizacién de la IA.

Salazar (2020), en su tesis titulada “Chatbot para el aprendizaje de SQL

basico”, se plante6 como objetivo el desarrollo de un chatbot capaz de generar
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consultas SQL basicas, con el propdsito el determinar el tiempo de interpretacion
de estas consultas y evaluar su eficiencia. El estudio adopté un disefio no
experimental con un enfoque cuantitativo y de caracter descriptivo-aplicado.
Para su implementacion, se empled Telegram como canal de comunicacién y
Visual Studio Code para la programacion, utilizando herramientas como Telegraf
y Node.js. Las pruebas de campo arrojaron un tiempo promedio de interpretacion
de 0.85 segundos. Los resultados permitieron concluir que, a pesar de la
funcionalidad del chatbot, su velocidad de respuesta es menor en comparacion
con sistemas mas avanzados, se recomienda la incorporacion de algoritmos mas
sofisticados y tecnologias actuales para optimizar su rapidez y efectividad.
Segun Abanto (2021), desarroll6 “Modelo de computacidn cognitiva
basado en TOGAF 9.2 y Big Data Agile para el analisis de indicadores de gestion
aplicando IBM Watson en la empresa Atento-Truijillo”, el autor propone un
modelos de computacion cognitiva que se centra en conceptos de Big Data Agile
y TOGAF 9.2. El estudio emple6 IBM Watson con el objetivo de fortalecer el
analisis de indicadores de gestion y mejorar la toma de decisiones, estructurando
el proceso en seis fases validadas mediante casos practicos de analisis de datos.
Entre los principales hallazgos, se evidencidé una mejora en la rapidez para la
generacion de indicadores y reportes, junto con una mayor adaptabilidad y
estandarizacién de los procesos. El estudio concluye que la computacion
cognitiva potencia las capacidades de los usuarios al gestionar grandes
volumenes de datos, proporcionando una vision detallada que optimiza la

eficiencia en la gestion de informacion gerencial.
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2.2 Marco teérico
2.2.1 Procesamiento del lenguaje natural (PLN)

Es una rama de la IA que se orienta hacia la interpretacion y generacion
de lenguaje humano en sistemas computacionales de tal forma que sea
comprensible para personas en lenguaje nativo, para este propdsito emplea
unidn de técnicas entre las cuales se encuentran la estadistica, aprendizaje
automatico y linguistica computacional, mediante el cual permite realizar tareas
como la compresidon y generacion de respuestas contextualmente correctas y
acertadas (Negueruela, 2024).

Entre los procedimientos que realiza un PLN consiste en desglosar el texto
en unidades pequefias o tokens, ademas identificar las partes relevantes y
analizar las estructuras gramaticales que conecta el texto para la generacién de
significados mas complejos. Para realizar estos propdsitos se emplean técnicas
que parten en la tokenizacion, procesos de analisis sintactico o semantico con
aprendizaje automatico. La integracién da como resultado la capacidad de
realizar tareas como generacion de texto estructurado, tareas de traduccion o
tareas multipropdsito, los cuales son capaces de producir texto coherente, con
contexto y con valor relevante.

Entre las aplicaciones actuales de los PLN se incluyen servicios de
traduccion automatica, como Google Translate; asistentes virtuales, como
modelos de HuggingFace o frameworks; asi como la extraccion de informacién
personalizada mediante la identificacion de entidades y relaciones relevantes
dentro de textos. (Cargua & Francisco, 2025).

Los puntos aun limitantes de los sistemas de PLN radican en la

complejidad y diversidad del lenguaje humano que incluye expresiones
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coloquiales (slang), con sintaxis incorrecta o dificiles de interpretar, la
dependencia del contexto, el humor y factores criticos cuando se busca traducir
lenguaje natural a esquemas estructurados de SQL. Asi como es importante
considerar factores que limitan como el mismo sesgo que presenta cada modelo
que se origina en la calidad de informaciéon utilizada durante el proceso de
entrenamiento
2.2.2 Modelos de lenguaje (LM)

Los modelos de lenguaje (LM) son la ejecucién de los PLN, se definen
como arquitecturas de red neuronal disefiadas para el reconocimiento y
procesamiento de patrones de volumenes de datos textuales mediante técnicas
de entrenamiento que les permite predecir texto de manera sucesiva en base al
contexto en el que se encuentra. La evolucion de los LM tiene en sus comienzos
enfoques basados en N-gramas, que se asocian a principios estadisticos que se
orientaban a la frecuencia en la aparicion de palabras. Estas técnicas tienen
limitantes en cuanto a la compresion, al basarse en palabras y combinaciones
frecuentes de aparicion, lo que limita el procesamiento de dependencias a largo
plazo o estructuras sintacticas ambiguas o de compresion de texto extensos.
Para solventar el problema de los N-gramas, surgieron las RNN, cuya
arquitectura permitio, obtener una retencion secuencial de la informacion, lo que
otorga la capacidad de retener informacion de manera mas extensa, lo que
mejora la comprension contextual (Bhushan et al., 2025). Entre los componentes
clave para la comprensién de los LM se encuentran:

a. Arquitectura
La arquitectura interna determina su estructura funcional y la forma en la

que procesa e interpreta secuencias de texto. Entre las principales
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arquitecturas utilizadas se encuentran las redes neuronales recurrentes
(RNN), las LSTM (Long Short-Term Memory) y los transformers, cada
una con capacidades especificas para manejar diferentes niveles de
complejidad y contexto en el lenguaje influyendo directamente con la
carga computacional del LM.
b. Entrenamiento

La fase de entrenamiento es el proceso durante el cual se ajustan los
parametros internos del modelo con el objetivo de que pueda ejecutar
tareas especificas a partir de vastos corpus de texto. En base a estos
volumenes de texto permiten que el modelo aprenda patrones y
relaciones linguisticas que se almacenan en pesos en el modelo. A
continuacion, se presenta una tabla que detalla la cantidad de datos
utilizados para el entrenamiento de los modelos LLM empleados en esta
investigacion y otras referencias, hasta el afio 2025.

Tabla 2

Datos estimados de modelos LLM para su entrenamiento

Modelo Parametros Tokens pre Hardware Costo
estimados entrenamient  estimado estimado
o estimado
Llama 3.2 ~3000 ~9 trillones 4000 - UsS$1.5a3
3B-Instruct  millones (~3B) de tokens 8 000 GPUs millones
(9T tipo H100 /
H800
DuckDB-NS ~7 000 ~300 mil ~5000 US$0.5a 1
QL millones (~7 B) millones de GPUs de millones
7B-Q4_ K M tokens consumo
(tipo A100)
OpenOrca-7 ~7 000 ~200 mil ~2 000 US$0.3
B Q4 K M millones (~7B) millones de GPUs tipo a0.6 millones
tokens A6000/A100
DeepSeek- ~671B (MoE) ~6 trillones reportado: reportado:
R1 0 mas (segun  de tokens 2048 H800 US$5.6
version) GPUs (o millones (solo
mayor) entrenamiento)
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Modelo Parametros Tokens pre Hardware Costo
estimados entrenamient estimado estimado
o estimado

GPT-4 ~1.8 trillones ~13 trillones  ~25,000 US$90-100 mil
(OpenAl) (1.87T) (13T1) A100 GPUs lones
PaLM 2 ~340 miles de  ~3-5trillones Decenasde US$30-50 mill
(Google) millones miles GPUs ones

(340 B)
Llama 3 versiones hasta Hardware US$150 millon
(Meta) hasta ~15trillones  de gran es

~405 miles de escala

millones

(405B)
Claude 3 ~200-300 miles ~3-6 trillones Hardware US$60-80 mill
opus de millones estimado ones
(Anthropic)  (200-300 B) similar
Gemini1.5 ~600 milesde ~8-10 Hardware US$90-100 mil
pro(Google  millones trillones grande lones
DeepMind) (600 B) (TPU v5/v6)
DeepSeek  ~685B (MoE) ~14.8 varios miles  US$70-90 mill
R3 Trillones de GPUs ones

H800/H100

Nota. Consolidado de datos estimados, obtenidos de diversas fuentes

en el entrenamiento de modelos LLM. Fuente: Elaboracion propia.
c. Vocabulario

El vocabulario estda conformado por el conjunto de palabras vy
subpalabras con las que fue entrenado (corpus), en base a este corpus
el modelo es capaz de identificar y utilizar el Iéxico disponible, asi uno a
uno de los elementos del vocabulario recibe un identificador numeérico
unico (token ID) que es transformado en un vector de alta dimensién
(embedding), lo que permite su procesamiento computacional, es asi
como el modelo puede construir la comprension del lenguaje permitiendo
diferenciar matices de lenguaje y entablar relaciones semanticas
precisas entre las palabras que procesa (Artasanchez, 2020), al acotar

el espacio de busqueda se reducen los tiempos de respuesta; sin
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embargo. Un léxico demasiado amplio puede complicar el proceso de
entrenamiento, en contrapuesta uno demasiado reducido puede limitar
la capacidad del modelo para generalizar ante nuevos datos. Se debe
tener en cuenta que, el tamano, la calidad y la seleccién del vocabulario
influyen directamente en el desemperio y la eficacia del modelo.
d. Embeddings
Los embeddings vienen a ser representaciones vectoriales de tokens
que en su modo vectorial permiten comparar su magnitud mediante
analisis estadistico, de esta forma tokens con significados similares se
ubican cercanas en el espacio vectorial, de otra manera tokens con
significados distintos se ubican a una mayor distancia, denotando una
menor afinidad semantica. Todo esto se organiza en un espacio
multidimensional que captura tanto las asociaciones semanticas directas
como las relaciones sintacticas entre los vectores (Auffarth, 2023). Esta
estructura permite realizar asociaciones entre tokens, por ejemplo,
‘princesa” se relaciona con “principe” de la misma manera que “mujer’
se relaciona con “varén” manteniendo una distancia vectorial que,
generalmente vectores con distancias vectoriales iguales pueden tener
significancia parecida al embedding original; como se aprecia en el
ejemplo anterior.
2.2.3 Langchain
LangChain es un framework que se integra de manera natural con el
ecosistema de Python, este framework funciona como un puente entre un LLM y
datos externos que no estan contenidos en el entrenamiento del modelo, un

ejemplo de esto puede ser: documentos, bases de datos o vectores, este
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proceso de vinculacion se conoce como indexing (indexacion). De esta manera,
LangChain permite trabajar con la incorporacién de prompts personalizados para
interactuar con una LLM ademas que es posible proporcionar capacidades de
memoria de interaccion asi como permitir conservar informacién histérica y
contextual del usuario (Auffarth, 2023). Entre otras caracteristicas de LangChain
es que ofrece mdédulos para encadenar procesos (chains) cuya funcion permite
generar texto, consulta de datos externos y la recuperacién de informacion,
optimizando flujos de trabajo complejos en el procesamiento con PLN puesto
que es capaz de integrar una API de LLM. Entre los médulos mas representativos
se encuentran:
a. LLM
Si se realizara una analogia con el ser humano, el modelo de lenguaje
podria considerarse como el cerebro, mientras que LangChain actuaria
como el cuerpo, que estaria encargado de gestionar y procesar la
interaccion externa con la LLM.
b. Prompts
Son las instrucciones o directrices que se proporcionan a un LLM para
que pueda generar una respuesta adecuada.
c. Memorias
Se refiere a su capacidad para retener informaciéon de interacciones
pasadas, permite gestionar el estado de la conversacion, evitando que
el sistema pierda el hilo conductor en dialogos extensos.
d. Herramientas
Al integrase a una LLM, puede ejecutar operaciones dinamicas,

recuperar informacién actualizada y realizar calculos sobre datos reales,
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fortaleciendo la precision, utilidad y aplicabilidad de sus respuestas en
contextos especificos.
2.2.4 Bases de datos.

En el ambito empresarial, las BBDD operan como el consolidado del
almacenamiento y la gestion estructurada de la informacion, facilitando el
registro, la organizacion, y la recuperacion de los datos. Este enfoque se aplica
a bases de datos pequenas tanto como para sistemas distribuidos como
aplicaciones en la nube. Las ventajas suman la gestion estable de grandes
volumenes de datos, reduciendo la redundancia y asegurando la integridad de
los datos (Aguirre et al., 2022). El sistema de gestion de bases de datos (SGBD)
actua como interfaz de software encargado de administrar y manipular una base
de datos mediante un conjunto de herramientas, lenguajes y protocolos que
soportan las operaciones fundamentales de creacion, lectura, actualizacién y
eliminacion de datos (CRUD). También integra mecanismos de seguridad,
control de accesos, respaldo y recuperacion de informacién, de este nodo se
garantiza proteger los datos frente a accesos no autorizados, fallos del sistema
y posibles pérdidas de informacién, garantizando asi su disponibilidad e
integridad.

a. Base de datos relacionales (RDB)
Propuestas por Edgar F. Codd en 1970, las bases de datos relacionales
(RDB) se consolidaron como un estandar de gestion gracias a su eficacia
para organizar informacion de forma estructurada y bajo principios de
consistencia. Su arquitectura se fundamenta en la disposicion de los
datos en tablas bidimensionales; en este esquema, las columnas definen

atributos especificos, mientras que las filas representan registros
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individuales. Estas tablas se relacionan entre si mediante claves, siendo
las claves primarias las que permiten identificar de forma unica cada
registro, mientras que las claves foraneas establecen vinculos I6gicos
entre diferentes tablas asegurando la integridad referencial de los datos.
No obstante, este modelo puede presentar problemas de rendimiento en
aplicaciones que demandan baja latencia sobre macrodatos (big data),
0 en entornos que exigen una escalabilidad horizontal intensiva. Aun asi,
las RDB prevalecen en ecosistemas corporativos como los sistemas
CRM, ERP vy plataformas de transacciones financieras, donde la
robustez y la integridad de los datos son requisitos criticos.
2.2.5 Lenguaje SQL.

Structured Query Language (SQL) es un lenguaje especializado en la
gestion y manipulacion de sistemas relacionales, tiene origenes que se remontan
a las investigaciones de IBM a principios de los afos 1970. Con su
estandarizacién se convirtié en el lenguaje mas utilizado en la administracioén de
datos, basado en algebra relacional, su principal atributo se centra en la facilidad
de realizar consultas flexibles denotando su eficiencia sobre indistinto volumen
de datos y del tamario de la base de datos.

El modo declarativo de SQL permite al usuario direccionar hacia los
resultados deseados sin inferir en los mecanismos internos de recuperacion,
tarea que deja al motor de la base de datos, debido a la omision de procesos
mas complejos de los procesos subyacentes, de esta manera la estructuracion
de consultas se estandariza entre usuarios de formacién técnica diversa. Otra
caracteristicas ventajosa es la portabilidad entre distintos sistemas de gestores

puesto que las sentencias generadas para un motor especifico pueden utilizarse
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en otro con ajustes minimos, esta versatilidad ha consolidado su adopcién tanto
en el sector académico como en el entorno empresarial (Pérez, 2024).
2.2.6 Text-to-SQL

Es un enfoque de PLN que tiene como propdsito convertir lenguaje
humano en consultas SQL de forma automatica permitiendo interactuar a
personas sin conocimientos técnicos en SQL. Los sistemas Text-to-SQL se
basan en modelos de machine learning, especialmente en arquitecturas basadas
en transformers, tales como GPT, BERT entre otros. Estos modelos son
entrenados utilizando corpus en base a pares de consultas en lenguaje natural y
sus respectivas sentencias SQL correctas (gold standard) pero también en
variantes y confusiones comunes en interpretacion, este proceso les permite
aprender patrones semanticos y estructurales entre la intencion del usuario y la
representacion formal de la consulta, como resultado se tiene modelos que
pueden inferir relaciones entre tablas, seleccionar atributos pertinentes y generar
consultas coherentes (Leon et al., 2024).

Adicionalmente el modelo se requiere comprension completa del
esquema de la base de datos, asi como las relaciones entre tablas y los tipos de
datos. Los modelos actuales integran técnicas de grounding y contextualizacion
para generar sentencias SQL mas optimas y precisas, teniendo en cuenta
restricciones como roles, permisos y limites de acceso propios de cada base de
datos.

2.3 Marco conceptual
2.3.1 Fine-tuning
Es una técnica de ajuste supervisado, consiste en el reentrenamiento

parcial del modelo de lenguaje que ya se encuentra preentrenado, utilizando
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datos propios o especificos que son de interés, asi se consigue especializar el
comportamiento para mejorar el desempenfio en tareas especificas. Este proceso
permite ajustar los pesos del modelo a los patrones y estructuras propios del
contexto de aplicacién, lo que ayuda a reducir errores de generalizacion y
procesamiento al momento de ejecutar una consulta con el modelo (Zhou et al.,
2024).

2.3.2 Streamlit

Es un framework desarrollado en Python cuya caracteristica es la
facilitacion en la creacién de interfaces web para aplicaciones de interaccion con
modelos de lenguaje; asi es ampliamente utilizado en proyectos de ciencia de
datos y aprendizaje automatico, debido a su arquitectura simplificada y su alta
capacidad de integracion que permite desplegar interfaces graficas sin requerir
conocimientos avanzados en desarrollo web. Entre sus funcionalidades destaca
la implementacion de interfaces de tipo chat para el envio de prompts, donde el
usuario interactua con sistemas basados en modelos de lenguaje, lo que facilita
su experimentacion y desarrollo.

2.3.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Es un enfoque hibrido entre en el PLN que combina modelos generativos
con mecanismos de recuperacion de informacion. Inicialmente fue utilizadada
por Facebook en 2020 con el propdsito de brindar mejor calidad y precision en
la generacion de texto pero utilizando informacion externa al modelo que no se
encuentra almacenada dentro de los parametros del modelo. Este enfoque
permite que los modelos de lenguaje accedan a fuentes de informacidn
actualizadas, y reduciendo la dependencia del conocimiento aprendido al que se

encuentra parametrizado un modelo, mitigando problemas como la
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desactualizacion o las alucinaciones del modelo, que son frecuentes ante la falta
de datos (Negueruela, 2024).

Asi mismo, RAG incorpora la capacidad de realizar busquedas dinamicas
sobre documentos almacenados en una base de datos o corpus, produciendo
respuestas mas precisas, requiere de dos componentes:

a. Médulo de recuperacion (retriever)
Se encarga de buscar y recuperar fragmentos relevantes de informacion
desde un corpus externo como documentos o bases de datos del usuario
que requiere su consulta. Para ello genera indices, donde las consultas
y los documentos se representan mediante embeddings. Estos vectores
permiten medir la similitud semantica entre la consulta y los textos
almacenados posibilitando la recuperacion de informacién relevante aun
cuando no exista coincidencia léxica exacta.

b. Médulo generativo (generator)
Este modulo se encarga de generar la respuesta final combinando la
entrada del usuario con la informacidn recuperada desde fuentes
externas. El modelo de lenguaje integra ambos insumos dentro de su
proceso de generacidn, lo que mejora la precision y coherencia de la
respuesta final.

2.3.4 Transformers

Esta arquitectura representa un cambio de paradigma en el
procesamiento de lenguaje natural. Propuesto por Vaswani et al. (2017) en el
articulo Attention is All You Need, los Transformers finalmente superaron las
limitaciones de modelos previos, como las redes neuronales recurrentes (RNN),

puesto que en su arquitectura implementaron mecanismos de atencién en
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paralelo, lo que les permite al modelo ponderar la relevancia de diferentes partes
de una entrada de manera simultanea, este proceso es conocido como
autoatencion (self-attention). De esta forma, el modelo puede medir la
importancia relativa de todas las palabras con respecto a las demas dentro de
una secuencia revisando el contexto (Negueruela, 2024), Este modelo esta
conformado por dos componentes principales, los cuales se organizan en capas
apiladas:
a. Encoder
El encoder analiza la secuencia de entrada para generar una
representacion vectorial basada en el contexto, esta secuencia analiza y
captura la sintaxis y la semantica del texto en el espacio vectorial de alta
dimensién donde cada dimension representa distintos atributos del
elemento analizado; por ejemplo una dimensién puede reflejar la
frecuencia con la que una palabra o frase aparece junto a otras, mientras
que otra puede representar su contexto o significado general dentro de
una situacion determinada entre otros.
b. Decoder
Usa representaciones contextuales para producir la secuencia de salida
en cada capa del transformer, incorporando mecanismos de atencion
que asignan distintos niveles de relevancia para centrarse en las partes
mas significativas del contexto. Su relevancia reside en su capacidad
para modelar la estructura del lenguaje humano de manera mas eficiente

que las arquitecturas anteriores.

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

. TESIS UANCV \3/ | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

2.3.5 Tokenizacion
Es un procedimiento fundamental en el procesamiento de lenguaje natural
que consiste en dividir un corpus de texto en unidades mas pequefias
denominadas tokens. Estos tokens pueden corresponder a palabras, caracteres,
segun el nivel de detalle o granularidad requerido por la accion solicitada. Este
proceso constituye una etapa previa a la representacion contextual del texto (Min
et al., 2024). El procedimiento puede variar segun influido por la tarea a realizar
o por el idioma que se este utilizando, puesto que el procedimiento para tokenizar
el espanol es diferente al japones dada su diferencia en la estructura gramatical
gue maneja cada idioma. Entre los tipos de tokenizacion destacan:
a. Por palabra
Fragmenta el segmento de texto por palabras individuales,
diferenciandolas mediante la presencia de espacios o signos de
puntuacion. Este enfoque puede generar un diccionario de gran tamario.
b. Por subpalabra (Stemming)
Descompone los segmentos en unidades elementales como prefijos,
sufijos y raices léxicas. Este procedimiento ayuda a reducir el tamarfio
del vocabulario y a gestionar palabras compuestas o poco comunes.
c. Por caracteres
Este procedimiento segmenta el texto en caracteres individuales. Se
utiliza en el reconocimiento optico de caracteres (OCR) y donde es
carente el espacio de separacion que tienen algunos idiomas.
2.3.6 Lemmatization
Es una técnica que a diferencia del stemming, considera el contexto

gramatical y semantico para obtener la raiz o la parte base de cada término a la
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cual denominada lema. Este procedimiento simplifica las tareas de
procesamiento al agrupar variaciones verbales bajo un mismo lema; por ejemplo,
formas verbales como “estudiando”, “estudiado” o “estudiara” se reducen al lema
“‘estudio”. Empleado para el ordenamiento de texto, analisis de sentimiento y
procesos de traduccion (Artasanchez, 2020).

2.3.7 Small languaje model (SLM)

Los modelos de lenguaje de pequefa escala (SLM) son versiones
optimizadas que a diferencia de los modelos a gran escala, estan pensados para
tareas especificas en entornos con recursos de hardware limitados, con una
arquitectura orientada a la rapidez y la eficiencia operativa (Brito, 2024), por
ejemplo Phi-2 cuenta con aproximadamente 2.7 millones de parametros
2.3.8 Corpus

Se define como la base fundamental para el aprendizaje de patrones
sintacticos y semanticos, el Corpus es un conjunto seleccionado, estructurado y
representativo de datos linguisticos, que son recopilados de forma sistematica
para entrenar y evaluar modelos de procesamiento de lenguaje natural. Entre
estos conjuntos de datos se puede incluir textos, consultas, dialogos o
documentos que son organizados bajo técnicas y criterios linguisticos
especificos (Uma et al., 2019).

2.3.9 Ollama

Es una plataforma multiplataforma disefiada para el despliegue local de
modelos de lenguaje. Uno de sus puntos mas resaltantes es que su arquitectura
permite la ejecucion sin conexion a internet y creado en un enfoque de cdodigo
abierto (Alvear, 2025). Permite la descarga y ejecucion de diversos modelos

optimizados como: LLaMA, Mistral, Qwen, etc, mediante una interfaz sencilla
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basada en terminal o linea de comandos. Ollama se caracteriza para poner
atencion a la privacidad, la portabilidad y el control total de la ejecucion, lo que
la hace adecuada para la utilizacion para desarrolladores e investigadores.
2.3.10 Dataset
Un dataset es una coleccion de datos organizada y sistematizada que
sirve como insumo para el entrenamiento o la validacion de un modelo. En el
desarrollo de sistemas Text-to-SQL, estos datos enlazan preguntas en lenguaje
natural y sus respectivas sentencias légicas. La importancia de un dataset se
encuentra en la calidad y variedad de las muestras, conteniendo una muestra
representativa de datos y casos, de esto depende la capacidad del modelo para
generalizar respuestas ante consultas (Mollocondo, 2025).
2.3.11 Prompt
Se define como la entrada de texto que establece el punto de partida para
la generacién de contenido por parte de un LLM. Consiste en una instruccion o
pregunta que activa una respuesta del sistema; que puede variar desde una
forma simple, como una sola letra hasta entradas complejas con multiples
instrucciones, restricciones o parametros, definiendo el alcance de la salida o
accion que se espera del modelo (Castro & Mufioz, 2023).
Tipos:
a. Prompt abierto
Es un tipo de instruccion que permite formular peticiones con libertad
creativa, sin imponer restricciones ni parametros especificos.
b. Prompt cerrado
Es un prompt mas especifico y delimitado, parametriza la respuesta

esperada.
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c. Prompt con restricciones
Impone restricciones o parametros sobre la salida generada; ejemplo,
Escribe un cuento acerca de un perro sin utilizar la palabra “tristeza”.
2.3.12 Query
Una query es una sentencia formal que en el contexto de un modelo de
base de datos permite obtener una respuesta especifica a partir de una peticion
estructurada (Jacinto, 2022). En la estructura del query puede incorporar
operadores logicos, comparadores o funciones agregadas, con el propoésito de

manipular datos o aplicar filtros sobre los registros.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA

2.4 Métodos de investigacion

Esta investigacion adopto un disefio no experimental de tipo transeccional
y un enfoque cuantitativo. El estudio se centr6 en la medicion objetiva de las
variables sin realizar una manipulacion directa de las mismas, adicionando la
medicion de la percepcion de los usuarios que fue evaluada en un momento
unico mediante escalas de tipo Likert.
2.41 Tipo de investigaciéon

La investigacion se clasifica como aplicada, dado que estuvo orientada a
la solucion de un problema especifico en un contexto empresarial real y local,
mediante el empleo de herramientas tecnoldgicas evaluando resultados
practicos (Caballero, 2010). El enfoque es cuantitativo puesto que se basa en la
recopilacion y el analisis de datos numéricos sobre el desempeio de los modelos
de lenguaje y las valoraciones del personal.
2.4.2 Nivel

La investigacion es de nivel descriptivo-explicativo, es descriptiva al
caracterizar el proceso de integracidn del sistema con la infraestructura de la
empresa y la mecanica de generacion de consultas, explicativo al analizar como
influye el uso del lenguaje natural en la eficiencia de las sentencias SQL y en la

experiencia de los usuarios (Dieterich, 2010).
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2.4.3 Método

Para los dos primeros objetivos especificos se empledé el método
hipotético-deductivo, puesto que parti6 de la revisidn tedrica, al problema
particular planteado y su comprobacion de su operatividad, y para el tercer
objetivo se utilizd el método inductivo, el cual infiere conclusiones generales a
partir de la observacion de datos y patrones (Dieterich, 2010). Al no realizarse la
manipulacion de variables, la investigacion correspondid a un disefio no
experimental y transeccional, dado que la recoleccion de datos se efectud en un
unico momento temporal. Bajo este metodo se observaron y analizaron tanto el
rendimiento de los modelos como las percepciones de los usuarios bajo
condiciones reales de uso (Caballero, 2010).
2.5 Poblacién y muestra
2.5.1 Poblacion

La poblacion de estudio estuvo constituida por la totalidad de 11
trabajadores de la empresa Consditec que requieren acceder a la base de datos
para el desarrollo de sus actividades habituales, tales como la consulta de
ventas, la revision de stock de productos, etc.
2.5.2 Muestra

Dado el tamafo reducido del grupo y el acceso total de la poblacion, se
optd por un muestreo de tipo censal. Al considerar a todos los integrantes sin un
proceso de seleccion aleatoria, se asegura una representatividad completa de
los datos. El muestreo censal se define como la recoleccion de la informacién de
la totalidad de los elementos que integran la poblacién de interés y sin excluir a
ningun individuo, con el proposito de obtener datos completos, evitando la

pérdida de informacion. (Hernandez, 2018).

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

Y: TESIS UANCV \2) | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

2.6 Técnicas e instrumentos de recogida de la informacion

En el desarrollo de la investigacion se utilizaron dos técnicas principales
para la recoleccion de datos: observacion estructurada-técnica, y encuesta.
2.6.1 Observacion estructurada y técnica

Para el objetivo especifico 1, la observacion técnica utilizé como
instrumento una lista de cotejo para supervisar los requerimientos y la ejecucién
de la implementacion. Para el objetivo especifico 2 Esta técnica se aplico
mediante el registro sistematico del desempefio de distintos modelos de lenguaje
natural (LLM) en la generacion de consultas SQL. La observacion estructurada
implicd el registro planificado y controlado de situaciones especificas,
estableciendo criterios previamente definidos con el fin de garantizar la
uniformidad y la imparcialidad en la recoleccion de los datos (Caballero, 2010).
2.6.2 Encuesta

Para el tercer objetivo especifico se empled la técnica de la encuesta
mediante un cuestionario estructurado de seis preguntas cerradas de tipo Likert.
Esta técnica de recoleccion de informacién consiste en la aplicacion de un
conjunto de preguntas previamente disefiadas a la poblacion de estudio para
obtener datos relevantes sobre las percepciones de los participantes, realizando
asi una evaluacion perceptual (Hernandez, 2018).
2.7 Validacion de la contrastaciéon de hipotesis

Las respuestas obtenidas fueron consolidadas en una base de datos en
formato CSV para su posterior analisis estadistico, aplicandose medidas de
tendencia central, correlacion de Spearman y graficos de distribucién. El analisis

se llevo a cabo mediante el uso de las librerias especializadas Pandas y NumPy.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Resultados
3.1.1 Conexién de la LLMy la base de datos con LangChain para emplear
lenguaje natural en consultas SQL

En primera instancia se elaboré6 un diagrama de bloques del
funcionamiento general del asistente en base a la revision bibliografica Figura 1,
en el cual se muestra las acciones generales que debe de ejecutar el asistente,
desde el ingreso de la consulta del usuario hasta el resultado estructurado,
incluyendo los bloques en los cuales funcional un modelo de lenguaje.

Para la implementacion del asistente, se establecié que la interaccion
usuario-asistente se realizara en una interfaz con el framework Streamlit, se
conecto la base de datos de la empresa Consditec en SQLite con un modelo
LLM mediante el framework LangChain. Para esto, se utilizaron herramientas de
conexion del médulo SQLDatabase, que permite operar bases de datos
relacionales tipo SQLite y un modelo de lenguaje (LLM), desplegado de manera
local a través de la plataforma Ollama en el servidor local de la empresa.

Para la conexién directa con la base de datos, se utilizd la clase
SQLDatabase del médulo langchain_community.utilities. Ademas, esta clase

permite extraer la estructura de la base de datos, donde se adiciona al prompt
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de entrada y permite parametrar la LLM, para luego enviarlo al modelo de
lenguaje para la generacion de la salida.

schema = db.get_table_info()

Figura 1
Diagrama de bloques de funcionamiento.
MACHINE
LEARNING

: PLN
;/ Usuario um....
é l Lenguaje Na!urafl EE‘I} * ‘1' E
: : RSy — MULTI-HEAD SUPERIORES SALIDA
i | Y Tokenizacién : TREPETID0S RTIoN (Sohmas)
! y embeddings ! @
H H Predicen modelo
! l Modelo LLM ! 'fg:é‘lj%f e el ka‘rlm:m 1apalbra E'g:;ﬁ:
E interpreta la inn¢ién (LLM) atodas las demas. atenciones siguiente... cédigo.
' H Calcula qué tokens. paralelas...
E Generacion : m‘mmggg LS £ sujeto-verbo,
! de consulta SQL 5 negacion...
i B>
' l Ejecucién FEED-FORWARD
{ sobre base datos: Mﬂmm
' I
: Ejecucién E
i sobre de datios - i """"""""" 2
i Resultado
| estructurado ! Yo

____________________ TEXT-TO-SQL

Nota. Diagrama entre la interaccion usuario SQLite, mediante Langchain

y LLM. Fuente: Elaboracién propia.

En base a esto, se construyo la funcion PromptTemplate, en la cual se le
parametra al modelo explicitamente; que genere una sentencia SQL valida en
funcién de la estructura del esquema; ante la peticidn del usuario ingresada en
Streamlit, sin embargo, se obtuvieron resultados O&ptimos ingresando
directamente la estructura de la base de datos implicita a través de una cadena
de texto mediante la variable ddl. Asi mismo, LangChain permite ajustar la
temperatura de los modelos, lo que es relevante puesto que para el uso de la
LLM se necesita que el modelo responda de la manera mas puntual y especifica;
que la modalidad creativa que implicaria posibles alucinaciones con la

generacion de sentencias SQL
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1lm = ChatOllama(model="1lama3.2:3b-instruct-gq4 K _M", temperature=0)

Para el procesamiento del lenguaje natural, se realizé una preseleccion
de modelos que se amolden a la capacidad computacional del servidor,
descartando moldeos que funcionen con mas de 16GB de memoria RAM y
también modelos que mostraban pobres desempefios en tiempos de respuesta
y sintaxis, se evaluaron modelos como gemma3:4b-it-g4 K M, phi3 o
sqlcoder:7b-g4_K_ M siendo este ultimo entrenado especificamente para Text-
to-SQL, no obstante, no se apreciaron rendimientos 6ptimos, mostrando salidas
con errores o contenido textual no SQL incluso después de la parametrizacion
del modelo mediante LangChain, los modelos seleccionados fueron:
llama3.2:3b-instruct-g4_K_ M, mistral-openorca:7b-g4_K M, deepseek-r1:7b-
gwen-distill-g4_K_M, y duckdb-nsql:7b-g4_K_M.

Adicionalmente se cred el LLMChain, esta clase orquesta el engineering
prompt, la instancia de ChatOllama y la memoria opcional.

cadena_llm = LLMChain(1llm=11m, prompt=prompt, memory=memoria)

El modelo de lenguaje fue encapsulado mediante la clase de LangChain,
ChatOllama. La comunicacion entre el modelo, la cadena de entrada del usuario
y el esquema de la base de datos se gestiono a través de una LLMChain, la cual
permitié generar la consulta SQL como salida, sin requerir intervencion humana.
LangChain fue seleccionado por tener una arquitectura modular, la cual permitié
integrar varios modelos de lenguaje de una forma flexible con fuentes de datos
estructurados. ChatOllama fue elegido por su compatibilidad con varios modelos
LLM desplegados de forma local y por brindar un control directo sobre los
modelos utilizados en el ambito de desarrollo de software o de investigacion. La

base de datos SQLite corresponde a la base de datos utilizada actualmente por
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la empresa Consditec, lo que facilitd una conexion directa sin realizar
modificaciones en el entorno de datos existente o alterar el funcionamiento
normal del sistema de registro de inventario y stock con él se trabaja en la
empresa.

Posteriormente, se integro con interfaz web; desarrollada con Streamlit, la
cual actu6 como frontend para la interaccién con los demas componentes del
asistente. Los usuarios ingresan consultas a través de un campo de texto, la cual
es enviada al backend, donde se genera la sentencia SQL, este se ejecuta sobre
la base de datos y se retorna automaticamente el resultado al frontend, donde
se visualiza.

El siguiente diagrama muestra la arquitectura de conexion implementada:

Figura 2

Diagrama de arquitectura de conexion implementada.
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Nota. Diagrama entre la interaccion usuario SQLite, mediante Langchain y

LLM. Fuente: Elaboracién propia.
Se evidencid que la conexion se mantuvo estable durante el proceso de
pruebas, observandose el uso de recursos adicionales por parte del modelo LLM

en el servidor, lo que se tradujo en una carga adicional sobre la memoria RAM y
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el CPU. No se presentaron errores durante la comunicaciéon entre los distintos

modulos del asistente.

Figura 3

Frontend, realizando consulta de prueba.

0D O semit x s = o X
C @ localhost8501 & :‘ - 0

% stop Deploy

Nota. Pagina de consulta principal, donde el usuario ingresa el prompt.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 4

Frontend, mostrando resultado de la consulta.

O Q@ seamit x =+

GRUPO CONSDITEC

Puedes hacerme las consultas sobre |a base de datos de ventas de la empresa
£En qué te puedo ayudar?:
Enviar
[l Resultado:
270

Quieres hacer otra pregunta?

Nota. Pagina de consulta principal, la LLM responde despues de haber

realizado la consulta a SQLite. Fuente: Elaboracién propia
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En cuanto a las limitaciones, se identific una relacion directa entre el uso
del modelo LLM y la capacidad de procesamiento de la maquina host. De igual
manera, la escalabilidad del asistente dependera tanto del tamafo de la base de
datos como de la potencia del modelo LLM utilizada para procesar dicha
informacion.

El servidor local tiene las siguientes caracteristicas: Procesador Intel®
Core™ i5-10400 caché de 12 M hasta 4,30 GHz, memoria RAM DDR3 16GB y
tarjeta grafica de NVIDIA GeForce GTX 1650 4GB.

La implementacion evidencio la viabilidad del uso de LangChain como
enlace entre el lenguaje natural y la base de datos de la empresa, cumpliéndose
de este modo el primer objetivo planteado en la investigacion.

3.1.2 Evaluacion, desempeino de los modelos LLM seleccionados para
realizar consultas SQL

Se evaluo el desemperio de los cuatro modelos de lenguaje seleccionados
para la generacion de consultas SQL. Para ello, se disefid un procedimiento
comparativo con base en un conjunto representativo de requerimientos que el
personal ejecuta con mayor frecuencia sobre el motor SQLite. A partir de
entrevistas con los usuarios, se consolidé un listado de diez peticiones
frecuentes. Estas, expresadas en lenguaje natural, sirvieron como entradas
estandarizadas para las pruebas controladas con los distintos modelos LLM. El
entorno de evaluacion se configuré sobre la arquitectura de LangChain,
integrando la base de datos mediante el modulo SQLDatabase. Los modelos
fueron seleccionados en funcion de su compatibilidad con la capacidad de

procesamiento del equipo informatico de la empresa.
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Los modelos que cumplieron con dichos requisitos fueron: duckdb-
nsql:7b-q4_K_M, mistral-openorca:7b-g4_K M, deepseek-r1:7b-qwen-distill-
g4_K_M vy llama3.2:3b-instruct-q4_K_M, Posteriormente, se evaluaron dos
dimensiones clave del método de observacion estructurada aplicado:

a. Eficiencia: La primera dimension midio el tiempo de respuesta del
modelo, calculado automaticamente en milisegundos desde el momento
en que se enviod la consulta hasta la generacion de la sentencia SQL.
Para este proposito, se utilizo la libreria time de Python.

inicio = time.perf_counter()
print(f"Tiempo de respuesta del modelo: {tiempo_ms:.2f} ms")

b. Calidad de la respuesta: estimd dos niveles de evaluacion para las
sentencias SQL generadas:

e Sintaxis valida: Se comprueba si la consulta SQL generada fue
sintacticamente correcta y pudo ejecutarse sin errores en el motor de
SQLite, independientemente de que la respuesta obtenida no fuera
necesariamente correcta.

o Exactitud del resultado: Se verifica si la ejecucion de la sentencia SQL
generada entrega el mismo resultado que el valor de referencia (Gold
Standard), mediante su comparacion con el dataset Spider.

Los resultados obtenidos a las 10 preguntas con mas frecuencia fueron:
Pregunta 1 ; Cual fue el monto total de las ventas registradas durante el mes de
mayo de 20257

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(total_venta) FROM ventas WHERE strftime('%Y-%m’,
fecha_venta) = '2025-05";
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Resultado de la consulta a la base de datos: 71107.30

Tabla 3
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cual fue el monto total de ventas

del mes de mayo de 2025?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT SUM(total_venta) Si Si 8846.01

FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m', fecha_venta) =
'2025-05";
2 SELECT SUM(total_venta) as Si Si 39954.61
monto_total_ventas
FROM ventas
WHERE strftime('%Y-%m',
fecha_venta) = '2025-05";

3 SELECT SUM(total_venta) Si Si 26798.30
FROM ventas WHERE
fecha_venta LIKE '2025-05%";

4 SELECT SUM(total_venta) AS Si Si 36798.30
monto_total

FROM ventas

WHERE strftime('%Y-%m-%d',
fecha_venta) BETWEEN '2025-
05-01' AND '2025-05-31";

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4
deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados encontrados en la tabla 3 muestran una efectividad del
100% en validez sintactica y precision légica. De todos los modelos, sin embargo,
el modelo 1 resolvi6 la consulta en 8.8 segundos, superando ampliamente a los

demas modelos.

Pregunta 2 ;Cual fue el monto total de las compras realizadas durante el mes
de mayo de 20257

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(cantidad_comprada * precio_compra) AS
monto_total_compras FROM compras WHERE strftime('%Y-%m’,
fecha_compra) = '2025-05";
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Resultado de la consulta a la base de datos: 118232.88

Tabla 4
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cual fue el monto total de las

compras realizadas durante el mes de mayo de 2025?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT SUM(precio_compra) Si No 10302.29

FROM compras WHERE
fecha_compra LIKE '%2025-05%'
2 SELECT SUM(precio_compra) as Si No 11576.57
monto_compras_totales
FROM compras
WHERE strftime('%Y-%m',
fecha_compra) = '2025-05";
3 SELECT Si No 30767.71
SUM(cantidad_comprada) FROM
compras WHERE fecha_compra
LIKE '2025-05%";
4 SELECT SUM(precio_compra) as No No 144737.6
monto_total 6
FROM compras
WHERE strftime('%Y-%m-%d',
substr(fecha_compra, 0, 7),
substr(fecha_compra, 8, 3),
substr(fecha_compra, 12, 2))
LIKE '2025-05-%";

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4
deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracién propia.

La tabla 4 evidencia un desempefio critico, todos los modelos generaron
una sintaxis valida, pero ninguno logré obtener el resultado correcto. Destaca
que los modelos 1, 2 y 3 fallaron en la légica de calculo en cantidad y precio.
Pregunta 3: ;Cual fue el producto mas vendido durante el mes de febrero de
20257

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT producto, SUM(cantidad_vendida) FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m’, fecha_venta) = '2025-02' GROUP BY producto
ORDER BY total_vendida DESC;
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Resultado de la consulta a la base de datos: 'USB', 360

Tabla 5
Resultados obtenidos ante la consulta: ;Cual fue el producto mas vendido

durante el mes de febrero de 20257

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT producto FROM ventas No No 15634.62

WHERE fecha_venta =
date('now', 'first day of 2025")
AND cantidad_vendida = (
SELECT MAX(cantidad_vendida)
FROM ventas WHERE
fecha_venta = date('now’, 'first
day of 2025") )
2 SELECT producto, Si Si 46351.92
SUM(cantidad_vendida) AS
cantidad_total
FROM ventas
WHERE strftime('%Y-%m',
fecha_venta) = '2025-02'
GROUP BY producto
ORDER BY cantidad_total DESC
LIMIT 1;
3 SELECT producto FROM ventas Si No 32244.25
WHERE fecha_venta LIKE '2025-
02%' GROUP BY producto
ORDER BY COUNT(*) DESC

LIMIT 1;
4 SELECT producto, total _venta Si No 157461.9
FROM ventas 1

WHERE strftime('%Y-%m-%d',
fecha_venta) BETWEEN '2025-
02-01" AND '2025-02-28'
GROUP BY producto

ORDER BY total_venta DESC
LIMIT 1;

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 5 muestra que solo el modelo 2 logré un resultado correcto y
sintaxis valida. En contraste, los demas modelos fallaron en la precision o la
sintaxis, con modelo 4 registrando el tiempo de respuesta mas alto.

Pregunta 4 ; Cual es el producto que menos se vendio en el mes de junio del

20257
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El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT producto, SUM(cantidad_vendida) FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m’, fecha_venta) = '2025-06' GROUP BY producto
ORDER BY total_vendida ASC LIMIT 1;

Resultado de la consulta: '"ADAPTADOR DISPLAY PORT A HDMI', 1

Tabla 6
Resultados ante la consulta ;Cual es el producto que menos se vendio en

el mes de junio del 20257

LLM SAQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT producto FROM ventas Si Si 10490.27

WHERE strftime('%Y-%m’,
fecha _venta) = '2025-06' GROUP
BY producto ORDER BY
SUM(cantidad_vendida) LIMIT 1

2 SELECT producto, Si Si 47563.51
SUM(cantidad_vendida) AS
cantidad_total_ventas FROM
ventas WHERE strftime('%Y-%m’,
fecha _venta) = '2025-06' GROUP
BY producto ORDER BY
cantidad_total _ventas ASC LIMIT
1 .

3 SELECT producto FROM ventas Si No 23780.39
WHERE id_venta = 1005;

4 SELECT producto, Si No 199254 4
MIN(total_venta) AS 8

ventas_menores FROM ventas
WHERE fecha_venta LIKE '2025-
06-%' GROUP BY producto
ORDER BY ventas_menores
ASC;

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4
deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracién propia.

Pregunta 5 ;Cual fue el total de ventas realizadas mediante pagos en efectivo
durante el mes de junio de 20257
El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la

consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:
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SELECT SUM(total_venta) FROM ventas WHERE strftime('%Y-%m’,
fecha_venta) = '2025-06' AND modo_pago = 'efectivo’;

Resultado de la consulta a la base de datos: 54867 .4

Tabla 7
Resultados obtenidos ante la consulta: ;Cual fue el total de ventas

realizadas mediante pagos en efectivo durante el mes de junio de 20257

LLM SAQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT SUM(total_venta) Si Si 13576.39

FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m', fecha_venta) =
'2025-06' AND modo_pago =
‘efectivo’;
2 SELECT SUM(total_venta) as Si Si 55039.12
total_ventas_efectivo FROM
ventas WHERE modo_pago =
‘efectivo’ AND strftime('%m’,
fecha_venta) = '06' AND
stritime('%Y", fecha_venta) =
'2025";
3 SELECT SUM(cantidad_vendida) Si Si 43779.87
FROM ventas WHERE
modo_pago = 'efectivo' AND
stritime('%m’, fecha_venta) = '06'
AND strftime('%Y", fecha_venta)

='2025"
4 SELECT SUM(total_venta) Si Si 206459.1
FROM ventas WHERE 0

stritime('%Y',fecha_venta)= '2025'
AND strftime('%m’,fecha_venta)=
'06' AND modo_pago= 'efectivo’;

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracién propia.
Pregunta 6 ;Cual fue el monto total de las ventas correspondientes a la ultima
semana del mes de mayo?

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(total _venta)
FROM ventas WHERE fecha_venta BETWEEN '2025-05-25' AND '2025-
05-31%;
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Resultado de la consulta a la base de datos: 13700.10

Tabla 8
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cual fue el monto total de las

ventas correspondientes a la ultima semana del mes de mayo?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT SUM(total_venta) No No 14689.39

FROM ventas WHERE
strftime('%Y-%m’', fecha_venta) =
'2023-05"' AND strftime('%W',
fecha_venta) = 22
2 SELECT SUM(total_venta) as No No 44074.41
monto_total ventas
FROM ventas
WHERE fecha_venta >=
date('now', 'start of week’, '-1")
AND fecha_venta < date('now’,
'end of week', '-1");
3 SELECT SUM(total_venta) No No 37551.98
FROM ventas WHERE
strftime(fecha_venta, '%Y-%m') =
'2022-05' AND cantidad_vendida

> 0;
4 SELECT SUM(total_venta) as Si Si 112925.0
monto_total 0

FROM ventas
WHERE fecha_venta BETWEEN
'2025-05-25' AND '2025-05-31";

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracion propia.
Pregunta 7 ;Qué productos ingresados durante el mes de junio de 2025
presentaron un stock igual a cero?

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT producto, marca, modelo, capacidad, descripcion_producto
FROM compras WHERE strftime('%Y-%m’, fecha_compra) = '2025-06'
AND stock_actual = 0;

Resultado de la consulta a la base de datos: (‘"WEB CAM',), ((HOLDER
LAPTOP',), ('SMARTBAND'), (MOUSE GAMER'), (‘AUDIFONO PC'),
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(MOUSE PAD'), ('SMARTWATCH'), (TECLADO MECANICO'), ('DISCO
DURO INTERNO',)
Tabla 9
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Qué productos ingresados
durante el mes de junio de 2025 presentaron un stock igual a cero?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT DISTINCT T1.producto Si Si 18711.46

FROM compras AS T1 INNER
JOIN ventas AS T2 ON
T1.id_codigo = T2.id_codigo
WHERE strftime('%Y-%m',
T1.fecha_compra) = '2025-06'
AND T1.stock_actual =0
2 SELECT p.producto, p.marca, No No 100850.3
p.modelo, p.capacidad, 5
p.descripcion_producto,
pv.stock _actual FROM compras
AS ¢ JOIN productos AS p ON
c.id_codigo = p.id_codigo
LEFT JOIN ( SELECT id_venta,
SUM(cantidad_vendida) AS
cantidad_total_vendida FROM
ventas GROUP BY id_venta
) AS pv ON c.id_codigo =
pv.id_codigo WHERE
strftime('%Y-%m’,
c.fecha_compra) = '2025-06' AND
pv.cantidad_total_vendida IS
NULL AND pv.stock_actual = 0;
3 SELECT * FROM ventas WHERE No No 35830.76
cantidad_vendida = 0 AND
strftime(fecha_venta, '%Y-%m') =

'2025-06";
4 SELECT producto FROM No No 265835.1
compras WHERE stock_actual = 5

0 AND fecha_compra >= '"2025-
06-01' AND fecha_compra <=
'2025-06-30' iflag=1

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracion propia.
Pregunta 8 ; Cual fue el monto total de las compras realizadas durante el mes

de junio de 20257
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El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(cantidad_comprada * precio_compra) AS
monto_total_compras_junio FROM compras WHERE strftime('%Y-%m,
fecha_compra) = '2025-06";

Resultado de la consulta a la base de datos: 107543.44

Tabla 10
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cual fue el monto total de las

compras realizadas durante el mes de junio de 2025?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT SUM(c.precio_compra * Si Si 14785.46

c.cantidad_comprada) FROM
compras ¢ WHERE strftime('%Y-
%m', c.fecha_compra) = '2025-06'
2 SELECT SUM(precio_compra) Si No 42403.34
AS monto_total
FROM compras
WHERE strftime('%Y-%m',
fecha_compra) = '2025-06";
3 SELECT Si No 30779.19
SUM(cantidad_comprada) FROM
compras WHERE fecha_compra
LIKE '2025-06%";

4 SELECT SUM(precio_compra * Si Si 162586.7
cantidad_comprada) AS 1
monto_total

FROM compras

WHERE fecha_compra
BETWEEN '2025-06-01" AND
'2025-06-30";

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de la Tabla 10 destacan que a diferencia del primer intento,
esta vez 1y 4 silograron el resultado correcto al integrar la operacion aritmética
de precio por cantidad. No obstante, el modelo 1 sobresale nuevamente por su
eficiencia, resolviendo la consulta en apenas 14.7 segundos frente a los 162.5

segundos que requirié el modelo 4.
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Pregunta 9 ;Cual fue el monto total de las ventas realizadas mediante pagos
con Yape durante el mes de junio de 20257

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(total_venta) FROM ventas
WHERE strftime('%Y-%m', fecha_venta) = '2025-06' AND
LOWER(modo_pago) = 'yape';

Resultado de la consulta a la base de datos: 16564.0

Tabla 11

Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cual fue el monto total de las
ventas realizadas mediante pagos con Yape durante el mes de junio de
20257

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo

valida correcto (ms)

1 SELECT SUM(total_venta) Si Si 12382.44
FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m', fecha_venta) =
'2025-06' AND modo_pago =
'vape'

2 SELECT SUM(total_venta) AS No No 50590.92
monto_total_ventas
FROM ventas
WHERE proveedor = '"YAPE' AND
strftime('%m’, fecha_venta) = '06'

AND strftime('%Y", fecha_venta)
='2025"

3 SELECT SUM(total_venta) Si Si 33000.38
FROM ventas WHERE
fecha_venta LIKE '2025-06%'

AND modo_pago = 'yape';

4 SELECT total_venta FROM No No 560578.5
ventas WHERE mode_pago = 2
"YAPE' AND
substr(fecha_venta,7,2) = '06'

AND substr(fecha_venta,4,3) =
'2025",

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracion propia.
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Pregunta 10 ; Cuantos discos duros externos se vendieron durante el mes de
junio de 20257

El mes y el afio indicados en la pregunta se consideraron referenciales, la
consulta SQL Gold Standard del dataset Spider es:

SELECT SUM(cantidad_vendida) FROM ventas WHERE strftime('% Y-
%m’, fecha_venta) = '2025-06' AND LOWER(producto) = 'disco duro

externo’;

Resultado de la consulta a la base de datos: 75

Tabla 12
Resultados obtenidos ante la consulta: ; Cuantos discos duros externos

se vendieron durante el mes de junio de 2025?

LLM SQL generado Sintaxis Resultado Tiempo
valida correcto (ms)
1 SELECT COUNT(id_codigo) Si Si 16544.85

FROM ventas WHERE
stritime('%Y-%m’, fecha_venta) =
'2025-06" AND producto = 'disco
duro externo'’;
2 SELECT COUNT(*) FROM Si Si 50880.21
ventas WHERE producto = 'disco
duro externo' AND strftime('%m’,
fecha_venta) = '06' AND
stritime('%Y", fecha_venta) =
'2025"
3 SELECT COUNT(*) FROM Si No 40299.96
ventas WHERE producto = 'disco
duro externo’ AND
strfitime(fecha_venta, '%Y-%m') =

'2025-06";
4 SELECT COUNT(id_venta) AS Si No 171442.3
cnt_disco_duro_exterior FROM 8

ventas WHERE  strftime('%Y",
fecha_venta) = 2025 AND
stritime('%m’, fecha_venta) = 6
AND  descripcion_producto
LIKE '"%disco duro externo%";

Nota. Donde: 1 llama3.2:3b, 2 mistral-openorca:7b, 3 duckdb-nsql:7b, 4

deepseek-r1:7b. Fuente: Elaboracion propia.

En base a los datos obtenidos, se realizé una tabla de resultados comparativos.
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Figura 5
Grafico de barras de los resultados de validez sintactica y correccion por

modelo

-l
o

Tipo
mmm Sintaxis valida
s Resultado correcto

lama3.2: mistral-openorca: duckdb-nsql: deepseek-r1:
3b-instruct-qg4_K_M 7b-q4_K_M 7b-g4_K_M 7b-qwen-distill-g4_K_M

Modelo
Nota. Resultados correctos y validos de los 4 modelos LLM evaluados en

Cantidad
O = N W & 0 O N & ©

la escala de 0 a 10. Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con los resultados ilustrados en la Figura 5, las arquitecturas
llama3.2:3b-instruct-q4_K M y duckdb-nsql:7b-q4_K M mostraron la mayor
eficacia en la construccién de sentencias con sintaxis SQL valida, logrando una
tasa de éxito del 80% (8 de 10 ejecuciones), con la diferencia de que llama3.2:3b-
instruct-q4_K M denota una superioridad cualitativa al presentar una
combinacién de resultados correctos y validez sintactica. Por otro lado, los
modelos mistral-openorca:7b-g4 K M y deepseek-r1:7b-qwen-distill-g4_K_ M
mostraron una precision mas reducida en la entrega de resultados correctos; si
bien muestran un rendimiento estable de validez sintactica con 7 de 10 intentos,
su capacidad para interpretar la intencién de la consulta fue menor en resultados
correctos.

En conjunto, los datos muestran que el modelo llama3.2:3b-instruct-
g4_K_M proporcioné el desempefio mas consistente al traducir lenguaje natural
a sentencias SQL bajo el entorno de prueba. No obstante, cabe sefalar que

estos resultados no alcanzaron niveles 6ptimos puesto que el modelo mas
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eficiente solo logro una tasa de éxito de un 70 % de precision semantica, esto
indica la necesidad de priorizar la fidelidad semantica como un indicador critico
de desempefio, mas alla del simple cumplimiento de las reglas gramaticales del
lenguaje estructurado.

Figura 6

Grafico de barras del tiempo medio de respuesta segun el modelo LLM
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lama3.2: mistral-openorca: duckdb-nsql: deepseek-ri:
3b-instruct-q4_K_M 7b-g4_K_M 7b-g4_K_M 7b-qwen-distill-g4_K_M
Modelo

Nota. Tiempo promedio en milisegundos de respuesta brindada por cada

modelo. Fuente: Elaboracién propia

La figura 6 presenta la tabla de comparacion de desempefio de los
tiempos de respuesta promedio por modelo, donde el modelo llama3.2:3b-
instruct-q4_K_M se posicion6 como la opcion mas agil con un promedio de
13.20s, superando ampliamente a duckdb-nsql:7b-q4_K_ M, que registré 37.03s.
En el extremo opuesto, mistral-openorca:7b-q4_K M y deepseek-r1:7b-qwen-
distill-g4_K_M demandaron tiempos significativamente mayores; este ultimo
sobrepasd los tres minutos de promedio por respuesta con una marcada
incertidumbre en su rendimiento. Estas medidas indican que la eleccion del
modelo influye directamente en la viabilidad operativa, puesto que una
configuracion incorrecta resulta en latencias prolongadas e inasumibles para

entornos de produccion en tiempo real.
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Asimismo se observa que modelos como mistral-openorca:7b-qg4_K_M,
deepseek-r1:7b-qwen-distill-g4_K_M tienden a generar funciones incompatibles
con el motor SQLite, tales como EXTRACT o INTERVAL, aun cuando se
establecieron restricciones de parametros con LangChain para la tarea, estos
modelos produjeron sentencias con una estructura légica coherente pero
incompatible con SQlite. Esto destaca que la compatibilidad con el motor de la
base de datos es un factor tan relevante para tomar en cuenta en el disefio como
la correcta interpretacion de la intensién del usuario.

De esta manera, en relacion con el objetivo de optimizacién del asistente
de consultas para la empresa Consditec, la latencia de respuesta se consolido
como un factor determinante para la satisfaccion del usuario, considerado en el
tercer objetivo. Tras contrastar los niveles de precision frente a los tiempos de
ejecucion, se concluyé que el modelo llama3.2:3b-instruct-qg4_K_M proporciona
el equilibrio mas eficaz entre fidelidad semantica y eficiencia. Estos hallazgos
confirman la viabilidad técnica de implementar una solucidn basada en dicha
arquitectura y el marco de trabajo LangChain, para la mejora del acceso a los
datos de la empresa Consditec dando cumplimiento al segundo objetivo
especifico.

3.1.3 Descripcion del uso del lenguaje natural y su influencia en la
simplificacion de consultas SQL

En relacion con el objetivo especifico 3, se realizé el analisis de la
informacion obtenida a partir del instrumento de recoleccion de datos, en base a
la implementacion del asistente para realizar consultas SQL en lenguaje natural,

a partir del cual se encontraron los siguientes resultados:
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Tabla 13
¢ Con qué frecuencia necesitas obtener informacion especifica desde el

sistema de datos para realizar tu trabajo?

Frecuencia Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Acceso valido acumulado
Nunca 1 9.09 9.09 9.09
Raramente 2 18.18 18.18 27.27
Ocasionalmente 3 27.27 27.27 54.55
Frecuentemente 3 27.27 27.27 81.82
Muy 2 18.18 18.18 100
frecuentemente

Nota. Porcentaje valido frecuencia de acceso. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 7
Grafico de distribucion de respuestas, frecuencia acceso.
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Nota. Distribucion de las respuestas, frecuencia de acceso. Fuente:

Elaboracion propia.

Los datos recolectados en la Tabla 13 revelan que mas de la mitad de los
colaboradores (54.6%) integran las consultas al sistema como una practica
recurrente en sus funciones, frente a un reducido 9.1% que reporta un uso
marginal. En sintonia con esto, la distribucion de frecuencias de la Figura 6
exhibe una concentracion en los niveles superiores de la escala (valores 3y 4)y
un sesgo positivo, factores que validan una disposicion favorable y una adopcion

progresiva de estas herramientas para la gestion de informacion interna.
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Tabla 14
¢ Qué tan comodo/a te sientes utilizando herramientas digitales que te

permiten consultar informacién (como filtros, menus o buscadores)?

Comodidad Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Herramientas valido acumulado
Muy incémodo/a 1 9.09 9.09 9.09
Incomodo/a 2 18.18 18.18 27.27
Neutral 4 36.36 36.36 63.64
Cdémodo/a 3 27.27 27.27 90.91
Muy comodo/a 1 9.09 9.09 100

Nota. Porcentaje valido del nivel de comodidad en el uso de herramientas
digitales. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 8

Grafico de distribucion de respuestas; comodidad herramientas digitales
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Nota. Grafico de distribucidon del nivel de comodidad en el uso de

herramientas digitales. Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 14 indica que una mayoria significativa de los trabajadores
(63.87%) percibe un nivel de comodidad y neutralidad frente al manejo de los
recursos digitales actuales, como el filtrado de datos o la busqueda por cédigos
y solo el 9.1% expreso una disconformidad total con el asistente. Por su parte, la

Figura 8 revela una densidad de respuestas centrada en el valor intermedio de
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la escala, con un ligero desplazamiento hacia los rangos superiores, lo que
ratifica una predisposicion aceptable y estable hacia el entorno tecnoldgico.

Tabla 15

¢ Qué tan facil te resulto expresar lo que necesitabas mediante lenguaje

natural? (escribiendo como lo dirias a otra persona)

Facilidad Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Expresion valido acumulado
Dificil 2 18.18 18.18 18.18
Neutral 6 54.55 54.55 72.73
Facil 2 18.18 18.18 90.91
Muy facil 1 9.09 9.09 100

Nota. Porcentaje valido, facilidad de expresion de uso, lenguaje natural.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9

Grafico de distribucion de respuestas, facilidad expresion de uso
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Nota. Gréafico de distribucion, facilidad de expresion de uso, lenguaje

natural. Fuente: Elaboracion propia.

Los datos de la Tabla 15 revelan que el 54.55% de los colaboradores
mantiene una postura neutral respecto a la interaccion mediante lenguaje
natural. Esta percepcion se atribuye a que, si bien la herramienta simplifica la
redaccion de peticiones, las pruebas del segundo objetivo especifico confirmaron

que la precision semantica no supera el umbral del 70%. Por otro lado, un 27%
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de los usuarios calificé la experiencia de forma positiva. Finalmente, la
distribucion de frecuencias en la Figura 9 confirma esta tendencia al concentrar
la mayoria de las valoraciones en el valor central de la escala, reflejando una
aceptacion moderada condicionada por el margen de error del sistema.

Tabla 16

¢ Qué tan util fue poder escribir libremente lo que buscabas, en lugar de

usar filtros o codigos como antes?

Utilidad Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Respuestas valido acumulado
Nada utiles 1 9.09 9.09 9.09
Poco utiles 3 27.27 27.27 36.36

Medianamente 2 18.18 18.18 54.55
utiles

Utiles 3 27.27 27.27 81.82

Muy utiles 2 18.18 18.18 100

Nota. Porcentaje valido de la utilidad de respuestas proporcionadas por el
asistente. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 10

Grafico de distribucion de respuestas, utilidad de respuestas
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Nota. Grafico de distribucion del nivel de utilidad de respuestas. Fuente:
Elaboracion propia.

De acuerdo con la Tabla 16, la percepcion de utilidad se dividid

equitativamente: un 45.45% de los usuarios califico las respuestas como
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altamente beneficiosas, mientras que un porcentaje idéntico las consider6 de
utilidad moderada. Esta dualidad se refleja en la Figura 10, donde la distribucién
de frecuencias muestra un comportamiento bimodal con concentraciones en los
rangos intermedio y superior. En conjunto, este patron evidencia una valoracion
favorable hacia el desempefio de la herramienta, validando la relevancia practica
de los resultados generados mediante lenguaje natural.

Tabla 17
¢En qué medida el nuevo asistente te ayudo a obtener los datos

correctos sin necesidad de saber el codigo o ubicacion exacta?

Grado Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Facilitacion valido acumulado
Muy poco 2 18.18 18.18 18.18
Algo 3 27.27 27.27 45.45
Bastante 4 36.36 36.36 81.82
Mucho 2 18.18 18.18 100

Nota. Porcentaje valido del grado de utilidad. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 11

Grafico de distribucion de respuestas, grado de utilidad.
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Nota. Distribucion del nivel de utilidad de las respuestas. Fuente:

Elaboracion propia.
La Tabla 17 muestra que el 54.54% de los trabajadores percibié una

mejora significativa en la accesibilidad a la informacion frente a los métodos
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convencionales de consulta en la base de datos. La Figura 11 exhibe una
distribucion con asimetria positiva y un valor modal de 5; este comportamiento
ratifica una valoracion favorable, confirmando que la implementacion del
asistente simplifica la interaccion con la BBDD de la empresa.

Tabla 18
¢ Qué impacto tuvo el uso del asistente en el tiempo que dedicaste a

obtener la informacidn que necesitabas?

Ahorro  Frecuencia  Porcentaje = Porcentaje  Porcentaje

Tiempo valido acumulado
Nada 1 9.09 9.09 9.09
Poco 3 27.27 27.27 36.36

Moderado 3 27.27 27.27 63.64
Bastante 3 27.27 27.27 90.91
Mucho 1 9.09 9.09 100

Nota. Porcentaje valido del ahorro de tiempo en la realizacion de

consultas. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 12

Grafico de distribucion de respuestas, ahorro tiempo.
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Nota. Gréfico de distribucion del ahorro de tiempo en la realizacion de

consultas. Fuente: Elaboracién propia.
Los hallazgos detallados en la Tabla 18 indican que el 81.81% de los
colaboradores mantiene una postura neutral frente al ahorro de tiempo percibido

con el nuevo sistema de consulta. Esta valoracion sugiere que, si bien el método
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es funcional, la eficiencia temporal no fue percibida como un cambio disruptivo
por la gran mayoria. En concordancia, la Figura 12 presenta una distribucion de
frecuencias con una clara concentracion en los rangos intermedios (valores 2, 3
y 4), lo que ratifica estadisticamente la tendencia de estabilidad y neutralidad
observada en la tabla.

3.1.4 Prueba contrastacion de hipétesis especifica 3.

El uso del lenguaje natural influye significativamente en la simplificacion
de las consultas SQL por parte del personal de la empresa.

a. Hipétesis Nula (HO0): ElI uso del lenguaje natural NO influye
significativamente en la simplificacion de las consultas SQL por parte del
personal de la empresa.
b. Hipétesis Alterna (H1): El uso del lenguaje natural Sl influye
significativamente en la simplificacion de las consultas SQL por parte del
personal de la empresa.

Para determinar la relacion entre el perfil del usuario, considerando la
frecuencia de acceso y el nivel de comodidad en el uso de herramientas digitales,
y la percepcién del uso del lenguaje natural, evaluada a través de la facilidad,
utilidad, grado de facilitacion y ahorro de tiempo, se utilizd el coeficiente de
correlacion de Spearman (p). La eleccion de esta prueba no paramétrica
responde a la naturaleza ordinal de las escalas de medicion empleadas y a la
ausencia de una distribucion normal en los datos recolectados. El resultado
obtenido fue:

rho, pval = spearmanr(df['PerfilUsuario'], df['PercepcionUso’'])
Correlacidén p = 0.942, Significancia p = 0.0000

Los resultados obtenidos evidenciaron la existencia de una correlacién

positiva muy fuerte, con un coeficiente de Spearman de p = 0.942 y un nivel de

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

*- TESIS UANCV 2) | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

significancia de p = 0.0000 < 0.05, lo cual indica que a mayor necesidad y uso
de los datos, mas favorable resulta la percepcién del método de obtencidon de
informacion basado en lenguaje natural para la generacion de consultas SQL.
En consecuencia, se rechazo la hipdtesis nula y se acept6 la hipotesis alterna,
confirmando que el uso del lenguaje natural influye de manera significativa en la
simplificacion de las consultas SQL realizadas por el personal de la empresa.

Figura 13

Relacion entre perfil de usuario y percepcion del uso
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Nota. Distribuciéon de las respuestas correspondientes a la variable

frecuencia de acceso. Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, la Figura 13 correspondiente al grafico de dispersion con linea
de regresion evidencio una tendencia ascendente, lo que indica que, conforme
aumenta la variable perfil del usuario, también se incrementa la percepcion del
uso del lenguaje natural, reflejando una relacion directa y muy fuerte entre ambas
variables.

El mapa de calor de correlaciones expuesto en la Figura 14, revela
asociaciones positivas y consistentes entre cada componente del perfil del
usuario y la percepcion del uso del asistente. Estos hallazgos corroboraron que

la formulacion del instrumento estuvo adecuadamente orientada, tal como se
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demuestra en el Anexo 2 con la evaluacion de la confiabilidad a través de la
prueba alfa de Cronbach aplicada al instrumento.

Figura 14
Mapa de calor: correlaciones de Spearman.
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Nota. Distribucién de las respuestas de la variable frecuencia de acceso.

Fuente: Elaboracion propia.

La evidencia recolectada valida la hipétesis de que la integracion del
lenguaje natural impacta positivamente en la simplificacién del acceso a bases
de datos para el personal de la organizacién. De igual manera, los hallazgos
confirman que la experiencia de usuario se ve optimizada al alinearse con el
grado de competencia digital y los habitos tecnolégicos de cada colaborador.
3.2 Discusion de resultados

Al contrastar los resultados alcanzados con los del estudio desarrollado
por Leon et al. (2024), Se observan convergencias y contrastes significativos en
la arquitectura y el rendimiento de las soluciones Text-to-SQL fundamentadas en

modelos de lenguaje. Mientras que las metodologias de implementacién
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presentan similitudes en el uso de marcos de trabajo y conectores de datos, la
capacidad operativa varia drasticamente en funcion de la optimizacion de cada
modelo.

Leon et al. (2024) En su estudio referido plante6 un enfoque basado en
un mecanismo de prefiltrado de tablas mediante el uso de embeddings
vectoriales, lo cual permitié evidenciar una mejora en la precision de los modelos
SQLCoder2 y SQLCoder-7b-2 de hasta un 7.3%. De este modo los autores
buscaron reducir el contexto irrelevante y orientar a los modelos hacia las tablas
mas pertinentes para cada consulta. En el caso de la empresa Consditec, no se
implement6 un prefiltrado vectorial; en su lugar, se opt6é por un ajuste fino del
prompt con restricciones explicitas, considerando que la base de datos no
presenta una estructura compleja y que se proporcion¢ el [DDL] de la tabla. Esta
estrategia permitié que el modelo de lenguaje dispusiera permanentemente de
la estructura correcta, favoreciendo la generacion de respuestas y produciendo
mejoras significativas en la precision obtenida.

Estos resultados sugieren que, si bien el prefiltrado constituye una
estrategia util, el disefio del prompty su adecuacion al motor SQL especifico; en
este caso SQLite, también cumplen un rol determinante en el desempeio del
asistente. En ambos estudios se evidencian comportamientos similares respecto
al rendimiento de modelos de lenguaje abiertos, de los cuales aunque resultan
prometedores, aun no pueden alcanzan los niveles de precisién requeridos para
su adopcion en entornos productivos estables sin la aplicacion de ajustes
adicionales o sin la intervencion humana, como seria la elaboracion de prompts
con conocimiento previo de la estructura de la base de datos. En esta linea, Leon

et al. (2024), sefiala que modelos optimizados como SQLCoder-7b-2 alcanzan

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \3) | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

tasas de precision de apenas el 55 % al 60 % en entornos de bases de datos
con alta complejidad estructural. Estas métricas contrastan significativamente
con el desempefio del 90 % reportado originalmente por los desarrolladores,
evidenciando una brecha considerable entre los resultados controlados y los
escenarios de aplicacion real. De manera similar las pruebas realizadas en la
empresa Consditec mostraron que el modelo llama3.2:3b-instruct-qg4_K_M
alcanzé unicamente un 70% de precision incluso en bases de datos de estructura
sencilla, lo que evidencia que aun existe un amplio margen de desarrollo para
lograr niveles de precisidn superiores al 90%, sin embargo las limitantes de
hardware de la maquina host no permitié evaluar modelos mas potentes como si

se hicieron en otros estudios.
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CONCLUSIONES

Primero. Se evidencia la viabilidad técnica, de la implementacién de un
asistente de consultas empleando lenguaje natural y modelos de
lenguaje natural mediante LangChain para la generacién de consultas
SQL a partir de BBDD existentes, La investigacion confirmé que el uso
técnicas de prompt engineering y filtros previos, permite generar
soluciones practicas y aplicables a problemas empresariales sin
depender de una API externa ni requerir el uso de grandes recursos
computacionales ejecutados de manera local.

Segundo. La evaluacién comparativa de los modelos de LLM disponibles resulta
un factor relevante al igual que su integracién al proyecto. En este
sentido, el modelo llama3.2:3b-instruct-g4 K M entrenado con fines
multipropdsito y del tipo “instruct” evidencio un mejor desempefo que
duckdb-nsql:7b-g4 K M o sqlcoder:7b-g4 K M que son entrenados
con el propdsito de realizar tareas con BBDD, demostrando que la
seleccidn del modelo correcto ofrece un balance superior antes que el
uso de un modelo especifico.

Tercero. El analisis estadistico para el desempeno del asistente de los
usuarios, confirmé una relacion positiva muy fuerte, obteniéndose un
coeficiente de correlacion de Spearman de 0.942 (p = 0.000) entre la
su necesidad de uso de datos y el perfil del usuario, asi como su
percepcion del asistente. Este resultado muestra una relacién positiva
fuerte y cuya interpretacion es que, a mayor necesidad de acceder y
utilizar datos de manera simple, mayor es la valoraciéon del uso del

lenguaje natural para la generacion de consultas.
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RECOMENDACIONES

Primero. Se recomienda realizar el proceso de fine-tuning al modelo de
lenguaje con mayor desempefio, empleando un corpus personalizado
de consultas en lenguaje natural vinculadas a la base de datos de la
empresa, junto con sus respectivas sentencias SQL de referencia
(gold standard), ademas también se recomienda incluir la estructura
de la base de datos, puesto que su estructura no cambia con respecto
al tiempo. Esta estrategia podria fortalecer la capacidad del modelo
para generar consultas SQL mas precisas y coherentes ajustadas a
las estructuras y patrones propios del caso de estudio, favoreciendo
asi un desempefio contextualizado.

Segundo. En este trabajo se priorizo la salvaguarda de la privacidad de los datos
de la empresa, sin embargo, se recomienda evaluar el uso de una API
comercial, pero sin proporcionar acceso a los datos, mediante el
proceso de aislamiento al enviar solo estructura de las tablas en el
prompt para la conexidn con un servicio externo sin vulnerar
privacidad. Puesto que durante las pruebas se observé que muchos
LLM solo necesitan la estructura general de las tablas para generar
una consulta SQL y no implica el acceso a los datos, de los resultados

dependeria evaluar el costo de tokens por consulta.
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Anexo 1: Matriz de consistencia

EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN PARA LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES | INIDICADORES METODOLOGIA
Problema general Objetivo general Hipétesis general *Interfaz de | *Nivel de facilidad para escribir
¢,Como el empleo de | Aplicar el | El procesamiento de | Uso del | lenguaje natural | consultas en lenguaje natural
procesamiento de | procesamiento de | lenguaje natural vy | lenguaje
lenguaje natural vy | lenguaje natural vy | LangChain optimizay | natural
LangChain puede | LangChain para | simplifica la | (Variable *Experiencia de | *Nivel de utilidad de respuestas
optimizar y simplificar | optimizar y simplificar | generacion de | Independiente) | usuario generadas
la generacion de | la generacion de | consultas SQL en la
consultas SQL para la | consultas SQL en la | empresa Consditec.2 Método:
empresa Consditec? empresa Considetc *Utilidad c t't. i
Problemas Objetivos Hipotesis percibida *Grado de precision del sistema sin usar T_uandlalvo.
especificos: especificos: especificas: SQL directamente !1po t_e .
a. ¢Es posible | a. Conectarlabasede | a. Es factible La Z]Vﬁsalg:mon.
conectar la base de | datos de la empresa | conexiéon de la base *Percepcion del tiempo ahorrado en DFseﬁo d'e
datos de la empresa | Consditec mediante | de datos de Ia *Ahorro de | consultas . tiqacion:
Consditec mediante | LangChain para | empresa Consditec tiempo llr']r\;issegccionél
LangChain para | realizar consultas | mediante LangChain descriptivo- ’
realizar consultas | SQL en lenguaje | para realizar explicativo
SQL en lenguaje | natural. consultas SQL en TéF():nicaS' :
natural? lenguaje natural. Observac.ién
b. ¢Cual modelo de | b. Evaluar los | b. La evaluacion de Estructurada
lenguaje natural tiene | modelos de lenguaje | los modelos de | Optimizacién *Tiempo de | *Milisegundos que tarda el modelo en Encuesta ’
mejor desempefio | natural optimos para | lenguaje natural | de consultas | respuesta generar la consulta C S

) . . . uestionario
para realizar | realizar consultas | determina modelos | SQL (Variable
consultas SQL para la | SQL para la empresa | éptimos para realizar | Dependiente) | *Precision *N° de consultas con sintaxis SQL
empresa Consditec? Consditec consultas SQL para sintactica validas

la empresa
Consditec. *Exactitud  del

c. ¢Cbémo el uso del | c. Describir como el | c. El uso del lenguaje resultado *N° de respuestas correctas frente a
lenguaje natural | uso del lenguaje | natural influye respuestas esperadas cotejadas con
influye en la | natural influye en la | significativamente en dataset Spider
simplificacién de las | simplificacion de las | la simplificacién de
consultas SQL por | consultas SQL por | las consultas SQL
parte del personal de | parte del personal de | por parte del personal
la empresa? la empresa. de la empresa.
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Anexo 2: Instrumentos
La presente encuesta tiene el objetivo de evaluar la influencia del uso del
lenguaje natural y la simplificacion en consultas SQL por parte del personal de la
empresa Consditec. la encuesta es anénima, se agradece su colaboracion y
sinceridad al momento de responder las preguntas.

Responda con un aspa (x) o cruz (+) la alternativa que manifiesta mejor su
opinion.

Bloque A: Perfil del usuario (necesidad y uso de datos)

1. ¢, Con qué frecuencia necesitas obtener informacion especifica desde el
sistema de datos para realizar tu trabajo?

a) Nunca

b) Raramente

c¢) Ocasionalmente

d) Frecuentemente

e) Muy frecuentemente
2. ¢, Qué tan cdmodo/a te sientes utilizando herramientas digitales que te
permiten consultar informacién (como filtros, menus o buscadores)?

a) Muy incomodo/a

b) Incomodo/a

¢) Neutral

d) Coémodo/a

e) Muy comodo/a

Bloque B: Percepcion del uso del lenguaje natural para consultas

3. ¢ Qué tan facil te resultd expresar lo que necesitabas mediante lenguaje
natural (escribiendo como lo dirias a otra persona)?

a) Muy dificil

b) Dificil

¢) Neutral

d) Facil

e) Muy facil
4. ;Qué tan util fue poder escribir libremente lo que buscabas, en lugar de usar
filtros o cédigos como antes?

a) Nada utiles

b) Poco utiles

¢) Medianamente utiles

d) Utiles

e) Muy utiles
5. ¢ En qué medida el nuevo asistente te ayudé a obtener los datos correctos
sin necesidad de saber el cédigo o ubicacion exacta?

a) No ayudo nada

b) Ayuddé muy poco

c) Ayudo algo

d) Ayudo bastante

e) Ayudd mucho
6. ¢ Qué impacto tuvo el uso del asistente en el tiempo que dedicaste a obtener
la informacién que necesitabas?

a) Aumento mucho el tiempo

b) Aumento el tiempo

c) El tiempo fue el mismo

d) Redujo el tiempo

e) Redujo mucho el tiempo
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UNIVERSIDAD ANDINA NESTOR CACERES VELASQUEZ
FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

4

JUICIO DE EXPERTOS

Vil. REFERENCIAS

f. Experto/Nombres : Yban Vilchez Navarro
g. Especialidad : Desarrollo de Software
h. Cargo Actual : Docente Post Grado

i. Grado Académico : Doctor

j. Fecha : 17 mayo 2025

VIIl. TEST DE LIKERT DE: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS
CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024
IX. AUTOR DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION:
Bach. CESAR AUGUSTO APAZA CACERES
X. ASPECTOS DE VALIDACION
(1 = Deficiente, 2 = Regular, 3 = Buena, 4 = Muy buena, 5 = Excelente)

INDICADORES CRITERIOS [1]2]3]4]5]
? a. Claridad Esta redactado con lenguaje apropiado 1 \(' |
b. Objetividad Esta expresado en capacidades observables
| c. Actualidad Esta adecuado al avance de laciencia o
ﬁi Organizacién Existe una organizacién légica de los items y variables
"e. Suficiencia Valora las dimensiones en cantidad y calidad suficientes |

| f. Intencionalidad | Esta adecuada para cumplir los objetivos de la investigaci_OrT B

g. Consistencia Esta basada en aspectos tedricos cientificos ‘

"h. Coherencia Muestra coherencia entre dimensiones, indicadores e items \ N &
i. Metodologia Responde al propésito de la investigacion |

: j. Pertinencia Es Gtil y adecuado para la investigacion T X

Coeficiente de valoracién porcentual. C = Total/50
Xl OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES
Xll. RESOLUCION DEL EXPERTO
Aprobado (C>75%=0.75) [ K
Desaprobado (C<75%=0.75) L_|

./“rlwllid(r’f\xNomlvrn ¥ feney Wawwawo YZon)
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FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

I REFERENCIAS

a. Experto/Nombres : Alfredo Carlos Castro Quispe
b. Especialidad : Investigacién Cientifica

c. Cargo Actual : Docente Post Grado

d. Grado Académico : Magister

e. Fecha : 23 mayo 2025

Il TEST DE LIKERT DE: EMPLEO DEL LENGUAJE NATURAL PARA OPTIMIZAR LAS
CONSULTAS SQL CON LANGCHAIN EN LA EMPRESA CONSDITEC JULIACA 2024
. AUTOR DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION:
Bach. CESAR AUGUSTO APAZA CACERES
V. ASPECTOS DE VALIDACION
(1 = Deficiente, 2 = Regular, 3 = Buena, 4 = Muy buena, 5 = Excelente)

INDICADORES ~ CRITERIOS ~ [1]2]3]4]6]
‘Mé: Claridad Esta redactado con lenguaje apropiadAo___' N b T
b. Objetividad Esta expresado en capacidades observables | | !X
| c. Actualidad Esta adecuado al avance de laciencia D R X
[d. Organizacién | Existe una o}g_ar'ﬁz'a‘ci—éﬁﬁg'?;:&m:ﬁiéﬁig_y variables | | | 7§‘
e. Suficiencia Valora las dimensiones en cantidad y calidad suficientes |g
f. Intencionalidad | Esta adecuada para cumplir los objetivos de la investigacion X
g. Consistencia Esta basada en aspectos tedricos cientificos 0>(|
['h. Coherencia | | Muestra coherencia entre dimensiones, indicadores e items | vio.(li -
i. Metodologia Responde al propésito de la investigacion N/ |
[} Pertinencia [ Es atil y adecuado para la investigacién o R4 Lg¥ Erl ] ;<§

~ Coeficiente de valoracién porcentual. C = Total/50
V. OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES
VI RESOLUCION DEL EXPERTO
Aprobado (C>75%=0.75) LX<
Desaprobado (C<75%=0.75) S

)
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El alfa de Cronbach (a) es una medida estadistica que evalua la confiabilidad
interna de un instrumento, el nivel de coherencia de las preguntas entre si
cuando miden una misma dimension (Hernandez, 2018). Mediante la siguiente

escala

a=0.9 Excelente (instrumento deberia revisarse, posible redundancia)

0.8<a0<0.9 Buena
0.7<a<0.8 Aceptable
0.6<a0<0.7 Cuestionable

a<0.6 Débil (el instrumento deberia reformularse) (Hernandez, 2018)
Para cada bloque, se puede calcular el alfa de Cronbach para verificar si esas
preguntas estan midiendo de forma consistente un mismo concepto.

1. Perfil del usuario:

e Frecuencia de acceso

e Comodidad con herramientas
2. Percepcion del uso del lenguaje natural:

¢ Facilidad de expresiéon
e Utilidad de respuestas
¢ Grado de facilitacion

e Ahorro de tiempo
Los resultados obtenidos, procesados con numpy, por dimension, fueron:
Alfa de Cronbach - PerfilUsuario: 0.893
Alfa de Cronbach - PercepcionUso: 0.861

De acuerdo a los resultados obtenidos y comparados con la tabla, se considera

que el instrumento es confiable para fines de investigacion cuantitativa.
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ANEXO 1 ,
FORMULARIO DE AUTORIZACION

AUTORIZACION PARA LA INCORPORACION DE LOS
TRABAJOS DE INVESTIGACION
EN EL REPOSITORIO INSTITUCIONAL UANCV

Formato digital [x] Fecha de entrega: __29-04-2026

1. Datos del autor (es):

Nombres y Apellidos: €
Direccion: __ Pje. Machallata 1 TO=Piino
DNI/Camé de Extranjed@a/Pasaportc NG
Teléfono:__ 900986943

Nombres y Apellidos:

Direccion; o
DNI/Camné de Extranjeria/Pa:
Teléfono:

Facultad y/o Escuela de Posg

Escuela Profesional o M
Titulo o Grado Académico
Asesor: Dr. PAUL MA

Esta obra se encuentra dcuti

ofes g ] Trabajo Académico [ ]
.08- SULTAS SQL

Trabajo de Investigacion ||
Titulo:EMPLEO DEL LENGUA
CON LANGCHAIN EN A}

Palabras claves, (3 a 5 términos )

;Esta obra se desarrollj en 12
2

! Indicar si su produccion intelectudl ha empleado recursos tales como, idstalaciones, laboratorios, insumos,
equipos, bases de datos, asesoria técnica por parte del personal de la UANCYV, financiamiento, entré otros
relacionados.

2 Si su produccion intelectual se desarrollé en la UANCYV totalmente o parcialmente, debera autorizar el
deposito en el Repositorio de manera obligatoria.

OFICINA DE INVESTIGACION b ENa i e o s s

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




72 | VICERRECTORADD DE

TESIS UANCY g4 | INVESTIGACION

A0

2. Referencia de tesis:

_ Bachiller FTimlo __2da Especialidad ~ Maestria | Doctorado

3. Licencias:

a) Licenciaestandar:
Bajo los siguientes términos, autorizo €l deposito de mi
Digital dela UANCV. . T
Con la' autorizacion d e mip on [nte ptorgo a la Universidad
Andina “*Néstor'Cacer . @ reproducir, distribuir,
comumiearal publit ’su tre 1Juccu’m & otros idiomas) y
ponera disposicion ¢ l (incluido el ré§limen), en formato
fisico o digital. er ocerse., a traves de los diversos
servicios por la ymo el Repositorio Digital de
tesis UANCV, B8, cn ¢l Peru y en el extranjero
por el tiempo 1eraciones.

En virtud dgHéRa FoAN eres Velasquez” podra
reproducir filE:0duceio - r tipo ¢ T8\ cn mas de un ejemplar,
: g < A% b 4

sin modifi aldo y preservacion.
Declaro gulé [  de mi aut xclusiva titularidad,
coauto ula parti 1 2 pnceder la presente
licenci ' 1fringe derechos de
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La Uniy
autor(

is en el Repositorio

nombre del y/o los
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b) Licencia CREA
Si usted conc
mantiene la titul
puedan reprodu comunicarla al piblico y distribui
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. Quiere permitir usos comérciales de su produccién intelectual?

Si: significa que usted permite la reproduccion, distribucién y comunicacién publica de la
produccion intelectual incluso con fines comerciales.

No: significa que usted permite la reproduccién, y comunicacion piblica de la produccion
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I:' Si autorizo
No autorizo

@ licencia CREATIVE COMMONS @
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fpermite que otras personas
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usted puede elegir entre la opcién “internacional” o una adaptada a su jurisdiccion,
como para el caso peruano.
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