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Resumen— Este estudio compara cinco modelos generativos compactos (< 8 mil Autores:
millones de pardmetros) para respuesta automatica en espafol integrados a un
esquema de generacion aumentada con recuperacion (RAG) y ejecutados A, ORCID iD https://orcid.org/0009-0006-5536-7055
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localmente. Se evalta la calidad mediante F1, BLEU-4 y un juicio semantico
externo (LLM-Judge), junto con indicadores de eficiencia (latencia P95, memoria,
GPU/CPU). Los resultados muestran que Mistral 7B alcanza el mejor desempefio
medio en F1 y valoracién global, mientras que OpenHermes 7B ofrece una B.
precision practicamente equivalente con la menor huella de memoria. Zephyr

7B-f destaca en documentos extensos y Phi-3 Mini reduce las colas de latencia

bajo condiciones adversas. Un analisis de Pareto F1-RAM identifica a Mistral 7B

y OpenHermes 7B como soluciones no dominadas, proporcionando pautas de C.
seleccion segiin el objetivo operativo (precision absoluta vs. eficiencia de
recursos). El trabajo aporta una comparacion reproducible en espafiol bajo RAG

y criterios accionables para despliegues locales.
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Abstract— This study compares five compact generative models (< 8 billion parameters) for Spanish question answering under a retrieval-
augmented generation (RAG) pipeline executed locally. We assess response quality using F1, BLEU-4, and an external semantic judge (LLM-
Judge), alongside efficiency indicators (P95 latency, memory, GPU/CPU). Results show Mistral 7B achieves the highest average F1 and semantic
scores, whereas OpenHermes 7B attains nearly identical accuracy with the lowest memory footprint. Zephyr 7B- performs well on very long
documents, and Phi-3 Mini minimizes tail latency under adverse conditions. A Pareto analysis of F1-RAM identifies Mistral 7B and Open-
Hermes 7B as non-dominated solutions, yielding practical guidelines depending on operational goals (maximum accuracy vs. resource effi-
ciency). The paper contributes a reproducible Spanish-language comparison under RAG and actionable criteria for local deployments.

Keywords: Compact models, evaluation, rag, spanish.

i XNLI), lo que las vuelve atractivas para escenarios con
1 INTRODUCCION restricciones de computo. En paralelo, la familia MarlA —con
modelos RoBERTa y GPT-2 entrenados a gran escala sobre el
archivo web de la Biblioteca Nacional de Espafia— mostré
mejoras sistematicas frente a alternativas previas en diversas
tareas de comprensién en espafiol y puso a disposiciéon
recursos reproducibles para la comunidad. En conjunto, estos
trabajos constituyen el estado del arte hispanohablante sobre

modelos compactos y recursos de evaluacién [1], [2], [3].

En el Procesamiento de Lenguaje Natural, los modelos
generativos “compactos” han cobrado protagonismo porque
permiten un equilibrio razonable entre calidad de las
respuestas y costo computacional, algo especialmente valioso
cuando el objetivo es operar en espafiol y en entornos con
recursos limitados. Este interés se apoya en la disponibilidad
creciente de modelos y corpus especificos del idioma, que

habilitan evaluaciones y despliegues més realistas que los
basados tinicamente en configuraciones multilingties [1].

La literatura académica en espafiol ofrece una base
s6lida. BETO inauguré la linea de modelos preentrenados
exclusivamente en espafiol y estableci6 puntos de
comparacion para multiples tareas; después, variantes ligeras
como ALBETO y DistilBETO demostraron que es posible
reducir el ndmero de parametros y mantener resultados
competitivos en bancos de prueba habituales (p. €j.,, MLQA,
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Sobre esa base, la Recuperaciéon Aumentada para la
Generacion (RAG) aporta un componente clave: permite que
el modelo busque pasajes relevantes en una base externa y
genere su respuesta apoyandose en esa evidencia, lo que
tiende a mejorar la especificidad y la correccién factual frente
a modelos que responden solo con “lo que llevan en los
pardmetros”. La formulacién original de RAG vy trabajos
afines como REALM documentan incrementos consistentes
en tareas intensivas en conocimiento y, ademads, ofrecen

’«0 Rigchary



https://portal.issn.org/resource/ISSN/2810-8124
https://portal.issn.org/resource/ISSN-L/2706-543X
file:///D:/Revistas%20UNAMBA/Riqchari/Sexta%20Edicion-Vol1/Vol1/unamba.edu.pe
https://revistas.unamba.edu.pe/index.php/riqchary/indexado
https://orcid.org/0009-0006-5536-7055
mailto:191204@unamba.edu.pe
https://orcid.org/0009-0006-7868-5507
mailto:191225@unamba.edu.pe
https://orcid.org/0000-0003-3901-0268
mailto:wmamanir@unamba.edu.pe
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/legalcode.es

/S

d https://doi.org/10.57166/rigchary.v7.n2.2025.2

mejores mecanismos de trazabilidad de las fuentes que
sustentan la respuesta [4], [5].

Pese a estos avances, persiste una brecha: abundan, por un
lado, los modelos y recursos en espafiol, y por otro, las
técnicas y evaluaciones de RAG; sin embargo, son escasos los
analisis comparativos sistemdaticos que pongan a competir
modelos generativos compactos especificamente en respuesta
automadtica en espafiol cuando se integran con RAG bajo un
mismo protocolo experimental y con métricas homogéneas.
La propia literatura sobre evaluacion multilingiie subraya la
dificultad de disponer de conjuntos y procedimientos
consistentes fuera del inglés, lo que refuerza la necesidad de
estudios centrados en espafiol con criterios de medicion
comparables [6].

En este contexto, la relevancia del presente estudio es directa:
identificar ~configuraciones que combinen precision,
relevancia y fluidez con eficiencia de cémputo permite
acercar la respuesta automadtica en espafiol a casos de uso
reales —asistentes conversacionales, btisqueda con respuesta,
soporte documental — en organizaciones que no cuentan con
infraestructura de gran escala.

Con ese fin, el objetivo de este articulo es comparar el
desempefio de
generativos compactos en espafiol integradas con RAG,
evaludndolas de forma conjunta en términos de coherencia y
fluidez lingtifstica, relevancia y correccién factual y eficiencia
computacional (latencia y huella de memoria), mediante un

distintas arquitecturas de modelos

protocolo comun y reproducible [4].

2  MARCO TEORICO

2.1 Modelos generativos compactos

Los modelos generativos compactos son LLMs con
conteos de pardmetros moderados (=6-8 mil millones)
optimizados para mantener un equilibrio entre calidad y
eficiencia: requieren menos memoria y cémputo que los
macro-modelos, pero conservan capacidades Tttiles de
generacion y  razonamiento. En el  ecosistema
hispanohablante, estos modelos se benefician de recursos
previos en espafiol (p. ej., BETO, ALBETO/DistilBETO y
MarlA) que consolidaron corpus y précticas de evaluacion,
aunque la mayoria de tales recursos se enfocaron en

comprensién (NLU) més que en generacion [1], [2], [3].

2.1.1 Llama 3 8B (Meta, 2025)

Llama 3 es una familia de modelos de Meta con variantes
“abiertas” que incluyen una versién de 8 mil millones de
parametros orientada a despliegues eficientes. Est4 entrenada
para tareas generales de lenguaje, codificacion y uso
multilingtie, y ha sido publicada con documentacién técnica
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y evaluaciones comparativas frente a modelos cerrados y
abiertos de mayor tamafio. En su serie 3.x, Meta reporta
seguridad,
manteniendo la variante de 8 mil millones como opcién ligera

mejoras sustantivas en razonamiento y
para entornos con recursos limitados. Estas caracteristicas la
convierten en candidata natural para integrar con RAG en

espafiol, al balancear capacidad y costo [7].

2.1.2 Mistral 7B v0.1 (Mistral Al 2023)

Mistral 7B (7,3 mil millones de parametros) fue disefiado
explicitamente para rendimiento/ eficiencia.
Introduce Grouped-Query Attention (GQA) para acelerar la
decodificaciéon y Sliding-Window Attention (SWA) para
manejar contextos largos con coste reducido. En sus
evaluaciones originales superé a Llama 2 13B en mdultiples
pruebas, con licencia Apache 2.0 que facilita su adopcién y
afinamiento. Su arquitectura optimizada y ecosistema abierto
lo hacen un fuerte candidato “compacto” para RAG en
espafiol [8].

maximizar

2.1.3 Zephyr 7B-p (Alignment Lab/Hugging Face, 2024)

Zephyr 7B-p es un ajuste fino conversacional de Mistral 7B-
v0.1, entrenado con Direct Preference Optimization (DPO)
sobre didlogos sintéticos y conjuntos de preferencias. Aunque
se orienta principalmente al inglés, su objetivo es maximizar
utilidad conversacional con un tamafio compacto. En el
momento de su publicacién, figuré entre los mejores 7 mil
millones en MT-Bench y AlpacaEval, lo que indica buena
calidad de interaccién a bajo costo computacional; integrar
RAG en espafiol requerira adaptacion/datos de destino, pero
su base Mistral facilita esa ruta [9].

2.1.4 Phi-3 Mini (3,8 mil millones; Microsoft, 2025)

Phi-3 Mini es un modelo de 3,8 mil millones centrado en
“pequefios pero capaces”’, entrenado con curacién fuerte y
datos sintéticos. El informe técnico documenta que, pese a su
escala, alcanza resultados competitivos en MMLU y MT-
Bench y esta pensado para ejecutarse incluso en dispositivos
de borde; la serie 3.5 amplia contexto y capacidades. Su
relacién calidad-tamario lo posiciona como referencia de SLM
para RAG, donde la latencia y la huella de memoria son
criticas [10].

2.1.5 OpenHermes 7B (Comunidad, 2023)

OpenHermes 7B es una linea comunitaria de ajustes finos
(p. €., OpenHermes-2.5-Mistral-7B) 7B,
entrenados conjuntos de instrucciones
predominantemente generados por GPT-4. Se distribuye con
licencia Apache 2.0 y dispone de numerosas variantes
cuantizadas, lo que favorece su uso en GPU de consumo. Para
uso en espafol con RAG, tipicamente requiere afinamiento
adicional o una canalizacion de recuperacion sdlida, dado su

sobre Mistral
con
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sesgo original hacia el inglés [11].

2.2 Resguesta automatica en espafiol mediante
RA

La Generaciéon Aumentada con Recuperacion (RAG)
combina un modelo generativo con un recuperador que trae
pasajes relevantes desde una base externa (p. ej., Wikipedia o
un corpus documental propio). RAG fue formalizado para
tareas intensivas en conocimiento y mostr6 mejoras en
precision y especificidad del texto frente a modelos
puramente paramétricos; REALM demostré6 ademas que
incorporar recuperacién en el preentrenamiento y la
adaptacion mejora el desempefno en preguntas abiertas. En
espafiol, bancos de prueba como MLQA-ES y XQuAD-ES
permiten medir de forma comparable la exactitud de
respuestas extractivas y de libre formulacién, habilitando
evaluaciones reproducibles [4], [5], [6].

2.3 Consumo de recursos de la PC

El costo de inferencia depende (i) del tamafio del modelo
(parametros y dimensionalidad), (ii) de la longitud del
prefill/contexto y de la decodificacién, y (iii) de la
canalizacién de recuperacion (embeddings e indice vectorial).
Para reducir memoria y habilitar ejecuciéon local, la
cuantizacion a 8 bits (LLM.int8()) y a 4 bits (QLoRA) recortan
sustancialmente la huella con degradacién minima cuando se
aplican correctamente, abriendo la puerta a SLMs (small
language model) en una sola GPU de consumo. En la etapa
de recuperacion, bibliotecas como FAISS permiten btisqueda
de vecinos mas cercanos a gran escala en CPU/GPU, clave
para indices de millones de pasajes. Por su parte,
optimizaciones de la atenciéon como FlashAttention y
derivados reducen tréfico de memoria y latencia practica en
GPUs modernas [12], [13], [14].

2.4 Calidad de las respuestas

En RAG para espafio], la calidad se evalda en dos capas:
recuperaciéon y generacion. Para generacion, en tareas con
referencia se usan métricas léxicas y semdnticas: BLEU y
ROUGE para solapamiento de n-gramas; BERTScore para
similitud contextual; y, en QA extractivo/generativo, Exact
Match (EM) y F1 en SQuAD/MLQA. Para
“factualidad” y “fidelidad al contexto” (que la respuesta esté
sustentada por los pasajes recuperados), la literatura reciente
propone marcos especificos y encuestas sistematicas que
discuten métricas de relevancia, precisién y fe-de-origen
(attribution). En conjunto, estas métricas permiten comparar
modelos compactos integrados con RAG en espafiol de forma
reproducible, aislando efectos de la recuperacién frente a la

como
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generacion [15], [16], [17].

2.5 Velocidad de respuesta

La latencia total en un sistema RAG se descompone en (a)
tiempo de recuperacion (busqueda/reenrutado en el indice
(b) tiempo de (prefill +
decodificacién). En la generacion, el uso de caché de claves-

vectorial) y generacion
valores (KV cache) evita recomputaciones y acelera la
decodificacién; mejoras algoritmicas como FlashAttention-3
aumentan el aprovechamiento de GPU y disminuyen el
tiempo por token. En la recuperacién, indices FAISS aceleran
la buasqueda densa, y técnicas como “Speculative RAG”
pueden reducir la espera del primer token al solapar
borradores de generaciéon con recuperaciéon. En la préctica,
optimizar estas piezas—junto con cuantizacién y lotificacién
adecuada—permite que SLMs (8, 7 y 3,8 mil millones de
pardmetros) entreguen respuestas en plazos ttiles incluso en
hardware modesto [14].

3 METODOLOGIA

3.1 Tipo de investigacion

El estudio es cuantitativo, descriptivo-comparativo y no
experimental, pues caracteriza y compara, bajo un mismo
protocolo, el desemperfio de modelos generativos compactos
(= 8 mil millones de pardmetros) integrados a una
canalizaciéon de Recuperacion Aumentada para Generaciéon
(RAG) sin manipular tratamientos mas alld de configurar
inferencia y recuperacién de forma controlada. RAG combina
un modelo generativo con una memoria no paramétrica
(indice de documentos) y ha probado mejorar la factualidad
en tareas intensivas en conocimiento; su formulacién y
variantes se documentan en REALM y en la propuesta
original de RAG [4], [5].

3.2 Nivel de investigacion

Es aplicada, porque busca resolver un problema préctico
—seleccionar para
responder en espafiol bajo cémputo local— trasladando
conocimientos consolidados de RAG y recuperacién densa a
criterios operativos de despliegue. Revisiones recientes
subrayan esta orientacién practica de RAG y la necesidad de
evaluaciones holisticas del pipeline [18], [19].

modelos compactos reproducibles

3.3 Enfoque

El enfoque es cuantitativo, sustentado en métricas
objetivas (EM, F1, BLEU-4, ROUGE-L, BERTScore) y en
contraste estadistico entre modelos bajo el mismo conjunto de
consultas y condiciones de ejecucién. Estas métricas son
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estdndares en QA y evaluacién de generacién [15], [16], [17].

3.4 Disefio temporal

El disefio es transversal: toda la recoleccion se realiza en
una tinica ventana temporal con hardware, software y corpus
constantes para todos los modelos, conforme a la definicién
corte transversal en

metodolégica de estudios de

investigacion observacional.

3.5 Poblacion

La poblaciéon se define como el conjunto amplio y en
evolucién de modelos generativos compactos de propdsito
general (£ 8 mil millones de pardmetros) con soporte para
espafiol/multilingtie y capacidad de ejecucién local (con o sin
cuantizacion). Esta categoria estd representada por familias
contemporaneas y abiertamente documentadas [8].

3.6 Muestra

Se emplea muestreo no  probabilistico por
conveniencia/intencional, justificado por accesibilidad de
artefactos, licenciamiento y documentacién técnica: Llama 3
8B (Meta), Mistral 7B v0.1 (Mistral Al), Zephyr 7B-f
(Alignment Lab/Hugging Face), Phi-3 Mini 3.8 B (Microsoft)
7B (comunidad).

confirman disponibilidad publica y uso extendido [8].

y OpenHermes Sus fichas/papers

3.10 Procedimiento

El pipeline sigue las fases canénicas de RAG: ingesta y
segmentacion de documentos; vectorizaciéon y indexacion
FAISS; consulta con recuperador denso (top-k fijo); plantilla
de prompt en espafiol uniforme para todos los modelos;
generacioén con decoding controlado y registro de salidas y
telemetria. La formulacion RAG (RAG-Sequence y RAG-
Token) sustenta este desacoplo entre memoria paramétrica y
no paramétrica [4].

3.11 Control de ejecucion de modelos

Para viabilidad en hardware de consumo se aplica
cuantizacién posentrenamiento (INT3/INT4) con GPTQ,
método de una sola pasada basado en informacién de
segundo orden que reduce pesos a 3-4 bits con degradacién
minima y fuertes ganancias de memoria/velocidad, sin
alterar el protocolo evaluativo.

3.12 Evaluacion y métricas

Cada modelo responde el mismo banco de consultas; se
computan EM/F1 (QA), BLEU-4, ROUGE-L y BERTScore
sobre referencias en espafiol del conjunto, siguiendo las
definiciones originales de las métricas. Se complementa con
estadisticas de latencia y recursos obtenidas en ejecucién [15],
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[16], [17].

3.14 Consideraciones éticas y de
reproducibilidad

Se emplean corpora publicos y modelos abiertos; no se
tratan datos personales. Para reproducibilidad, se publican
scripts, versiones y configuraciones (semillas, plantillas de
prompt, parametros de indice) y se citan las tarjetas/papers
(FAISS,

de los modelos vy utilizados

embeddings, RAG) [13].

componentes

4 RESULTADOS

4.1 Desempeiio en calidad de respuesta

La calidad se evalué con F1 (exactitud a nivel de tokens),
BLEU-4 (adecuacion léxica por n-gramas) y LLM-Judge
(valoracién global por un juez LLM). En el conjunto completo
se observa una relaciéon monétona negativa entre la longitud
del documento y cada métrica (coeficiente de Spearman: F1 =
—-0.923; BLEU-4 = —0.845; LLM-Judge = —0.721), lo que indica
que, a medida que crece la extension del material, disminuye
la coincidencia con la referencia y, en menor medida, la
calidad percibida por modelo y documento.

Pagina | 12

TABLA1
Modelo ganador por documento y por métrica (valor en %)
Documento F1(1) BLEU-4 (1) LLM-Judge (1)
11 pags. OpenHermes 7B OpenHermes 7B Phi-3 Mini (3.8
(12,08 %) (1,25 %) mil millones)
(75,32 %)
18 pags. Mistral 7B (8,01 Mistral 7B (0,40 Mistral 7B
%) %) (69,22 %)
98 pags. Mistral 7B (6,55 Mistral 7B (0,41 Mistral 7B
%) %) (69,68 %)
199 pags. OpenHermes 7B Zephyr 7B- 8 Zephyr 7B-
(4,28 %) (0,23 %) (66,18 %)

Los valores representan el puntaje obtenido por cada modelo expresado en porcen-
taje de desempefio (0% = peor rendimiento posible, 100% = mdximo rendimiento

posible). En F1y BLEU-4, el valor indica la coincidencia con la respuesta de refe-

rencia; en LLM-Judge, el valor representa la evaluacion global de calidad otorgada
por GPT-4 Turbo, considerando coherencia, relevancia y exactitud factual.

025 Desemperio promedio por modelo - F1

Modelo
B Llama-3
=3 Mistral

0.20 3 OpanHermes
=3 phi-3
3@ Zephyr
0.15
I
5
2
010
) H—I_m ’_m_‘_‘
0.00 m_’_ﬂ

PDF {11 pags) PDF (18 pags) PDF (38 pags)

Documento evaluado

PDF (199 pags}

Fig. 1. Distribucion de F1-token por modelo y documento.
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Entre 11 y 199 paginas, el F1 cae entre 64 % y 67 % para
todos los modelos (p. ej., OpenHermes: 0.1208 — 0.0428;
Mistral: 0.1173 — 0.0386).
OpenHermes y Mistral se alternan el liderazgo: OpenHermes
domina el escenario corto (11 pags.) y el muy largo (199
pags.),
intermedias (18 y 98 pégs.). Este patron sugiere que la

Aun con esa disminucién,

mientras que Mistral es superior en longitudes

exactitud a nivel de token se degrada de forma general con
mas contexto, pero la robustez relativa de ambos modelos
permite mantener ventajas segtn el rango de longitud.

Desempeiio promedio por modelo — BLEU

Modelo
== Llama3
=1 Misiral

0.04 =1 OpenHermes
3 Fhi-3
[ Zephyr

Valor BLEU
=4
=1
@

=3
=3
<]

. W
000 [ o T o = o o = S
PDF (11 pags) PDF (18 pags) PDF (28 pags) PDF {139 pags}
Documento evaluado

Fig. 2. Distribucién de BLEU-4 por modelo y documento.

La adecuacion léxica muestra una caida atin maés
pronunciada: entre 79 % y 84 % de reduccion del valor desde
11 a 199 paginas (p. €. Mistral: 0.0119 — 0.0019).
OpenHermes lidera el documento corto, Mistral sostiene
mejor el rendimiento en intermedios y Zephyr emerge en el
extremo largo. Dado que BLEU-4 depende de coincidencias
superficiales, estos resultados indican que, con documentos
extensos, la variabilidad de formulacién aumenta y el
solapamiento literal con la referencia disminuye, incluso
cuando la respuesta es pertinente.

o Desempefio promedio por modelo - LLM_Judge
Modelo
B Llama-3
== Mistral
08 3 OpenHermes
3 Fhi-3
= Zephyr

ge
|

Valor LLM_Jud

0.0
FDF (11 pags} PDF (18 pags) PDF (38 pags)

Documento evaluado

POF {138 pags)

Fig. 3. Valor medio de LLM-Judge (GPT-4-Turbo) por modelo y
documento.

La valoracién global es mas estable que F1/BLEU: el
descenso medio entre 11y 199 péginas es del 11-17 %, lo que
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muestra resiliencia en fluidez y coherencia discursiva. Mistral
concentra los mejores promedios en 18-98 pags., Phi-3 Mini
obtiene el valor mas alto en 11 pags. y Zephyr se posiciona
Este contraste con F1/BLEU
evidencia que la calidad percibida puede mantenerse incluso

primero en 199 paginas.

cuando cae el solapamiento exacto, especialmente en
modelos que priorizan consistencia de estilo y estructura.

En promedio, Mistral 7B presenta el mejor F1 y el mejor
LLM-Judge, que OpenHermes 7B queda
practicamente indistinguible en F1 (diferencia absoluta =
0.0003) y alcanza el mejor BLEU-4. Zephyr muestra un perfil
competitivo en documentos extensos (mejor BLEU-4 y LLM-

mientras

Judge en 199 pags.), y Phi-3 Mini evidencia que un modelo
mas pequeno puede sostener calidad percibida alta en textos
cortos, aunque su exactitud token a token sea menor. En
conjunto, los resultados confirman dos ejes de rendimiento:
exactitud léxica (F1/BLEU-4), fuertemente sensible a la
longitud del documento, y calidad discursiva global (LLM-
Judge), relativamente mas estable.

4.2 Eficiencia computacional

La eficiencia se analiz6é con cuatro indicadores
complementarios: latencia (se reporta el cuantil Pos para
captar colas de espera), memoria RAM promedio, ocupacién
media de GPU y ocupacién media de CPU, todos medidos
bajo el mismo hardware y pipeline RAG. Esta bateria permite
evaluar tanto el tiempo de respuesta como la huella de
recursos, dos condicionantes directos de la viabilidad de

despliegues locales.

Promedio de Latencia (seg) por Documento y Modelo

Medelo
-o- Llama-3
Zephyr
=o= Mistral
& —e— Phi3
OpenHermes
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& 2
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3% . ¥
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Documento (paginas)
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Fig. 4. Latencia Pys (s) segtin tamario de documento.

En latencia Pys, el orden global fue Phi-3 Mini < Mistral
~ OpenHermes < Llama 3 = Zephyr. Phi-3 present6 la menor
Pss del conjunto (= 52 s), lo que lo sittia como el modelo con
menor cola de espera en condiciones adversas; Mistral y
OpenHermes se mantuvieron en un rango intermedio (= 56—
60 s), mientras que Llama 3 y Zephyr concentraron los valores
mas altos (= 68-70 s). La sensibilidad a la longitud del
documento no fue uniforme: Zephyr y Phi-3 incrementaron
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notablemente la latencia al pasar de textos cortos a largos,
Mistral mostré un aumento moderado centrado en el
documento mas extenso, y Llama 3 redujo su latencia
conforme creci6 el tamario, lo que sugiere un componente de
sobrecosto fijo de inicializacién que se diluye cuando la
generacién domina el tiempo total.

Promedio de RAM (MB) por Documento y Modelo
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Fig. 5. Consumo medio de RAM (MB) por modelo.

En consumo medio de RAM, los perfiles fueron bien
diferenciados. OpenHermes registré la huella mas baja de
manera consistente (= 50-60 MB), lo que deja mayor margen
de memoria para el indice vectorial y otros procesos del
sistema. Zephyr y Phi-3 mantuvieron un consumo contenido
(= 70-123 MB), Mistral se ubic6 en la franja media (~ 102-152
MB) y Llama 3 fue el mas demandante (= 154-219 MB). En
términos operativos, estas diferencias implican que, con el
mismo presupuesto de RAM, OpenHermes permite corpus
mas grandes en memoria o mayor concurrencia de consultas
antes de incurrir en swapping o degradacién por offloading.

Promedio de GPU (%) por Documento y Modelo

a5 Modelo
—o- Llama-3
~e- Zephyr
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Fig. 6. Ocupacién media de GPU (%) por modelo.

La ocupacién media de GPU se concentré para todos los
modelos en un corredor estrecho (= 30-36 %), con la salvedad
de Llama 3 en el documento corto, donde alcanzé6 ~48 % antes
de estabilizarse en niveles comparables al resto. Esta
convergencia sugiere que, bajo cuantizacion y batching
controlado, el pipeline es més bien limitado por memoria y
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E/S que por computo puro en la mayoria de configuraciones;
las variaciones residuales reflejan diferencias en atencién y
manejo de contexto, pero no cambian el régimen de carga de
la GPU.

Promedio de CPU (%) por Documento y Modelo

- Modelo
—o- Llama-3
~o- Zephyr
=e= Mistral

—e- Fhi3

~8- OpenHermes

PDF (11 pags) PDF (18 pags) PDF (199 pags)

Documento (paginas)

PDF (98 pags)

Fig. 7. Ocupacion media de CPU (%) por modelo.

La ocupacion media de CPU fue practicamente nula en
todos los casos, con picos aislados (= 1,5 %) en Llama 3 para
el documento corto y en Phi-3 para el documento més largo.
Este patrén confirma que la inferencia estd mayoritariamente
GPU-centrada, liberando CPU para tareas del sistema y
facilitando concurrencia de procesos sin interferencia
significativa en el rendimiento del RAG.
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TABLA 2
Indicadores de eficiencia computacional por modelo
Modelo Latencia RAM pico GPU (%)  CPU (%)
Pos (s) | (MB) |
Phi-3 mini 51.8 98 35 0.39
OpenHermes  56.1 69 34 0
7B
Mistral 7B 59.5 129 34 0
Zephyr 7B- 68.2 98 34 0
Llama 3 8B 703 193 36 0.39

En conjunto, los resultados delinean dos ejes de eficiencia
relevantes para despliegues locales: tiempo de respuesta en el
extremo (latencia Pys) y huella de memoria. Phi-3 ofrece la
mejor latencia Pos, lo que reduce la probabilidad de esperas
largas en escenarios interactivos; OpenHermes proporciona
la mejor eficiencia de RAM, habilitando indices maés
voluminosos o mayor simultaneidad; Mistral equilibra
ambos factores en niveles medios con un perfil estable; Llama
3, aun con latencia decreciente al aumentar la longitud,
mantiene la mayor demanda de memoria; y Zephyr muestra
penalizacién de latencia en documentos extensos pese a
memoria moderada. Estas propiedades, leidas junto con los
hallazgos de calidad, muestran el compromiso precisién-
recursos caracteristico de los modelos compactos integrados
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en RAG, y ofrecen un mapa claro de costes operativos bajo
restricciones reales de computo.

Anadlisis multiobjetivo: frontera de Pareto F1-
RAM

Con el fin de sintetizar simultdneamente calidad y huella
de recursos, se construy6 la frontera de Pareto en el plano F1
versus RAM media. Un modelo es no dominado si no existe
otro con mayor F1 y menor RAM a la vez; los puntos sobre
dicha frontera representan soluciones eficientes bajo el
criterio de “mejorar una dimensién sin empeorar la otra”.

Frontera de Pareto: Precisidn vs eficiencia de modelos LLM

e e b

0.070 Uara 386

Fephyr PR

0.065

F1-token promedio

0.060

PhI 5 mink

80 100 120 140 1860 180
RAM promedio (MB)

Fig. 8. Frontera de Pareto entre precision (F1) y consumo de me-
moria.

En este espacio, OpenHermes 7B (F1 ~ 0.0751; RAM ~ 69
MB) y Mistral 7B (F1 =~ 0.0754; RAM = 129 MB) conforman la
frontera. OpenHermes minimiza la memoria con una
precisién practicamente indistinguible del maximo (AF1 =
0.0003 respecto a Mistral), mientras que Mistral maximiza F1
asumiendo ~60 MB adicionales de RAM. El resto queda
dominado: Zephyr 7B-p (F1 =~ 0.0665; 98 MB) y Phi-3 Mini (F1
~(.0521; 98 MB) son superados por OpenHermes (mas F1 con
menos memoria), y Llama 3 8B (F1 = 0.0682; 193 MB) es
superado simultaineamente por Mistral y OpenHermes (mas
F1 y menos memoria).

Desde una perspectiva operativa, si la restriccion
principal es la memoria disponible, OpenHermes ofrece la
mejor relacién precision-memoria; si el objetivo es exprimir
el méximo F1 y se tolera un coste de memoria moderado,
Mistral es preferible. Obsérvese que el beneficio marginal de
Mistral en F1 frente a OpenHermes es muy pequefio en
términos absolutos, por lo que, bajo presupuestos de RAM
estrictos, la opcién eficiente es OpenHermes; bajo
presupuestos holgados, ambas elecciones son justificables
segln criterios secundarios (p. €j., latencia Pys 0 estabilidad),
que pueden incorporarse en un analisis Pareto tridimensional
sin contradecir esta lectura.
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4.3 Robustez y errores

La estabilidad del sistema se evalu6 registrando
timeouts, respuestas vacias y la presencia del marcador de
cierre exigido en el prompt (“RESPUESTA FINAL”). En
términos generales, la tasa de fallos fue baja y se concentré en
los escenarios de documento més extenso, donde la longitud
del contexto presiona simultdneamente el recuperador y la
ventana efectiva del modelo. En estos casos, los errores se
asociaron con agotamiento de memoria en el prellenado o con
bloqueos de decodificacién por encima del umbral de tiempo
fijado. La comparacién entre modelos revela que los que
optimizaron mejor la huella de RAM mantuvieron menor
incidencia de fallos en el extremo largo, coherente con el
andlisis de Pareto: cuando el presupuesto de memoria es
acotado, reducir la huella permite evitar canjes implicitos (p.
€j., swapping, offloading) que degradan la estabilidad.

A nivel cualitativo, la evidencia de LLM-Judge sugiere
que, incluso cuando F1/BLEU descienden con la longitud del
documento, algunos modelos preservan coherencia y
adecuacioén (alta valoracién global), lo que explica que una
fraccion de respuestas “no exactas” sea funcionalmente util y
no deba contabilizarse como error del sistema sino como
variaciéon de  superficie

esperable en  generacién

condicionada.
4.4 Seleccion operativa

Tomando conjuntamente calidad (F1, BLEU-4, LLM-
Judge), latencia, memoria y la frontera F1-RAM, Ila
asignacion por escenario queda as:

e Hardware restringido (£ 4 GB VRAM) o indices
voluminosos en RAM: priorizar OpenHermes 7B por su
huella minima de memoria con F1 practicamente
indistinguible del maximo.

e Busqueda de maxima exactitud con memoria moderada
disponible: elegir Mistral 7B, que presenta el mejor F1
medio y excelentes valoraciones globales.

¢ Interacciéon sensible a esperas largas (minimizar colas,
Pys): considerar Phi-3 Mini, que ofrece la menor latencia
en el extremo, asumiendo menor F1.

¢ Documentos muy extensos (robustez en el extremo
largo): Zephyr 7B-p aparece competitivo en BLEU-4 y
LLM-Judge cuando la longitud del documento crece.

o Perfil intermedio y estable: Llama 3 8B como referencia
compacta de 8 mil millones con desempefio equilibrado.

Esta sintesis traduce los hallazgos de Resultados en
criterios de decisiéon reproducibles para entornos reales,
donde el objetivo (precisién maxima, memoria, latencia o
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robustez en largo) no siempre coincide.

5 DISCUSION

5.1 Interpretacion de los hallazgos

Los resultados obtenidos confirman, en el escenario
generativo con RAG, la intuicién establecida por la literatura
hispanohablante para tareas de comprensién: los modelos
compactos bien entrenados pueden competir de forma sélida
cuando el idioma objetivo es el espafiol y las métricas de
evaluacion En NLU, BETO (BERT
monolingtie en espafiol) se consolidé como referencia frente
a multilingties; sus versiones comprimidas ALBETO vy
DistilBETO demostraron que es posible reducir pardmetros y
mantener rendimiento en bancos de prueba de referencia.

son adecuadas.

Nuestro estudio extiende esa evidencia al ambito generativo:
con RAG, los cinco modelos < 8 mil millones analizados
producen respuestas ttiles y fundamentadas en espaiiol,
manteniendo un equilibrio razonable entre calidad y coste
computacional. Esta continuidad entre NLU
(BETO/ ALBETO/DistilBETO) y generacién con RAG sugiere
que, en espafiol, la eficiencia paramétrica no implica
necesariamente sacrificar desempetio si el pipeline aprovecha
recuperacion de evidencia [1], [2].

En comparacién con MarlA —familia monolingtie (RoBERTa,
GPT-2) entrenada a gran escala sobre el archivo web de la
Biblioteca Nacional de Espafia (BNE) y que reporta mejoras
sistematicas en tareas de espafol—nuestros resultados
coinciden en el sentido de que la especializacién por idioma
rinde beneficios claros; ahora bien, al movernos de NLU a
generacion condicionada, las métricas sensibles al
solapamiento superficial (F1, BLEU-4) decrecen cuando
aumenta la longitud y heterogeneidad del documento,
mientras que una valoraciéon seméntica (LLM-Judge) se
mantiene relativamente alta para ciertos modelos. Este patron
es coherente con la funcion de RAG, que ancla la salida en
pasajes recuperados y tiende a mejorar la factualidad y
trazabilidad, aun cuando la coincidencia literal con una tnica

referencia se vuelve dificil en contextos largos [3], [4], [5].

La lectura integral de las métricas permite distinguir
ganadores por criterio. Si el objetivo es precisién absoluta en
términos de F1 (promedio global) y una buena valoracién
semantica (LLM-Judge), Mistral 7B es el modelo con mejor
desempeiio medio. Si, en cambio, se busca minimizar
memoria precision  practicamente
indistinguible de la médxima observada, OpenHermes 7B se
posiciona como la alternativa eficiente: configura, junto a
Mistral, la frontera de Pareto calidad-recursos (F1 T, RAM |).
En el extremo largo (documentos muy extensos), Zephyr 7B-
B aparece competitivo en BLEU-4 y LLM-Judge, y Phi-3 Mini
(3.8 mil millones)—un modelo pequefio con entrenamiento

manteniendo una
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selectivo a gran escala—logra buena calidad percibida en el
documento corto pese a menor F1, alineado con informes que
muestran que SLMs bien curados pueden rivalizar con
modelos mayores en varias bancas. En consecuencia, no
existe un dnico “mejor” modelo universal: la preferencia
depende del objetivo dominante (precisién, memoria,
robustez en largo), y esa es precisamente la utilidad de un
analisis multiobjetivo sobre la frontera eficiente [4], [10], [16].

Estas observaciones dialogan con la metodologia de
evaluacion: (i) el uso de métricas léxicas clasicas (F1, BLEU-4)
captura fidelidad literal, pero penaliza parafrasis y estilos
alternativos —limitacién ampliamente documentada en MT y
generacion; (ii) la incorporacion de una métrica seméntica
correlacionada con juicio humano (BERTScore, o en nuestro
caso un juez LLM como proxy operacional) atenta ese sesgo
y ayuda a distinguir “errores de forma” de “errores de
contenido”. En nuestro conjunto, ello explica por qué LLM-
Judge decrece menos que F1/BLEU-4 al crecer la longitud: la
coherencia y adecuacién se preservan mejor que el
que cae por la diversidad de
formulaciones en respuestas largas [16].

solapamiento literal,

En suma, los hallazgos confirman y amplian el estado del arte
en espafiol: los modelos compactos pueden sostener calidad
atil en generacion cuando se apoyan en RAG; la frontera
eficiente queda definida, en nuestro experimento, por Mistral
7B (maximo F1 con sobrecoste moderado de memoria) y
OpenHermes 7B (minima memoria a F1 casi idéntico),
mientras que Zephyr 7B-f y Phi-3 Mini ofrecen perfiles
en documentos latencia/fluidez,
respectivamente. Esta conclusién es veridica y accionable:

valiosos largos 'y
guia la seleccion por escenario en despliegues locales en
espafiol, en linea con la evidencia acumulada sobre RAG y
con la trayectoria del ecosistema
(BETO/ALBETO/DistilBETO, MarlA)
eficientes y reproducibles [2], [3], [4].

monolingtie

hacia soluciones

6 CONCLUSIONES

Este estudio demuestra que, en un pipeline RAG
orientado a espafiol y ejecutado en computo local mediante
cuantizacién, los modelos compactos (< 8 mil millones)
pueden producir respuestas ttiles y fundamentadas con un
compromiso controlado entre calidad y recursos. La
evidencia empirica indica que Mistral 7B alcanza el mejor
desempefio medio en F1 y una valoracién semdntica elevada
(LLM-Judge), mientras que OpenHermes 7B ofrece un F1
practicamente indistinguible del maximo junto con la menor
huella de RAM del conjunto. En documentos muy extensos,
Zephyr 7B-p se muestra competitivo en BLEU-4 y en
valoracién semadntica, y Phi-3 Mini (3.8 mil millones)
sobresale en latencia en el extremo (Pgs), lo que lo hace
atractivo para escenarios interactivos sensibles a colas. En
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términos globales, no existe un “mejor” modelo tnico: la
recomendacién depende del objetivo dominante (precisién
absoluta, memoria disponible, latencia o robustez con
documentos largos).

La frontera de Pareto F1-RAM obtenida sintetiza este
resultado: Mistral 7B maximiza F1 asumiendo un sobrecosto
moderado de memoria, mientras OpenHermes 7B minimiza
memoria con una pérdida de precisién marginal. El resto de
modelos queda dominado bajo ese criterio binario; por tanto,
en hardware restringido o con indices voluminosos,
OpenHermes 7B es la eleccion eficiente, y cuando la prioridad
es exprimir F1, Mistral 7B resulta preferible. Esta lectura
multiobjetivo es especialmente relevante para despliegues
edge o de bajo costo, donde el presupuesto de RAM y la
variabilidad de la latencia condicionan la experiencia de
usuario.

Desde una perspectiva metodoldgica, los hallazgos son
coherentes con la literatura que muestra que RAG mejora la
factualidad y la trazabilidad al anclar la generacion en pasajes
recuperados, y que las métricas léxicas (F1/BLEU) tienden a
degradarse con el aumento de la longitud del documento aun
cuando la calidad percibida se mantiene alta. En nuestro caso,
LLM-Judge desciende menos que F1/BLEU a medida que
crece el contexto, sugiriendo que coherencia y adecuacién se
preservan mejor que el solapamiento literal con una
referencia tnica, tal como anticipan las evaluaciones que
combinan métricas automaticas y juicio asistido por LLM [4].

La viabilidad practica del enfoque se apoya en cuantizacién
posentrenamiento (p. ej., GPTQ), que reduce el ancho de
palabra a 3-4 bits con degradacién minima del rendimiento,
posibilitando inferencia local en GPU de consumo sin alterar
el protocolo de evaluacion ni el esquema RAG; esto explica
que los cinco modelos analizados puedan compararse en
condiciones realistas de computo limitado [20].

Finalmente, los resultados extienden al d&mbito generativo

con recuperacion lo observado en el ecosistema
hispanohablante de NLU: la especializacién por idioma y las
versiones ligeras pueden retener gran parte del rendimiento
con menos pardmetros, siempre que el pipeline esté bien
disefiado (recuperacion, filtrado, prompting y decodificacién
controlada).  En  particular, la  trayectoria  de
BETO/ALBETO/DistilBETO y de la familia MarIA hacia
modelos en espafiol eficientes y reproducibles es consistente
con que, bajo RAG, modelos < 8 mil millones alcancen
resultados  operativamente para respuesta

automadtica en espaiiol [2], [3].

valiosos

7 TRABAJO FUTURO

El siguiente trabajo futuro busca trasladar los hallazgos
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comparativos a un sistema de respuesta automatica en
espafiol con RAG que sea reproducible, eficiente y auditable.
La seleccién del modelo deberd guiarse por los objetivos
operativos: cuando la prioridad sea maximizar la precisién
medida por F1 manteniendo una valoracién semantica alta,
Mistral 7B es el candidato natural, cuando la restriccion
dominante sea la memoria con una pérdida de precision
marginal, OpenHermes 7B resulta més eficiente. Esta
decisién debe anclarse en perfiles de servicio explicitos
(latencia P95, huella de RAM y tasa de errores), de modo que
la eleccién del modelo responda a compromisos cuantificados
y no a preferencias ad hoc.

La agenda experimental incluira ablaciones sobre pardmetros
criticos del pipeline (tamafio de fragmento, solapamiento,
top-k, umbrales de re-ranking y plantillas de prompt) y la
comparaciéon de embeddings alternativos especificamente
afinados para espafiol. Resulta pertinente ampliar la
evaluacién a dominios técnicos y a variedades regionales del
espafiol para estudiar transferencia y sesgos. Dado que las
multiples
simultaneas, se propone extender el andlisis de eficiencia a
una frontera de Pareto tridimensional (F1-RAM-P95) vy,
cuando sea posible, incorporar métricas de coste energético

decisiones reales suelen tener restricciones

por consulta.

En suma, la prioridad sera pasar de una comparaciéon
controlada a un servicio operativo que mantenga los
principios de rigor cientifico: métricas coherentes con el
objetivo, verificaciéon de evidencia, reproducibilidad del
entorno y trazabilidad de resultados. La hoja de ruta
recomienda partir de dos perfiles de despliegue — precisién-
primero y memoria-primero—, validar su desempefio con
pruebas A/B en condiciones realistas y consolidar un ciclo de
mejora continua guiado por datos, sin sacrificar la claridad
metodolégica ni la gobernanza del sistema.
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