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Resumen - Los sistemas de Generacion Aumentada por
Recuperacion (RAG) permiten consultar fuentes externas
para generar respuestas fundamentadas; sin embargo,
carecen de mecanismos para actualizar el conocimiento
entre interacciones, lo que limita su personalizacion y
continuidad a largo plazo. Este articulo presenta el disefio e
implementacion de un motor de memoria persistente
multicapa, denominado KG-RAG Dinamico, que extiende
este paradigma mediante la incorporaciéon de memoria
dinamica basada en un grafo de conocimiento bitemporal. El
objetivo es desarrollar una arquitectura capaz de retener,
estructurar y recuperar conocimiento a través de sesiones
independientes. Para ello, se siguié un enfoque en cuatro
fases: revision del estado del arte, definicién arquitecténica,
implementaciéon y validacion experimental. La propuesta
organiza la memoria en tres capas: transcripciones brutas
inmutables, un grafo bitemporal que modela entidades,
relaciones y su evolucion en el tiempo, y una capa de
recuperacion hibrida que integra busqueda semantica
mediante embeddings, busqueda léxica y recorrido de grafo.
El contexto recuperado se inyecta sistematicamente antes
de la generaciéon de respuestas. El grafo se construye de
forma automatica y asincrona mediante un pipeline de
extraccion de entidades y relaciones, eliminando Ila
necesidad de indexacion manual. Los resultados muestran
una recuperacion consistente de contexto entre sesiones y
una representacion coherente de hechos cambiantes en el
tiempo. La viabilidad se valida mediante un prototipo
implementado como agente conversacional. Se concluye
que KG-RAG Dinamico amplia eficazmente el paradigma
RAG y es aplicable a sistemas que requieren memoria
estructurada, persistente y evolutiva.

Palabras Clave - Grafo de Conocimiento Bi-temporal, KG-
RAG Dinamico, Memoria Persistente Dinamica, Modelos de
Lenguaje, Recuperacion Hibrida, Sistemas de Inteligencia
Artificial.
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Abstract - Retrieval-Augmented Generation (RAG)
systems allow querying external sources to generate
grounded responses; however, they lack mechanisms to
update knowledge between interactions, limiting long-term
personalization and continuity. This article presents the
design and implementation of a multi-layer persistent
memory engine called Dynamic KG-RAG, which extends this
paradigm by incorporating dynamic memory based on a
bitemporal knowledge graph. The objective is to develop an
architecture capable of retaining, structuring, and retrieving
knowledge across independent sessions. To this end, a four-
phase approach was followed: state-of-the-art review,
architectural definition, implementation, and experimental
validation. The proposal organizes memory into three layers:
immutable raw transcripts, a bitemporal graph that models
entities, relationships, and their evolution over time, and a
hybrid retrieval layer that integrates semantic search
through embeddings, lexical search, and graph traversal.
Retrieved context is systematically injected before response
generation. The graph is built automatically and
asynchronously through an entity and relationship
extraction pipeline, eliminating the need for manual
indexing. Results show consistent context retrieval across
sessions and coherent representation of facts changing over
time. Viability is validated through a prototype implemented
as a conversational agent. It is concluded that Dynamic KG-
RAG effectively extends the RAG paradigm and is applicable
to systems requiring structured, persistent, and evolving
memory.

Keywords - Bitemporal Knowledge Graph, Dynamic KG-

RAG, Dynamic Persistent Memory, Hybrid Retrieval,
Intelligent Systems, Language Models.

I. INTRODUCCION

Pagina | 1

Los modelos de lenguaje de gran tamafo (Large Language
Model, LLM) permiten a los sistemas de software generar
interfaces de usuario basadas en lenguaje natural. Su uso se ha
extendido a agentes de inteligencia artificial conversacionales
que permiten ejecutar légica y herramientas de forma no lineal.
Estos agentes son de gran utilidad para interactuar con sistemas
externos y automatizar procesos.
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Sin embargo, estos sistemas cuentan con grandes desventajas
conocidas, como lo son: alucinaciones (inventan informacion
falsa), falta de informacion actualizada, privacidad de datos,
minima o nula retencion de informacion entre sesiones de
trabajo, entre otras. Para estos cuatro problemas en particular,
se han propuesto diferentes alternativas de contencién, una de
ellas son los sistemas de Recuperacion Aumentada por
Generacion (Retrieval-Augmented Generation, RAG). Los
sistemas RAG permiten el procesamiento y almacenamiento de
fragmentos de texto en forma de vectores semanticos
(embeddings) para su futura recuperaciéon y generacion de
respuestas mediante el uso de LLMs, permitiendo asi la
reduccion de alucinaciones, actualizacion y extension de
informaciéon almacenada, ademas de mantener la informacién
dentro de la infraestructura de la organizacion.

Sin duda los sistemas RAG son de gran ayuda para mitigar
algunas de las desventajas de los LLMs; sin embargo, este tipo
de sistemas también tiene limites. Al depender exclusivamente
de busqueda por similitud semantica, su efectividad disminuye a
medida que crece la cantidad de informacion almacenada: entre
mas documentos hay, mas probable es que el sistema recupere
fragmentos irrelevantes en lugar de los correctos (Reimers y
Gurevych, 2021). Ademas, estos sistemas dependen
fuertemente de la calidad de los datos ingresados y presentan
falta de jerarquias y limites de las ventanas de contexto.
Aunque los sistemas RAG cumplen bien su funcién de procesar
documentos para su futura recuperacion, se ven limitados en
escenarios donde la conversacion activa y la memoria de hechos
concretos toman relevancia central. Alli, la recuperacion por
similitud semantica resulta insuficiente, y se requiere una
arquitectura de memoria distinta: una capaz de almacenar,
actualizar y razonar sobre hechos especificos a lo largo del
tiempo.

Trabajos recientes han comenzado a abordar esta brecha.
MemGPT (Packer et al., 2023) propone una jerarquia de
memoria inspirada en sistemas operativos, pero gestiona el
almacenamiento como texto plano y fragmentos vectorizados, sin
un modelo explicito de entidades y relaciones. Microsoft
GraphRAG (Edge et al., 2024) introduce grafos de conocimiento
para RAG (KG-RAG), pero construye indices estaticos offline sin
capacidad de evolucion dinamica. MemO (Chhikara et al., 2025)
ofrece memoria escalable para agentes en produccion, pero sin
un modelo temporal explicito que distinga cuando un hecho fue
verdadero de cuando dejo de serlo. Surveys recientes sobre
mecanismos de memoria en agentes LLM (Zhang et al., 2025)
organizan el area en torno a operaciones de lectura, escritura y
manejo de informacién, sin tratar el modelo bitemporal como
categoria de analisis.

La integracion de bitemporalidad, es decir, el seguimiento
simultaneo de cuando un hecho es vélido en el mundo real (valid
time) y cuando fue registrado o invalidado en el sistema
(transaction time), permanece como un area poco explorada en
sistemas conversacionales.

El sistema mas cercano a la propuesta presentada en este
articulo es Graphiti/Zep (Rasmussen et al., 2025), que emplea un
grafo temporal para memoria de agentes con un modelo
bitemporal. Sin embargo, difiere en decisiones arquitectonicas
fundamentales: requiere un motor de grafos externo (Neo4j por
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defecto) junto con almacenamiento vectorial separado, lo que
introduce complejidad operativa y riesgos de consistencia
transaccional; extrae entidades y relaciones sin una
descomposicion explicita en subtareas especializadas; vy
depende de que el agente invoque herramientas para acceder a
la memoria, en lugar de inyectar el contexto de forma obligatoria
antes de la generacion. Estas diferencias y sus implicaciones se
analizan en detalle en la seccion de resultados y discusion de
este documento.

Este articulo presenta el disefio e implementacién de KG-RAG
Dinamico, un motor de memoria persistente multicapa que
extiende el paradigma RAG mediante tres contribuciones
principales: Un grafo de conocimiento bitemporal que modela la
evolucién del conocimiento a través del tiempo, un pipeline de
extraccion automatica y asincrona que construye el grafo sin
intervencion manual mediante la descomposicion en subtareas
especializadas, y un mecanismo de recuperacion hibrida que
fusiona busqueda semantica, léxica y por grafo con inyeccion
obligatoria de contexto previo a la generacion. La viabilidad del
sistema se valida mediante un prototipo funcional implementado
como agente conversacional, evaluado con un framework de 35
pruebas automatizadas que cubren extraccion, recuperacion,
evolucion temporal y normalizacion de predicados. El cddigo
fuente se libera como repositorio publico para facilitar la
reproducibilidad.

Il. PARTE TECNICA DEL ARTICULO
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Se presenta a continuacion el disefio de arquitectura
utilizado para la implementacioén del sistema.

2.1 Visién General y Stack Tecnologico

KG-RAG Dinamico se implementa como un motor de memoria
persistente multicapa orquestado por un agente conversacional
denominado Mnemo. El sistema recibe mensajes del usuario, los
procesa para extraer conocimiento estructurado de forma
asincrona, y recupera contexto relevante de conversaciones
anteriores para inyectarlo antes de cada respuesta.
Conceptualmente, el sistema se organiza en tres capas:
transcripciones inmutables que conservan el historial completo
de mensajes, un grafo de conocimiento bitemporal que estructura
entidades y hechos con su evolucion temporal, y una capa de
recuperacion hibrida que fusiona sefales semanticas, Iéxicas y
de grafo antes de la generacion de respuestas. El prototipo se
desarrollé sobre un stack de tecnologias maduras y con gran
aceptacion en la comunidad de desarrollo de software,
priorizando componentes de coédigo abierto y ejecucion local
donde fuera posible. La Tabla 1 detalla el stack tecnoldgico
completo, mientras que la Figura 1 muestra las interacciones
entre las capas y componentes descritos. En las siguientes
subsecciones se profundizara en cada uno de los flujos
principales del sistema. Adicionalmente, la Figura 2 presenta la
interfaz de usuario del agente conversacional del sistema en uso.
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2.2 Modelo de datos bitemporal

';ablal1 ias utilizadas dentro def sist El grafo de conocimiento se estructura como tripletas (sujeto,
ecnologias ulfizagas dentro de’ Sistema. predicado, objeto) donde cada hecho porta cuatro marcas
Capa Tecnologia Rol t les: valid lid tan la vi ia del
Backend APl ASP.NET vO REST API con streaming emporales: valid from y valid to representan la vigencia de
SSE hecho en el mundo real, recorded at captura el momento de

Agente Anthropic SDK Tool-use loop con Claude extraccion por el sistema, y superseded at registra cuando un

Base de datos  PostgreSQL v17 + Almacenamiento unificado +
pgvector busqueda vectorial
Embeddings Ollama (snowflake-  Vectores de 1024

hecho posterior lo reemplazé (NULL indica hecho vigente). Este
modelo se fundamenta en la distincion entre valid time y

arctic-embed?) dimensiones, MTEB ~55 .transaction time fgrmalizada por Snodgrass y Ahn (1985), e
NER local GLINER (gliner-bi-  Extraccion de entidades incorporada posteriormente al estandar SQL:2011 como soporte
large-v2.0) nativo para tablas con periodos de validez y versionado del
LLM Claude Sonnet + Razonamiento, extraccion, sistema (Kulkarni y Michels, 2012). En el contexto especifico de
Opus clasificacion semantica grafos de conocimiento, Leblay y Chekol (2018) demostraron la
Frontend Angular v21 SPA con visualizacion de viabilidad de este modelo bitemporal sobre 6.7 millones de

grafo via Cytoscape.js
Infraestructura Docker Compose Orquestacion de
infraestructura de servicios

hechos temporales de Wikidata.

La forma en que un hecho evoluciona depende de si el predicado
acepta un solo valor o varios, segun lo define el registro de
predicados candnicos predicate registry. Para predicados que

Figura 1 solo aceptan un valor a la vez lives_in, works_at, has_age, un
Diagrama de componentes del sistema KG-RAG Dinamico. hecho nuevo reemplaza al anterior: el existente se marca con
o de P Gapa do Aplicacian superseded_at = now() y el nuevo se crea con superseded_at =

API . . .
Clienteweb | | Ll oo onal NULL. Ambos coexisten en la base de datos sin eliminarse. Para
fnguart T— predicados que aceptan multiples valores simultaneos likes,

Orquestador del

" has_hobby, parent_of, los valores nuevos se acumulan junto con
gente - -

los anteriores.
Como ejemplo: el usuario menciona "Homero tiene 39 afios" en

Worker de

\
| Extraceién enero 2025. Se crea fact(has_age, 39, recorded at=2025-01,
— . :‘ superseded _at=NULL). Meses después dice "Homero cumplié
Servicios do Uy |‘ ./ 40". El hecho anterior se marca como supersedido y se crea
Embeddings LLM Principal NER Zero-Shot / uno nuevo vigente. Ambos persisten, lo que permite reconstruir
Seminticos Claude Sonnet / GLINER (local) | / .
/ el estado del grafo en cualquier punto temporal. La consulta de
l ‘/ hechos vigentes es directa WHERE superseded_at IS NULL,

PostgreSQL 17 - mientras que consultas histéricas combinan los cuatro campos
Amacentinfleade temporales para responder preguntas como ";dénde vivia el
Busqueda usuario en 2024?". En la Figura 3, se muestra una consulta con
los hechos que contiene varios de los campos descritos en esta

Busqueda

Vectorial Léxica

seccion.
. Figura 3
Figura 2 Modelo bitemporal almacenado en la base de datos del sistema.

Agente conversacional Mnemo en uso. o W TZEONTOEASE 173 (Dl 1S {/.-,afﬁ‘r=f Boas [y GeR F denitor 3 {1 D) []iran.ch Fakomg

£ Mnemo D chat . Knowlad; % Evaluation Homer Simpsan cate, CORLESCE(o.nare, f.

You
Hello, my name is Homer Simpson, how sre you doing taday?

P o @ ondm 1 T
prs

subject <7 predicate =V object valid_from 2V valid to 5V record SV supersedesd|

Springfield ecin Oregan

b J—

Hey Homer! Nice to meet you, fm doing well, thanks for asking! How's your

Bar:

Harmer Sienpsan
day going so far?
Harmer Simpsan

you danuts

s going well, thank you

St Little Helper

Snoeiasll 035 2026 04 13 UL

’ = dy wife_ Homer Simpsan 095 2026-04-19 223 (HULL 2026-04-10 UL
2 memo

That's great to hear! So Homer, if you could design your perfect day from

start to finish, what would that look like for you?

La Figura 4 presenta el modelo entidad-relacion del nucleo del
grafo de conocimiento. El esquema evidencia tres decisiones
arquitecténicas centrales del sistema: la tabla facts incorpora las
cuatro marcas temporales directamente como columnas, el
registro predicate_registry almacena las definiciones canonicas
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cola

junto
extraction_outbox se vincula a messages mediante clave foranea
para garantizar persistencia atdmica dentro de la misma
transaccion.

con sus embeddings vectoriales, y la

Figura 4
Modelo entidad-relacién del ntcleo del grafo de conocimiento.
extraction_outhox

messages uuid id PK

uuid id PK uuid

H—encola———OF

varchar

message_id | FK
varchar role status

text content int

“H—origen de

attempts

vector_1024 | embedding timestamptz | processed_at

timestamptz | created_at

entities

facts

PK *‘l\_
sujeto, uuid id PK

subject_id FK

uuid id

varchar name
) (o] .

H—objete uuid

varchar

varchar entity_type

. predicate
vector_1024 | name_embedding

text object_value

uuid object_entity_id FK
predicate_registry

. timestamptz valid_from
varchar canonical PK

timestamptz valid_to
text definition
timestamptz recorded_at

vector_1024 | definition_embedding

H—canoniza—O&

timestamptz | superseded_at

varchar cardinality

. uuid source_message_id FK
bool is_ephemeral

varchar inverse_of

2.3 Pipeline de extraccion

La construccion del grafo se realiza mediante un pipeline
asincrono de tres pasos que transforma texto conversacional en
conocimiento estructurado (Figura 5).

Figura 5
Pipeline de extraccion y almacenamiento de datos.
Paso 1: Entidades
Outbox Mensaje sin resultados
Worker |- del |+ | GLiNER F;‘“h“: Ly|  Dedup
background usuario (local) onne trigram
Paso 3: Jerarquias ‘

Paso 2: Hechos

PostgreSQL Sonnet
infiere >

relaciones

Normalizacion - Sonnet Normalizacion

EDC extrae ™ EDC

persistencia
atémica

En el primer paso se identifican las entidades mencionadas en el
mensaje (personas, lugares, organizaciones, etc.). Para esto se
utiiza GLINER (Zaratiana et al., 2024), un modelo de
reconocimiento de entidades que corre localmente. Si no detecta
resultados, Claude Sonnet (Anthropic, 2024) actia como
respaldo. Se detectan aliases (apodos, nombres de soltera) y se
verifican contra la base de datos para evitar duplicados. La
entidad del usuario se incluye siempre, incluso si no se menciona
explicitamente, para que el siguiente paso pueda resolver

correctamente pronombres como "yo", "mi" o "me".
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En el segundo paso, Claude Sonnet recibe el mensaje junto con
las entidades detectadas y extrae relaciones en forma de tripletas
(sujeto, predicado, objeto). Cada predicado extraido pasa por un
proceso de normalizacién llamado EDC (Extract-Define-
Canonicalize): un LLM genera una definicion semantica del
predicado, esa definicién se vectoriza y se compara contra un
registro de 56 predicados candnicos. Si coincide con uno
existente se registra como sinénimo; si no, se crea uno nuevo.
Predicados efimeros como "dijo" o "menciond" se descartan
automaticamente.

En el tercer paso, Claude Sonnet infiere relaciones implicitas por
conocimiento del mundo (por ejemplo, Springfield — located _in
— Oregon). Los hechos inferidos pasan por el mismo proceso
de normalizacion del paso anterior.

El pipeline se ejecuta en background mediante el patrén outbox
transaccional (Richardson, 2018): el mensaje y la entrada en la
cola de extraccion se persisten en la misma transacciéon de base
de datos. Un worker-role procesa la cola cada 5 segundos con
maximo 3 reintentos. Este disefio desacopla la latencia de
extraccion de la experiencia conversacional: el usuario recibe su
respuesta sin esperar a que el grafo se actualice. La
descomposicion en subtareas especializadas sigue los principios
de Khot et al. (2023), y resolvié errores frecuentes de resolucion
de pronombres y clasificacién que se observaban con un prompt
unificado.

2.4 Recuperacion hibrida pre-fetch

El mecanismo de recuperacion combina tres tipos de
busqueda que se ejecutan en paralelo ante cada mensaje del
usuario: busqueda semantica (similitud del coseno sobre
embeddings de mensajes historicos), busqueda léxica (Full-Text
Search nativo de PostgreSQL), y busqueda en el grafo de
conocimiento (coincidencia por similaridad sobre nombres de
entidades, seguida de la recuperacion de sus hechos vigentes).
Los resultados de las tres busquedas se fusionan mediante
Reciprocal Rank Fusion (Cormack et al., 2009), un método que
combina rankings de distintas fuentes asignando puntuacion
inversamente proporcional a la posicién de cada resultado. Se
aplica ademas un decaimiento temporal exponencial que prioriza
recuerdos recientes sobre los antiguos. Los 10 fragmentos con
mayor puntuacién se ensamblan en un bloque XML estructurado
que se inyecta en el prompt del agente antes de generar la
respuesta.

Esta inyeccion es obligatoria: el contexto de memoria se entrega
al modelo antes de la generacion, sin depender de que el agente
decida buscarlo por cuenta propia. Esta decisiéon se fundamenta
en evidencia del Berkeley Function Calling Leaderboard (Patil et
al., 2025), que documenta que multiples modelos omiten
invocaciones de herramientas en escenarios multi-turno, y en T-
Eval (Chen et al., 2024), que identifica cuellos de botella
especificos en la seleccion y parametrizacion de herramientas
por parte de LLMs. La inyeccion pre-fetch garantiza un piso
minimo de contexto relevante independiente del comportamiento
del modelo. Adicionalmente, el agente dispone de 12
herramientas para profundizar bajo demanda en hasta 5 rondas
de interaccion.
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La combinacion de las tres busquedas complementarias se
justifica por los hallazgos de Luan et al. (2021), quienes
demuestran que las representaciones semanticas y léxicas
capturan sefales de relevancia distintas, y por el benchmark
BEIR (Thakur et al., 2021), que confirm6 que ningun método
individual de busqueda domina en todos los escenarios.

2.5 Framework de evaluacion

Para validar las capacidades del sistema de forma controlada
y reproducible, se disefié un framework de evaluacién integrado
directamente en la aplicacion. El framework ejecuta 35 pruebas
automatizadas organizadas en cuatro categorias: extraccion de
entidades y hechos (15 pruebas), recuperacion de informacion
entre sesiones (8), evolucion temporal de hechos (8) y
normalizacion de predicados (4).
Las pruebas se ejecutan contra un perfil ficticio detallado (Homer
Simpson) que permite verificar escenarios complejos de
conocimiento en condiciones reproducibles: relaciones
familiares, jerarquias laborales, preferencias, aliases y cambios
de atributos a lo largo del tiempo. El framework invoca el pipeline
de extraccion directamente, sin pasar por el outbox worker, para
eliminar condiciones de carrera y retardos no deterministas.
La verificacion de resultados emplea tres estrategias de matching
disefiadas para tolerar la variabilidad de la extraccién basada en
LLM: matching fuzzy de predicados mediante un mapa de
equivalencias que define 21 conjuntos  cubriendo
aproximadamente 80 predicados (por ejemplo, "likes", "enjoys",
"is_fond of"y "adores" se tratan como equivalentes), matching
parcial case-insensitive para nombres de entidades, y
verificacion directa de estados de supersesion temporal
(superseded _at IS NULL para hechos vigentes, superseded _at IS
NOT NULL para hechos reemplazados).
Cada prueba recibe uno de cinco estados posibles: aprobada,
parcial (alguna verificacion falla, pero la entidad se extrajo
correctamente), fallida, omitida (una dependencia previa no
paso) o error (excepcion durante la ejecucion). Las pruebas se
optimizaron mediante batching: multiples hechos se consolidan
en mensajes individuales cuando es semanticamente apropiado,
reduciendo las invocaciones del pipeline de 42 a 31 (reduccion
del 26% en llamadas a la API). Los resultados cuantitativos de
este framework se presentan en la seccion Ill de resultados y
discusion.

2.6 Parametros de configuracion

El comportamiento del sistema se controla mediante un
conjunto de parametros configurables que rigen los umbrales de
calidad, los limites operativos y la légica de recuperacién. Estos
valores se ajustaron durante el desarrollo del prototipo mediante
experimentacion iterativa y se documentan en la Tabla 2 para
facilitar la reproducibilidad. Cada parametro se expone en las
clases de configuraciéon del proyecto y puede modificarse sin
recompilar el sistema.
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Tabla 2
Parametros clave del sistema y sus valores de configuracion.

Parametro Valor  Funcion
GlinerThresh 0.4 Puntaje minimo para aceptar una
old entidad detectada por GLINER

TrigramSimila 0.6 Similaridad requerida para deduplicar

rityThreshold entidades existentes
DefinitionMat 0.15 Distancia coseno maxima para
chThreshold considerar dos predicados

equivalentes

BootstrapPre 56 Predicados canonicos pre-cargados

dicates (incluye 4 efimeros)

EmbeddingDi 1024  Dimension de los vectores generados

mensions por snowflake-arctic-embed?2

RrfK 60 Constante del algoritmo Reciprocal
Rank Fusion

TemporalDec 0.003 Tasa de decaimiento temporal (~333

ayLambda dias para 50% de reduccion)

HybridSearch 10 Fragmentos de memoria inyectados

TopK como contexto por mensaje

RecentMessa 12 Mensajes recientes incluidos en el

gesCount contexto del agente

MaxToolRoun 5 Rondas maximas de uso de

ds herramientas por respuesta

PollintervalSe 5 Frecuencia de sondeo de la cola de

conds extraccion

MaxRetries 3 Reintentos antes de marcar una

extraccion como fallida

Limite de hechos recuperados por
entidad en una consulta

Longitud minima en caracteres para
encolar extraccion

MaxFactsPer 15
Entity
MinLength 15
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La selecciéon de estos valores responde a un balance entre
precision y permisividad del sistema. Umbrales mas estrictos (por
ejemplo, reducir DefinitionMatchThreshold por debajo de 0.15)
producen un registro de predicados mas amplio con mayor
duplicacion semantica; umbrales mas laxos colapsan predicados
distintos en categorias excesivamente generales, un problema
inherente a la canonicalizacion de predicados abiertos en grafos
de conocimiento (Vashishth et al., 2018). El valor de 0.15 se
establecidé experimentalmente como el punto donde la tasa de
falsos positivos en matching de predicados desciende a niveles
aceptables sin sacrificar cobertura.

2.7 Distribucion de modelos por tarea

El sistema emplea dos modelos de la familia Claude 3, Sonnet
y Opus (Anthropic, 2024) distribuidos segun la complejidad
semantica de cada tarea, ademas de modelos locales para
embeddings y reconocimiento de entidades. Esta distribucion
responde a un balance entre costo de inferencia y capacidad
requerida: Sonnet cubre la mayoria de las tareas con precision
adecuada, mientras que Opus se reserva exclusivamente para la
clasificacion de predicados en el pipeline EDC, donde la
experimentacion interna  demostr6 que Sonnet produce
clasificaciones inconsistentes en distinciones semanticas finas
(cardinalidad, tipos esperados, predicados inversos, deteccion de
efimeros). La Tabla 3 detalla la asignacién de modelos por tarea.
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Tabla 3
Distribucion de modelos por tarea dentro del sistema.

Tarea Modelo Ubicacion
Conversacion principal Claude Sonnet Agente
(Mnemo) conversacional
Extracciéon de hechos Claude Sonnet Pipeline de

extraccion, paso 2

Claude Sonnet Pipeline de

extraccion, paso 3

Inferencia de jerarquias

Extraccién de entidades Claude Sonnet

(fallback)

Pipeline de
extraccion, paso 1
Claude Sonnet

Deteccion de aliases Pipeline de

extraccion, paso 1

Clasificacion de Claude Opus Normalizacién de
predicados (EDC) predicados
Generacion de snowflake-arctic- Embeddings
embeddings embed2 (local)

Reconocimiento de GLIiNER (local) Pipeline de

entidades (NER) extraccion, paso 1

La restriccion de Opus Unicamente al paso de clasificacion de
predicados produce un impacto econdmico significativo: aunque
Opus cuesta aproximadamente cinco veces mas por token que
Sonnet, su uso acotado a un solo paso del pipeline mantiene el
costo total por ejecucion del framework de evaluacion entre 0.50
y 0.70 USD. Adicionalmente, el sistema emplea prompt caching
de Anthropic en las tareas con system prompts estaticos,
particularmente en la clasificacion de predicados mediante Opus
y en la extraccion de hechos mediante Sonnet. Dado que el
system prompt se reutiliza en cada invocacion, el caching reduce
aproximadamente 90% los tokens facturados en llamadas
sucesivas, lo que mitiga el costo de usar Opus en un pipeline que
se invoca miles de veces durante la operaciéon normal del
sistema. Los embeddings y la deteccion de entidades se ejecutan
localmente sobre GPU, sin costo por token ni dependencia de
APIs externas, lo que reduce la superficie de dependencia
comercial a un solo proveedor (Anthropic) para las tareas que lo
requieren.

2.8 Disponibilidad del codigo

El cédigo fuente completo del prototipo se encuentra
disponible publicamente en https://github.com/ccaldera/keag-
poc-paper bajo licencia abierta. El repositorio incluye el
framework de evaluacion con las 35 pruebas automatizadas, los
scripts de inicializacion y despliegue, y los detalles técnicos mas
especificos no cubiertos en este articulo, como valores de
configuracion, umbrales de similaridad e hiperparametros del
pipeline de extraccién y recuperacion.

Doi: https://doi.org/10.62805/cid2026.CID008
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l1l. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos del
framework de evaluacion descrito en la seccion anterior, se
compara el sistema con las alternativas mas relevantes en la
literatura, y se documentan las limitaciones identificadas.

3.1 Resultados de evaluacion

Se ejecuto el framework de 35 pruebas con Claude como
modelo principal de extraccion. Los resultados se resumen en la
Tabla 4.

Tabla 4
Resultados generales de la evaluacion.
Meétrica Valor

Total de pruebas 35
Aprobadas 33 (94.3%)
Parciales 1(2.9%)
Fallidas 1(2.9%)
Omitidas 0
Errores 0

Pagina | 6

La prueba fallida corresponde a la recuperaciéon del lugar de
trabajo: el sistema extrajo correctamente el hecho works _at —
Nuclear Power Plant durante la fase de extraccion, pero la
busqueda por hechos no lo localizé al consultarlo posteriormente.
Esto indica una inconsistencia entre la extraccién y la
recuperacion, no un fallo en el pipeline de extraccion en si. La
prueba parcial corresponde a la coexistencia de mascotas en
predicados acumulativos: al registrar una segunda mascota
("Santa's Little Helper"), el sistema la extrajo correctamente pero
no retuvo la primera ("Snowball"), lo que sugiere una supersesion
incorrecta en un predicado que deberia ser acumulativo. En
ambos casos, la varianza se concentra en comportamiento no
determinista del LLM entre ejecuciones. La Figura 6 muestra una
de las ejecuciones de las pruebas realizadas, mientras que la
Tabla 5 desglosa los resultados por categoria.

Figura 6
Resultado de evaluacién de framework.

£ Mnemo D Chat 3 Knowledge (% Evaluatior Homer Simpson

Completed

Evaluation

35 33 1 1 0

# Batch A seed: spouse, city, work, food, friends (3 messages)
Input
MsgL: I am Honer Sinpson and I an marr
safety inspactor. + Msg3: I love

ngfield and work at the Nuclear Power Plant a5 a
ney Gumbla, wa hang out at Hoa's Tawern
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Tabla 5 Tabla 6
Desglose de resultados por categoria de prueba. Comparacion cuantitativa con métricas reportadas en la literatura.
Categoria Pruebas Capacidad validada Sistema Benchmark Meétrica Valor Fuente

Extraccién 15 Pipeline integrado, resolucion de principal reportado
pronombres, aliases, jerarquias KG-RAG Framework Tasa de 94.3% Este trabajo

Recuperacion 8 Persistencia entre sesiones, busqueda Dinamico propio (35 aprobacién
hibrida, abstencién pruebas)

Temporal 8 Supersesion por tipo de predicado, Graphiti/Zep Deep Accuracy 94.8% Rasmussen
refuerzo sin duplicacion, preservacion Memory etal., 2025
ante mensajes irrelevantes Retrieval

Normalizacion 4 Canonicalizacion de sindnimos, filtrado MemGPT Deep Accuracy 93.4% Rasmussen
de efimeros, creacién de inversos Memory et al,, 2025

Retrieval
Tras la ejecucion de las pruebas, es posible ahora apreciar el ~ Mem0 LOCOMO  Mejora +26% Chhikara et
grafo de conocimiento mediante su interfaz web, permitiendo ZObreAl al., 2025
filtrar, interactuar e ir a detalle en cada una de las entidades como MZ?OW

se muestra en la Figura 7.

Las pruebas temporales validan escenarios especificos de
evolucion: actualizacion de edad (39 => 40 con supersesion
correcta), cambio de ubicacion, cambio de trabajo, refuerzo sin
duplicacion ("l still love donuts" no crea hechos duplicados),
adicién a predicados que aceptan multiples valores ("l also like
pizza" coexiste con likes => donuts), y preservacion de hechos
ante mensajes irrelevantes ("The weather is nice" no afecta el
grafo). Las pruebas de recuperacion verifican que los hechos
persisten 'y son consultables a través de sesiones
independientes, y que el sistema se abstiene correctamente
cuando no tiene informacion.

Figura 7
Interfaz web de la representacion del grafo de conocimiento.

£ Mnemo H  Homer Simpson

En cuanto a costos, cada ejecucion completa del framework
requiere aproximadamente 31 invocaciones del pipeline (93
llamadas a la API de Claude Sonnet), con un costo estimado de
$0.50 a $0.70 USD por ejecucion.

3.2 Comparacion con sistemas existentes

Ademas de la evaluacion interna, se contrastaron las métricas
cuantitativas reportadas por los sistemas comparables en sus

Los benchmarks no son directamente comparables, ya que cada
sistema fue evaluado en su propio framework o en benchmarks
distintos. Sin embargo, la convergencia de los valores en el rango
93-95% sugiere que KG-RAG Dinamico opera en un nivel de
rendimiento competitivo con sistemas del estado del arte, a pesar
de ser un prototipo académico frente a productos comerciales.
Los demas sistemas comparados (MemGPT, MemO, Microsoft
GraphRAG) carecen de modelo temporal explicito, lo que los
posiciona en una categoria arquitectonica distinta a la propuesta
de este trabajo.

La comparacion de fondo se centra en Graphiti/Zep (Rasmussen
et al., 2025), el sistema mas cercano arquitectonicamente. La
Tabla 7 resume las diferencias principales.

Tabla 7
Comparacién arquitectonica.
Caracteristica KG-RAG Dinamico Graphiti/Zep
Almacenamiento PostgreSQL unificado  Neo4j +

(relacional + vectorial almacenamiento

+ FTS) vectorial separado
Extraccion Pipeline Paso unico de LLM
descompuesto async
(3 pasos)
Inyeccion de Pre-fetch obligatorio Tool-based
contexto
Normalizacién de EDC (56 predicados, No documentada
predicados matching por
definicion)
Evaluacion 35 pruebas Benchmark
automatizadas, propietario

cédigo abierto

Almacenamiento unificado. Graphiti/Zep requiere Neo4j como
motor de grafos (con soporte adicional para FalkorDB, Kuzu y
Amazon Neptune) junto con almacenamiento vectorial separado.
KG-RAG Dinamico unifica grafo relacional, busqueda vectorial
(pgvector con HNSW), busqueda léxica (FTS nativo) y
deduplicacién (pg_trgm) en una sola instancia de PostgreSQL.
Esto reduce la complejidad operativa y garantiza consistencia

respectivas  publicaciones. La Tabla 6 presenta esta transaccional: los hechos extraidos se persisten atdmicamente
comparacion. en una sola transaccion.
® This work is licensed under CC BY 4.0.
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Pipeline descompuesto. GraphitiiZep extrae entidades y
relaciones sin una descomposicion explicita en subtareas. KG-
RAG Dinamico separa la extraccion en tres pasos especializados
(entidades, hechos, jerarquias) con normalizacion entre cada
paso, siguiendo los principios de descomposicion de prompts
(Khot et al., 2023). Esta separacion resolvid errores frecuentes
de resolucion de pronombres y clasificacion de entidades que se
observaban con un prompt unificado.

Pre-fetch obligatorio. Graphiti/Zep depende de que el agente
invoque herramientas para acceder a la memoria. KG-RAG
Dinamico inyecta el contexto recuperado antes de la generacion,
sin depender del comportamiento del modelo. El Berkeley
Function Calling Leaderboard (Patil et al., 2025) documenta tasas
significativas de omision de herramientas en escenarios multi-
turno, lo que valida esta decision.

Normalizacién de predicados. Graphiti/Zep no documenta un
mecanismo para manejar la proliferacion de predicados. KG-
RAG Dinamico implementa el pipeline EDC con 56 predicados
canodnicos y matching semantico por embeddings de
definiciones, no de labels, lo que captura la intencion semantica
del predicado y aborda el problema de canonicalizaciéon de
predicados abiertos en grafos de conocimiento (Vashishth et al.,
2018).

Evaluacion reproducible. Graphiti/Zep reporta métricas en un
benchmark propietario no replicable externamente. KG-RAG
Dinamico incluye un framework de 35 pruebas automatizadas
integrado en la aplicacion, con verificacion fuzzy de predicados y
cadigo fuente disponible para su reproduccion.

3.3 Evaluacioén de alternativas de inferencia local

Para evaluar la viabilidad de sustituir Claude Sonnet y Opus

por un modelo abierto ejecutado localmente, y asi reducir la
dependencia de APIs externas, se implementd una migracion
completa del pipeline utilizando Gemma 4 E4B (4B parametros
efectivos, instruction-tuned, con soporte nativo para function
calling) (Gemma Team, 2026) servido mediante Ollama con API
compatible con OpenAl. La migracion se integré de forma limpia
con la arquitectura existente, sin modificar los prompts ni la I6gica
del pipeline de extraccion.
El experimento se ejecutd sobre 15 escenarios del framework de
evaluacion con hardware NVIDIA GeForce RTX 5050 (8 GB
VRAM) y 64 GB de memoria RAM a 4800 MT/s en RAM. La Tabla
8 resume los resultados.

Tabla 8
Comparacién de configuraciones de inferencia sobre el framework de
evaluacion.

Configuracion Tasa de aprobacion
Claude Sonnet (linea base) 94%
Gemma 4 E4B 54%
Gemma 4 E4B con duplicacién de prompt  63%

Doi: https://doi.org/10.62805/cid2026.CID008
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La técnica de duplicacion de prompt consiste en enviar el
contenido del mensaje dos veces dentro de la misma peticion,
con instrucciones explicitas de generar una sola respuesta. Esta
técnica recuperd 9 puntos absolutos sin modificar el modelo, pero
no cerro la brecha de 31 puntos restantes frente a Claude Sonnet.
El anadlisis cualitativo de los fallos reveld tres categorias que
exceden las mitigaciones por prompt engineering: inversion de
direccién en predicados relacionales (el modelo confundia
husband_of con wife_of, o father of con child of), alucinacién
de hechos sin fundamento en el texto de entrada, y generacion
de cadenas de predicados que violaban el esquema (espacios en
lugar de guiones bajos, nombres de entidades filtrados al campo
del predicado). Estas categorias de fallo corresponden a
limitaciones de capacidad inherentes a modelos de 4B
parametros para un pipeline cuyo paso mas exigente, la
clasificacion de predicados mediante EDC, ya requeria
razonamiento de nivel Opus con Claude.

Se concluye que, en el hardware evaluado, ningin modelo local
suficientemente pequefio para ejecucion eficiente alcanza la
calidad necesaria para este pipeline. Modelos mayores como
Gemma 4 27B MoE podrian reducir la brecha, pero no caben
cémodamente en 8 GB VRAM y quedarian limitados por CPU,
con pérdida de latencia inaceptable para uso interactivo. La
migracion hacia modelos locales permanece como trabajo futuro
condicionado a la disponibilidad de modelos abiertos con
capacidad demostrada para tareas de clasificacion semantica
profunda.

3.4 Limitaciones

Se identifican las siguientes limitaciones del prototipo actual:
Recorrido de grafo de un solo salto. La recuperacion por grafo
encuentra entidades y recupera sus hechos directos, pero no
navega cadenas de relaciones. Una pregunta como "; quién es la
hermana de la esposa de Homero?" requeriria recorrer multiples
conexiones (Homer => married_to => Marge => sister_of =>
Patty). El agente puede compensar parcialmente mediante
invocaciones sucesivas de herramientas, pero esto depende de
que el modelo descomponga la pregunta correctamente y esta
limitado a 5 rondas.

Sin manejo de negacion en predicados acumulativos. La
declaracion "ya no me gusta X" no invalida un hecho likes => X
existente. La supersesién automatica solo opera sobre
predicados que aceptan un valor a la vez. Para predicados
acumulativos, que por disefio suman valores sin reemplazar los
anteriores, no existe mecanismo de remocion basado en
negacion en lenguaje natural.

Sin deteccion de contradicciones entre predicados distintos.
Hechos como likes => broccoli y dislikes => broccoli pueden
coexistir en el grafo sin ser detectados como contradictorios.
Implementar esta deteccidn requeriria una capa de razonamiento
por restricciones fuera del alcance actual.

No determinismo en la extraccion. La extracciéon basada en LLM
es inherentemente no determinista. EI mismo input puede
producir predicados o clasificaciones diferentes entre
ejecuciones. El framework de evaluacion mide aproximadamente
94% de consistencia, con la varianza concentrada en la seleccion
de predicados para casos ambiguos.

Dependencia de APIs externas. La calidad de la extracciéon de
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hechos y la clasificacion de predicados depende de Claude
Sonnet y Opus respectivamente. Cambios en estos modelos
podrian afectar la consistencia del sistema. Como se documenta
en la Secciéon 3.3, el experimento con modelos generativos
locales no alcanzo la calidad necesaria; la migracion hacia esa
alternativa permanece como un desafio abierto.

IV. CONCLUSIONES

KG-RAG Dinamico demuestra que es viable extender el

paradigma RAG con memoria persistente estructurada sin
depender de multiples motores de almacenamiento ni de
intervencion manual. La unificacion en PostgreSQL garantiza
consistencia transaccional, la descomposicion del pipeline de
extraccion resuelve los errores de los prompts monoliticos, y la
inyeccion obligatoria de contexto elimina la dependencia en el
comportamiento probabilistico del LLM para recuperar memoria.
El modelo bitemporal es el componente con mayor impacto:
preservar la historia completa de hechos sin destruir estados
anteriores habilita un razonamiento temporal que los sistemas de
memoria plana no pueden ofrecer. Esta propiedad es aplicable
mas allad de agentes conversacionales; cualquier sistema que
necesite rastrear la evolucion de hechos sobre entidades podria
beneficiarse de esta arquitectura.
Como trabajo futuro se plantea la implementacion de recorrido de
grafo multi-salto, deteccién de comunidades para resimenes de
alto nivel, manejo de negacién para predicados acumulativos, y
la migracion del pipeline de extraccion hacia modelos generativos
locales para reducir la dependencia y costo de APIs externas.
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