I . Escuela Tecnica Superior de
B Ingenieria Informdatica

TRABAJO FIN DE GRADO

Analisis y optimizacién de modelos de
lenguaje en plataformas embebidas

Realizado por
Jesus Carrascosa Carro

Para la obtencidn del titulo de
Grado en Ingenierfa Informaética - Ingenieria de Computadores

Dirigido por
Jorge Fernandez Berni
Delia Velasco Montero

En el departamento de
Electrénica y Electromagnetismo

Convocatoria de julio, curso 2025/26


https://orcid.org/0009-0003-5972-0504

A Oli, Toby 1, Melchor, Trilo, Toby 1I «El Choco», Iwi, Ufran y Noa.



Agradecimientos

A mi familia, por su apoyo a lo largo de la carrera.

A mi prima Rocio y a mi tia Maria Jests, por haber leido este Trabajo de Fin de Grado
innumerables veces.

A mis tutores, Jorge y Delia, por su direccién, sugerencias y correcciones, asi como por
la paciencia y amabilidad mostradas ante las numerosas preguntas (y correos) surgidas
durante la elaboracién de este trabajo.

A los docentes que me acompafaron antes de iniciar la carrera, en especial a mis
profesores particulares, José Manuel e Isabel, sin cuya ayuda no habria logrado el acceso al
grado; y a todo el profesorado que me ha formado durante todos estos afios.

A la unidad de atencién a estudiantes con discapacidad del SACU, especialmente a
Mercedes de Lemus, sin cuyo apoyo probablemente no habria podido finalizar mis
estudios.

A las asociaciones SUGUS e IOTUS y, en particular, a esta tltima, por haberme brindado
la oportunidad de ejercer como presidente y vicepresidente. Espero haberos aportado tanto
como vosotros me habéis aportado a mi.

A la Universidad de Shih Chien (Taiwén), al Beijing Institute of Technology (campus
de Pekin y de Zhuhai) y a la Universita degli Studi di Genova (Italia), por su hospitalidad y
recibimiento durante mis intercambios académicos.



Resumen

La proliferacion de los modelos de lenguaje grandes (LLM) ha impulsado una
creciente dependencia de servicios en la nube, lo que plantea limitaciones de privacidad,
latencia y conectividad en entornos con recursos restringidos. Los modelos de lenguaje
pequefios (SLM), con entre mil y cuatro mil millones de pardmetros, ofrecen una
alternativa viable para la inferencia local en dispositivos embebidos de bajo consumo. Este
trabajo estudia de forma sistematica la viabilidad y optimizacién de la inferencia de SLM
sobre la Raspberry Pi 5 (SoC BCM2712, 8 GB LPDDR4X), evaluando seis factores
experimentales mediante una figura de mérito que combina throughput, eficiencia
energética y nimero de pardmetros.

El trabajo realiza dos contribuciones de software: MonitorSystem, un sistema de captura
de métricas de inferencia y hardware en tiempo real implementado en C++, y monitorviz,
una libreria Python que automatiza el cdlculo de métricas derivadas y la generaciéon de
visualizaciones comparativas. Sobre esta infraestructura se disefian y ejecutan seis series
experimentales (E0-E5) que evaltan, respectivamente, la caracterizacién base de seis SLM,
el nivel de cuantizacién, el tamafio de la ventana de contexto, el batch size de prefill, el
motor de inferencia y el acelerador hardware Hailo-10H.

Los resultados muestran que la refrigeracion activa es un requisito habilitante: su
supresion reduce el throughput hasta en un 53 % y deja cuatro de los seis modelos por
debajo del umbral de usabilidad interactiva. La cuantizacién a 4 bits constituye el punto de
equilibrio 6ptimo en esta plataforma limitada por ancho de banda de memoria, mientras
que 8 bits y precision completa resultan contraproducentes. La ventana de contexto y el
batch size de prefill tienen impacto menor o nulo en escenarios de flujo tinico. llama.cpp
supera a Ollama en latencia de primer token hasta en un factor de seis, con throughput de
decodificacién equivalente. El acelerador Hailo-10H reduce el throughput entre un 34 y un
47 %, pero ofrece un balance favorable en el criterio combinado para Llama-3.2-3B
(FoM,eq = 1,107) gracias a una reduccion del 57 % en el coste energético por token.

Palabras clave: modelos de lenguaje pequefios, LLM, SLM, inferencia en el borde, edge
Al, Raspberry Pi 5, cuantizacién, llama.cpp, Hailo-10H, AI HAT+ 2, eficiencia energética,
figura de mérito, Ollama.
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Abstract

The proliferation of large language models (LLMs) has driven a growing dependence on
cloud services, posing limitations in terms of privacy, latency, and connectivity for resource-
constrained environments. Small language models (SLMs), ranging from one to four billion
parameters, offer a viable alternative for local inference on low-power embedded devices.
This work systematically investigates the feasibility and optimisation of SLM inference on
the Raspberry Pi 5 (BCM2712 SoC, 8 GB LPDDR4X), evaluating six experimental factors
through a figure of merit that combines throughput, energy efficiency, and parameter count.

The work delivers two software contributions: MonitorSystem, a real-time inference and
hardware metrics capture system implemented in C++, and monitorviz, a Python library
that automates the computation of derived metrics and the generation of comparative
visualisations. On this infrastructure, six experimental series (EO-E5) are designed and
executed, evaluating respectively the baseline characterisation of six SLMs, quantization
level, context window size, prefill batch size, inference engine, and the Hailo-10H hardware
accelerator.

Results show that active cooling is an enabling requirement: its removal reduces
throughput by up to 53 % and renders four of the six models non-interactive. 4-bit
quantization represents the optimal trade-off on this memory-bandwidth-bound platform,
while 8-bit and full-precision formats prove counterproductive. Context window size and
prefill batch size have negligible impact in single-stream scenarios. llama.cpp outperforms
Ollama in time-to-first-token by up to a factor of six, with equivalent decoding throughput.
The Hailo-10H accelerator reduces throughput by 34-47 %, but yields a favourable
combined score for Llama-3.2-3B (FoM,eq = 1.107) through a 57 % reduction in energy cost
per token.

Keywords: LLM, small language models, SLM, edge inference, edge Al, Raspberry Pi5,
quantization, llama.cpp, Hailo-10H, energy efficiency, Al HAT+ 2, figure of merit, Ollama.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

Durante la dultima década, la confluencia de varios factores tecnolégicos ha
transformado radicalmente el panorama de la inteligencia artificial (IA). El incremento
sostenido de la capacidad de cémputo, impulsado por el uso masivo de procesadores
graficos (GPU) y aceleradores especializados, junto con la disponibilidad de grandes
volimenes de datos (big data), conjuntos de datos estructurados a gran escala y los avances
en aprendizaje automdtico (machine learning) y profundo (deep learning), ha permitido
entrenar modelos de una complejidad sin precedentes [1]. Estos avances no solo han
ampliado las capacidades de los modelos, sino también los escenarios en los que resulta
viable adquirir y procesar informacién.

La sintesis de estos avances ha tenido un impacto especialmente disruptivo en el
procesamiento del lenguaje natural (PLN), culminando en el desarrollo de los Modelos de
Lenguaje de Gran Tamafio (LLM, por sus siglas en inglés). Fundamentados
mayoritariamente en la arquitectura Transformer [2], y con una complejidad que escala
hasta los cientos de miles de millones de pardmetros, su adopcién frenética en forma de
servicios en la nube se precipit6 con la introducciéon de ChatGPT [3] por parte de OpenAl.
Este hito desencadené una carrera tecnoldégica con la entrada de competidores como
Anthropic, Google (con Gemini) y DeepSeek, entre otros. La utilidad de estos modelos ha
trascendido rdpidamente las tareas cldsicas de traduccién, generacién y sintesis textual,
demostrando capacidades emergentes en la generacién de c6digo, el razonamiento 16gico
complejo y la extraccion estructurada de informacién en mdltiples dominios del
conocimiento [1], [4], [5].

Esta adopciéon masiva no ha estado exenta de polémicas y riesgos. A las dimensiones
éticas, laborales, educativas, académicas y medioambientales se suman problemas
heredados del paradigma de la algoritmizacién y el big data, como los sesgos y la falta de
transparencia en su funcionamiento [6], [7]. A ello se afade una marcada dependencia
tecnoldgica respecto de los principales actores del sector, Estados Unidos y China [8]. Esta
situaciéon ha impulsado una carrera por el desarrollo de modelos regionales, como ALIA
(Espana) [9], [10] y Mistral (Francia) [11]. Tales iniciativas, sumadas a marcos
regulatorios como la AI Act de la Unién Europea [12], buscan recuperar la soberania
tecnolégica frente a desafios como el atraso cientifico, la proteccion de la privacidad, el
cumplimiento de las regulaciones vigentes, asi como la censura y la desinformacion.

A pesar de sus capacidades, el despliegue de estos modelos masivos, conocidos
también como modelos frontera (frontier models), se encuentra con un obstaculo
fundamental: la enorme cantidad de recursos computacionales que exigen. Esto relega su
ejecucion a grandes proveedores de servicios en la nube (centros de datos), lo que suscita
tres problemas principales en entornos de aplicacion real [13]. En primer lugar, introduce
una dependencia de conectividad continua, con la latencia y la variabilidad asociadas a la
red. En segundo lugar, obliga a la transmisién de datos potencialmente sensibles a
infraestructuras externas, lo que amplia la superficie de exposicién y plantea desafios en
materia de confidencialidad y gobernanza de la informacién. En tercer lugar, consolida una
dependencia infraestructural respecto a servicios de terceros, con la consiguiente pérdida



de control operativo, limitaciones en la auditabilidad y posibles restricciones derivadas de
politicas de uso, costes o disponibilidad.

Estos factores han motivado el desplazamiento de la inferencia hacia el propio
dispositivo de adquisicién, paradigma conocido como inteligencia artificial en el borde
(edge Al), en el que el procesamiento se realiza in situ reenviando unicamente los
resultados. Este enfoque mitiga directamente los tres problemas anteriores: elimina la
dependencia de conectividad continua, reduce la latencia, preserva la privacidad al evitar
la transmisién de datos en crudo y disminuye el consumo asociado a la comunicacién. No
obstante, trasladar modelos de lenguaje a este paradigma exige reconciliar su elevada
demanda de recursos con las severas restricciones de computo, memoria y energia propias
de los sistemas embebidos.

Es en este escenario de dependencia de servicios en la nube donde surgen los Modelos de
Lenguaje Pequefios (SLM, por sus siglas en inglés) [14]. Aunque mantienen una arquitectura
analoga a la de sus contrapartes masivas, su escala reducida, situada entre millones y pocos
miles de millones de pardmetros, permite su ejecucién en dispositivos de consumo mediante
herramientas de inferencia local como llama.cpp u Ollama. No obstante, el despliegue de
SLM en plataformas embebidas (edge) sigue representando un desafio importante, dado que
el coste energético y de computo contintia siendo elevado para los estandares de los sistemas
embebidos.

La conservacién de la biodiversidad constituye uno de los dambitos donde estas
necesidades resultan méds acuciantes. La aceleracién de la pérdida de biodiversidad y la
creciente presién sobre los ecosistemas han evidenciado los limites de los enfoques de
monitorizacién clésicos frente a la velocidad de los cambios globales, lo que ha impulsado
la incorporacién de tecnologias de IA para mejorar el seguimiento ecolégico y la toma de
decisiones basada en datos [15]-[17]. En este escenario, los entornos de implantacién,
situados con frecuencia en zonas remotas y de baja cobertura, hacen inviable la transmisién
continua de datos y exigen su procesamiento in situ, lo que sitta al paradigma del borde
como condicién habilitante.

Este trabajo surge en el marco de una linea de investigaciéon desarrollada en la
Universidad de Sevilla cuyo objetivo es la monitorizacién de especies y el seguimiento en
campo de diversas métricas de biodiversidad mediante fototrampeo inteligente [18] y
andlisis ecoacustico [19]. En este contexto, los modelos de lenguaje desplegados localmente
permitirfan compilar resiimenes en lenguaje natural de los eventos méds relevantes
vinculados a los periodos de monitorizacién programados; por ejemplo, la presencia de
especies de particular interés, el incremento en el nimero de cantos de aves como indicador
de la densidad de poblaciones, o la deteccién de actividad furtiva. Asimismo, los gestores
del medio natural, ecélogos y bidlogos podrian interrogar al modelo para recabar
informacién adicional sobre dichos periodos, en linea con el potencial que la literatura
reciente atribuye a estos modelos para la sintesis de evidencia y el apoyo a la toma de
decisiones en conservaciéon [20]. En dltima instancia, se apunta a sistemas inteligentes
desplegados en campo que resultarian casi indistinguibles de un observador humano
situado de forma permanente en la misma posicién, capaz de proporcionar informes
recurrentes sobre lo observado y de interactuar con el usuario [21].

En este contexto, el presente trabajo tiene como objetivo analizar y desarrollar técnicas de
reduccion y optimizacién de modelos de lenguaje que permitan su implementacién eficiente
en dispositivos de recursos limitados y restricciones energéticas.



1.2. Objetivos del TFG

Dado el contexto anterior, el objetivo general de este Trabajo de Fin de Grado es analizar
y optimizar las técnicas de reduccién de modelos de lenguaje (entre ellas la cuantizacién,
la poda y la destilaciéon de conocimiento) para su implementacién eficiente en plataformas
de bajo consumo, contemplando asimismo el uso de aceleradores comerciales de inferencia.
Ello implica una investigacién sistemética de las compensaciones (trade-offs) entre eficiencia,
entendida como latencia, rendimiento y consumo energético, y precisién, entendida como
calidad de la inferencia, en el hardware de borde.

Para alcanzar este objetivo general, se definen los siguientes objetivos especificos:

» Estudiar los modelos de lenguaje del estado del arte compatibles con dispositivos
embebidos, atendiendo a sus requisitos de cémputo, memoria y energia.

s Implementar una diversidad de modelos de lenguaje en dispositivos embebidos,
incluyendo el uso de aceleradores hardware de inferencia.

= Desarrollar una aplicacién de medida que registre métricas de hardware (consumo de
recursos y estado del dispositivo, como uso de CPU, RAM, temperatura o ventilador),
métricas de inferencia (tiempos de carga de los modelos, de evaluacién y de
generacion) y su relacién con los pardmetros modificables de los modelos (ventana
de contexto, tamafio de batch, temperatura, semillas de generacion, entre otros).

» Visualizar las métricas anteriores mediante graficas u otros recursos visuales que
faciliten su interpretacién.

= Analizar los resultados, comparar los modelos evaluados y extraer conclusiones,
guias de uso y recomendaciones, fundamentadas en las métricas obtenidas, para el
despliegue de modelos de lenguaje en entornos embebidos reales.

1.3. Estructura

El presente trabajo se organiza en cinco capitulos y tres anexos. El Capitulo 2 asienta
los fundamentos teéricos necesarios para contextualizar el estudio: evolucién histérica de
los modelos de lenguaje, arquitectura Transformer y sus variantes, técnicas de reduccién de
modelos (cuantizacién, poda y destilacién), pipeline 16gico de inferencia y revisiéon del
estado del arte en motores de inferencia, modelos y analisis de optimizaciéon en plataformas
embebidas. El Capitulo 3 describe la metodologia adoptada: las cuestiones de investigacion
e hipétesis de trabajo, el conjunto de métricas empleadas, el disefio e implementacién del
sistema de medida (MonitorSystem, en C++) y de la libreria de visualizacién (monitorviz,
en Python), el disefio experimental con las seis series y la configuracion de referencia, la
preparacién del entorno, y la planificacion del proyecto. El Capitulo 4 presenta los
resultados de las series experimentales EO-E5, con el andlisis de los efectos de la
refrigeracion, el nivel de cuantizacién, el tamafio de contexto, el batch size de prefill, el
motor de inferencia y el acelerador Hailo-10H sobre el rendimiento, la eficiencia energética
y la usabilidad de los modelos evaluados. El Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo,
contrasta los resultados con las hipétesis formuladas y propone lineas de investigacion
futura. Finalmente, los Anexos A y B contienen las especificaciones de requisitos del
software de MonitorSystem y monitorviz respectivamente, elaboradas segun la
metodologia IISSI; el Anexo C recopila las tablas de datos completas de todas las series
experimentales.



2. Fundamentos Teoricos y Estado Del
Arte

Este capitulo asienta los fundamentos tedricos y revisa el estado del arte que sustentan
el presente trabajo. Su eje son los modelos de lenguaje de gran tamafio (LLM): sistemas que
generan lenguaje natural mediante la estimacién probabilistica de secuencias de tokens' y
que se distinguen de sus predecesores por la magnitud conjunta de sus pardmetros, datos
de entrenamiento y coste computacional [23]. A partir de esta nocién, se recorre su evolucién
histdrica, los principios que rigen su funcionamiento y las técnicas de optimizaciéon que hacen
viable su despliegue en plataformas de recursos limitados.

2.1. Evolucion histérica: de los sistemas simbdlicos a los LLM

Histéricamente, los fundamentos de los modelos de lenguaje han experimentado una
evolucién constante. Este progreso abarca desde los primeros enfoques estadisticos y las
redes neuronales bésicas, hasta la consolidacién del aprendizaje profundo (Deep Learning),
culminando con la arquitectura Transformer y sus modelos derivados con numerosas
variaciones y enfoques recientes [24].

A continuacién, se presenta un recorrido cronolégico por la evolucién de los grandes
modelos de lenguaje y sus antecedentes, fundamentado principalmente en los trabajos de
Wang et al. [24] y Kamath ef al. [23]. Este andlisis ilustra el cambio de paradigma desde el
transito de la rigidez de los sistemas regidos por normas explicitas codificadas
manualmente hacia arquitecturas de aprendizaje profundo capaces de inferir la estructura
sintdctica y semantica directamente a partir de los datos, que se divide en 5 fases.

1950-1970: Sistemas simbdlicos y primeros pasos.

Este periodo se caracteriz6 por el desarrollo de sistemas basados en reglas y estructuras
explicitas de origen sint4ctico-gramatical.

Comenz6 con el Experimento IBM-Georgetown [25]-[27]. Presentado el 7 de enero de
1954, fue pionero en la traduccién automética de 60 frases entre ruso e inglés, demostrando
la viabilidad técnica de la traduccién automéatica. Compuesto por un corpus’? de 250
palabras en ruso latinizado pertenecientes a ambitos especializados como la politica,
quimica o matematicas permitia la traduccién basada en un sistema de 6 reglas de “Sintaxis
Operacional” y cédigos metalingiiisticos asociados a cada palabra codificantes de
instrucciones légicas que entre otras cosas permitia la polisemia, tal y como se puede
apreciar en la Figura 2.1.

!Unidad minima y discreta (palabra, fragmento o caracter) en la que se divide un texto para su procesamiento
numérico [22].

*En el contexto del procesamiento del lenguaje natural se puede definir como corpus al conjunto de palabras,
textos, documentos o ejemplos lingtiisticos, seleccionados, organizados y procesados de manera sistematica, que
sirve como fuente de datos para el entrenamiento, validacién y evaluacién de modelos lingiiisticos [28, acep. 2].
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Figura 2.1: Diagrama de flujo (izquierda) y tabla de reglas operacionales (derecha)
del experimento IBM-Georgetown (1954), mostrando traduccién ruso-inglés con 6 reglas
sintdcticas y codigos diacriticos. Fuente: [25].

En 1957, Noam Chomsky publica “Syntactic Structures” [29], obra en la que establece la
gramatica generativa como marco teérico del procesamiento lingiiistico computacional
[23]: un sistema de principios y reglas formales que genera el conjunto (potencialmente
infinito) de oraciones gramaticales de una lengua, excluyendo las de naturaleza
agramatical® [29, cap. 2]. Esta formulacién implica, ademads, una separacién explicita entre
el andlisis sintdctico y el semantico [29, cap. 9]. Finalmente, en las décadas de los 60 y 70 se

N/P\T.
AP/\NP T/\VP
| 2 N N

Colorless AP NP PRES VP AdvP

green ideas sleep  furiously

Figura 2.2: Arbol sintactico de la frase de Chomsky “Colorless green ideas sleep furiously”,
ilustrando gramadtica generativa correcta pero semdnticamente absurda. Fuentes: [29], [30].

crean los primeros sistemas interactivos basados en reglas y chatbots, como

*Una oracién es agramatical cuando viola las reglas sintacticas de la lengua, con independencia de su
contenido seméntico.



ELIZA(1966)[31]* y SHRDLU (1971) [33], que empleaban reglas sinticticas y semanticas
predefinidas [23]:

ELIZA®, desarrollado por Joseph Weizenbaum en el MIT, funcionaba mediante la
identificacién de palabras clave (keywords) en el texto de entrada y la aplicacién de reglas
de descomposicion (decomposition rules) asociadas, que posteriormente se reconstruian
mediante reglas de reensamblaje (reassembly rules). El sistema mantenia un script de datos
(no integrado en el cédigo) que contenia conjuntos de palabras clave, reglas de
transformacién y sustituciones incondicionales de pronombres, permitiendo generar
respuestas aparentemente coherentes sin capacidad real de comprensiéon semantica [31].

Por otra parte, SHRDLU desarrollado por Terry Winograd se fundamenté en la
premisa de que un sistema no puede procesar el lenguaje razonablemente sin
“comprender” el tema en discusién. A diferencia de ELIZA, SHRDLU integraba sintaxis,
semdntica e inferencia en un sistema unificado o “vertical”, utilizando un modelo detallado
de un micromundo (un robot manipulando objetos virtuales) para dar contexto al
discurso. Esto permitia al sistema no solo analizar la estructura gramatical mediante
Gramatica Sistémica, sino representar el conocimiento en forma de procedimientos
ejecutables, dotdndolo de la capacidad para desambiguar oraciones, deducir hechos y
dialogar sobre sus propios planes y acciones dentro de ese dominio restringido [33].

1980-2000: Modelos estadisticos y aprendizaje supervisado.

A principios de los ochenta, el estudio del procesamiento del lenguaje natural se
centraba predominantemente en metodologias simbdlicas, conocidas como sistemas
expertos, caracterizados por reglas y ontologfas establecidas manualmente que actuaban
como repositorios estructurados de conocimiento especifico de un dominio [23].

Pero a mediados-finales de los 80, las deficiencias de los modelos simbélicos, junto con
su incapacidad para escalar y manejar ambigiiedades, comenzaron a ser manifiestas. Este
escenario marcé el inicio de la transicién hacia enfoques estadisticos, con la premisa de
emplear datos para inferir patrones en lugar de codificar explicitamente todas las reglas del
lenguaje [23].

La materializacién més temprana de este giro estadistico en el &mbito del procesamiento
del lenguaje natural fue la adopcién de los Modelos Ocultos de Markov (HMM, por sus
siglas en inglés). Un HMM es un proceso doblemente estocdstico en el que se distinguen dos
niveles: una cadena de estados latentes {¢;} (no directamente observables) que evoluciona
conforme a una distribucién de probabilidad de transicién, y una secuencia de observaciones
{o:} generada por dichos estados segiin una distribucién de emisién condicional [34]. La
tarea de inferencia consiste, precisamente, en estimar la secuencia de estados més probable
dadas las observaciones. Esta capacidad de modelar secuencias con dependencias ocultas
resulté especialmente adecuada para tareas como el reconocimiento automético del habla
(dominio en el que alcanzé su mayor madurez) y, de forma progresiva, para tareas centrales
del PLN como el etiquetado morfosintactico (part-of-speech tagging) o el reconocimiento de
entidades nombradas. No obstante, la efectividad de estos modelos estadisticos dependia
directamente de la disponibilidad de grandes voltiimenes de datos anotados, lo que impulsé
la construccién sistemética de corpus lingiiisticos de referencia: WordNet (1985) [35], Penn

“Se debe matizar que en el caso ELIZA, tal y como argumenta Shrager [32], su objetivo no era desarrollar un
chatbot, sino una plataforma de experimentacién de la interaccién humana con las IA.
® Accesible en Internet Archive: https://archive.org/details/eliza.qb64
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TreeBank (1989) [36], [37] y el British National Corpus (1991) [38], que proporcionaron
millones de palabras etiquetadas léxico-semadntica, sintactica y contextualmente [23], [24].

En la década de los noventa, el desarrollo de los corpus lingiiisticos permitié la
aparicién de los primeros modelos de lenguaje estadisticos basados en el concepto de
n-grama, consistentes en la prediccion de la palabra i a través de las n-i palabras previas,
adoptando la forma de bigramas y trigramas, facilitando asi las aplicaciones tempranas
como el reconocimiento de voz y la traduccién automatica estadistica. [23], [24].

2000-2014: Revolucién neuronal, vectores de palabras y la arquitectura codificador-
decodificador

Durante este periodo, con el trabajo fundacional de Bengio et al. [39], se introduce un
modelado del lenguaje basado en redes neuronales, que se descompone en dos componentes
fundamentales:

1. Una tabla de asignacién de vectores de palabras (lookup table C') que mapea cada
palabra a un vector de caracteristicas distribuidas en R™ (por ejemplo, m = 30,60 o
100 dimensiones), representando la seméntica y similitud entre palabras.

2. Una funcién de red neuronal (g), que opera sobre estos vectores para estimar la
probabilidad de la siguiente palabra en la secuencia.

Este modelo corrige dos limitaciones criticas de los modelos de n-gramas previos: primero,
la falta de contexto mads alld de una o dos palabras y segundo, la falta de un mecanismo
para representar la similitud seméntica entre palabras. Se consolida asi el empleo de las
representaciones vectoriales densas (word embeddings) en el procesamiento natural del
lenguaje.

A finales de los 2000, Collobert y Weston [40] introdujeron una arquitectura unificada
(Figura 2.3) basada en redes neuronales convolucionales profundas, con el objetivo de
compartir representaciones léxicas entre multiples tareas de PLN mediante aprendizaje
multitarea. Estructurada en varias capas entrenadas de extremo a extremo mediante
retropropagaciéon, el modelo partia de una capa de embeddings (lookup table) que
transformaba los indices del vocabulario en vectores densos compartidos entre tareas como
el etiquetado de categorias gramaticales (POS tagging), chunking, reconocimiento de
entidades nombradas, etiquetado de roles semanticos, similitud semantica y modelado del
lenguaje. A continuacién, una capa de convolucién (también denominada Time-Delay
Neural Network o TDNN) capturaba patrones locales procesando todas las ventanas de
palabras de la oraciéon de forma simultinea; una capa de agrupamiento mdiximo
(max-over-time pooling) seleccionaba las caracteristicas mds relevantes a lo largo de la
secuencia, generando un vector de dimensién fija independiente de la longitud de la
entrada; y, finalmente, capas totalmente conectadas con salida softmax producian una
distribucién de probabilidad sobre las clases de cada tarea. El entrenamiento se formulaba
como un objetivo discriminativo en el que el sistema debia asignar una puntuacién mayor a
secuencias reales que a secuencias corrompidas mediante la sustitucién aleatoria de la
palabra central, lo que posibilitaba el preentrenamiento de los embeddings sobre grandes
corpus no etiquetados sin necesidad de estimar una distribucion de probabilidad
normalizada [40]. El aspecto fundamental del disefio residia precisamente en el uso de la
lookup table como capa compartida entre todas las tareas, lo que forzaba al modelo a
aprender representaciones de palabras mads ricas y generales, consolidando el aprendizaje
multitarea como estrategia de regularizaciéon implicita.



Input Sentence nwords, K features
feature 1 (text)  the cat sat on the mat

feature 2 s1(1) s1(2) s1(3) 1(4) s1(5) s1(6)
feature K sK(1) sK(2) sK(3) sK(4) sK(5) sK(6)
Lookup Tables (d1+d2+...dK)*n

w ~ L1001
wv ~> BBRODE

Convolution Layer

#hidden units * (n-2) |:| |:| |:| |:|
_

4 . N
Max Over Time
#hidden units | |
o _/
( Optional Classical NN Layer(s)
(softmax — .V )

Figura 2.3: Arquitectura de Collobert y Weston (2008) con capacidad multitarea.
Conformada por las capas de lookup table, convoluciones TDNN, max-pooling, redes
neuronales cldsicas y salida softmax. Fuente: [40].

Paralelamente, Mikolov et al. [41] introdujeron un modelo de lenguaje basado en redes
neuronales recurrentes simples (Simple Recurrent Networks, SRN) denominado RNN-LM®
(Figura 2.4) que extiende la idea de Bengio et al. [39] al caso de contextos de longitud no
acotada, evitando la restriccién principal del modelo de Bengio et al. [39] cuya ventana de
contexto se veia limitada en la practica a las cinco o diez palabras predecesoras. En este
enfoque, la probabilidad de la siguiente palabra se estima con una red neuronal cuya
entrada en el instante ¢ estd formada por la concatenacién del vector 1-de-N (one-hot) de la
palabra actual y del estado del contexto previo s(t — 1), de modo que la capa oculta s(t)
actia como una memoria recurrente que resume todo el historial previo y se retroalimenta
en cada paso temporal. La salida y(t) es una distribucién softmax sobre el vocabulario que
representa la probabilidad de la siguiente palabra dada la palabra anterior w(t), y el estado
de contexto s(t — 1), es decir, P(wi41|w(t),s(t — 1)) [41].

La introduccién de este modelo present6 dos aspectos distintivos principales:

= El modelado dindmico del contexto, donde la memoria a largo plazo no reside en la
activacién de las unidades de contexto (que cambian muy rapidamente de un paso
temporal a otro), sino en las sinapsis mismas (los pesos de la red). A diferencia de
los modelos basados en ventanas fijas, en la fase de test el estado recurrente permite
incorporar informacién procedente de un historial arbitrariamente largo de palabras,
permitiendo que el modelo se adapte autométicamente al dominio especifico sin
necesidad de reentrenamiento [41].

» Simplificacién de la parametrizacion del contexto. A diferencia de los modelos de
Bengio et al. [39], que requieren la especificacién ad hoc de multiples hiperpardmetros
(tamario de la capa de proyeccién de palabras, tamafio de la capa oculta y longitud

®Recurrent neural network language model: modelo de lenguaje basado en redes neuronales recurrentes.



del contexto), el RNN-LM simplifica notablemente esta configuraciéon al modelar el
contexto de forma implicita mediante el estado recurrente, siendo principalmente
necesario especificar el tamafio de la capa oculta (contexto) antes del
entrenamiento [41].

ENTRADA (t) SALIDA(t)

CONTEXTO (t)

] -

CONTEXTO(t-1)

Figura 2.4: Diagrama conceptual del funcionamiento de la RNN-LM de Mikolov et al.
(2010) [41]

Para mitigar las limitaciones de los RNN simples en el modelado de secuencias con
dependencias de largo alcance (problema del desvanecimiento del gradiente), Graves [42]
propuso una arquitectura de red neuronal profunda basada en LSTM (Long Short Term
Memory) (Figura 2.5)[43], que permite la generacién de secuencias mediante prediccién
paso a paso. Esta arquitectura se diferencia de los enfoques anteriores en que introduce una
celda de memoria para mantener la coherencia estructural a través de largos periodos
temporales, lo que resulta especialmente critico cuando la red debe generar informacién
basada en su propio historial de predicciones sin acceso a contexto futuro. Dicha
arquitectura utiliza mdultiples capas de LSTM (Figura 2.5) apiladas en profundidad
espacio-temporal, donde cada capa recurrentemente conectada procesa la salida de la capa
anterior. El ntcleo de esta arquitectura es la celda de memoria LSTM, que incorpora tres
mecanismos de puerta multiplicativos: la puerta de entrada (input gate), la puerta de olvido
(forget gate) y la puerta de salida (output gate)[43]. La puerta de entrada controla qué
informacién nueva se almacena en la celda de memoria (contexto), la puerta de olvido
regula qué informacién previamente almacenada debe descartarse, y la puerta de salida
decide cuando exponer el contenido almacenado al resto de la red [43]. Estas puertas
actian mediante funciones sigmoides que producen valores entre 0 y 1, modulando asf el
flujo de informacién de manera diferenciable.

En paralelo a estos avances en modelos recurrentes con memoria mejorada, Mikolov et
al. [44], [45] presentaron en 2013 Word2Vec’, un enfoque que optimizé significativamente
el aprendizaje de representaciones vectoriales de palabras. La principal aportacién de este
método consistié en un cambio conceptual: en lugar de obtener los vectores de palabras como
un subproducto del modelado del lenguaje, el objetivo del entrenamiento pasa a ser aprender
directamente representaciones vectoriales de palabras. Este método introdujo dos modelos,
continuous bag of words (CBOW) y Skip-gram (Figura 2.6), ambos basados en arquitecturas
log-lineales que eliminan la capa oculta no lineal presente en modelos de redes neuronales
anteriores, reduciendo significativamente el costo computacional.

7 Accesible en https://code.google.com /archive/p/word2vec/
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Tt Tt

N N
(i)

Puerta de Salida
(Output gate)

[Puerta de Entrada|
(input gate)

Puerta de olvido
(forget gate)

Figura 2.5: Celda LSTM (izquierda) y arquitectura RNN-LSTM (derecha). Traducidos de
[42].

ENTRADA PROYECCION SALIDA ENTRADA PROYECCION SALIDA

w(t-2) w(t-2)

w(t-1) w(t-1)
SUM
D—ﬂ " W(t) D—>

w(t+2) w(t+2)

cBOwW Skip-gram

Figura 2.6: Word2Vec (Mikolov 2013): CBOW (contexto —palabra) vs. Skip-gram (palabra
— contexto). Traducido de [44], [45].

El primero, CBOW (Figura 2.6 [a]), predice la palabra actual basandose en el contexto
circundante. Las palabras del contexto (tanto palabras anteriores como posteriores, a
diferencia de los modelos n-gramas que emplean solamente el contexto previo) se
proyectan en la capa de embeddings compartida donde sus vectores se combinan mediante
el promedio o la suma, (perdiendo asi la informacién sobre el orden de las
palabras) (Figura 2.6 [izq.]). La complejidad computacional de entrenamiento de CBOW es
Q =N x D+ D xlog,(V),donde N es el tamafio del contexto, D es la dimensionalidad de
los vectores de palabras, y V es el tamario del vocabulario [44].

El segundo modelo, Skip-gram, invierte el objetivo de CBOW: en lugar de predecir la
palabra actual dado su contexto, busca predecir palabras contextuales dada una palabra de
entrada(Figura 2.6 [dcha.]). Para cada palabra actual, el modelo utiliza la capa de proyeccién
continua para estimar la probabilidad de las palabras situadas dentro de una ventana de
contexto antes y después de dicha palabra. La complejidad computacional es Q = C' x (D +
D xlog,(V)), donde C es la distancia maxima de palabras consideradas en el contexto.
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Finalmente, en 2014 surge la arquitectura codificador-decodificador (encoder-decoder)
como solucién al procesamiento de secuencias de longitud variable. Cho et al. [46],
Sutskever et al. [47] y Bahdanau ef al. [48] proponen modelos que transforman secuencias
fuente en representaciones vectoriales (ya sea un vector de contexto fijo o dindmico
mediante atencién), las cuales son decodificadas autorregresivamente para generar las
secuencias objetivo.

Comenzando con la arquitectura RNN encoder-decoder (Figura2.7), Cho et al. [46]
sientan las bases de este paradigma, con redes neuronales recurrentes actuando como par
codificador-decodificador. El codificador mapea una secuencia de longitud variable a un
vector de contexto de dimensién fija, mientras que el decodificador mapea este vector de
contexto de vuelta a una secuencia objetivo de longitud variable. Ambas redes se entrenan
conjuntamente maximizando la probabilidad condicional de la secuencia objetivo dada la
secuencia fuente, ya que este modelo fue propuesto originalmente en el contexto de la
traduccién automatica, donde la secuencia fuente corresponde a una oracién en el idioma
de origen y la secuencia objetivo a su traduccién en el idioma destino. El aspecto distintivo
es la introduccién de unidades recurrentes con mecanismos adaptativos, conocidas como
Gated Recurrent Units (GRU). Estas unidades incorporan dos puertas adaptativas (reset gate
y update gate), que de forma similar a las celdas LSTM, permiten mitigar el problema del
desvanecimiento del gradiente y mejoran significativamente la capacidad del modelo para
capturar dependencias a largo plazo.

Decodificador

Y Y, Vi

e

A

X

X1 Xz Xt ( ) e F
r

Codificador

Figura 2.7: Arquitectura RNN codificador-decodificador (izquierda) y diagrama de las
puertas adaptativas reset/update (derecha) propuesta por [46].

Por otro lado, el modelo Sequence-2-Sequence con LSTM profundas(Figura2.8) propuesto
por Sutkever et al. [47], emplea dos LSTM profundas (de cuatro capas cada una). De forma
similar al modelo anterior, la primera LSTM (codificador) procesa la secuencia fuente
palabra por palabra, condensando toda la informacién en un vector contexto de dimensién
fija, que sirve como condicién inicial para la segunda LSTM(decodificador). Esta tltima
LSTM funciona como un modelo recurrente, generando la secuencia de salida de forma
autorregresiva, es decir una palabra a la vez, en funcién del vector contexto y las palabras
generadas previamente. Un hallazgo empirico que encontraron fue que la inversién del
orden en la secuencia fuente mejora dramaticamente el rendimiento del modelo al reducir
la distancia temporal entre las dependencias relevantes en las secuencias de entrada y
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salida de corto plazo.
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Figura 2.8: Seq2Seq LSTM de Sutskever et al. (2014): encoder de 4 capas, decoder autorregresivo
con inversién de fuente. Fuente: [47]

Sin embargo, el uso de un tnico vector de contexto de dimension fija para representar
toda la secuencia de entrada constituye una limitacién importante, especialmente en
secuencias largas, ya que obliga al modelo a comprimir toda la informacién relevante en
una Unica representacion. El modelo con mecanismo de atencién propuesto por Bahdanau
et al. [48] elimina la limitacién del vector de contexto de dimension fija presente en los
modelos encoder-decoder anteriores. En este enfoque, el decodificador usa un mecanismo
de atencién que le permite calcular, en cada paso temporal, una ponderacién sobre los
distintos estados ocultos producidos por el codificador. De esta forma puede prestar
atencién dindmicamente a diferentes partes de la secuencia de entrada durante cada paso
del proceso de generaciéon de la secuencia de salida. Formalmente, el mecanismo de
atencién computa pesos (“scores”) sobre los estados ocultos del codificador mediante una
funcién de alineacién aprendida. Estos pesos se normalizan para obtener una distribucién
de atencién, a partir de la cual se construye un vector de contexto variable para cada paso
de generacién. Este proceso, conocido como alineacién suave (soft attention), se aprende
conjuntamente durante el entrenamiento sin supervisiéon explicita. Como resultado, el
modelo mejora sustancialmente en el manejo de dependencias a largo plazo. Los afios 2015

X X X pa

Figura 2.9: Funcionamiento de la atencién de Bahdanau et al. (2014); las = representan las
entradas del codificador, las h los estados ocultos del decodificador, las a los pesos de la
atencion, y las s los estados ocultos del decodificador. Fuente: [48].

y 2016 consolidaron este paradigma mediante tres contribuciones que prepararian

directamente la arquitectura Transformer. En primer lugar, Luong et al. [49] simplificaron
el modelo de atenciéon de Bahdanau et al. [48] mediante dos familias (atencién global y
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local) y tres funciones de puntuaciéon alternativas (dot, general, concat), cuya mayor
eficiencia computacional anticipaba el mecanismo de scaled dot-product attention. En
segundo lugar, He ef al. [50] introdujeron las conexiones residuales (skip connections), que
permiten a la sefial fluir directamente entre capas no contiguas segtn la formulaciéon
F(x) + x, resolviendo el desvanecimiento del gradiente en redes de gran profundidad y
convirtiéndose en un componente estructural del Transformer. Finalmente, Ba et al. [51]
propusieron la normalizacién por capas (Layer Normalization), que opera
independientemente por muestra sin depender del tamafio del lote, lo que la hace
adecuada para secuencias de longitud variable y la convertiria en el mecanismo de
normalizacién estdndar de los modelos de lenguaje posteriores.

2017-2019: Transformers y preaprendizaje masivos

En 2017, Vaswani et al. introdujeron el Transformer [2], un modelo basado
completamente en mecanismos de atencién descritos por Bahdanau et al. [48] y que
prescinde completamente de recurrencia y convoluciones. La arquitectura utiliza capas de
autoatencion (self-attention) y redes neuronales con conexiones residuales, permitiendo
mayor paralelizacién durante el entrenamiento comparado con modelos recurrentes [23],
[24]. En cuanto al procesamiento de datos de entrada, a diferencia de los modelos
secuenciales previos, el Transformer permite procesar todas las posiciones de una
secuencia de forma simultdnea. Este alto grado de paralelizacién redujo significativamente
los tiempos de entrenamiento sin comprometer la calidad de los resultados en tareas de
traduccién automatica y otras aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural [2].

A partir de 2018 comenzaron a aparecer modelos preentrenados® basados en
Transformers, entre los que destacan BERT[52] y GPT-1. Ambos introdujeron el paradigma
de preentrenamiento en grandes corpus de texto no etiquetado mediante objetivos
autosupervisados seguido de ajuste fino (fine-tuning) para tareas especificas. Este enfoque
demostré que el aprendizaje masivo sobre texto no etiquetado mejora significativamente el
rendimiento en multiples tareas de PLN [23], [24].

Este paradigma se consolida a finales de la década con T5 (Text-to-Text Transfer
Transformer) [53], propone un marco unificado en el que todas las tareas de PLN, sentando
las bases de lo que seria un sistema aglutinante de propésito general (Figura 2.10)y explora
de forma sistemdtica los limites del aprendizaje por transferencia. T5 combina un
preentrenamiento de tipo denoising® sobre el corpus C4'°, una arquitectura encoder—decoder
basada en Transformers y un escalado del modelo hasta los 11 mil millones de pardmetros.
Este modelo marca el cierre de la etapa inicial de los Transformers preentrenados
caracterizada por el aprendizaje por transferencia a gran escala.

SEl concepto de preentrenamiento (pretraining) se emplea conjuntamente con el de aprendizaje por
transferencia, donde los modelos son preentrenados en datasets masivos sin etiquetar para posteriormente ser
adaptados a tareas especificas. A este tipo de modelos se les denomina Pretrained Language Models (modelos de
lenguaje preentrenados) o PTM para abreviar [24].

“El denoising o reconstruccion, es un tipo de tarea de preentrenamiento donde partiendo de una frase corrupta
artificialmente, el objetivo es reconstruir la versién limpia.

C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) es un corpus masivo de texto en inglés construido a partir de una
instantdnea(abril de 2019) de Common Crawl y sometido a diversos procesos de limpieza, filtrado (improperios,
codigo, lorem ipsums ...) y eliminacién de duplicados. Fue creado especificamente para el preentrenamiento de
modelos T5. [53]
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[ "translate English to German: That is good."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"Das ist gut."

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

on the grass. sentence2: A rhino

"stsb sentencel: The rhino grazed
is grazing in a field."

dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught
of severe weather in mississippi..”

[ "summarize: state authorities

Figura 2.10: Reformulacién de mdltiples tareas de PLN a un formato estdndar de texto a texto
procesado por el modelo T5. Fuente: [53]

2020-presente: era de los grandes modelos de lenguaje (LLM)

La década de 2020 marca una transicién desde modelos principalmente disefiados para
tareas especificas hacia los LLM de propdsito general, consolidada por el éxito de ChatGPT
y superando la era de modelos especializados como T5. Este fendmeno ha generado una
repercusion significativa en el campo del procesamiento del lenguaje natural analizadas aqui
desde cuatro perspectivas: 1) el desarrollo de modelos frontera en la nube; 2) la evolucién
de las arquitecturas y técnicas de entrenamiento; 3) la democratizacién a través de iniciativas
open-sourcey la inferencia local; y 4) la apariciéon de nuevos desafios en soberania tecnolégica,
ética y regulacién de estos sistemas.

Desarrollo de modelos frontera en la nube

El panorama de los modelos frontera durante la década de 2020 ha estado marcado por
una fuerte competencia entre laboratorios de investigacién y corporaciones tecnolégicas
para liderar la capacidad de cémputo y las capacidades emergentes. Este ciclo comenz6 con
la liberacién de GPT-3 en mayo de 2020, el cual demostré que el simple escalado de
pardmetros hasta los 175 mil millones permitia realizar tareas para las que el modelo no
habia sido entrenado explicitamente [5]. Sin embargo, la verdadera disrupcién social y
técnica se produjo en noviembre de 2022 con el lanzamiento de ChatGPT por parte de
OpenAlI'!, que alcanzé los 100 millones de usuarios en tan solo dos meses [3]. Este hito
estableci6 la vision de los Modelos como Servicio (MaaS), impulsada por técnicas de
alineamiento'? como el Aprendizaje por Refuerzo a partir de la Retroalimentacién Humana
(RLHF), que permiti6 que los modelos fueran mas ttiles, honestos y seguros [55].

A medida que avanzaba la década, el ecosistema se diversificé con la aparicion de
competidores de alto nivel. Anthropic, fundada con un enfoque en la seguridad de la IA,
introdujo la familia Claude 2 [56] al publico general en julio de 2023, destacando por su
técnica de IA Constitucional [57], [58], que consiste en alinear el comportamiento del
modelo a través de un conjunto explicito de principios o valores, reduciendo la
dependencia de la supervision humana directa, y por su capacidad para manejar ventanas
de contexto cada vez mas amplias [56]. Por su parte, Google present6 la serie Gemini
1.5 [59] en mayo de 2024, integrando capacidades multimodales nativas que permiten

"https://openai.com/es-ES/index/chatgpt/

2Ge puede definir el alineamiento (alignment) como el conjunto de técnicas orientadas a ajustar el
comportamiento del modelo para que sus respuestas sean ttiles, honestas e inofensivas, en consonancia con
los valores e intenciones humanas [54].
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procesar texto, imagen, audio y video de forma simultdnea, y alcanzando hitos de contexto
de hasta 1 millén de tokens en sus versiones Pro [59]. En julio de 2024 Meta lanz6 la familia
Llama3 [60] de modelos multimodales de pesos abiertos con una arquitectura refinada de
405 mil millones de pardmetros en su versiéon mds potente, consolidandose como el
estindar de la industria para el ecosistema de cédigo abierto '° (open-weights) y
convirtiéndose asi en un referente en la investigacion académica.

Es a inicios de 2025, con la irrupciéon de la empresa china DeepSeek, cuando el
mercado experimenta un cambio de paradigma. Sus modelos DeepSeek-V3 (arquitectura
MoE de 671 mil millones de parametros) [62] y, especialmente, la variante de
razonamiento DeepSeek-R1 [63], lograron alcanzar un rendimiento comparable a los
modelos mds avanzados de OpenAl (ol) y Anthropic, pero con una fraccién del coste de
entrenamiento (estimado en menos de 6 millones de délares frente a los cientos de millones
de sus competidores occidentales) [62].

Tabla 2.1: Evolucién de modelos frontera

Modelo Alineamiento / Entrenamiento Arquitectura / Caracteristicas Impacto

GPT-3 (2020) Preentrenamiento autoregresivo Transformer (175B params) Capacidades Emergentes.
ChatGPT (2022) RLHF (PPO) MaaS Adopcién masiva.

Claude 2 (2023) IA Constitucional Optimizacién para contexto amplio Mejora en seguridad y ética.
Gemini 1.5 (2024) RLHF Multimodal MOoE Nativa Ventana de 1M tokens.
Llama 3 (2024) SFT / DPO Open-weights Estandar académico.
DeepSeek (2025)  RL Puro Razonamiento Eficiencia de costes.

Avances en arquitectura y razonamiento

El desarrollo técnico ha evolucionado desde el paradigma inicial de “mds es mejor”
(Bigger is Better) [5] referidas al nimero de parametros hacia arquitecturas optimizadas
para el razonamiento y la eficiencia. Las Leyes de Escala (Scaling Laws) propuestas en 2020
por Kaplan et al. [1] confirmaron que el rendimiento mejora de forma predecible con el
aumento de pardmetros, datos y cémputo. No obstante, el escalado de modelos hasta
cientos de miles de millones de pardmetros ha motivado la adopcién de arquitecturas mas
eficientes, como Mixture-of-Experts'* (MoE). El modelo MoE se compone de multiples
subredes especializadas (experts), de las cuales solo una fraccién se activa para cada
entrada, lo que permite mantener una alta capacidad representacional reduciendo el coste
computacional efectivo durante la inferencia. En paralelo, un avance fundamental ha sido
una nueva generacién de modelos optimizados para el razonamiento complejo, como
OpenAl ol [64] y DeepSeek-R1 [63], que utilizan técnicas de Cadena de Pensamiento '°
(Chain-of-Thought) [65] durante la inferencia para resolver problemas matematicos y
légicos complejos que superan las capacidades de los modelos autorregresivos estandar.
Por otra parte, la integracion de agentes de IA permite que estos modelos no solo generen
texto, sino que razonen sobre subtareas y utilicen herramientas externas de forma
auténoma, presentando asi un enfoque hibrido que combina modelos de lenguaje con
mecanismos de control y acceso a recursos externos.

3 Al margen de los matices entre c6digo abierto (open-source) y software libre, la “apertura” puede aplicarse
de forma parcial a componentes concretos del modelo (pesos, arquitectura, datos de entrenamiento, etc.) o de
forma integral a la totalidad de ellos; solo en este Gltimo caso puede hablarse de un modelo verdaderamente
open-source [61].

Véase la Seccién 2.3.3 para més detalles.

5Viéase la Seccién 2.3.2 para més detalles.
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Democratizacion de acceso a través del Open Source y la inferencia local

La democratizacién de la Inteligencia Artificial se ha acelerado notablemente gracias a
la convergencia de modelos de pesos abiertos (open-weights) y herramientas de inferencia
local. Proyectos pioneros como llama.cpp han permitido la ejecucion de modelos
avanzados en hardware de consumo (incluyendo CPUs y GPUs domésticas) mediante
técnicas de cuantizacién (ver Seccién 2.4.2). Estas técnicas reducen la precision de los pesos
(por ejemplo, a 4 bits) para minimizar el uso de memoria RAM sin incurrir en una
degradacion critica del rendimiento [66]. Paralelamente, herramientas como Ollama [67]
permiten el despliegue de modelos en entornos locales de forma casi instantdnea [66].

Esta tendencia ha impulsado el auge de los Modelos de Lenguaje Pequefios (SLM). A
diferencia de sus homélogos masivos, los SLM cuentan con un nimero reducido de
parametros, generalmente entre 1y 7 miles de millones (billions), destacando familias como
Phi (Microsoft), Gemma (Google), Llama (Meta), Salamandra (Barcelona
Supercomputing Center, BSC) o Mistral (Mistral AI) [14]; estos modelos permiten el
funcionamiento con una menor capacidad de cémputo y huella en memoria. Es
precisamente esta eficiencia, sumada a la disponibilidad, y optimizacién del software de
inferencia local, lo que permite el despliegue en entornos locales (on-premises). Entre sus
ventajas, destacan:

= Democratizacién y accesibilidad de adopciéon: Reduce las barreras de entrada
econémicas al eliminar la dependencia de infraestructuras en la nube costosas o
hardware de grado empresarial, pudiéndose desplegar en dispositivos egde o de bajo
coste [14].

s Personalizacién: La naturaleza abierta de estos modelos facilita el ajuste fino
(fine-tuning) mediante técnicas como LoRA (Low Rank Adaptation, véase la
Seccién 2.6.1). Esto permite adaptar el modelo a dominios cientificos especificos o
lenguajes técnicos sin necesidad de reentrenamientos masivos, pudiendo resultar en
un mayor rendimiento y precision [14].

= Control y privacidad de los datos y despliegue en dreas sin conexién: El
procesamiento local garantiza la confidencialidad de datos sensibles o sujetos a
propiedad intelectual. Ademds, permite el despliegue en entornos criticos sin
conexiéon a internet (air-gapped), asegurando la continuidad operativa y el
cumplimiento de normativas como el RGPD [13], [14].

= Reducciéon de la latencia: al evitar la comunicacién con servidores remotos, la
inferencia local puede disminuir significativamente los tiempos de respuesta, lo que
resulta critico en aplicaciones de tiempo real.

» Reproducibilidad cientifica: El acceso a modelos abiertos y su ejecuciéon en entornos
locales ejecutables permite la auditoria de resultados y replicabilidad de experimentos,
garantizando mds transparencia en la investigacion.

Desafios en soberania, ética y regulacién

El desarrollo de la inteligencia artificial (IA) se ha consolidado como un factor
tecnoestratégico que define la autonomia politica y econémica en el escenario global. En la
actualidad, existe una marcada asimetria en la produccién de modelos de frontera: durante
2024, instituciones con sede en Estados Unidos produjeron 40 modelos de IA notables,
frente a los 15 desarrollados en China y tnicamente 3 en el conjunto de la Unién
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Europea [8]. Esta concentracién de capacidades técnicas y financieras ha generado una
dependencia estructural hacia ecosistemas tecnolégicos dominantes, del oligopolio
sino-estadounidense, lo que conlleva riesgos asociados a la transferencia de sesgos
culturales y lingtifsticos, censura [68] y reivindicaciones politicas [69] y dependencias
regulatorio-legislativas externas.

Esto ha desembocado en el concepto de IA soberana, enmarcado dentro de la soberania
digital. Este concepto se refiere a la capacidad de una nacién-estado para desarrollar
tecnologias basadas en inteligencia artificial sobre infraestructura doméstica propia,
utilizando datos y recursos humanos locales, sin interferencias ni dependencias de
plataformas extranjeras. Esto incluye el ciclo de vida completo del desarrollo de la IA:
desde la recoleccién de datos y el entrenamiento hasta el despliegue y la regulacién de los
sistemas [70].

En Europa, dentro de la fase del ciclo de vida del desarrollo (recoleccién de datos y
entrenamiento), en Espafna destaca el proyecto publico ALIA, en colaboracién con el
Barcelona Supercomputing Center y financiado con fondos de la Unién Europea —
NextGenerationEU. Este proyecto tiene como objetivo proporcionar una infraestructura
publica de recursos de IA, ofreciendo tanto un corpus de datos multilingiie en las lenguas
oficiales y cooficiales del Estado, como modelos (entre los que destacan Salamandra y
ALIA [71]), herramientas de integracién, demostradores y guias de adopcién [9].

Por otra parte, incluyendo la fase de despliegue, en el ambito industrial la compafiia
francesa Mistral Al, se ha consolidado como un actor relevante en el desarrollo de modelos
abiertos con su familia de modelos Mixtral. Fundada en 2023, esta startup ha desarrollado
una amplia red de colaboraciones con entidades gubernamentales a nivel global,
posicionandose como referente europeo en IA soberana para el sector ptublico. Entre sus
iniciativas destacadas se encuentran el programa “Al for Citizens” lanzado en julio de 2025,
orientado a gobiernos e instituciones publicas con principios de apertura, colaboracién,
autonomia tecnolégica y control de datos [11]; un acuerdo marco con el Ministerio de las
Fuerzas Armadas francesas en enero de 2026 para suministrar modelos y servicios a
defensa, CEA, ONERA y SHOM sobre infraestructura soberana [72]; su integracién en el
asistente interministerial de IA en febrero de 2026; y alianzas como la firmada en
noviembre de 2025 con Francia, Alemania, Mistral AI y SAP para una IA soberana en
administracién publica europea, enfocada en ERP inteligente, gestion financiera y agentes
digitales. Estas colaboraciones se extienden a Luxemburgo (junio 2025) [73],
Singapur (marzo 2025, para defensa) [74], Armenia (febrero 2025) [75] y la Comunidad de
Madrid (diciembre 2025, para servicios puablicos [76]) [11], [77], [78].

Desde el punto de vista regulatorio, destaca el Reglamento (UE) 2024/1689 (Ley de
IA) [12], cuya implementacién alcanza hitos criticos en 2026. Este marco pionero establece
un enfoque basado en el riesgo, prohibiendo préacticas inaceptables (como la puntuacién
social o la identificacién biométrica en tiempo real [12, Art. 30]) desde febrero de 2025, y
haciendo obligatorios los requisitos para sistemas de “alto riesgo” a partir de agosto de
2026 [12, Art. 179]. El reglamento no solo busca mitigar riesgos de seguridad o de
vulneraciones de derechos [12, Arts. 27 a 29], sino que impone obligaciones de
transparencia a los modelos de propésito general (incluyendo regulacién adicionales para
aquellos cuyo entrenamiento supere las 105 operaciones en punto flotante, clasificindolos
como de alto impacto [12, Arts. 110 a 115]), exigiendo que respeten la legislacion europea
de derechos de autor y detallen los datos utilizados en su entrenamiento [12, Arts. 104 a
109]. De igual forma que el RGPD, cuenta con un marcado d&mbito de extraterritorialidad, al
no solo aplicarse dentro de las empresas situadas o que operen en la Unién Europea sino a
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cualquier empresa que acttie sobre ciudadanos de la Unién [12, Arts.21 a 24].

Fuera del marco europeo, en Estados Unidos la regulacion estd emergiendo a nivel
estatal con enfoques sectoriales especificos. Destaca la ley de Colorado, “Consumer
Protections for Artificial Intelligence” (SB24-205) [79], cuya entrada en vigor el 30 de enero de
2026 marca un hito al imponer un ‘deber de cuidado’ (duty of care) para evitar sesgos
algoritmicos. Esta norma pone especial énfasis en la proteccién de los usuarios frente a la
discriminacién algoritmica en decisiones de alto impacto, como el empleo, la vivienda o los
servicios financieros. Por otro lado, la “California Al Transparency Act” (SB 942) [80] se
centra en la integridad del ecosistema digital, obligando a los proveedores de sistemas de
IA generativa de gran escala a implementar marcas de agua y sistemas de detecciéon para
que los usuarios puedan identificar contenido sintético, combatiendo asi la desinformacién
y el fraude de identidad.

Por ltimo, un caso peculiar de regulacién es el de China, donde las Medidas Interinas
para la Gestion de Servicios de IA Generativa (CAC, 10/07/2023)[81], [82, Arts. 4y 7 a 9]
en conjunto con la enmienda de Ley de Ciberseguridad [83], [84], exigen alineacién con los
valores del PCC, generando censura y propaganda [68], [85], [86] al prohibir contenido
subversivo con registro obligatorio de algoritmos. Como consecuencia, en 2025 diversos
gobiernos como el de Taiwan [87] han tomado medidas contra la compania china
DeepSeek limitando o directamente prohibiendo su uso [88].

Finalmente, cabe sefialar la emergencia de diversos movimientos sociales y colectivos
profesionales que cuestionan los métodos de desarrollo de la IA generativa desde dos
vertientes principales: el uso masivo de datos sin consentimiento previo (web scraping) y el
impacto medioambiental asociado al ciclo de vida de los modelos.

En lo relativo a la dimensién medioambiental, la literatura académica ha documentado
el elevado consumo energético y las emisiones de gases de efecto invernadero derivados del
entrenamiento de modelos de gran tamafo [89], a lo que se suma la demanda energética
sostenida de su inferencia a escala de servicio en centros de datos [90]. Esta preocupacién
refuerza el interés por estrategias de optimizacion y despliegue eficiente orientadas a reducir
la huella computacional de dichos sistemas.

En el &mbito organizativo, destacan colectivos como Arte es Etica [91]. En la vertiente
juridica, son relevantes las demandas colectivas (class actions) interpuestas contra entidades
como Anthropic [92], [93] y OpenAl [94], basadas en la presunta vulneracién de derechos
de autor al emplear conjuntos de datos que contienen obras protegidas y repositorios de
contenido no autorizado sin consentimiento de los autores. En esta misma linea,
organizaciones internacionales de derechos humanos como Amnistia Internacional han
seflalado que el entrenamiento de estos sistemas a partir de web scraping a gran escala
resulta incompatible con el derecho internacional de los derechos humanos, al sustentarse
en una vulneracién sistemaética del derecho a la privacidad, hasta el punto de reclamar su
prohibicién [7].

En respuesta, han emergido herramientas técnicas orientadas a la proteccién de la
propiedad intelectual frente a su uso no autorizado. Aunque los ejemplos mas conocidos se
sitdan en el dominio de la imagen (como Glaze [95] y Nightshade [96], que introducen
modificaciones imperceptibles en los pixeles para dificultar su empleo en entrenamientos
no consentidos), existen estrategias andlogas en el ambito textual y del rastreo web. Es el
caso de Anubis [97], una utilidad que interpone desafios a las conexiones entrantes con el
fin de obstaculizar la recoleccién automatizada de datos destinada al entrenamiento de
modelos.
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2.2. El Transformer y la arquitectura de los LLM

Tal y como se menciona en la cronologia de la Seccién 2.1 en 2017 Vaswani et al.
publican el articulo “Attention is All you Need” [2], en el que introducen la arquitectura
Transformer,generalizando la idea de los mecanismos de auto-atencién propuestos por
Bahdanau et al. [48], prescindiendo completamente de la recurrencia y convolucién,
eliminando asi las dos principales limitaciones intrinsecas a dichas arquitecturas.

La primera limitaciéon corresponde con el procesamiento secuencial de las palabras
durante el entrenamiento, limitacion que restringe el paralelismo computacional
aumentando los tiempos de entrenamiento. Como sefialan los autores, “la naturaleza
inherentemente secuencial de los modelos recurrentes impide la paralelizacién dentro de
ejemplos de entrenamiento, que se vuelve critica en secuencias mds largas, ya que las
restricciones de memoria limitan el agrupamiento entre ejemplos” [2].

La segunda limitacion es el desvanecimiento del gradiente: la degradacién de la
informacién en las dependencias a largo alcance entre tokens en secuencias prolongadas. En
los modelos recurrentes, la propagacion a través de multiples pasos temporales dificulta el
aprendizaje de relaciones lejanas, limitacion que el mecanismo de autoatencién supera al
conectar directamente cualquier par de posiciones de la secuencia.

Al reducir el camino maximo entre dependencias a O(1) operaciones secuenciales, en
contraposiciéon al O(n) propio de las RNNs, y permitir el procesamiento completamente
paralelo, el Transformer se ha consolidado como la piedra angular de los modelos de
lenguaje modernos [2].

2.2.1. Estructura del Transformer

El Transformer (Figura 2.11) en la versién original propuesta por Vaswani et al. [2]
adopta una arquitectura modelo codificador-decodificador (del inglés encoder-decoder)
basada en mecanismos de atencién, donde ambos componentes desempefian un rol
especifico en la transformacion de secuencias de entrada en secuencias de salida. Antes de
describir ambos bloques, es necesario introducir los tipos de atencién presentes en la
arquitectura.

La atencion en el Transformer:

El ntcleo de esta arquitectura es la atencién escalada (scaled dot-product attention) y su
extension multicabeza (multi-head attention). Este mecanismo se formula en términos de
vectores de consultas (@), claves (K) y valores (V) obtenidos mediante proyecciones
lineales de la entrada X:

Q=XW?, K=xwE, v=xw" (2.1)

donde W@ WX WV son matrices de pesos entrenables'®[2]. La atencién se calcula como:

Attention(Q, K, V') = softmax <QKT> 14 (2.2)
C e '

!¢ Algunas variaciones del Transformer incluyen un sesgo de proyecién b por cada tipo de vector.
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Figura 2.11: Arquitectura general del modelo Transformer. Fuente: [2]

donde la funcién softmax transforma las similitudes entre las consultas @ y las claves K en
una distribucién de probabilidad que acttia como pesos de atencién sobre los valores V. El
término /dy, siendo dj, la dimensién de los vectores clave, opera como factor de escalado que
estabiliza el entrenamiento al evitar que los productos escalares alcancen magnitudes que
saturen la funcién softmax. Para capturar diferentes relaciones en paralelo, el Transformer
emplea atencién multicabeza, que concatena h proyecciones independientes:

Multihead(Q, K, V') = Concat(heady, . . ., heady,)W©° (2.3)

donde WY es la matriz de pesos de salida y cada cabeza se define como
head; = Attention(Q;, K;, V;). Este disefio permite al modelo aprender de forma simultanea
diferentes tipos de relaciones, ya sean sintacticas, semanticas o posicionales.

En la arquitectura Transformer se distinguen tres tipos principales de mecanismos de
autoatencion:

» Autoatencién (self-attention): Donde los vectores (), K,V provienen de la misma
secuencia de entrada. Permite modelar las dependencias internas de la secuencia.

= Atencién enmascarada(masked self attention): Variante de la autoatencién que aplica
una mascara para impedir que una posicién atienda a tokens futuros, garantizando el
cardcter autorregresivo del modelo.

» Atencién cruzada(cross-attention): Donde las consultas () provienen de la secuencia
generada en el decodificador, mientras que las claves K y los valores V' provienen del
codificador.
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Codificador

El codificador transforma la secuencia de entrada en una representacién contextual
comprimida para el decodificador [98]. Su arquitectura se compone en N capas idénticas
(originalmente N = 6 [2]) donde cada capa se descompone a su vez en 2 subcapas
principales:

1. Mecanismo de Atencién Multicabeza (Multihead Self-attention): permite que el
modelo atienda a todas las partes de la secuencia de entrada simultdneamente,
capturando diversas relaciones y dependencias en paralelo.

2. Red Neuronal feed-forward posicional (Position-Wise Feed-Forward Neural
Network): es una red neuronal completamente conectada que se aplica de manera
independiente a cada posiciéon dentro de la secuencia de entrada. Esta subcapa esta
compuesta por dos transformaciones lineales separadas por una funcién de
activacién no lineal, especificamente la funcién de Unidad Lineal Rectificada (ReLU,
por sus siglas en inglés), y se expresa matematicamente como:

FFN(:L’) = max((), Wi + bl)WQ + by (2.4)

donde Wi, Wy, by, by son pardmetros entrenables del modelo. La primera capa lineal
transforma la entrada x mediante la multiplicaciéon por la matriz de pesos W; y la
adicién del sesgo b;. Seguidamente, se aplica la funcién de activaciéon ReLU, que
introduce no linealidad al sistema al establecer en cero todos los valores negativos y
preservar los valores positivos. Finalmente, la segunda capa lineal proyecta la salida
resultante a un espacio de dimensién adecuada mediante la multiplicacién por Wy y
la adicién del sesgo bs [2], [98].

Esta disposicién modular permite que la red capture y modele relaciones complejas y
no lineales entre las representaciones contextuales generadas por las capas de
atencion. Esta transformacion se aplica de manera idéntica e independiente a cada
token (position-wise). Ademds, la inclusion de la funciéon ReLU facilita el
entrenamiento de la red al mitigar problemas comunes en redes profundas, como el
desvanecimiento del gradiente, ya que proporciona gradientes més estables durante
la retropropagacion [99].

Esta subcapa enriquece las representaciones aprendidas dentro de cada posicién en la
secuencia sin mezclar informacién entre tokens diferentes, manteniendo asi la
independencia posicional caracteristica del disefio del Transformer. En el modelo
Transformer original, la dimensién de entrada y salida es d;;,04¢1 = 512, mientras que
la capa interna tiene una dimensionalidad de dy; = 2048, lo que permite una
expansion temporal del espacio de caracteristicas antes de la proyeccién final [2].

Cada una de estas dos subcapas va seguida de un mecanismo de suma residual y
normalizacién, tal como se representa en la Figura 2.11 y de manera andloga al
decodificador. La suma (o conexién) residual, denominada 2/, consiste en la conexién
directa entre la entrada = de la subcapa y su salida. En otros términos, si una subcapa
(como la de atencion o la de retroalimentacién) se representa como Sublayer(x), la salida
residual es la suma de la entrada y el resultado de la subcapa:

2’ =z + Sublayer(z) (2.5)
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Estas conexiones facilitan la transmisién de la informacién de entrada a través de
multiples capas sin atenuacién o distorsion significativa. Como resultado, y en conjuncién
con la capa RelLU, se mitiga el problema de desvanecimiento del gradiente vy,
consecuentemente, se favorece la convergencia de modelos mas profundos [50], otorgando
robustez y consistencia al flujo de informacién durante el entrenamiento [98].

Después de la suma residual, las representaciones se someten a una normalizacién por
capas (LayerNorm), que se encarga de normalizar sus valores para asegurar que la media y
la varianza de cada caracteristica permanezcan dentro de rangos controlados. Este proceso
normaliza cada elemento de la secuencia de forma independiente. Matematicamente, para

una representacion x = (x1, 2, ..., zy ), la normalizacién se define como:
T —p
Layer Norm(z) =~ +p (2.6)
o
donde p = % Zfi 17; es la media aritmética de todos los valores de la capa,

o = \/ + Zfi (x; — p)? es la desviacién estdndar y ~, 3 son pardmetros entrenables que
permiten escalar y trasladar la representacion normalizada [98], [100].

Este procedimiento evita que las activaciones alcancen valores extremos que puedan
comprometer la estabilidad numeérica del modelo [51]. Su aplicacién combinada con la suma
residual da lugar a la siguiente expresion funcional para la salida de cada subcapa [98]:

Output = Layer Norm(x + Sublayer(x)) (2.7)

Decodificador

El decodificador toma como entrada las representaciones contextuales producidas por
el codificador y genera de forma autorregresiva la secuencia de salida, es decir, generando
cada token en funcién de los tokens previamente generados y de la informacién de la
secuencia de entrada [2], [98]. Al igual que el codificador, estd formado por N capas
idénticas (originalmente N = 6), pero cada capa del decodificador incorpora ademéds un
submoédulo de atencién sobre las salidas del codificador.

De forma andloga al codificador, las tres subcapas en las que se descompone el
decodificador estdn seguidas por el mecanismo de suma residual y normalizacién:

1. Atencién Multicabeza Enmascarada(Masked Multi-head Atenttion): esta subcapa
aplica el mismo mecanismo de atencién multicabeza descrito para el codificador, pero
restringido mediante una mdscara que impide que la posicién ¢ atienda a posiciones
futuras (¢ > t) de la secuencia de salida [2]. De este modo se preserva la naturaleza
autorregresiva del modelo, garantizando que la prediccién de un token solo dependa
de los tokens anteriores.

2. Atenciéon Multicabeza Codificador-Decodificador (encoder-decoder Multi-Head
Attention): la segunda subcapa permite que el decodificador atienda explicitamente
a las representaciones producidas por el codificador (lo que se denomina atencién
cruzada o cross-attention). En este caso, las consultas (@) se derivan de las
activaciones del decodificador, mientras que las claves (K) y los valores (V')
proceden de las salidas del codificador [2].
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3. Red Neuronal feed-forward Posicional: es idéntica a la red feed-forward posicional
descrita en el codificador (item 2), aplicada de forma independiente a cada posicién
de la secuencia generada [2], [98].

2.2.2. Variaciones arquitecténicas del Transformer

A partir de la arquitectura bésica codificador-decodificador, la préctica actual se ha
materializado en tres familias de modelos Transformer, segtin el uso que se hace del
codificador y del decodificador [23], [101]:

» Codificador-Decodificador: que mantienen la estructura completa original, orientada
a tareas de transformacién secuencia-a-secuencia, como la traducciéon automaética (p.
ej., T5) [98], [101].

= Solo codificador: emplean exclusivamente el bloque codificador para obtener
representaciones contextuales bidireccionales (no enmascaradas) de la entrada. Se
utilizan principalmente en tareas de comprensién como clasificaciéon o etiquetado.
Destaca el modelo BERT [52], [98], [101].

= Solo decodificador: se emplea tinicamente el bloque decodificador, eliminando la
atencion cruzada al prescindir del codificador. Estos modelos utilizan autoatenciéon
enmascarada (causal) y estan disefiados para la generacién autorregresiva de
secuencias. Destacan los modelos de la familia GPT [102] y la gran mayoria de
modelos modernos [98], [101].

A partir de este punto, dada su relevancia y amplio uso y salvo mencién explicita de lo
contrario, se asume por defecto el empleo de la arquitectura “solo decodificador” en el
analisis subsiguiente de este TFG.

2.2.3. Variaciones internas del Transformer

Mas alld de las anteriormente citadas variaciones modales, se han propuesto y
empleado multiples variaciones internas del Transformer con el objetivo de mejorar la
eficiencia computacional, capacidad de modelado o estabilidad [101]. En este apartado se
describen brevemente algunas de las més relevantes.

Atencién eficiente El mecanismo de autoatencién estandar presenta una complejidad
cuadrética O(T?) con la longitud de la secuencia T, lo que limita su aplicacién directa en
contextos de gran longitud [101]. Para mitigar este problema se han propuesto diferentes
estrategias:

= Atencién dispersa (sparse attention): en contraposicion a la atenciéon densa, cada token
atiende tnicamente a un subconjunto estructurado de posiciones (dilatada, de banda,
global, de bloque local o aleatoria), reduciendo asi el nimero de productos escalares
requeridos [101].

= Atencién lineal: reformula el calculo de la atencién mediante mapas kernel
aproximados para evitar la construccién explicita de la matriz T x T, logrando
complejidades efectivas cercanas a O(7') [101].

» Optimizacién de la caché clave-valor: en los modelos autorregresivos, las claves (K)
y los valores (V) generados en pasos previos se almacenan para evitar
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recomputaciones. De forma andloga a la paginacién del sistema operativo, técnicas
como PagedAttention (atencién paginada) [103] almacenan dicha caché en bloques
segmentados en memoria, permitiendo una recuperacién mds eficiente durante el
célculo de la atencién [104].

» Compresiéon de la caché KV: reduce el ntimero de posiciones efectivamente
almacenadas. Métodos como el introducido por Wang et al. [105] se fundamentan en
la observacién de que una pequena parte de los fokens (denominados Heavy-Hitters)
que concentran la mayor parte de la contribuciéon al cdlculo de la atencién,
disminuyendo asi el uso de memoria y de ancho de banda durante la generaciéon
autorregresiva sin degradar significativamente la calidad de la salida [104].17

» Cuantizacién de la caché KV: en lugar de reducir el nimero de tokens almacenados,
disminuye la precision numérica de estos, reduciendo el tamafio de cada entrada. Dado
que la caché KV suele estar limitada por el ancho de banda, esta técnica permite una
mayor aceleracién de la inferencia.

Codificaciones posicionales avanzadas Dado que el Transformer carece de redes de
recurrencia o convolucién que distingan el orden de los tokens, la incorporacion de
informaciéon posicional en la autoatencién resulta esencial [2]. Ademds de las
codificaciones sinusoidales originales y de los embeddings posicionales aprendidos, han
cobrado relevancia alternativas mdas avanzadas, como las codificaciones posicionales
relativas y las Rotary Position Embeddings (RoPE).

Las codificaciones posicionales relativas [106] modelan las distancias entre pares de
posiciones en lugar de posiciones absolutas [101], partiendo de la intuicién de que, en la
autoatencion, la relacién posicional por parejas de los elementos de entrada (direccién y
distancia) puede resultar mds beneficiosa que sus posiciones absolutas [101]. Por su parte,
las RoPE introducen la informacién posicional mediante rotaciones en subespacios
bidimensionales del espacio de embeddings, combinando la codificacion de posicién
absoluta con una dependencia explicita de la posicién relativa. De este modo, dotan al
modelo de un decaimiento progresivo de las interacciones a medida que aumenta la
distancia relativa y de una mayor flexibilidad en el tratamiento de secuencias largas [101],
[107].

Normalizacién y conexiones residuales La combinacién de conexiones residuales y
normalizacién por capas (Layer Normalization o LN) es clave para estabilizar el
entrenamiento y mitigar la degradaciéon del gradiente. Existen dos esquemas principales
segtn su colocacioén [101]:

= Post-LN: el esquema original donde la LN se sitia entre los bloques residuales
(después de la suma). Aunque puede ofrecer mejor rendimiento final, suele requerir
un calentamiento (warm-up) cuidadoso de la tasa de aprendizaje para evitar
inestabilidades [101].

» Pre-LN: la normalizacién se aplica antes de cada subcapa (atencion o FFN) dentro de
la conexién residual. Este disefio facilita un entrenamiento mds estable y permite
prescindir de fases de warm-up prolongadas, siendo el estdindar en modelos
modernos [101].

7Quizas el término mas adecuado seria podado o cribado de la caché KV.
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Modificaciones en las capas feed-forward Las capas feed-forward posicionales
representan una fraccién significativa de los pardmetros del Transformer, al escalar
tipicamente su dimensién interna a un factor de 4 X dpyodel [2]. Entre las variaciones
recopiladas por Lin et al. [101] para mejorar la eficiencia, se encuentran el uso de funciones
de activacion alternativas (como GELU [108] o Swish [109]) y arquitecturas basadas en
unidades con compuertas (p. ej., bloques tipo GLU [110]), la reduccién del ancho de estas
capas o adaptaciéon en funcién de la profundidad, o directamente la eliminacién de
estas [111].

2.3. Principales arquitecturas y variantes

Tras el establecimiento del Transformer como el estandar de facto en el procesamiento
del lenguaje natural, la investigacion ha evolucionado hacia arquitecturas que buscan
balancear los costes computacionales con potenciar capacidades emergentes como el
razonamiento complejo. En este contexto, es fundamental distinguir entre los modelos
densos (monoliticos) y las nuevas variantes arquitecténicas.

2.3.1. Modelos monoliticos (densos)

Los modelos monoliticos, también denominados densos, activan todos sus pardmetros
durante la inferencia, lo que produce representaciones coherentes, pero implica un
consumo computacional elevado debido a la complejidad O(n?) respecto a la longitud de
secuencia. Esta arquitectura, representativa de los primeros Transformers como BERT o
GPT iniciales, limita su aplicabilidad en dispositivos por las demandas de memoria y
latencia, aunque técnicas como la cuantizacién post-entrenamiento permiten mitigaciones
parciales.

2.3.2. Modelos de razonamiento

Una tendencia inicialmente introducida por Wei et al. [65] es el escalado en el tiempo
de prueba (test-time scaling) mediante técnicas de razonamiento multipaso o
Chain-of-Thought (CoT). Esta variante no modifica necesariamente la arquitectura neuronal
interna, sino que induce al modelo a generar pasos intermedios de razonamiento antes de
emitir la respuesta final. Esta estrategia ha demostrado mejoras significativas en tareas de
razonamiento logico, matemdtico y simbdlico en modelos de gran escala [65], [66].
Modelos como DeepSeek-R1 [63] o la serie OpenAl ol [64] ejemplifican esta tendencia. Sin
embargo, desde la perspectiva de la computacion embebida, el Col incrementa
significativamente el nimero de tokens generados, lo que convierte a la fase de
decodificacién autorregresiva en el cuello de botella dominante de latencia y consumo
energético [66].

2.3.3. Mixture of Experts

La arquitectura Mixture of Experts (MoE), basada en la propuesta por Jacobs et
al. [112], [113], representa una variante de los Transformers en la que los bloques
feed-forward estdindar se sustituyen por conjuntos de subredes especializadas
denominadas experts. Cada expert E(x) posee sus propios pardmetros, mientras que un
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mecanismo de enrutamiento (router), implementado mediante una funcién de gating G(z),
selecciona dindmicamente un subconjunto de experts para procesar cada token de entrada
x [98], [100]. Expresado de forma matemadtica para n experts:

y = Z Gi(z) - By(x) (2.8)

De este modo, se incrementa la capacidad total del modelo (ntimero de parametros)
sin un aumento proporcional en el coste computacional durante la inferencia, dado que
cada token se procesa tnicamente por un subconjunto limitado de experts activados de
forma dispersa. Sin embargo, el coste en memoria se mantiene, ya que todos los expertos
han de estar cargados para su eventual uso [98], [100]. Desde su propuesta original por
Jacobs et al. [112], [113], las estrategias en modelos MoE han evolucionado notablemente
en multiples dimensiones, incluyendo la transicién desde arquitecturas internas basadas en
LSTM [114] a Transformers [115], el incremento en profundidad de las capas [116], la
mejora en estabilidad durante el entrenamiento con GShard [116], y el desarrollo de
estrategias de routing avanzadas entren las que se encuentran fop-k(seleccién de los k
mejores expertos) [114] y hard routing (solo se selecciona el mejor experto) [98], [100].

2.3.4. Alternativas al Transformer

Como respuesta a la ineficiencia cuadratica del mecanismo de atencién de los
Transformers, han emergido los Modelos de Espacio de Estados Estructurados (SSM)[117],
orientados a mejorar la eficiencia en el procesamiento de secuencias largas. Destaca la
arquitectura Mamba entre estos modelos. A diferencia de los Transformers, que deben
atender a toda la historia de la secuencia, la premisa fundamental de los SSM es la
capacidad de comprimir la historia de una secuencia de longitud L en un estado oculto
interno de tamarfo fijo ¢. Se procesa la secuencia de entrada h; mediante una secuencia de
estados internos x; de la siguiente forma:

Ty = Al‘t_l + Bht

2.9
Yy = Cay (29)

donde A, By C son las matrices de transicién aprendidas. Esto permite una computacién y
un uso de memoria que escala de forma lineal O(n) con la longitud de la secuencia,
facilitando el procesamiento de contextos extremadamente largos en hardware
restringido [98], [100]. Existen también variantes hibridas como Jamba [118] o IBM Granite
4.0 [119], que combinan capas de atencién y bloques MoE con capas SSM para maximizar
la eficiencia.

2.4. Formatos numéricos y cuantizacion

La eficiencia en el entrenamiento y despliegue de modelos de lenguaje de gran escala
(LLM) depende criticamente de la representacion numérica de sus pesos y activaciones. Esta
seccion analiza la evolucién de los formatos de punto flotante y las técnicas de cuantizacién
empleadas para optimizar el uso de memoria y la velocidad de cémputo.
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2.4.1. Evolucion de los formatos base de entrenamiento

La transicion entre formatos de punto flotante ha sido impulsada por la necesidad de
mitigar fenémenos de desbordamiento (overflow) y subdesbordamiento (underflow) de
gradientes sin incurrir en los costes de memoria y velocidad de computo asociados al
formato FP32.

» FP32 (Single Precision): basado en el estandar IEEE 754 [120], utiliza 1 bit para el
signo, 8 para el exponente y 23 para la mantisa. Aunque proporciona un rango
dindmico de aproximadamente 1073% a 3,4 x 10%, su uso en modelos de miles de
millones de pardmetros resulta ineficiente por su alta demanda de ancho de banda.

» FP16 (Half Precision): utiliza 1 bit de signo, 5 bits para el exponente y 10 bits para la
mantisa, ofreciendo un rango dindmico aproximado de 4+65.504. Debido a su rango
limitado, se emplea junto con técnicas de entrenamiento en precision mixta (Mixed
Precision training), donde los pesos y gradientes se mantienen en FP32 (resolucién
completa), mientras que los pases hacia delante y hacia atrds se ejecutan en FP16,
complementado con loss scaling para evitar underflow en gradientes pequefios [121].

» BF16 (Brain Floating Point): desarrollado por Google Brain, este formato reasigna
los 16 bits para mantener 8 bits de exponente y solo 7 de mantisa, manteniendo asi el
rango dindmico (pero no la precisién) del formato FP32, lo que ademas de facilitar las
conversiones desde dicho formato, elimina la necesidad de usar loss-scaling presente en
FP16, pudiendo representar los gradientes pequenos directamente [122].

A pesar de su popularidad y haberse convertido en practicamente el estandar de facto'®, el
formato BF16 introduce desafios criticos en la reproducibilidad y estabilidad numérica,
especialmente en modelos de razonamiento complejo. Tal y como sefialan Yuan et al. [123]
estos problemas se derivan de:

= No asociatividad aritmética: La raiz del problema reside en la naturaleza no asociativa
de la aritmética de punto flotante bajo precisién limitada. Esto significa que el orden
de las operaciones (determinado por la programacién de hilos en la GPU) altera el
resultado final:
(a+b)+c#a+(b+c)

[123]

» Sensibilidad a la configuracién del sistema: El rendimiento y las respuestas del
modelo bajo BF16 son altamente sensibles a factores externos como el nimero de
version del hardware y el tamafio de lote (batch size) de evaluaciéon. Cambios en estos
pardmetros pueden provocar variaciones de hasta un 9 % en la precision y diferencias
de hasta 9,000 tokens en la longitud de la respuesta en modelos como
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B [123].

= Efecto cascada en modelos de razonamiento: Debido a que BF16 tiene solo 7 bits de
mantisa (frente a los 23 de FP32), los pequefios errores de redondeo en los primeros
tokens se acumulan. En cadenas de pensamiento largas (Chain of Thought), esto provoca
que las probabilidades de los tokens top-1y top-2 se inviertan, desviando por completo
la 16gica del modelo [123].

= Inconsistencia en el greedy decoding: Aunque tedricamente el greedy decoding
deberia ser determinista al escoger siempre el token con mayor probabilidad, el uso de

18Véase que las tltimas familias de modelos como Salamandra y Llama3.3 utilizan como formato base el BF16.
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BF16 introduce una inestabilidad sustancial que impide obtener resultados idénticos
en diferentes entornos de ejecucion, lo que dificulta la validacién cientifica de nuevos
métodos [123].

Aun asi, la demanda de mayor velocidad y eficiencia energética en el entrenamiento es tal
que la investigacion estd derivando hacia la bisqueda de representaciones numéricas mas
pequenias, llegando a formatos de 1.58 bit [124], [125].

2.4.2. Fundamentos y tipos de cuantizacién

La cuantizacién es la técnica principal para acelerar la inferencia de los LLM al
disminuir el ancho de bits de los pesos, las activaciones o ambos [126]. Su principal reto es
maximizar la eficiencia computacional sin degradar significativamente la precision del
modelo original [126].

Como expresan Husom ef al. en [127] y Li et al. en [128] la cuantizacién se puede
clasificar multidimensionalmente en los siguientes ejes:

= Segtn la estrategia de entrenamiento:

e Cuantizacién post-entrenamiento (PTQ): se aplica después que un modelo haya
sido entrenado sin modificar el proceso de entrenamiento original.

e Cuantizaciéon consciente del entrenamiento (QAT): integra la cuantizacién
directamente en el proceso de entrenamiento, simulando la perdida de precisién
de la cuantizacién en las propagaciones hacia adelante y hacia atras.

= Segtn la ubicacién y granularidad:
e Solo Pesos: solo se cuantizan los tensores de pesos W de cada capa lineal.

e Pesos y Activaciones: cuantizan tanto las activaciones (entradas) X y los pesos
W de cada capa lineal.

e Caché KV: cuantiza los estados de atencion (claves K y valores V).

e Granularidad: define el nivel de detalle con el que se aplican los pardmetros
(como factores de escala, eg. conversiéon flotante a entera) de la
cuantizacion[128]:

o Por tensor: se aplica un tinico conjunto de pardmetros a cada tensor.

o Por canal: se asignan pardmetros de forma individuales para cada canal del
tensor, capturando mejor sus caracteristicas especificas.

o Por grupo: donde multiples canales o capas son cuantizados con los mismos
parametros de cuantizacion.

» El ancho de bit de destino: Siendo tipicamente 8 en formato flotante o entero o 4 en
formato entero. También puede darse el caso (sobre todo en SMLs) que se use una
precisiéon mixta para preservar la sensibilidad de ciertas capas o proteger outliers de
forma similar a los heavy-hitters descritos en la Seccién 2.2.3 [128].
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2.5. Otros métodos de reduccion

Mas alla de las variaciones modales de la arquitectura Transformer (Seccién 2.2.2) y
el empleo de anchos de bits reducidos (Secciéon 2.4), existen técnicas complementarias que
permiten una optimizacién del rendimiento del modelo bien por una modificacién de la
topologia del modelo (poda) o una compresién del conocimiento (destilacion).

2.5.1. Poda de parametros (Pruning)

La poda consiste en la eliminacién de componentes redundantes del modelo (pesos,
neuronas o canales) que no contribuyen significativamente a la precision final. Siguiendo
los principios de Han ef al. [129] el objetivo es inducir dispersion (sparsity) en las matrices
de pesos para reducir el almacenamiento y el coste computacional.

En el contexto de los Transformers y LLM, como sefialan Guo et al. [100], se distinguen
dos enfoques principales:

» Poda No estructurada: elimina los pesos individuales basandose en su magnitud (los
mds cercanos a cero). Aunque permite tasas de compresién tedricas muy altas, su
aceleracion en hardware comercial es limitada debido a que las matrices dispersas
resultantes no suelen alinearse con las capacidades de procesamiento de los nticleos
de célculo estandar.

= Poda Estructurada: elimina unidades completas, como cabezas de atencién o capas
de la red generando arquitecturas més pequenas y densas que pueden ser aceleradas
directamente por las unidades de cémputo. Sin embargo, es dificil mantener un
equilibrio entre la compresién y rendimiento adecuado.

2.5.2. Destilacién de conocimiento (knowledge distillation)

La destilacién de conocimiento (knowledge distillation), originalmente propuesta por
Hinton et al. [130], es una técnica situada a medio camino entre el (post)entrenamiento y la
optimizacién, en la que un modelo pequefio y optimizado, denominado alumno, se entrena
para reproducir el comportamiento de un modelo més grande y complejo, denominado
maestro, comprimiendo de este modo el conocimiento del maestro en el alumno.

En funcién del acceso disponible a los parametros internos del modelo maestro, y tal
como describen Yang et al. [131], la destilacion se puede clasificar en dos grandes grupos: de
caja blanca (white box) y de caja negra (black box). En la destilacion de caja blanca se dispone
de acceso a la informacién interna del modelo, mientras que en la de caja negra tinicamente
se tiene acceso a las salidas del maestro (p.€j., a través de una API).

2.6. Métodos de actualizacidon post-entrenamiento

Los métodos de actualizacién post-entrenamiento permiten adaptar modelos de
lenguaje preentrenados a dominios o tareas especificas sin incurrir en los costes
prohibitivos de un entrenamiento completo desde cero. Esta adaptaciéon, aunque no
abordada en el presente TFG, resulta particularmente relevante en los modelos de tamafio
reducido, cuyas capacidades generales son mas limitadas que las de los modelos frontera
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[4], [5] v que, por tanto, requieren una especializacién dirigida para alcanzar un
rendimiento competitivo en tareas concretas. Aunque el ajuste fino completo (Full
Fine-Tuning, FFT) actualiza la totalidad de los pardmetros del modelo, las tendencias
actuales se orientan hacia la eficiencia paramétrica, el alineamiento robusto y la integracién
de conocimiento dindmico.

2.6.1. Ajuste fino eficiente en parimetros (PEFT)

El paradigma PEFT surge como una respuesta a la crisis de escalabilidad del FFT, en la
que almacenar mdltiples instancias de modelos con miles de millones de pardmetros resulta
inviable. Para resolver este problema, el enfoque se centra en modificar solo una fraccién
muy pequefia del total de pardmetros. Estos métodos se agrupan, principalmente, en tres'”
tipos de arquitecturas: reparametrizacion, aditivas, selectivas [132].

Métodos de reparametrizacion: LoRA

La Adaptacién de Bajo Rango (LoRA) [133] se fundamenta en la hipétesis de que las
actualizaciones de pesos durante el aprendizaje poseen una “dimensién intrinseca” baja. Para
una matriz de pesos preentrenada W, € R¥*, LoRA propone representar la actualizacién
AW mediante el producto de dos matrices de bajo rango B € R%*" (inicializada a 0) y
A € R"™¥ (con inicializacién Gaussiana aleatoria), donde r < min(d, k). La salida se expresa
como:

h =W+ AW, = Wz + %BAz (2.10)

donde % escala la contribucién de la adaptacién.

LoRA destaca por su eficiencia en el entrenamiento, reduciendo hasta 3 veces la
barrera de hardware al optimizar solo las matrices de bajo rango sin calcular gradientes para
la mayoria de pardmetros. Su disefio lineal permite fusionar las matrices entrenables con
pesos congelados al desplegar, sin latencia extra en inferencia frente a fine-tuning completo.
Ademds, es ortogonal a otros métodos y se combina facilmente, manteniendo alto
rendimiento con bajo consumo de recursos [133].

Métodos aditivos: Adapters y Prefix Tuning

Los métodos aditivos insertan nuevos moédulos en la arquitectura Transformer,
manteniendo congelados los pesos originales del modelo preentrenado. Estos métodos
permiten una adaptacion eficiente a tareas especificas con un nimero minimo de
pardmetros adicionales, agrupandose principalmente en adapters y prefix-tuning [132],
[134], [135].

Adapters Los adapters o adaptadores, propuestos originalmente por Houlsby ef al. [134],
se definen como moédulos de cuello de botella (bottleneck) integrados secuencialmente
dentro de la arquitectura del Transformer. Su implementacién se realiza en dos puntos
especificos de cada capa: inmediatamente después de la subcapa de atencién multi-cabeza
(Multi-Head Attention) y tras la subcapa de red feed-forward. Estructuralmente, como se

YLa fuente [132] empleada como referencia incluye dos tipos adicionales, que por considerarse derivados de
los aqui expuestos no se han incluido (hibridos y cuantizacién).
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Figura 2.12: Composicién de un adapter (adaptador) (izquierda) y ubicacién del adaptador
dentro del Transformer (derecha). Fuente: [134]

puede apreciar en la Figura 2.12, un adapter opera mediante una proyeccion lineal que
reduce la dimensién del vector de caracteristicas d a un espacio latente de menor
dimensionalidad m(m < d)para posteriormente aplicar una funcién de activacién no
lineal (frecuentemente ReLU) y, finalmente, proyecta los datos de vuelta a la dimensién
original d. El médulo incorpora una conexién residual que garantiza que, mediante una
inicializacién cercana a cero, el comportamiento inicial del modelo sea equivalente a la
identidad. Durante el proceso de transferencia de aprendizaje, los pardmetros del modelo
preentrenado permanecen congelados, optimizdndose tinicamente los adapters y las capas
de normalizacién [134].

Prefix-Tuning El prefix-tuning, introducido por Li. et al [135], constituye una alternativa
ligera al ajuste fino convencional que no modifica los pesos internos del modelo de lenguaje
(LM), sino que optimiza una secuencia de vectores continuos especificos para la tarea,
denominada prefix. A diferencia de los métodos de insercién de capas, el prefix-tuning actta
directamente sobre el flujo de activaciones: el prefijo se concatena al inicio de la secuencia
de entrada y se propaga en todas las capas de la arquitectura Transformer [135].

Meétodos selectivos

Los métodos selectivos se distinguen por identificar y actualizar tinica y especificamente
un subconjunto de los parametros preexistentes del modelo, manteniendo el resto congelado.
. Destaca BitFit propuesto por Zaken ef al. [136], que actualiza exclusivamente los términos
de sesgo (bias) de las transformaciones lineales del Transformer(normalizacién, feed-forward
y atencién multicabeza si esta emplea sesgos en las proyecciones). La operacion se define
matemadticamente como h = f(Wz + b), donde solo b es optimizable.

2.6.2. Generacién aumentada por recuperaciéon (RAG)

La Generacién Aumentada por Recuperaciéon (RAG, por sus siglas en inglés) [137] es
un paradigma hibrido de post-entrenamiento orientado a mejorar la generaciéon de texto en
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tareas intensivas en conocimiento mediante mecanismos de recuperacién externa. Integra
modelos generativos paramétricos preentrenados (memoria paramétrica, p. j.,, un LLM) con
una memoria no paramétrica externa (un indice denso de documentos, como Wikipedia),
accesible bajo demanda mediante recuperadores densos (o dispersos) preentrenados (p.ej.,
DPR con bi-encoders BERT) [137]-[139].

Su propésito principal consiste en mitigar limitaciones inherentes de los LLMs puros,
como las alucinaciones factuales, el conocimiento desactualizado y la ausencia de
procedencia, fundamentando las respuestas en evidencia recuperada y actualizada,
indexada mediante variaciones del algoritmo aproximado del vecino mds cercano (ANNS),
lo que produce salidas mas factuales, especificas y diversas [100].

En su funcionamiento, tal y como se aprecia en la Figura 2.13, intervienen 3 elementos:

1. Memoria No Paramétrica (base de datos de conocimiento): repositorio externo de
informacién donde los documentos se dividen en fragmentos (chunks). Estos
segmentos se transforman en representaciones vectoriales (embeddings) y se indexan
en una base de datos vectorial utilizando estructuras de datos optimizadas para
ANNS ((eg. HNSW para busquedas jerdrquicas rapidas, DiskANN para datasets
grandes en disco, Faiss con aceleraciéon GPU ... [100]).

2. Recuperador (Mecanismo de Seleccién): acttia como la interfaz entre la consulta del
usuario y el corpus. Ante una entrada (query), el recuperador (tipicamente un
bi-encoder) codifica la pregunta en el mismo espacio latente que los documentos.
Mediante el calculo de similitud semadntica, extrae los k£ fragmentos mds relevantes.

3. Modelo Paramétrico o Generador (LLM): es el componente encargado de la sintesis
final, recibe del recuperador un prompt aumentado que concatena la consulta original
con los fragmentos recuperados. El modelo procesa este contexto para producir una
respuesta que no solo es coherente lingiiisticamente, sino que estd anclada en la
evidencia externa, permitiendo ademas la atribucién de fuentes y la procedencia de la
informacién.
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Figura 2.13: Diagrama de flujo del paradigma RAG (Retrieval-Augmented Generation).
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2.7. Funcionamiento de la inferencia

2.7.1. Pipeline 16gico de inferencia
Tal y como expone Whatmough en su articulo “Generative Artificial Intelligence on Edge
Devices: Models, Hardware, and Systems: A Tutorial” [22], y complementando lo explicado en la

Seccién 2.2.1, el funcionamiento 16gico de la inferencia en los modelos de solo decodificador
(decoder-only) puede descomponerse en siete etapas, tal como muestra la Figura 2.14:
Decoder Model

IaputPromnt Tok Token Positional Decoder Decoder | Decoder Linear Softms Logits Decoding
I 1 Okenization Embedding Embedding Block 1 Block 2 Block N Layer Softmax o Strategy

Figura 2.14: Diagrama de alto nivel del pipeline 16gico de inferencia. Extraido de: [22].

OutputText

Tokenization

1. Tokenizacién: divisién del texto de entrada en unidades llamadas tokens, que pueden
corresponder a palabras completas, fragmentos de palabra, espacios o signos de
puntuacion.

2. Embedding de token: transformacion de cada token en un vector numérico en un
espacio latente, que mantiene proximidad semantica.

3. Embedding posicional: incorporacién de informacién relativa a la posicién secuencial
del token en la oracion, esencial para conservar el contexto y el sentido del texto.

4. N-Bloques decodificadores: la secuencia de embeddings enriquecida con la
informacién posicional se procesa a través de N bloques decodificadores apilados,
estructurados de forma andloga a los descritos en la Seccién 2.2.1. Cada bloque
combina un mecanismo de atencién multicabeza y una red feed-forward posicional,
ambos envueltos por conexiones residuales y capas de normalizacién, lo que permite
refinar progresivamente las representaciones contextuales de los tokens y capturar
dependencias de largo alcance en la secuencia

5. Capa lineal: tras procesar la informacién a través de los bloques decodificadores, se
aplica una capa lineal que proyecta las representaciones internas a un espacio
dimensional equiparable al tamafio del vocabulario para la prediccion.

6. Decodificacion: esta etapa aplica la funcién softmax sobre la salida de la capa lineal,
convirtiendo los logits en una distribucién de probabilidad sobre los posibles tokens a
generar.

7. (Re)tokenizacién: finalmente, las probabilidades generadas son transformadas
nuevamente en texto legible.

2.7.2. Lainferencia vista desde el hardware

Desde la perspectiva de recursos hardware, la inferencia segtin [22] se puede dividir en
2 etapas diferenciadas: el procesamiento del prompt o prefill, y la generacién de tokens o
decode. En prefill , se procesan lotes de tokens de entrada reutilizando los pesos del modelo,
lo que minimiza el coste computacional por token y la limitacién principalmente viene de la
capacidad de cémputo (compute-bound), generando las cachés de pares clave-valor (KV
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cache) para atencion eficiente incrementando el uso de la memoria RAM, pero no tokens de
salida [22].

Por contraste, la fase de decode , encargada de la emision de tokens de salida, genera cada
nuevo token mediante una pasada completa del modelo, que se encadena a la secuencia de
tokens de entrada ad nauseam hasta alcanzar un token de fin de secuencia o el limite maximo
de longitud de secuencia. Esto exige cargar el modelo entero por cada token, haciendo que el
coste en ancho de banda de memoria supere al computacional, denomindndose asi memory-
bound [22].

Compute
Bound

[ ]
Prompt
Processing

Performance (MACs/s)

@
o
c
3
a

-100's
Ol (MACs/Byte)

Figura 2.15: Modelo Roofline para la inferencia de LLMs. Se observa cémo la Generacién
de tokens estd limitada por el ancho de banda de memoria (memory-bound), mientras que
el Procesamiento del Prompt (prefill) tiende a estar limitado por la capacidad de cémputo
(compute-bound) debido a su mayor intensidad operativa (OI). Extraido de [22].

En la Figura 2.15, se ilustra mediante un modelo del tejado (intensidad operativa Ol en
MACs/byte vs. rendimiento en MACs/s) la dicotomia entre las cargas de trabajo de cada
etapa, el prefill en la region derecha (limitada por el pico del computo), y decode en la
izquierda (por el techo diagonal de ancho de banda DRAM).

Sin embargo, al trasladar estos conceptos tedricos a una traza de ejecucion real, como
la mostrada en la Figura 2.16, es necesario identificar primero la cronologia operativa de la
inferencia para evitar interpretaciones erréneas. En la gréfica se distingue inicialmente una
pendiente lineal creciente de consumo de memoria (linea roja) que no corresponde al llenado
de cachés KV del prefill, sino a la fase de carga del modelo (Model Loading), una operacién
dominada por la transferencia de los pesos desde el almacenamiento secundario. Una vez
cargado el modelo en RAM, la actividad de la CPU (linea azul) se dispara, abarcando en un
tnico bloque continuo de alta utilizacién tanto el procesamiento del prompt (prefill) como la
generacion de la respuesta (decode).

Esta homogeneidad visual es coherente con la naturaleza de las métricas
monitorizadas (consumo de RAM y CPU), ya que la Figura 2.16 representa la ocupacién de
memoria (en MB) y no el ancho de banda efectivo. Por tanto, el cambio de régimen tedrico
—de limitado por cémputo a limitado por memoria—mno se traduce en una variacion
perceptible ?’en la curva de consumo, dado que el modelo permanece residente en RAM y
el procesador se mantiene saturado independientemente de si el cuello de botella es
aritmético-l6gico o de transferencia. En consecuencia, para identificar el punto exacto de

YConcretamente, las variaciones en la capacidad de cémputo y en el ancho de banda disponible si repercuten
en la duracién de las fases de prefill y decode, aunque no en el nivel absoluto de ocupacién de RAM y CPU.
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transicion entre la evaluacion del prompt y la generacion de tokens, resulta imprescindible
correlacionar la traza de hardware con los eventos de registro internos del motor de
inferencia.

Uso de RAM+SWAP y CPU — deepseek:q4_k_m (Test Type 2)

—— RAM+SWAP (MB) inicio prompt fin load modelo - fin prefill fin decode —— CPU (%)

—-100

0 20 40 60 80 100 120
Tiempo desde inicio del run (s)

Figura 2.16: Consumo de RAM (MB) y CPU (%) a lo largo del tiempo para el
modelo DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B. Las delimitaciones verticales discontinuas indican
el comienzo de las fases secuenciales de carga de pesos (model loading, verde), procesamiento
de entrada (prefill, naranja) y generacioén de tokens (decode, morado).

2.7.3. Lainferencia desde los motores de inferencia

La inferencia vista desde la perspectiva de los motores de inferencia se puede dividir en
tres fases®! diferenciadas:

1. Carga del modelo (model loading): en esta fase se trasladan los pesos desde el
almacenamiento masivo a la memoria RAM o VRAM. Este proceso estd dominado
por el ancho de banda del bus de memoria. Ademas, se realiza una reserva estratégica
de la caché KV, cuyo tamafio en bytes’? puede estimarse, segtin la expresion
adaptada de Chen et al. [140], como:

Tamario KVBytes = Dprompts X 2x L xS x (nkzv_cabeza X dcabeza) X Q (2-11)

Donde:

" Bprompts: corresponde al ntmero de secuencias (prompts) procesadas
simultdneamente. También se le denomina en la literatura como batch size, pero
para evitar confusién con el batch size de prefill que controla el namero de fokens
que se procesan simultdneamente en dicha fases. Por esta razén se ha optado por
denominarlo prompt batch size y reservar batch size para el de prefill.

= 2: factor que se corresponde al almacenamiento de los 2 principales elementos:
claves(keys) y valores(values).

» L:numero de capas del modelo.

= S: tamafno de la secuencia en tokens. También denominada contexto maximo o
ventana de contexto.

s Dependiendo del motor empleado, estas fases pueden recibir distintos nombres a los aqui utilizados.
La huella en memoria ocupada por la caché KV puede verse afectada por las técnicas de optimizacién de la
atencioén, como la Paged Attention, entre otros factores.
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B Ny cabezq: NUMero de cabezas de KV. Puede variar segtn las técnicas de atencion
empleadas como en GQA(Grouped Query attention) o MQA (Multi-Query
Attention) donde el ntimero de cabezas se corresponde con la divisién del
nimero de cabezas entre un factor de grupo G' (Npy_cabeza = “%5*2=) o 1
respectivamente.

" degpera: Dimension de la cabeza de atencion. Definida como la divisién de la

dimensién del modelo entre el niimero total de cabezas de atencion del modelo:

dmodelo
Ncabezas

= (Q: precisiéon de los datos en Bytes(eg. 2 para BF16).

2. Procesamiento del prompt(prompt evaluation o prefill): en esta fase el motor procesa
B secuencias de entrada de tamafio S de forma paralela, generando y almacenando los
pares clave-valor generados. Al procesarse todos los tokens en un tnico pase, esta etapa
estd tipicamente limitada por la capacidad de computo (compute-bound), tal y como
muestra la Figura 2.15. Como se puede intuir, a mayores valores de S'y Bpompts mas
aumenta el uso de memoria.

3. Generacion de la respuesta (evaluation o decode):el comportamiento de la
generaciéon estd modulado adicionalmente por la temperatura, que controla la
aleatoriedad de la distribucién softmax; el pardmetro top-k, que restringe el muestreo
a los k tokens mds probables; y el parametro fop-p o muestreo de ntcleo (nucleus
sampling), que selecciona dindmicamente el subconjunto minimo de tokens cuya
probabilidad acumulada supera un umbral p. Estos pardmetros, junto con la semilla
(seed), afectan directamente a la reproducibilidad experimental.

Tabla 2.2: Pardmetros de inferencia y su impacto en el rendimiento del hardware.

Pardmetro Fase Dominante Cuello de Botella Impacto en el Sistema
Cuantizacién (Q) Carga / Prefill Memory-bound  Reduce ancho de banda y RAM
Prompt Batch Size (Bprompts) Prefill Compute-bound  Aumenta el TFLOPS/utilizacién
Prompt Batch Size (Bprompts) Decode Memory-bound Mejora el uso del bus de memoria
Contexto (5) Prefill Compute-bound  Escalado cuadrético (O(S5?))
Contexto (5) Decode Memory-bound Escalado lineal de la caché KV
Temperatura/Seed/ Top-k,p ~ Decode (Sampling) Ninguno Reproducibilidad de los resultados

2.7.4. Meétricas de evaluacidon de la inferencia

La caracterizacion del rendimiento de un sistema de inferencia de LLM requiere un
conjunto de métricas que capturen tanto la dimensién temporal como la energética y la de
calidad. A continuacién se definen las principales empleadas en el presente trabajo, junto
con las denominaciones alternativas habituales en la literatura. El sistema de medida
completo y el desglose por fase se detallan en el Capitulo 3.

= Latencia: métricas temporales que caracterizan el tiempo de respuesta del sistema
durante el proceso de inferencia.

e Tiempo de carga del modelo (TTLM, Time To Load Model): intervalo
transcurrido desde la invocaciéon del motor de inferencia hasta que el modelo
queda completamente cargado en memoria y listo para procesar el primer
prompt.

TTLM = tmodelolisto — tinvocacion (2‘12)
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e Tiempo hasta el primer token (TTFT, Time To First Token): tiempo transcurrido
desde la recepcién del prompt hasta la emision del primer token de respuesta [22]:

TTFT = tprimer token — tprompt (2-13>

Esta métrica estd dominada por la fase de prefill (Seccién 2.7.2) y resulta
especialmente relevante en aplicaciones interactivas.

e Tiempo total de generacidn: intervalo transcurrido desde la recepcién del prompt
hasta la emisién del tltimo foken de la respuesta:

Tgen = taltimo token — tprompt (214>

Esta magnitud integra las fases de prefill y decode, proporcionando una medida
global de la latencia de inferencia.

= Rendimiento:

e Tasa de generaciéon (TPS, Tokens Per Second o Throughput): nimero de tokens
generados por unidad de tiempo durante la fase de decode [127], [140]:

N, tokens
TPS= —————— 2.1
5= Toon— TTFT (215)

donde Nikens €s el nimero de tokens generados en la respuesta. Esta métrica
depende principalmente del ancho de banda de memoria disponible
(Seccién 2.7.2). Adicionalmente, el rendimiento se expresard en palabras por
segundo (words per second, WPS). Esta representacién reduce la influencia de las
diferencias entre tokenizadores, permitiendo una comparacién mas homogénea
entre modelos. Asimismo, facilita la comparaciéon con la capacidad de
percepciéon humana durante la lectura, estimada aproximadamente entre 3 y 5
palabras por segundo [22].

e Tiempo por token de salida (TPOT, Time Per Output Token): tiempo medio entre
la emision de dos fokens consecutivos durante la fase de decode [140]:

Tyen — TTFT 1

TPOT =
N; tokens TPS

(2.16)

Es la inversa de la tasa de generacién y expresa la latencia asociada a cada token
generado.

= Consumo energético:

e Potencia media (W): valor medio de la potencia eléctrica consumida por el
sistema durante una fase de inferencia determinada [141], [142]:

~ 1 [lotAt 1 zn:
P= / P(t)dt ~ — P, (2.17)
At n

to

donde At es la duracién de la fase considerada y P; las muestras obtenidas por el
sistema de monitorizaciéon. A partir de esta magnitud se calcula la energia
consumida:

E=P. At (2.18)
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o Eficiencia energética (tokens/J): numero de tokens generados por julios
consumidos durante el run [127], [128]:

tokens/s
-7 2.19
E Prun ( )

Esta métrica®® normaliza el consumo energético respecto a la produccién ttil del

sistema, permitiendo comparar modelos y configuraciones.
= Métricas de calidad:

o Perplejidad (Perplexity): mide la incertidumbre del modelo al predecir una
secuencia de fokens [140]:

N
PP(IW) — exp (-jif 3" log P(wiluwn, . . ,wi_1)> (2.20)
=1

Valores menores indican una mayor capacidad predictiva.

e Exactitud (Accuracy): proporcion de respuestas correctas obtenidas en conjuntos
de evaluacion estandarizados (benchmarks) [127]:

ACC _ N, correctas ( 221)

2.8. Estado del arte

A continuacion se ofrece una vision general del estado del arte dividida en tres enfoques.

2.8.1. De los motores de inferencia

El ecosistema de motores de inferencia para LLM ha experimentado una expansién
significativa desde 2023, impulsada por la necesidad de ejecutar modelos de forma eficiente
tanto en infraestructuras de centro de datos como en dispositivos de recursos limitados. Tal
y como sintetiza la survey de Park et al. [66], estos motores pueden clasificarse en primera
instancia segin su grado de especializaciéon en modelos de lenguaje en dos grandes
familias: los frameworks de propésito general y los motores de inferencia especializados.

Los frameworks de propdsito general, entre los que destacan PyTorch [143] y
TensorFlow [144], estdn disefiados para soportar practicamente cualquier tipo de red
neuronal. Aunque incorporan optimizaciones, estas son de caracter amplio y generalista,
quedando las optimizaciones especificas para LLM relegadas a extensiones opcionales de
ser compatibles. Son comunes en andlisis que estudian aplicaciones no-LLM o las
combinan con LLM [141], [142], [145], pero su empleo en inferencia de LLM se traduce por
lo general en un rendimiento inferior y un mayor consumo de recursos [66].

En contraposicion, los motores de inferencia especializados, que incorporan capacidades
no presentes en los framework generalistas, como la paginacion de la atencién [103], streaming
o paginacion por lotes. No obstante, cada motor responde a unos objetivos de desarrollo

SEn el presente TFG se denota como ¢ en lugar de 7, notacién habitual en la literatura, para evitar confusién
con la eficiencia computacional de la CPU, 5o pu, definida en la Ecuacién 3.5.

38



propio que condicionan su plataforma hardware de destino (heterogeneidad), su &mbito de
aplicacion y escalabilidad (edge o cloud) y el grado de facilidad de uso o de aplicacion de las
medidas de optimizacion [66]. Dentro del &mbito de la inferencia local por su uso en andlisis
de optimizacién (véase 2.8.3), destacan tres motores directamente relevantes para el presente
TFG.

= Jlama.cpp: proyecto de cédigo abierto iniciado por Georgi Gerganov y mantenido por
la comunidad, es una libreria C++ para inferencia LLM en CPU (x86/ARM) y GPUs
NVIDIA, con cuantizacién agresiva (1.5-8 bits) y formato GGUF?* unificado. Ofrece
kernels hardware-especificos (OpenBlas), FlashAttention opcional y servidores HTTP
compatibles con OpenAI API. Optimizado para single-node con multithreading basico,
carece de soporte nativo multi-nodo. Su usabilidad es extendida mediante proyectos
como llama-run y llama-simple [66], [147].

» Ollama: desarrollado por Ollama Inc. y la comunidad, escrito en Go, estd disefiado
para despliegue local de LLM en una sola GPU, usando llama.cpp como backend en
una arquitectura cliente-servidor. Soporta modelos como Llama, Mistral y DeepSeek
en formatos GGUF/Safetensors?® a través de Modelfiles, con CLI y REST API para chat
y generacion. Prioriza facilidad de uso (instalacién en una linea, integraciones como
Open WebUI) sobre optimizaciones avanzadas: sin multi-GPU, sin batching continuo
ni gestion de memoria especializada. Compatible con NVIDIA/AMD/ARM [66], [67].

» vLLM: desarrollado originalmente por investigadores de la Universidad de California
Berkeley y actualmente mantenido como proyecto de cdédigo abierto con amplia
participacién industrial, es un servidor de alto rendimiento para LLM con
PagedAttention (KV-cache paginado), continuous batching, FlashAttention-3 y
paralelismo tensorial. Soporta GPU/Google TPU/Inferentia, AsyncLLM para
concurrencia y cascade inference para prefijos compartidos[66]. Su orientaciéon a
entornos de servidor de grado empresarial lo hace, sin embargo, inviable para el
despliegue en plataformas embebidas de recursos limitados por lo que no se abordaré
en este TFG.

Un aspecto critico para el presente TFG, no abordado por Park et al. [66], es la
compatibilidad de estos motores con los aceleradores hardware comerciales disponibles para
plataformas embebidas. Tras el andlisis de la documentacién y los repositorios de
desarrollo de los tres motores considerados, se constata que ninguno implementa
actualmente conectividad con los aceleradores ampliamente utilizados y propuestos para
este TFG como son Google Coral [149] ni Hailo-8 (Raspberry Pi Al Kit [150]). Los nuevos
aceleradores especificos para LLM, como el Hailo-10H (Raspberry Pi Al HAT+ 2 [151]) o
el AI-8850 LLM [152], emplean runtimes con APIs propias, sin integracion oficial en los
motores anteriores?®. Esta limitacién implica que no es posible establecer una comparativa
en igualdad de condiciones entre inferencia CPU pura e inferencia con acelerador
empleando un tnico motor de referencia.

2GGUEF: formato de archivo binario, sucesor de GGML, que almacena en un tnico fichero los tensores del
modelo junto con sus metadatos y pardmetros de cuantizaciéon, optimizado para la inferencia local de modelos
de lenguaje [146]. Es el formato empleado por llama.cpp y herramientas derivadas [146].

BGafetensors: formato de archivo para almacenar tensores de modelos de manera segura y eficiente,
desarrollado por Hugging Face como alternativa a los formatos basados en pickle (como .bin o .pth). Evita los
riesgos de ejecucion de cédigo arbitrario de estos y permite una carga rapida mediante copia cero (zero-copy)
y carga diferida (lazy loading)[148]. A diferencia de GGUF, almacena tinicamente los tensores y no incorpora
metadatos del modelo ni cuantizacién [148].

®yéase https://github.com/ggml-org/llama.cpp/issues/116034issuecomment-3947847152
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2.8.2. De los modelos

El ecosistema de SLM ha experimentado una expansién y diversificaciéon aceleradas
desde 2024, impulsado por las necesidades de soberania tecnoldgica y las inversiones en
proyectos de desarrollo expuestas en la Seccién 2.1, la madurez de las plataformas de
inferencia local descritas en la Seccién 2.8.1, la creciente demanda de aplicaciones de IA en
entornos restringidos, y las mejoras arquitecténicas descritas en las secciones 2.2.3 y 2.3 .
No obstante, este estado del arte queda acotado por las restricciones de memoria de la
plataforma objetivo?”: la huella en memoria de un modelo cuantizado puede estimarse
como () X TNparsmetros, & lo que deben sumarse la memoria reservada por el sistema
operativo, el overhead del motor de inferencia y la caché KV, cuyo crecimiento con la
ventana de contexto queda descrito por la Ecuacién 2.11. Estas restricciones sittian, en la
practica, el tamafio maximo de los modelos utilizables en torno a 10B de pardmetros en
cuantizacion de 4 bits, y a menos de 3 B en precisién de 16 bits.

A continuacién se describen las principales familias de modelos consideradas, para
posteriormente exponer los criterios de inclusién y descarte que han determinado el
conjunto experimental definitivo.

Familia Llama 3.x

La familia Llama, desarrollada por Meta, constituye uno de los principales referentes
en modelos open-weights para inferencia local. Basada en arquitectura Transformer de solo
decodificador, ha evolucionado desde Llama [153] hacia versiones progresivamente mas
eficientes y robustas. Para este TFG se han considerado las variantes Llama 3.2 [154],
Llama 3.3 [155] y la versiéon multimodal Llama 4 [156], si bien tinicamente la primera
resulta adecuada para la inferencia en hardware de bajo consumo, dadas sus variantes de 1 B
y 3B de pardmetros.

Seguin la documentaciéon oficial [154], Llama 3.2 incluye modelos de lenguaje
generativos preentrenados e instruction-tuned disponibles en tamafios de 1B (1,23B
parametros efectivos) y 3B (3,21 B). Ambas variantes emplean GQA, lo que mejora la
escalabilidad en inferencia, y admiten una ventana de contexto de hasta 128k tokens. El
ajuste fino combina SFT, Rejection Sampling (RS) y DPO, mientras que el preentrenamiento
se realizé sobre un maximo de 9 billones de tokens de datos publicos, incorporando ademds
destilaciéon de conocimiento a partir de los logits de los modelos Llama 3.1 8 B y 70 B para
compensar la reduccién de capacidad derivada de la poda. El conocimiento de los modelos
tiene fecha de corte en diciembre de 2023.

Un aspecto diferencial de Llama 3.2 respecto a Llama 3.1 es su orientacién explicita al
despliegue en entornos con recursos muy limitados, como dispositivos méviles o placas
embebidas. Con este fin, Meta proporciona variantes cuantizadas oficiales mediante dos
técnicas: SpinQuant (basada en rotacién ortogonal del espacio de pesos junto con
cuantizacion GPTQ) y QLoRA, que combina cuantizacién de 4 bits por grupo con
adaptadores LoRA entrenados mediante Quantization-Aware Training (QAT) [154].

Familia Gemma 328

“Raspberry Pi 5 con 8 GB de memoria RAM compartida, cuyas caracteristicas técnicas completas se describen
en el Capitulo 3.
%Durante la elaboracién de este TFG, la familia Gemma 3 fue sucedida por Gemma 4 [157].
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La familia Gemma, desarrollada por Google DeepMind, comprende modelos ligeros de
cédigo abierto construidos sobre la misma base tecnolégica que los modelos Gemini. En el
rango considerado en este trabajo (de hasta 10 mil millones de pardmetros), las variantes
relevantes son Gemma 3 1B y 4B, y los modelos Gemma 3n E2B y E4B, ambas lineas disefiadas
explicitamente para ejecutarse en hardware de bajo consumo.

Los modelos Gemma 3 1B y 4B [158] comparten una arquitectura Transformer de solo
decodificador con GQA y normalizacién QK-norm. Su principal innovacién arquitecténica
es la proporcién 5:1 entre capas de atencién local y global, con ventana deslizante de 1.024
tokens, que reduce la sobrecarga de la caché KV de hasta un 60 % a menos del 15 % con un
impacto minimo en la perplejidad [158]. El modelo 1B se limita al procesamiento de texto
con una ventana de contexto de 32 k tokens, mientras que el 4 B incorpora el codificador visual
SigLIP y extiende el contexto a 128 k fokens mediante reajuste de RoPE.

Por otro lado, los modelos Gemma 3n E2B y E4B introducen un enfoque distinto
basado en la activacién selectiva de pardmetros mediante la arquitectura MatFormer, que
anida el modelo E2B dentro del E4B, permitiendo escalar dindmicamente el ntiimero de
parametros activos segtin los recursos disponibles. Esta capacidad se complementa con el
Per-Layer Embedding (PLE) caching (que mantiene las incrustaciones por capa fuera de la
memoria operativa) y la carga condicional de los médulos de visién y audio. El resultado
préctico es que el modelo E2B, con mas de 5B parametros totales, puede operar con una
carga efectiva de 1,91 B. Ambas variantes soportan entrada multimodal de texto, imagen y
audio, con cobertura de mas de 140 idiomas y una ventana de contexto de 32k tokens.

Destilados de DeepSeek-R1

El modelo DeepSeek-R1 [63] propone un enfoque basado en RL puro para desarrollar
capacidades de razonamiento en LLM, prescindiendo en gran medida de la supervisién
humana propia del RLHF. Este método de entrenamiento facilita la aparicién de
mecanismos analiticos en el modelo, tales como la autorreflexiéon, la verificacion de
respuestas y la adaptaciéon de estrategias. Sin embargo, el volumen de pardmetros de la
version original (671 B pardmetros totales) excede la capacidad de la plataforma objetivo.

Para posibilitar la ejecuciéon local de este tipo de sistemas, se recurre a técnicas de
destilacién de conocimiento (Secciéon 2.5.2). A continuacién se describen las variantes
destiladas basadas en las familias Qwen2.5 y Llama 3.1, que se ajustan a las restricciones de
recursos de este trabajo.

» Variantes basadas en Qwen (1,5B y 7B): las variantes destiladas construidas sobre la
arquitectura fundacional de la familia Qwen2.5 (especificamente la versiéon
matemadtica) se distribuyen en tamafios de 1,5 y 7 mil millones de parametros. El
modelo de 1,5B presenta unos requerimientos de memoria muy reducidos,
compatibles con la plataforma objetivo incluso en precisién de 16 bits. Por su parte, la
variante de 7B ofrece un mayor rendimiento en tareas de razonamiento analitico,
aunque sus dimensiones requieren la aplicaciéon de cuantizacién de 4 bits para
reducir su huella en memoria a un rango de 4 a 5GB [159].

» Variante basada en Llama 3.1 (8B): la metodologia de destilacion de DeepSeek-R1 se
ha aplicado asimismo sobre el modelo Llama 3.1 de 8 mil millones de pardmetros. Esta
arquitectura, muy similar a la descrita en la Seccién 2.8.2, consiste en un Transformer
autorregresivo con GQA y soporte nativo para ventanas de contexto de hasta 128.000
tokens [160]. Dado que este modelo se aproxima al umbral superior de la plataforma
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objetivo, su despliegue requiere de forma indispensable la aplicaciéon de cuantizaciéon
a 4 bits.

Familia EuroLLM

El proyecto EuroLLM [161], al igual que las iniciativas nacionales descritas en la
Seccién 2.1, constituye una iniciativa respaldada por la Unién Europea cuyo propdsito es
desarrollar una familia de LLM de pesos abiertos (licencia Apache 2.0) altamente
optimizados para la comprension y generacién de texto en las lenguas oficiales de la Unién
Europea, mitigando asi la dependencia de los modelos anglocéntricos. En el contexto de
este TFG, acotado por las restricciones de memoria de la plataforma objetivo, se analizan
tres variantes de esta familia: EuroLLM-1.7B [162], EuroMoE-2.6B [163] vy
EuroLLM-9B [164].

» EuroLLM-1.7B: la variante de 1,7 mil millones de parametros emplea una arquitectura
Transformer densa tradicional de solo decodificador. Cuenta con un total de 1,657 mil
millones de parametros (1,133 mil millones excluyendo los embeddings), distribuidos en
24 capas. El mecanismo de atencién utiliza GQA con 16 cabezas de consulta y 8 de clave-
valor, incorporando RoPE con una frecuencia base (© = 10,000). Emplea SwiGLU y
normalizacion RMSNorm previa a cada capa, con una longitud de secuencia nativa
de 4.096 tokens. El modelo fue preentrenado sobre 4 billones de tokens. Debido a su
reducido ntimero de parametros, puede ejecutarse con cierta holgura en la plataforma
objetivo, permitiendo su despliegue en formato de 16 bits sin comprometer el espacio
reservado para el sistema operativo ni la caché KV [161], [162].

= EuroMoE-2.6B: consta de 2,61 mil millones de pardmetros totales, estructurados en 24
capas con un esquema de 64 expertos totales, de los cuales tinicamente se activan 8
por cada token. En consecuencia, los pardmetros activos durante el pase hacia adelante
se reducen a tan solo 0,6 mil millones, disminuyendo drédsticamente la latencia y la
demanda computacional. Arquitecténicamente, incorpora GQA (8 cabezas de consulta
y 2 de clave-valor), RMSNorm, SwiGLU y RoPE con un valor © ajustado a 500.000, con
una ventana de contexto de 4.096 tokens. El modelo fue preentrenado con un volumen
de 8 billones de tokens. Su elevada dispersion lo convierte en una opcién de interés para
el despliegue en hardware restringido [163].

» EuroLLM-9B: el modelo de mayor envergadura es un Transformer denso compuesto
por 9,154 mil millones de pardmetros (8,105 mil millones excluyendo incrustaciones),
distribuidos en 42 capas con una dimensién oculta (hidden size) en sus redes
feed-forward de 12.288. Implementa GQA con 32 cabezas de consulta y 8 de clave-valor,
RoPE (6 = 10,000), SwiGLU y RMSNorm, con una longitud de secuencia de 4.096
tokens. Su entrenamiento base se ejecut6 sobre 4 billones de fokens [164]. Dado su
elevado ntimero de pardmetros, requiere la aplicaciéon de cuantizacién previa a su
ejecucion en la plataforma objetivo.

Familia Salamandra (ALIA)

Los modelos Salamandra emplean una estructura Transformer autorregresiva de solo
decodificador a la que incorporan mejoras sustanciales respecto al disefio clasico. Entre
ellas destacan la omision de los términos de sesgo (biases) para mejorar la estabilidad del
entrenamiento, el uso de RoPE con una frecuencia base de 10.000, la sustitucién de ReLU
por SwiGLU como funcién de activacién, y la normalizaciéon RMSNorm. Asimismo,
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integran Flash Attention para optimizar la eficiencia computacional y mitigar el consumo de
memoria. En lo relativo a la atenciéon, el modelo de 2B utiliza atencién multicabezal
estdndar, mientras que las versiones de 7B y 40 B implementan GQA con 8 grupos, lo que
favorece una inferencia mas rapida y reduce la sobrecarga de la caché KV [71].

Respecto a su ventana de contexto, los modelos de 2B y 7 B admiten hasta 8.192 tokens,
mientras que la variante de 40B se limita a 4.096 tokens. Un rasgo distintivo de la
arquitectura es la adopcién de un tokenizador basado en Byte-Pair Encoding (BPE) con un
extenso vocabulario de 256.000 tokens. Este sobredimensionamiento busca potenciar las
capacidades multilingties del modelo, permitiendo una codificacién maés eficiente del texto
y mitigando el riesgo de sobresegmentacién en lenguas de bajos recursos [71].

Como ya se mencioné en la Seccion 2.1, el preentrenamiento de la familia Salamandra
se realizé desde cero empleando un corpus altamente curado y extraido exclusivamente de
fuentes de acceso abierto, que abarca texto en 35 idiomas europeos asi como cédigo de
programacion. De forma complementaria a los modelos fundacionales, el BSC proporciona
versiones instruction-tuned afinadas con datos de dominio publico y optimizadas para casos
de uso conversacionales, aunque se sefiala que, al igual que con EuroLLM, estas versiones
adn no han sido alineadas exhaustivamente con preferencias humanas® [71].

Familia Ministral 3

La serie Ministral 3 [165], desarrollada por Mistral Al, constituye una familia de
modelos de lenguaje densos y eficientes en pardmetros, disefiados especificamente para
aplicaciones con restricciones de computo y memoria. Esta coleccién se distribuye bajo la
licencia permisiva Apache 2.0 y se ofrece en tres tamafios: 3, 8 y 14 mil millones de
pardmetros. Dentro de las restricciones de la plataforma objetivo, las variantes de 3B y 8 B
resultan adecuadas para la ejecucién de inferencia local, dejando margen suficiente para la
caché KV y los recursos del sistema operativo.

La familia se basa en una arquitectura Transformer de solo decodificador que integra
GQA con 32 cabezas de consulta y 8 de clave-valor, RoPE, SwiGLU y normalizacién
RMSNorm. Una caracteristica notable es el soporte para una extensa ventana de contexto
de hasta 256.000 tokens, lograda mediante la técnica YaRN y un escalado de temperatura
softmax basado en la posicién. Para la variante de 3B se emplean ademads embeddings de
entrada y salida vinculados (tied embeddings), con el fin de evitar que los pardmetros de
incrustacion dominen el tamafio total de la red. Todos los modelos comparten un
vocabulario de 131.000 tokens e incorporan un codificador visual (Vision Transformer de
410M de pardmetros) que dota a la familia de capacidades multimodales nativas para la
comprensién de imdgenes [165].

El proceso de preentrenamiento destaca por el uso de Cascade Distillation, un enfoque
iterativo que combina poda y destilaciéon de logits a partir de un modelo maestro de mayor
escala (Mistral Small 3.1 de 24B parametros). Este método permite que las versiones
compactas de 3B y 8B hereden las capacidades del modelo original con un presupuesto
computacional sensiblemente menor, sobre un conjunto de entre 1 y 3 billones de
tokens [165].

Mistral Al ofrece tres variantes para cada tamafio: un modelo base preentrenado para

YEn el caso del proyecto ALIA, la fase de alineamiento comenzé en forma de concurso durante
la elaboracién del TFG: https://alia.gob.es/content/dam/alia/pdf/Bases y proteccion de datos%E2%80%
93Desafio_ ALIA.pdf.
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propoésitos generales, una version instruct afinada para el seguimiento de instrucciones, y
un modelo reasoning orientado a la resoluciéon de problemas complejos. La fase de
postentrenamiento combina SFT, Online Direct Preference Optimization (ODPO) y, en el caso
de las variantes de razonamiento, aprendizaje por refuerzo mediante Group Relative Policy
Optimization (GRPO) [165].

Familia Granite 4.0 (Variantes Hibridas)3’

La familia Granite 4.0, desarrollada por IBM y liberada bajo licencia permisiva Apache
2.0, introduce una evolucién arquitecténica orientada a maximizar la eficiencia en entornos
empresariales y despliegues en el borde (edge computing). Estos modelos destacan ademaés
por ser los primeros de pesos abiertos en obtener la certificacién ISO/IEC 42001:2023 sobre
sistemas de gestion de inteligencia artificial, garantizando altos estdndares de gobernanza,
seguridad y trazabilidad mediante la firma criptogréfica de sus pesos [119].

El aspecto técnico més relevante de esta generacion es la adopcién de una arquitectura
hibrida que combina bloques de atencién Transformer estdndar con capas SSM,
especificamente Mamba-2 [167]. Mientras que los Transformers procesan secuencias
completas en paralelo, las capas Mamba-2 procesan la informacién de manera secuencial
(token a token), comprimiendo el estado y mitigando el crecimiento cuadrético del coste
computacional y de la caché KV (Ecuacién 2.11). Adicionalmente, esta arquitectura omite
el uso de codificacién posicional explicita (No Positional Encoding, NoPE), lo que reduce la
carga computacional y permite soportar ventanas de contexto de hasta 128.000 tokens de
manera eficiente. Esto supone una reduccién en el consumo de memoria superior al 70 %
frente a modelos densos de tamario equivalente [119].

Dentro de las variantes hibridas de Granite 4.0, se distinguen aquellas basadas en MoE y
aquellas con arquitectura hibrida densa. Su aplicabilidad en la plataforma objetivo se detalla
a continuacién:

= Granite 4.0 H Small (32B total / 9B activos): este modelo MoE cuenta con 32 mil
millones de pardmetros totales, de los cuales activa 9 mil millones durante la inferencia.
A pesar de su eficiencia computacional, alojar la totalidad de sus pesos en memoria
requiere aproximadamente 16 GB incluso bajo cuantizacién de 4 bits, por lo que excede
los limites fisicos de la plataforma objetivo.

» Granite 4.0 H Tiny (7B total / 1B activos): con cuantizacién de 4 bits, el modelo ocupa
en torno a 4 GB de RAM. Gracias a su naturaleza MoE, activa tinicamente 1 mil millones
de pardmetros por foken, minimizando la latencia. El uso de capas Mamba-2 comprime
adicionalmente la huella de la caché KV, dejando margen suficiente en la plataforma
objetivo.

» Granite 4.0 H Micro (3B): se trata de un modelo hibrido denso de 3 mil millones de
pardmetros que, dada su compacidad, puede cargarse en memoria aplicando una
cuantizacién ligera o en precision de 16 bits en funcién del sistema operativo
subyacente, constituyendo una alternativa eficiente para tareas de baja latencia o
llamadas a funciones (function calling).

» Serie Nano (Granite 4.0 H 1B y H 350M): estas variantes hibridas densas (1,5 mil
millones y 350 millones de pardmetros, respectivamente) presentan requerimientos

¥Durante la elaboracién de este TFG, la familia Granite 4.0 fue sucedida por Granite 4.1 [166].
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de memoria muy reducidos, ajustindose de forma nativa a la plataforma objetivo sin
necesidad de cuantizacién.

A partir de las familias descritas, la conformacién del conjunto experimental definitivo
atiende a dos criterios complementarios. El primero es la cobertura del espacio
arquitecténico: se ha procurado incluir al menos un representante de cada paradigma
vigente en la literatura de SLM, de modo que el anélisis posterior permita identificar los
trade-offs intrinsecos a cada disefio. El segundo es la restriccién operativa del conjunto
experimental: los modelos en torno a los 8 mil millones de parametros han sido excluidos
con el objeto de acotar la duracién total de los experimentos y mantener el nimero de
configuraciones en un rango manejable, con independencia de su arquitectura.

Aplicados ambos criterios, el conjunto experimental comprende seis modelos
organizados por categoria arquitecténica(véase la Tabla 2.3): Llama 3.2 1B y Llama 3.2 3B,
como representantes de la arquitectura densa tradicional de referencia en la literatura (con
el valor afiadido de que la variante de 1B admite ejecucién sin cuantizacién, permitiendo
explorar el efecto de los pesos nativos); Gemma 3n E2B, como representante de la
arquitectura MatFormer con activacién selectiva de pardmetros, concebido explicitamente
para hardware de bajo consumo; DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B, como representante de los
modelos de razonamiento de arquitectura densa y exponente de la soberania tecnoldgica
china; Ministral 3B, seleccionado por su representatividad en el rango de pardmetros de
interés y como exponente de la soberania tecnolégica francesa; y Granite 4.0 H Micro, como
representante de la arquitectura hibrida SSM+Transformer.

Las familias EuroLLM y Salamandra (ALIA) han sido excluidas del conjunto
experimental por no haber completado, en el momento de realizacién de los experimentos,
la fase de alineamiento de sus versiones instruction-tuned con preferencias humanas, lo que
comprometeria la comparabilidad de sus respuestas en las tareas de evaluacién previstas.

Tabla 2.3: Conjunto de modelos seleccionados para el andlisis experimental, con sus
principales caracteristicas y criterio de inclusién.

Modelo Desarrollador Para.metros Pe.s N Arquitectura Cont’exto Criterio de
(activos) orig. méx. .

selecciéon

Llama 3.2 1B Meta 1,23B BF16 Densa 128k Referencia
cientifica;  pesos
nativos

Llama 3.2 3B Meta 3,21B BF16 Densa 128k Referencia
cientifica

Gemma 3n E2B Google DeepMind 5B (1,91B) BF16 MatFormer 32k  Disefio edge;
activacion
selectiva

DeepSeek-R1- DeepSeek 1,5B BF16 Densa 128k  Razonamiento;

Distill-Qwen-1.5B (razonamiento) soberania china

Ministral 3B Mistral Al 3B BF16 Densa 256k  Soberania francesa

Granite 4.0 H IBM 3B BF16 SSM + 128k  Diversidad

Micro Transformer arquitecténica

2.8.3. De los andlisis de optimizacién
El andlisis del rendimiento de sistemas de inferencia en dispositivos de recursos

limitados tiene raices previas a la era LLM. Los trabajos de Velasco-Montero et al. [141],
[142], centrados en la inferencia visual para sistemas IoI, establecen un marco
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metodolégico de referencia para la seleccion de software y modelos en hardware embebido,
identificando las métricas hardware relevantes (frecuencia, voltaje, temperatura de
operacién, y uso de memoria, CPU y energia), cuya monitorizacién resulta determinante
para la caracterizacién rigurosa del comportamiento del sistema. En la misma linea,
Benoit-Cattin ef al.[168] demuestran empiricamente sobre una Raspberry Pi 4B que el
efecto térmico (thermal throttling) aparece en cuestion de segundos bajo carga
computacional elevada, y que la temperatura ambiente es un pardmetro critico para la
reproducibilidad cuando no se dispone de refrigeracion activa. Aunque el trabajo versa
sobre inferencia visual con CNNSs, su relevancia metodolégica para el presente TFG es
directa al compartir la misma plataforma hardware (aunque una version inferior), poniendo
de manifiesto que el control térmico es un requisito ineludible para garantizar
experimentos reproducibles en inferencia prolongada.

En el d&mbito especifico de los LLM, los andlisis de optimizacién presentan una
naturaleza multidimensional que dificulta la comparacién entre trabajos. Los principales
ejes de variacion son el hardware empleado, las técnicas de optimizacién aplicadas, las
métricas de evaluacion consideradas (o la combinacién de estas) y, de forma critica, la
disponibilidad del software experimental para su reproduccién. Desde una perspectiva
hardware amplia, Li et al. [128] proporcionan una revisién sistemdtica del impacto de
distintos tipos de aceleradores (GPU, FPGA, ASIC, PIM) sobre la eficiencia de la inferencia
en términos absolutos de rendimiento(tokens/segundo) como energéticos (tokens/julio),
si bien no menciona los motores de inferencia empleados.

En lo que respecta a los analisis empiricos en hardware edge, Chen et al. [140] proponen
ELIB, el marco comparativo mds relevante en cuanto a la metodologia y objetivos de este
TFG. Su contribucién principal es la introducciéon de dos métricas complementarias que
capturan las limitaciones intrinsecas de la inferencia descritas en la Seccién 2.7.2: una
limitada por la capacidad de computo (FLOPS) y otra limitada por el ancho de banda de
memoria (MBU, Memory Bandwidth Utilization), definida como el cociente entre el ancho de
banda empleado y el méximo ancho de banda tedrico. Junto a estas, el marco incorpora
meétricas temporales clasicas (tokens/segundo, TTFT y TTLM) y de precisién mediante el
indice de perplejidad. Empleando este marco, los autores concluyen que para maximizar el
MBU se requiere la combinacién de tres estrategias: el aumento del prompt batch size, la
optimizacién de la ventana de contexto y la reduccién del tamafio de la caché KV. En
cuanto a su reproducibilidad, pese a mencionarse como proyecto de c6digo abierto de libre
comparticion, el software no se encuentra disponible ptublicamente; durante el desarrollo de
este trabajo se localizé una versién en progreso®' que fue posteriormente retirada por los
propios autores tras ser contactados al respecto, sin que se haya podido obtener el cédigo
fuente completo. A pesar de esta limitaciéon para su implementacién préctica, el estudio
resulta muy exhaustivo en su explicacién conceptual, lo que permite comprender la l6gica
del sistema desde una perspectiva de alto nivel. En cuanto a su alcance, el trabajo no
contempla el impacto energético en términos de tokens/julio, no analiza el efecto de los
distintos motores de inferencia especializados, restringe la evaluaciéon de calidad al indice
de perplejidad sin considerar la exactitud de las respuestas, y no monitoriza variables
hardware adicionales como temperatura, frecuencia de operaciéon o uso de SWAP.

Aryay Simmhan [169] realizan una evaluacién sistematica de la inferencia de LLM sobre
la NVIDIA Jetson Orin AGX (64 GB de RAM compartida CPU/GPU), variando el batch size, la
longitud de secuencia, el nivel de cuantizacién y los modos de potencia sobre cuatro modelos
de entre 2,7By 32,8B pardmetros. Entre sus hallazgos més relevantes destaca que, a diferencia

*https://github.com/TFG-yisuscc/ELIB
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delo observado en GPUs de servidor, la cuantizacion INT8 en modelos pequefios incrementa
la latencia respecto a FP16 debido al overhead de descuantizacién, mientras que en modelos
de mayor tamafio el impacto sobre la latencia es minimo. El trabajo mide ademas el consumo
energético en términos absolutos, si bien no lo normaliza por token generado. No obstante,
emplea PyTorch sin motores de inferencia especializados, lo que limita la comparabilidad de
sus resultados con los obtenidos mediante motores dedicados como Ollama o llama.cpp.

En una linea similar, pero con una perspectiva mixta, Sobhani ef al. [145] caracterizan
el rendimiento y consumo energético de redes neuronales y SLM sobre dos plataformas
edge representativas (Raspberry Pi y NVIDIA Jetson Nano) y dos aceleradores no aptos
para LLM (Intel Neural Compute Stick y Google Coral USB), analizando Ilas
compensaciones entre puntuacién F1, tiempo de inferencia, potencia y uso de memoria. Sin
embargo, el trabajo emplea LiteRT como framework de referencia sin considerar motores
de inferencia especializados para LLM, y no diversifica suficientemente la seleccién de
modelos de lenguaje evaluados (solamente TinyBert y phi-2), lo que limita la generalidad
de sus conclusiones para el caso especifico de los SLM cuantizados.

Finalmente, el antecedente empirico més directo del presente TFG es el trabajo de
Husom et al. [127], que evalda 28 modelos cuantizados del repositorio de Ollama
desplegados sobre una Raspberry Pi 4 con 4GB de RAM, midiendo simultdneamente
eficiencia energética (tokens/julio), latencia de inferencia y precisién de salida sobre cinco
conjuntos de datos estandarizados. Es el tnico trabajo que combina métricas energéticas
normalizadas con evaluacién de calidad basada en tareas reales. Sin embargo, se
circunscribe a un tnico motor de inferencia sobre CPU, no monitoriza variables hardware
adicionales durante la inferencia (frecuencia, temperatura, uso de SWAP ...) y no
contempla el impacto de factores térmicos sobre la reproducibilidad, aspecto que, como se
mencioné anteriormente, se ha demostrado ser determinante en este tipo de
evaluaciones [141], [142], [168].

Del anélisis conjunto de estos trabajos se desprende una clara fragmentacién en la
literatura existente. Ningtin estudio integra simultdneamente el uso de motores de
inferencia especializados, la monitorizacién exhaustiva de variables hardware (incluyendo
temperatura y frecuencia), la evaluacién energética normalizada y el efecto de aceleradores
comerciales. A ello se afiade una laguna transversal a todos los trabajos revisados: ninguno
caracteriza el coste temporal ni energético de la fase de carga del modelo, esto es, el
intervalo comprendido entre la invocacién del motor y el momento en que el modelo queda
listo para procesar el primer prompt. Este dato resulta de especial interés en plataformas de
recursos limitados, donde el elevado consumo de memoria de los SLM hace que la carga
bajo demanda, con liberacién del modelo cuando no se encuentra en uso, constituya una
estrategia potencialmente relevante cuya evaluacién requiere conocer dicho coste. Esta
carencia evidencia la necesidad de un enfoque como el planteado en el presente TFG, que
permita caracterizar de forma rigurosa el comportamiento de los SLM en entornos edge bajo
condiciones realistas.
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3. Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia que se ha seguido para abordar el
problema de estudio de manera sistematica y objetiva. En primer lugar, se detallan las
cuestiones de investigacién planteadas y agrupadas en experimentos. En segundo lugar, se
describen las métricas empleadas ampliando lo expuesto en la Secciéon 2.7.4. Tras ello, se
abordan el disefio de los sistemas de medida y visualizacién. Después se presentard el
disefio experimental seguido en la elaboracién de este trabajo y finalmente se detallaré la
planificacién y los recursos requeridos para este proyecto.

3.1. Objetivos metodolégicos y cuestiones de investigacion

El presente estudio adopta un enfoque empirico de caracter cuantitativo, basado en el
disefio y la ejecucién de experimentos controlados sobre una Raspberry Pi 5 de 8 GB como
representativa de una plataforma de computaciéon en el borde. El objeto de anélisis es el
comportamiento del conjunto de modelos de lenguaje pequefios (descritos en la Tabla 2.3)
durante la inferencia, caracterizado mediante la medicién sistemética de variables de
rendimiento, consumo energético, temperatura y estado térmico, y aprovechamiento de
recursos hardware. Las variables independientes son el modelo empleado, el nivel de
cuantizacién, el tamafo de la ventana de contexto, el batch size de prefill, el motor de
inferencia y la condicién de refrigeracién. Las variables dependientes o métricas se
describen posteriormente en la Seccién 3.1.1.

El punto de partida para la formulacién de las cuestiones de investigacion es el conjunto
de carencias detectadas en la literatura revisada en la Seccién 2.8.3. Tal y como se concluye en
dicha seccién, ninguno de los trabajos previos analizados integra simultdneamente el uso de
motores de inferencia especializados para LLM, la monitorizacién exhaustiva de variables
hardware durante la inferencia, la evaluacion energética normalizada y la medicién del coste
energético de la fase de carga del modelo. Las cuestiones de investigacion que se formulan a
continuacion se articulan precisamente en torno a estas lagunas:

= CI-01. ;Cémo varia el desempefio comparativo de los SLM evaluados sobre la
Raspberry Pi 5 en condiciones nominales de operacién, en términos de rendimiento
temporal, eficiencia energética y consumo y aprovechamiento de los recursos
hardware?

» CI-02. ;En qué medida el nivel de cuantizacién de un modelo afecta simultdneamente
al rendimiento temporal, la eficiencia energética, la calidad de las respuestas y el
consumo y aprovechamiento de los recursos hardware, en particular de la memoria?
¢Es posible identificar un nivel de cuantizacién que constituya un equilibrio entre
eficiencia computacional y calidad generativa en plataformas embebidas de recursos
limitados?

» CI-03. ;Cémo afecta el tamarfio de la ventana de contexto al rendimiento temporal, el
consumo de memoria y la eficiencia energética de la inferencia, en los distintos modelos
evaluados?

s CI-04. ;Coémo afecta el batch size de prefill a la duracién, el consumo de memoria y la
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eficiencia energética de dicha fase, y en qué medida su ajuste permite optimizar el
throughput global de la inferencia en condiciones de recursos limitados?

s CI-05. ;Qué diferencias de rendimiento, consumo de cémputo y eficiencia energética
introduce el motor Ollama frente a llama.cpp en condiciones de configuraciéon
equivalentes?

= CI-06. ;Qué ganancia de rendimiento y eficiencia energética aporta el acelerador
hardware Hailo-10H , operado mediante hailo-ollama, frente a la ejecucién exclusiva
en CPU mediante llama.cpp, para los modelos compatibles con la plataforma?

s CI-07. ;Qué diferencias cuantificables introduce la refrigeracién activa, frente a la
operacién en conveccién natural, sobre el rendimiento, la eficiencia energética y el
consumo y aprovechamiento de computo y memoria?

Con carécter transversal al conjunto de series experimentales, se plantea ademds la
siguiente cuestién orientadora, que guia la arquitectura del propio sistema de medida
descrito en la Seccién 3.2.1:

s CI-08. ;Cuél es el coste temporal y energético de la fase de carga del modelo a lo largo
de las distintas configuraciones evaluadas (exceptuando el uso de acelerador)?

s CI-09. ;Es posible definir un marco experimental unificado y reproducible que integre
de forma simultanea métricas temporales, energéticas, y térmicas, para la evaluaciéon
comparativa de SLM en plataformas de computacién en el borde?

La vinculacién entre cada cuestion de investigacion y la serie experimental
correspondiente queda recogida en la Tabla 3.1. En dicha tabla se incluye también la
configuracién de referencia comun a todas las series, cuya justificacién se detalla en la
Seccién 3.3.2.

Hipétesis de trabajo

A partir de las cuestiones de investigacion anteriores y del estado del arte revisado en la
Seccién 2.8, se formulan las siguientes hipétesis de trabajo, contrastadas empiricamente en
el Capitulo 4.

H-EOa (CI-01). Los seis modelos evaluados seran utilizables en modo interactivo bajo
refrigeracién activa, con rendimientos heterogéneos determinados principalmente
por el tamafio del modelo y la presion sobre el ancho de banda de memoria.

H-EOb (CI-07). La ausencia de refrigeracién activa provocard estrangulamiento térmico
sostenido que reducira el throughput de forma significativa y expulsara del rango de
usabilidad a los modelos de mayor coste computacional.

H-E1 (CI-02). La cuantizacién a 4 bits por peso constituye el punto de equilibrio 6ptimo en
la plataforma: alivia el cuello de botella de ancho de banda de memoria maximizando
el throughput con una degradacién de calidad inferior al 3-5 % [126], mientras que la
cuantizacién a 8 bits o superior resulta contraproducente al incrementar la presién de
memoria sin mejora proporcional de la figura de mérito.

H-E2 (CI-03). Ampliar la ventana de contexto producird una caida suave y monétona del
throughput sin afectar a la huella de RAM ni al TTFT, dado que el coste de la caché KV
es marginal frente al de los pesos cuantizados en los rangos evaluados.
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H-E3 (CI-04). Incrementar el batch size de prefill mejorara el throughput global al explotar
el paralelismo de cémputo de los cuatro niicleos del BCM2712, cuya fase de prefill esta
limitada por capacidad de cémputo (compute-bound).

H-E4 (CI-05). llama.cpp ofrecera una latencia de primer token significativamente inferior a
la de Ollama, cuya arquitectura cliente-servidor introduce sobrecarga de inicializacién
por peticién, con throughput de decodificacién comparable entre ambos motores.

H-E5 (CI-06). El acelerador Hailo-10H proporcionard un speedup significativo en
throughput y una mejora de eficiencia energética por token respecto a la CPU, gracias
a su arquitectura de computo dedicada y su memoria independiente.
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Tabla 3.1: Matriz experimental del estudio. La configuracién de referencia para todas las
series con refrigeracion activa es: motor llama.cpp, batch size = 512, contexto =4 096 tokens,
temperatura = 0,0, semilla =42, 15 prompts del conjunto instruction_following_eval [170]. La
serie E5 emplea un contexto de 2 048 tokens por restricciéon del compilado del modelo HEF'.

Serie CI Variable Niveles evaluados Runs Refrigeracién
estudiada
E0O CI-01, Modelo; 6 modelos x 2 condiciones 12 Cony sin
CI-07  condicion de (con/sin ventilador) ventilador
refrigeracion
E1 CI-02 Nivelde Q3_K M, Q4. 0,Q4_ K M, 31 Con
cuantizacion Q5_K_M, Q8 _0; BF16 ventilador
adicional para
Llama 3.2 1B
E2 C(CI-03 Tamano de 512,1024,2048, 4096, 30 Con
contexto 5120 tokens ventilador
E3 CI-04  Batch size 128, 256, 512, 1024, 2048 30 Con
ventilador
E4 C(CI-05 Motor de llama.cpp vs. Ollama 12 Con
inferencia (paralela a EO) ventilador
E5 C(I-06  Acelerador llama.cpp (CPU) vs. 2 Con
hardware hailo-ollama (NPU ventilador
Hailo-10H)

'Los modelos desplegados en el Hailo-10H se compilan en formato HEF (Hailo Executable Format) con
los parametros de contexto y batch fijados en tiempo de compilacién. El valor de 2048 tokens corresponde
al empleado en las guias de referencia del fabricante [171]. En consecuencia, los pardmetros batch_size y
context_ size configurados en el sistema de medida se registran en los metadatos del experimento pero no tienen
efecto en tiempo de ejecucién cuando se utiliza hailo-ollama (véase RN-09 en el documento de requisitos de
MonitorSystem).
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3.1.1. Métricas empleadas

La caracterizacién del comportamiento de los modelos se sustenta en un conjunto de
métricas que abarca cinco dimensiones: rendimiento de inferencia, coste energético,
eficiencia computacional, aprovechamiento de memoria y calidad. Para facilitar la
comparacion entre modelos, se propone ademds una Figura de Mérito que integra las
cuatro primeras dimensiones anteriormente citadas. Las métricas de uso extendido en la
literatura ya fueron definidas formalmente en la Seccién 2.7.4, por lo que aqui se enuncian
de forma sintética; las métricas propias de este trabajo se detallan con su definicién formal.

Meétricas de rendimiento de inferencia.

» Throughput de generacién (tokens/s): nimero de tokens generados por unidad de
tiempo en la fase de decodificacion. Definida en la Seccién 2.7.4.

» TTFT (Time To First Token, s): latencia entre el envio del prompt y la emisién del primer
token. Definida en la Seccién 2.7 .4.

» TTLM (Time To Load Model, s): tiempo de carga del modelo, comprendido entre la
invocacién del motor y el momento en que el modelo queda listo para procesar el
primer prompt. Definida en la Seccién 2.7 4.

Meétricas de coste energético. La potencia se obtiene del sensor interno de la Raspberry Pi5
mediante el comando vegencmd pmic read adc, muestreada con periodo hardware period.
Esta lectura no contempla el consumo de los HAT ni de los periféricos USB, lo que constituye
una limitacién discutida en la Seccién 3.2.3. En la serie E5 se prevé complementar esta medida
con un instrumento de pared externo.

» Potencia media del run (P, W): media aritmética de las muestras de potencia
interna registradas a lo largo de la ejecucién completa, incluidas las fases de carga,
prefill, decodificacion e intervalos entre prompts.

» Energia total del run (E,,,, ]): producto de la potencia media por la duracién total de
la ejecucion, )
Erun = Prun - Trun (31)

donde T, es el intervalo entre los instantes de inicio y fin del run.

» Eficiencia energética (tokens/J): nimero de tokens generados por julios consumidos,
calculada como

tokens  tokens/s
= = — -2

esto es, el cociente entre el throughput medio y la potencia media del run.

» Coste por fase (] y W; absoluto y relativo): desglose del coste energético entre las
fases de prefill y decodificacién. La separacién temporal de ambas fases se obtiene de
los tiempos reportados por el motor (prompt eval duration y eval duration). Dado
que la duracién del prefill es habitualmente inferior al periodo de muestreo hardware,
la resoluciéon del sensor resulta insuficiente para integrar la potencia instantdnea
sobre dicha fase con fiabilidad. Por ello, la energia de cada fase se estima de forma
proporcional a su duracién, empleando la potencia media del run como
aproximacion,

Etase = Prun - Thases fase € {prefill, decode, load } (3.3)
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y se reporta tanto en valor absoluto como en porcentaje sobre el total. Esta aproximacién
se asume de forma explicita como limitacién metodolégica derivada de la granularidad
del sensor interno.

Meétricas de eficiencia computacional. Las métricas anteriores no distinguen entre un
throughput elevado por mérito del modelo y uno penalizado por la infrautilizacién de la
CPU debida al estrangulamiento térmico (throttling) o a la limitaciéon por memoria. Las tres
métricas siguientes, propias de este trabajo, cuantifican el computo efectivamente realizado
por la CPU, ajustado por throttling.

» Trabajo CPU efectivo (Wcpy, coress): cémputo consumido medido en
nucleos-segundo equivalentes a frecuencia nominal. Es andlogo al concepto de
persona-hora,

T i U

WCPU = /0 fnom ' W ' Ncm"es dt (34)
donde f(t) es la frecuencia instantdnea por muestra hardware, fnom = 2,4 GHz es la
frecuencia nominal del SoC de la Raspberry Pi 5, U(t) es el porcentaje de uso de CPU
Y Neores = 4 es el ntimero de ntcleos. Un run de 100 s con los cuatro ntcleos al 100 % a
frecuencia nominal produce W py = 400 core's; el mismo run bajo throttling sostenido
a la mitad de la frecuencia nominal produce W¢py = 200 core:s.

» Eficiencia CPU (7cpy, adimensional): cociente entre el trabajo efectivo realizado y el
maximo tedrico durante el run,

Wepu

—_ 1 3.5
Ncores -T lery © [O, ] ( )

NcpPu =
Un valor de 1,0 indica que los cuatro ntcleos operaron al 100 % a frecuencia nominal
durante todo el run; un valor de 0,5 indica que solo se aproveché la mitad del cémputo
disponible, por efecto del throttling, los periodos de inactividad o la contencién de
memoria.

= Trabajo por token (W;,k.n, core-s/token): normaliza el trabajo efectivo por el niimero
de tokens generados, como analogo consciente del computo a la latencia por token,

Wi = Wepu
tolken Ntokens

(3.6)

Meétrica de aprovechamiento de memoria

» MBU (Memory Bandwidth Utilization, adimensional): Propuesta por Chen et al. [140]. Se
define como la fraccién del ancho de banda de memoria tedrico aprovechada durante
la decodificacién, calculada como

BWachieved Minodel + Mxy
MBU = —__achieved BW.. 1. — _model ' "RV 3.7
BWpeak achieved TPOT ( )
donde TPOT = tgecode/Niokens €5 €l tiempo medio por token de salida,
BWpeak = 17 GB/s es el ancho de banda tedrico méximo de la Raspberry Pi 5 [172],
Mmodel = Nparams X bpw/8 es el tamafio en bytes de los pesos del modelo para la

precisién bpw (bits por peso), y Mgy es el tamafio de la caché KV descrito segtn la
Ecuaciéon 2.11. Por su definicién, esta métrica asume el comportamiento tipico de un
modelo denso: en cada paso de decodificacién se transfieren a memoria todos los
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pesos del modelo y la caché KV acumulada. Esta hipétesis no se cumple
necesariamente en modelos cuya arquitectura diverge de las densas tradicionales, por
lo que los valores de MBU obtenidos para dichos modelos deben interpretarse con
cautela. Es el caso de Granite 4.0-H-Micro (hibrido SSM+Transformer) y Gemma 3n
(MatFormer).

Para corregir estas desviaciones se introducen las siguientes modificaciones a la

Ecuacion 3.7: Aact Mt A
1 + + tate
MBU _ . model KV s 3.8
corr BWpeak TPOT ( )

donde cada término modela el trafico de memoria realmente transferido por token en
una arquitectura no densa:

o MA, = Ngggams x bpw/8 emplea tnicamente los pardmetros realmente

activados por token (Nf,‘;’;ams < Nparams), relevante en modelos dispersos como
las variantes de Granite con mezcla de expertos (MoE) o Gemma 3n con
MatFormer. En modelos densos N2t = Nparams, como es el caso de

params
Granite 4.0-H-Micro.

° Mﬁt\t,n = 2 Lattn Nkv di, S by es la caché KV, contabilizada solo sobre las Latm capas
de atencién del modelo (y no sobre el total de capas), donde ny, es el namero de
cabezas clave-valor, dj, la dimensién por cabeza, S la longitud de contexto y by,
los bytes por elemento de la caché. Este término crece linealmente con S.

® Mgate = Lssm (dinner dstate + deony (d'mner + 27”Lgroups dstate)) X bPWstate/ 8 es el
tamarfio del estado recurrente de las Lssm capas de espacio de estados (Mamba-2
en Granite), donde dinner €s la dimensién interna del bloque, dstate €l tamano del
estado, deony €l nticleo convolucional, ngroups €l niimero de grupos y bpw, .. la
precision del estado. El primer sumando corresponde al estado del modelo de
espacio de estados y el segundo a la ventana convolucional causal, que opera
sobre las proyecciones =, B 'y C' concatenadas. A diferencia de la caché KV, este
estado es de tamafio fijo e independiente de la longitud de contexto, lo que
constituye la principal ventaja de las arquitecturas hibridas en escenarios de
contexto largo.?

Esta descomposicién aditiva sustituye la caché KV monolitica de la Ecuacién 3.7 por
los dos mecanismos de memoria que coexisten en una arquitectura hibrida: una caché
KV reducida (al provenir de un nimero menor de capas de atencién) y un estado
recurrente de coste constante. En el caso limite de un modelo denso con atencién
completa (Lssm = 0, Lawn = Ly N;giams = Nparams), se tiene Mae = 0y la
Ecuacion 3.8 se reduce a la definicion original de Chen et al.

Cabe senalar que, debido a limitaciones en la instrumentacién del banco de pruebas,
el término Msiate NO se registré durante la ejecucién, sino que se calculé a posteriori a
partir de los pardmetros arquitecténicos del modelo extraidos de su fichero GGUF
(Lssm = 36, dinner = 4096, dstate = 128, deconv = 4, Ngroups = 1) y de la precision del
estado verificada en los registros del motor de inferencia. Al ser Mgt un valor fijo,
independiente tanto del contexto como de la cuantizacién, este calculo posterior es

?La precisién del estado recurrente es independiente de la cuantizacién de los pesos. Verificado en los registros
de carga de llama.cpp: los tensores del estado SSM (ssm_ a, ssm_d, ssm_ convld, ssm_ dt) se mantienen en £32
(bpwsta,fe = 32) en las cuantizaciones Q4 K M, Q4 0y bfl6; por ello M s constante entre cuantizaciones
y solo M2, varia con bpw.
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exacto y no introduce incertidumbre adicional en la métrica. Para
Granite 4.0-H-Micro, Mgtate = 74,4 MiB.

Meétricas de calidad generativa.

» Perplejidad (perplexity, PPL): medida de calidad generativa definida en la
Seccién 2.7.4. Cuantifica la incertidumbre media del modelo al predecir una secuencia
de tokens donde una perplejidad menor indica que el modelo asigna mayor
probabilidad a la secuencia, interpretdndose como mejor ajuste al corpus.

La perplejidad es inherentemente dependiente del tokenizador: dos modelos con
vocabularios distintos producen valores no comparables entre si, ya que la longitud
de la secuencia en tokens y la distribucién de probabilidades estdn condicionadas por
la segmentacion léxica de cada familia de modelos. Por ello, esta métrica es valida
Unicamente para comparaciones dentro de modelos que comparten el mismo
tokenizador, como las distintas cuantizaciones de un mismo modelo en la serie E1.
Esta limitacién es la razén por la que la perplejidad no se incorpora como eje de
la FoM (Ecuacién 3.10) y se analiza de forma independiente.

Figuras de mérito Con el fin de sintetizar las cuatro dimensiones de eficiencia en un
tnico valor escalar que permita ordenar y comparar configuraciones, se definen dos figuras
de mérito de estructura comutn: una completa, aplicable a las series EO-E4, y una reducida,
aplicable a la serie E5, donde la ausencia de ejecuciéon en CPU impide calcular la MBU y la
ncpu. La perplejidad, al ser autorreferencial y no comparable entre modelos distintos, se
analiza como dimensién independiente en los resultados de la serie E1.

Ambas FoM emplean la media geométrica ponderada de sus ejes normalizados, cuya
propiedad clave es que, si cualquier eje tiende a cero, el valor agregado tiende también a
cero, penalizando desempefios desequilibrados. Cada eje se normaliza respecto a una
configuracién de referencia fija, lo que hace la FoM estable ante la incorporacién de nuevas
configuraciones. Para corregir el sesgo intrinseco de los ejes de rendimiento y eficiencia
energética a favor de modelos pequefios, ambos se ponderan linealmente por el nimero de
parametros activos N%, transformando tokens/s y tokens/] en parametros-token/s y
pardmetros-token/] respectivamente. MBU y 7cpy, al ser cocientes adimensionales
acotados en [0, 1], no se ponderan por V.

FoM completa (series E0-E4). La configuracion de referencia es la ejecuciéon con
llama.cpp del modelo Llama 3.2 3B, cuantizacién Q4_K_M, contexto 4096 tokens, batch
size 512, semilla 42 y temperatura 0,0. Los cuatro ejes normalizados (y por ende
adimensionales) son:

. N®.T  —~—  MBU Neet
T=—0 " MBU=_—_—, =10 - % (39)
Nref T MBU ¢ NCPU,ref N, ref ° Eref

donde T se expresa en tokens - s~! (véase la Ec. 2.15), ¢ en tokens - ]! (véase la Ec. 2.19), y
tanto MBU como 7¢prr son de por si adimensionales y acotadas en [0, 1] (véanse las Ecs. 3.8
y 3.5). La ponderacién por N en T'y & corrige el sesgo a favor de modelos de menor tamario
y no altera la adimensionalidad del cociente.
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La figura de mérito completa, definida mediante un conjunto de pesos {w;}} ; que
permiten ajustar la relevancia relativa de cada eje, adopta en este trabajo pesos iguales
(w; = 1Vi):

~ —~—w /> wi .= . —~—
FoMgyr = (T -MBU "~ 7% 1) sl VP OMBU -7 - (3.10)

FoM reducida (serie E5). La normalizaciéon se ancla para cada modelo a su propia
ejecucion en CPU con llama.cpp, de modo que la FoM reducida cuantifica el factor de
aceleracion del Hailo-10H respecto a la CPU. El factor N se cancela en la comparacién
intra-modelo pero se conserva en la definicién para permitir derivar a posteriori la
comparaciéon ponderada entre los dos modelos evaluados:

- 1/(witwz) = ~ ~ T
FoM, oy = <T5w1-§g”2) T wimwe S 2 donde Ty = = —
cpu,m Ecpu,m
(3.11)

Bajo este anclaje, un valor FoM,.q > 1 indica ventaja global del acelerador y un valor
FoM,4 < 1 indica ventaja de la CPU. A modo ilustrativo: si el acelerador alcanza Ts = 1,20
(un 20 % mas rapido que la CPU) y &5 = 1,25 (un 25 % mads eficiente energéticamente), la
FoM resulta /1,20 x 1,25 ~ 1,22 > 1, con ventaja para el acelerador. Si, por el contrario, el
acelerador es mas lento (Tg, = 0,53) pero mas eficiente energéticamente (¢5 = 1,30), la FoM
resulta /0,53 x 1,30 ~ 0,83 < 1, con ventaja para la CPU pese a la mejora energética parcial
del acelerador?

Criterio de usabilidad. De forma complementaria, se define un indicador binario que
sefiala si una configuracién supera un umbral minimo de usabilidad en uso interactivo. A
partir de una velocidad de lectura de referencia de 3 palabras/s [22] y un factor de
conversioén palabra—token calculado empiricamente sobre el corpus de respuestas de cada
modelo, se obtiene un umbral T}, en tokens/s. Una configuracién se marca como usable si
T > Thum- Este criterio no interviene en el calculo de la FoM sino que se emplea como filtro
de viabilidad en el andlisis de resultados.

3.2. Diseifio del sistema de medidas y de visualizaciones

3.2.1. MonitorSystem: requisitos y arquitectura

La obtencién de las métricas descritas requiere una herramienta capaz de ejecutar
experimentos de inferencia reproducibles y de registrar de forma simultdnea las métricas
de inferencia y el estado del hardware. Las herramientas de benchmarking de LLM existentes
no cubren este doble registro sobre la plataforma objetivo, por lo que se desarroll6 una
herramienta propia, MonitorSystem*, implementada en C++. Su especificacion se elaboré
siguiendo la metodologia de ingenieria de requisitos de la asignatura Introduccién a la
Ingenieria del Software y Sistemas de Informacién (IISSI); el documento completo se recoge
en el Anexo A y en esta seccion se sintetizan sus aspectos esenciales.

3Datos extrafdos de la Seccién 4.1.6.
*Cédigo y binarios disponibles en: https://github.com/TFG-yisuscc/MonitorSystemCplusplus
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Objetivos del sistema. MonitorSystem se concibe como una herramienta de linea de
comandos orientada al investigador, cuyos objetivos se resumen en seis historias de
usuario: ejecutar de forma automatizada un conjunto de prompts sobre un LLM en la
Raspberry Pi 5 (OBJ-01); monitorizar el estado hardware durante la inferencia (OBJ-02);
permitir la ejecucion equivalente sobre distintos motores de inferencia (OBJ-03);
parametrizar los experimentos mediante hiperpardmetros configurables (OBJ-04); persistir
los resultados en un formato estructurado y estdndar para su andlisis externo (OBJ-05); y,
en conjunto, evaluar la viabilidad del despliegue de LLM en hardware de bajo coste
(OBJ-06). El componente de visualizacién y anélisis de los resultados se implementa como
una herramienta independiente en Python, descrita en la Seccién 3.2.2, lo que desacopla la
captura de datos de su posterior tratamiento (OBJ-05).

Soporte de motores de inferencia. El sistema abstrae tres motores tras una interfaz
comun: i) llama.cpp, integrado como biblioteca para la inferencia en CPU sobre modelos en
formato GGUF,; ii) Ollama, servidor local accesible mediante API HTTP; iii) y hailo-ollama,
servidor de inferencia propio de Hailo Al para el acelerador Hailo-10H, que opera sobre
modelos en formato HEF y expone una API REST similar a la de Ollama, sin integracién ni
dependencia funcional entre ambos. Esta abstraccion permite ejecutar un mismo
experimento sobre distintos motores variando tinicamente el campo inference engine de la
configuracion, lo que sustenta las comparativas de las series E4 y E5. El motor hailo-ollama
presenta dos limitaciones impuestas por su APIL: no expone los recuentos de tokens ni los
tiempos por fase, que se registran con valor nulo (RN-07), y opera con los pardmetros de
batch de prefill y contexto fijados en tiempo de compilacién del modelo HEF, por lo que
dichos campos se almacenan como metadato, pero no surten efecto en ejecuciéon (RN-09).

Tipos de experimento. Cada experimento se ejecuta en uno de tres modos. El modo
TYPE_O registra tinicamente las métricas de inferencia, sin monitorizacién hardware. El
modo TYPE_1 anade la monitorizaciéon hardware en paralelo. El modo TYPE_2 replica el
comportamiento de TYPE_1 e introduce una pausa de cinco segundos antes del primer
prompt y entre prompts consecutivos, con el fin de facilitar la distincién de cada inferencia.

Arquitectura y concurrencia. La monitorizacién hardware se ejecuta en un hilo
independiente que muestrea el estado de la Raspberry Pi 5 con periodo hardware period y
vuelca cada muestra al fichero correspondiente de forma continua durante el experimento
(RF-09). El hilo principal gestiona la inferencia secuencial de los prompts, y tras cada
inferencia construye y persiste de inmediato el registro de métricas, forzando el vaciado del
buffer para garantizar la integridad de los datos ante interrupciones (RF-10). El conjunto de
prompts de evaluacién, procedente del dataset instruction_following_eval de Google Research
[170], se embebe en el binario en tiempo de compilacién, lo que elimina dependencias de
ficheros externos en ejecucién (RI-05).

Salidas y reproducibilidad. Cada ejecucién genera un directorio identificado por su
marca temporal de inicio en nanosegundos (RN-10), que contiene tres artefactos: un
fichero JSONL con las métricas de inferencia por prompt, un fichero JSONL con las muestras
hardware peridédicas, y un fichero resumen.json con los metadatos completos del
experimento, incluida la configuracién original y los metadatos de arquitectura del modelo.
La reproducibilidad se garantiza mediante la fijacién de la semilla de aleatoriedad: bajo
idénticas condiciones de hardware y versiéon del modelo, una semilla fija produce salidas
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idénticas (RN-08). Esta propiedad es la que permite fijar seed =42 y temperature = 0,0 en la
configuracién de referencia del estudio.

3.2.2. monitorviz: requisitos y arquitectura

El andlisis y la visualizacién de los artefactos® producidos por MonitorSystem se
implementan en una libreria Python independiente, monitorviz®, cuya especificacién formal,
elaborada siguiendo la misma metodologia IISSI, se recoge en el Anexo B. Esta separacion
desacopla la captura de datos, ejecutada sobre la Raspberry Pi 5 en tiempo real, de su
tratamiento posterior en el equipo de andlisis, donde se dispone de recursos
computacionales mas amplios y de un entorno interactivo Jupyter.

Capacidades principales. La libreria cubre cuatro funcionalidades. La primera es la carga
y validacién de colecciones de ejecuciones mediante load collection, con tolerancia
controlada ante datos ausentes o corruptos. La segunda es el calculo automatico de las
métricas descritas en la Seccién 3.1.1: perplexidad, MBU naive y corregida, trabajo CPU
efectivo, eficiencia energética y figuras de mérito. La tercera es la exportacion de resultados
a DataFrames de pandas con esquema estable entre versiones, de modo que los notebooks no
requieran modificacién ante actualizaciones de la libreria. La cuarta es la generacién de
visualizaciones estdticas mediante matplotlib, entre las que se incluyen series temporales
de hardware, gréficas comparativas entre configuraciones, frontera de Pareto y mapas de
calor de throttling.

Arquitectura. El paquete se estructura en cuatro capas sin dependencias ascendentes:
models/ (modelos de datos validados con Pydantic v2), io/ (parsers de los artefactos de
MonitorSystem), transforms/ (cdlculo de métricas derivadas) y viz/ (generacion de
figuras). La libreria requiere Python 3.11 o superior, se instala mediante uv pip install -e . y
opera desde JupyterLab 4, de modo que los notebooks de andlisis acttian directamente sobre
los datos experimentales versionados en el repositorio, garantizando la trazabilidad
completa entre los resultados presentados y las ejecuciones que los originan.

3.2.3. Limitaciones

Medicién energética (series E0-E4). El sensor interno del SoC mide tnicamente el
consumo de la placa base, excluyendo el Active Cooler y los periféricos USB; la serie E5
subsana esta limitacion mediante un vatimetro externo, lo que introduce una asimetria de
comparabilidad entre series. Adicionalmente, dado que la duracién del prefill es
habitualmente inferior al periodo de muestreo (0,25 s), la energia por fase se estima de
forma proporcional a la duracién usando la potencia media del run, aproximacién que se
asume como limitacién metodolégica explicita.

Métrica MBU. La férmula MBU asume transferencia completa de pesos en cada paso de
decodificacién; en Granite 4.0-H-Micro y Gemma 3n, cuyas arquitecturas divergen del
modelo denso, los valores constituyen cotas superiores. El término M.t de la correcciéon

Los datasets generados se encuentran en el siguiente repositorio: https://github.com/TFG-yisuscc/
TFG-DATA
Cédigo disponible en: https://github.com/TFG-yisuscc/MonitorSystem Visualizer
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para Granite se calculé a posteriori desde los metadatos del GGUF, y el valor de ngiams
para modelos dispersos se fija manualmente a partir de la documentacién arquitecténica
publicada, al no ser extraible de forma automaética del fichero de cuantizacién.

Fase de carga en la serie E4 (Ollama). Ollama reporta load duration no nulo y variable
en cada prompt aunque el modelo permanezca en memoria [173], a diferencia de llama.cpp.
El TTLM de la serie E4 es representativo tinicamente en el primer prompt de cada run.

Serie E5: acelerador Hailo-10H. La ausencia de un procedimiento ptblico para compilar
modelos en formato HEF restringe la serie E5 a los modelos distribuidos por Hailo Al,
impidiendo evaluar el mismo conjunto que en las series anteriores. Ademads, los parametros
de contexto y batch size quedan fijados en tiempo de compilacién del HEF, lo que
imposibilita las variaciones paramétricas de las series E2 y E3.

Métricas de calidad generativa. La perplejidad calculada por MonitorSystem es
autorreferencial y no comparable entre modelos con tokenizadores distintos; no constituye
por si sola un indicador de idoneidad para una tarea concreta. El calculo sobre corpus
estandarizados se realiza mediante una herramienta auxiliar independiente
(PerplexitySystem) fuera del alcance de las series principales.

Generalizacién. MonitorSystem ha sido validado exclusivamente sobre la Raspberry Pi 5
(BCM2712); las métricas que incorporan parametros fisicos de la plataforma (MBU,
eficiencia CPU, métricas energéticas) requieren recalibracién para cualquier otro SoC.

3.3. Diseno experimental

Esta seccion describe la plataforma hardware empleada, la configuracion de referencia
comun a todas las series y el protocolo de medida especifico de cada una de ellas.

3.3.1. Plataforma hardware

La plataforma de referencia del estudio es una Raspberry Pi 5 con 8 GB de memoria
LPDDR4X-4267 [174]. Su SoC, el Broadcom BCM2712, integra cuatro nucleos Cortex-A76
con frecuencia nominal de 2,4 GHz, 512 kB de caché L2 por nicleo y 2 MB de caché L3
compartida [172]. La interfaz de memoria de 32 bits proporciona un ancho de banda
teérico de 17 GB/s [172]; por lo tanto en el contexto del calculo de la MBU (Seccién 3.1.1),
el pardmetro BWpea se fija en 17 GB/s para esta plataforma. El sistema se alimenta
mediante la fuente de alimentacién oficial Raspberry Pi 27 W USB-C [175], que
proporciona 51 V a 5 A mediante USB Power Delivery, garantizando una entrega de
potencia estable durante las cargas computacionales de la inferencia y habilitando el limite
de corriente USB extendido de 1,6 A. Como almacenamiento se emplea una tarjeta microSD
SanDisk Extreme UHS-I de 128 GB [176], con velocidades secuenciales de hasta 190 MB/s
en lectura y 90 MB/s en escritura, cuyo rendimiento condiciona directamente el tiempo de
carga del modelo (TTLM) en los modelos de mayor tamafio. La unidad dispone de
refrigeracién activa mediante el Active Cooler oficial de Raspberry Pi [177], cuyo ventilador
opera de forma controlada por el firmware en funcién de la temperatura del SoC.
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Todas las series experimentales se ejecutan con refrigeracion activa, a excepcion de la
condicién sin ventilador de la serie EQ, en la que el Active Cooler se desconecta fisicamente
con el fin de caracterizar el impacto del efecto térmico sobre las métricas de rendimiento
(CI-07).

Para la serie E5, la plataforma se amplia con el Raspberry Pi Al HAT+ 2, que incorpora
el acelerador neuronal Hailo-10H con una capacidad de cémputo de 40 TOPS (INT4) y
8 GB de memoria LPDDR4X dedicada [151]. Los modelos desplegados en este acelerador
se obtienen directamente a través de la API de hailo-ollama ya compilados previamente en
formato HEF con los pardmetros de batch y contexto fijados en tiempo de compilacién, tal
como se indicé en la Seccién 3.2.1. La medicién del consumo energético en la serie E5 se
realiza mediante un vatimetro de pared externo’, cuya medida contempla el consumo total
del sistema, incluyendo el Raspberry Pi Al HAT+ 2 y las pérdidas de la fuente de
alimentacion, a diferencia del sensor interno empleado en las series E0O-E4.

3.3.2. Configuracién de referencia

Con el fin de garantizar la comparabilidad entre series, se define una configuraciéon de
referencia comdn que permanece constante en todos los experimentos salvo en el
parametro bajo estudio (ceteris paribus). Los valores adoptados son los siguientes: motor de
inferencia llama.cpp; batch size de prefill igual a 512 tokens; ventana de contexto de
4096 tokens; temperatura de muestreo 0,0; semilla de aleatoriedad 42; los 15 primeros
prompts del conjunto instruction_following_eval; y periodo de muestreo hardware de 0,25 s.

La temperatura 0,0 y la semilla 42 se fijan para garantizar la reproducibilidad de las
salidas del modelo: bajo condiciones idénticas de hardware y versiéon del modelo, la respuesta
generada para cada prompt es determinista (RN-08). La eleccién del motor llama.cpp como
referencia obedece a que constituye la interfaz de inferencia de mas bajo nivel disponible en
la plataforma, sin la sobrecarga de un servidor intermediario, lo que proporciona la linea
base de rendimiento mas favorable para la comparativa.

La excepcion a esta configuracion es la serie E5, en la que la ventana de contexto se
reduce a 2 048 tokens por restriccién del compilado de los modelos HEF empleados por hailo-
ollama [171].

3.3.3. Protocolo de medida por serie experimental

Todas las series se ejecutan en modo TYPE_1 de MonitorSystem, con monitorizacién
hardware activa durante la inferencia y periodo de muestreo de 0,25 s. Cada run genera los tres
artefactos descritos en la Seccién 3.2.1: métricas de inferencia por prompt, muestras hardware
periddicas y fichero de resumen. La Tabla 3.1 recoge el nimero total de runs por serie.

E0: Impacto de la refrigeracion. Se ejecuta la configuracién de referencia sobre los seis
modelos seleccionados (Tabla 2.3) en dos condiciones de refrigeracion: con Active Cooler
activo y con ventilador desconectado. Esta serie proporciona la linea base para las
cuestiones CI-01 y CI-07, y sus resultados con refrigeracién activa sirven de comparativa
directa para las series E1, E2, E3 y E4, que comparten la misma configuraciéon base en el
punto de referencia de cada pardmetro estudiado.

"Especificaciones del instrumento: precisién +2 %; corriente de trabajo méxima 16 A (3680 W); rango de
medida 0,00-65,00 A, 0-9999 W, 180-250 VAC, 09999 Hz.
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E1: nivel de cuantizacién. Sobre cada uno de los seis modelos se evaltan cinco niveles de
cuantizacién en formato GGUF: Q3_K_M, Q4_0, Q4_K_M, Q5_K_M y Q8_0, ceteris paribus.
De forma adicional, el modelo Llama 3.2 1B se evaltia también en precisién BF16, por ser el
tinico modelo del conjunto cuyo tamafio lo hace viable en este formato dentro de los limites
de memoria de la plataforma. Esta serie aborda la cuestiéon CI-02.

La evaluacién de la perplejidad de referencia sobre corpus estandarizado (en
contraposicion a la perplejidad sobre las respuestas generadas que registra MonitorSystem)
se ha realizado mediante un programa auxiliar independiente denominado
PerplexitySystem, empleando los 15000 primeros tokens del conjunto WikiText-2 raw [178]
con un tamafio de lote y de contexto de 512 tokens. Dado que la perplejidad es dependiente
del tokenizador (véase la Seccién 3.1.1), los resultados solo son comparables tinicamente
entre cuantizaciones del mismo modelo base o entre aquellos modelos que compartan un
mismo tokenizador.

E2: tamafio de ventana de contexto. Se varia el tamafo de la ventana de contexto entre
cinco valores: 512, 1024, 2048, 4096 y 5120 tokens, ceteris paribus. Esta serie aborda la cuestion
CI-03.

E3: batch size de prefill. Se evaltian cinco valores del pardmetro batch size: 128, 256, 512,
1024 y 2 048 tokens, sobre los seis modelos, ceteris paribus. Esta serie aborda la cuestion CI-04.

E4: motor de inferencia. Se replica la configuracién de referencia de EO (refrigeracion
activa) sustituyendo el motor llama.cpp por Ollama, sobre los seis modelos, ceteris paribus.
La comparacién directa entre los resultados de E4 y los correspondientes de EO permite
cuantificar la sobrecarga introducida por el servidor HTTP de Ollama bajo condiciones de
configuracién equivalentes, abordando la cuestion CI-05.

E5: acelerador hardware Hailo-10H . Se ejecutan los modelos compatibles con el
compilado HEF disponible, concretamente Llama3.2:3B® y el destilado de Deepseek
R1 [171] descargados directamente a través de la API de hailo-ollama, con la plataforma
ampliada con el Raspberry Pi AI HAT+ 2. La ventana de contexto se reduce a 2048 tokens
por restriccion de compilacion; el resto de pardmetros se mantiene en los valores de
referencia, si bien los campos batch size y contexto se registran como metadatos, pero no
surten efecto en ejecucion (RN-09). La comparativa frente a los resultados de E0 con
llama.cpp para los mismos modelos permite cuantificar la ganancia real del acelerador,
abordando la cuestién CI-06. Dado que hailo-ollama no expone los tiempos por fase ni las
log-probabilidades por token (RN-07), las métricas de perplejidad y de coste por fase no
estdn disponibles para esta serie, en consecuencia, la FoM completa descrita en la
Seccién 3.1.1 tampoco, optandose por la version reducida (Ec. 3.11).

SEn las versiones posteriores de hailo-ollama para otras plataformas, este modelo ha sido reemplazado por
la versién de 1B pardmetros, no obstante, se puede seguir accediendo a él mediante el histérico del repositorio:
https://github.com/hailo-ai/hailo _model zoo genai/commit/66901fc6¢4108005bc9868e7{59adb8b2a2637d2
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3.4. Preparacién del entorno experimental

Esta seccién describe el proceso de instalacién y configuracién del entorno software sobre
la plataforma de destino, previo a la ejecucion de las series experimentales.

3.4.1. Configuracién del sistema

La plataforma de destino se configura con Raspberry Pi OS Lite de 64 bits en su versién
Trixie (basada en Debian 13, imagen de fecha 2026-04-21), por ser la distribucién oficial de
referencia para la Raspberry Pi 5 y contar con soporte nativo para los controladores del
acelerador Hailo-10H . Se selecciona la variante Lite, sin entorno gréfico, con el fin de
minimizar la carga de procesos en segundo plano que pudiera interferir en las mediciones.

Tras la primera inicializacién y actualizacién del sistema, se habilita el modo PCle Gen 3
en la EEPROM del firmware, requisito necesario para que el Raspberry Pi ALHAT+ 2 opere a
su rendimiento maximo. A continuacién se instala el paquete hailo-h10-all, que proporciona
los controladores y el runtime del acelerador Hailo-10H . El acelerador permanece inactivo
hasta que es inicializado por el servidor hailo-ollama en la serie E5.

Para el acceso remoto al sistema durante el desarrollo y la ejecucién de experimentos se
emplea Tailscale 1.98.2 [179], que establece una red privada virtual entre la Raspberry Pi 5
y el equipo de desarrollo, permitiendo la conexién SSH sin depender de la red local. Esta
infraestructura sustenta también la compilacién remota de MonitorSystem mediante CMake
y vepkg desde CLion.

3.4.2. Instalacién y configuracién de los motores de inferencia

llama.cpp. MonitorSystem integra llama.cpp (versiéon 9030) [147] como biblioteca
mediante vepkg [180] con enlazado estético, lo que elimina dependencias dindmicas en
tiempo de ejecucién y simplifica el despliegue del binario en la Raspberry Pi 5. La
construccion se realiza con CMake a través de la cadena de compilacién remota
configurada en CLion, con perfiles diferenciados para el equipo de desarrollo y la
plataforma de destino.

Ollama. Ollama 0.24.0 se instala mediante el script de instalacién oficial, que configura
automaticamente el servicio del sistema y habilita la API HTTP en el puerto 11434. No se
modifica la configuracién por defecto del servidor, de modo que las diferencias de
rendimiento observadas en la serie E4 respecto a llama.cpp son atribuibles tinicamente a la
sobrecarga inherente al motor, no a ningtin ajuste adicional.

hailo-ollama. El servidor hailo-ollama especifico para Raspberry Pi 5 (versién 5.11) se
instala a partir de la pagina oficial de desarrolladores de Hailo’ y expone una API HTTP
compatible con la de Ollama. Su inicializacién activa el controlador del acelerador
Hailo-10H y reserva los recursos del NPU para la inferencia.

“https:/ /hailo.ai/developer-zone/
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3.4.3. Preparacion de los modelos

Modelos para llama.cpp y Ollama. Cuatro de los seis modelos '’seleccionados, Gemma
3n [181], Llama3.2 [182], [183], Deepseek R1-Qwen [184], se descargan en formato
safetensors desde Hugging Face en precisiéon BF16. A partir de estos ficheros se generan los
GGUF mediante la herramienta hf to gguf del repositorio de llama.cpp [147] que
posteriormente se cuantizardn a los diversos niveles de cuantizacién empleados a través de
llama-quantize (automatizado mediante el script quantize.sh [185]) . Los dos modelos
restantes, Granite 4.0 micro-h [186] y Ministral 3B [187], disponen de GGUF oficiales
precompilados en Hugging Face por lo que para estos se utilizan directamente los
artefactos disponibles en sus repositorios correspondientes siendo solo necesaria su
cuantizacion a los diversos niveles empleados mediante la herramienta descrita
anteriormente.

Para Ollama, la plantilla de cada Modelfile se extrae a partir del modelo base ya
importado en el servidor mediante el comando ollama show --modelfile. Este procedimiento
garantiza que los pardmetros de arquitectura y la plantilla de prompt son los correctos para
cada familia de modelos. Posteriormente, se aplica un script de automatizacién
(apply modelfiles), disponible en el repositorio de scripts del proyecto [185], que registra
en Ollama cada modelo asociando la plantilla con el GGUF correspondiente. De este modo
se asegura la coherencia a lo largo de todos los modelos evaluados en la serie E4.

Modelos para hailo-ollama (serie E5). Los modelos compatibles con el Hailo-10H ,
Deepseek-R1-Qwen [171] y Llama 3.2:3b%, se descargan directamente a través de la API de
hailo-ollama en formato HEF. A diferencia del flujo descrito anteriormente, este proceso no
requiere conversiéon manual: hailo-ollama gestiona la obtencién y el registro del modelo de
forma andloga al comando ollama pull en Ollama estdndar. Los pardmetros de batch y
contexto quedan fijados en tiempo de compilaciéon del fichero HEF.

Automatizacion de la ejecucién experimental. La ejecucién de cada serie experimental
se automatiza mediante un script de Bash disponible en el repositorio de scripts del
proyecto [185]. El script testReboots.sh en conjuncién a la herramienta cron [188] orquesta
la secuencia completa de runs: tras cada ejecucién, reinicia el sistema y espera cinco
minutos antes de invocar MonitorSystem con el fichero de configuracion JSON
correspondiente al siguiente run, lo que permite lanzar una serie completa de forma
desatendida sin intervencién manual entre experimentos consecutivos. Como excepcién, en
el experimento E5, durante el dltimo minuto de espera previo al lanzamiento del run, el
script arranca en paralelo el servidor hailo-ollama, de modo que este quede operativo en el
momento en que MonitorSystem comienza su ejecucion.

Configuracion del sistema para la ejecucién. Antes de iniciar las series experimentales se
establece una particiéon de intercambio (swap) de 2 GB, necesaria para que los modelos de
mayor tamafio puedan completar su carga en condiciones de memoria ajustada, y se activa
el inicio de sesién automatico para permitir la ejecucion desatendida de los experimentos.

Todos los modelos seleccionados, asi como sus cuantizaciones y modelfiles se encuentran en la siguiente
direccion: https://huggingface.co/buckets/jescarcar5/MODELOS-TFG
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3.5. Planificacién y recursos

El presente trabajo se enmarca simultdineamente en dos estructuras formales. Por un
lado, constituye el Trabajo de Fin de Grado de la titulacién, con una carga asignada de
12 ECTS (equivalentes a 300 horas de trabajo del estudiante segtin el criterio de
25 h/ECTS). Por otro, se desarrolla integramente en el contexto de una beca de colaboracién
con el departamento de Electrénica y Electromagnetismo, dotada de 420 horas distribuidas
en 7 meses y medio. Cabe sefialar que el TFG se inici6é de forma no oficial un semestre antes
del comienzo formal de la beca, de modo que la fase de definicién del proyecto y los
primeros pasos de documentacién precedieron al encuadre institucional de la colaboracién.
A partir del inicio de la beca, ambos marcos se solapan de forma completa: la totalidad del
trabajo recogido en esta memoria es simultdineamente producto de la beca y del TFG. El
alcance de la beca es ligeramente mas amplio en tanto que contempla la posibilidad de
extension hacia lineas de investigacién futuras no abordadas en el presente trabajo.

Fases del proyecto

El desarrollo del proyecto no siguié una planificacion rigida predefinida, sino un
enfoque iterativo condicionado por la naturaleza exploratoria del trabajo y por una serie de
contingencias técnicas y organizativas descritas mas adelante. La Tabla 3.2 resume las fases
identificadas a posteriori, con sus periodos aproximados de ejecucién y la Figura 3.1 las
visualiza como diagrama de Gantt.
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Tabla 3.2: Fases del proyecto y periodos de ejecucion.

Descripcion

Periodo

Actividades principales

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

Definicién del proyecto

Formacion y revisiéon
bibliografica inicial

Prototipado en Python

Compilacién bibliografica y
redaccién del cap. 2

Disefio e implementacién de
MonitorSystem (C++)

Configuracion del entorno
experimental

Ejecucién de las series
experimentales

Anélisis de resultados y
redaccién

Feb. 2025

Mar. — Ago. 2025

Jun. — Oct. 2025

Sep. 2025 — Ene.
2026

Feb. — Abr. 2026

May. 2026

May. — Jun. 2026

May. — Jun. 2026

Primera reunién con los
tutores; definicién del alcance
y de los objetivos iniciales.

Estudio del funcionamiento de
los LLM; familiarizacién con
los motores de inferencia;
inicio de la recopilacién
bibliogréfica; 2* Reunién con
los tutores (online).
Implementacion de versiones
de prueba del sistema de
monitorizacién y del
visualizador en Python, con el
fin de validar el enfoque y
adquirir experiencia con las
interfaces de los motores.

Busqueda sistemética en bases
de datos académicas;
organizacién de referencias en
Zotero; redaccion del estado
del arte; 32 Reunién con los
tutores.

Especificacién de requisitos;
implementacién del sistema de
monitorizacién en C++ con
llama.cpp (vcpkg, enlazado
estatico); configuracién del
entorno de compilacién
remota.

Instalacién del SO y
dependencias en la Raspberry
Pi 5; conversién y registro de
los modelos; validacién del
entorno; 42 Reunién con los
tutores (informal).

Ejecucion de las series EO-E5;
supervisién y validacion de los
resultados.

Anélisis de los datos con el

visualizador; redaccion de la
memoria.
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Figura 3.1: Diagrama de Gantt del proyecto. Las fases F1-F8 se corresponden con las descritas
en la Tabla 3.2.

Desviaciones y contingencias

La planificacién real se vio afectada por varias contingencias de indole técnica y
organizativa que motivaron retrasos apreciables respecto a la estimacién inicial.

Entre las de carédcter técnico, cabe destacar las siguientes. El acelerador original
disponible (Raspberry Pi Al Kit de primera generacién) resulté ser incompatible con los
motores de inferencia de LLM, lo que obligé a esperar la disponibilidad del Raspberry Pi
Al HAT+ 2 y retrasé de forma significativa el inicio de la serie E5. La configuracién del
entorno de compilacién remota en CLion sobre la Raspberry Pi 5 mediante SSH y Tailscale
presentd sucesivos problemas de compatibilidad con CMake y vcpkg, que requirieron el
uso provisional de Visual Studio Code hasta que la cadena de compilaciéon quedé
estabilizada. La deteccién de errores de programacion en MonitorSystem con posterioridad
a la ejecucion de las primeras series obligé a repetir un conjunto de pruebas. Por tltimo, la
aparicién de errores de timeout de comportamiento errdtico en MonitorSystem supuso el
obstaculo técnico de mayor impacto: la ausencia de un patrén reproducible durante la fase
inicial de diagnéstico imposibilité su localizaciéon durante mas de un mes, hasta que el
error se volvi6 sisteméatico y pudo ser identificado y corregido.

A estas contingencias técnicas se sumaron causas de cardcter organizativo, derivadas
de compromisos con la Asociacién IOTUS y de circunstancias personales, que redujeron la
disponibilidad efectiva de trabajo en determinados periodos.

Recursos

Hardware. Raspberry Pi 5 de 8 GB con Active Cooler, fuente de alimentacién oficial de
27 W y tarjeta microSD SanDisk Extreme de 128 GB, como plataforma de destino. Para la
serie E5, el Raspberry Pi AI HAT+ 2 con acelerador Hailo-10H . Con el fin de mantener
separados el entorno de desarrollo y el entorno experimental, se emple6 una segunda
tarjeta microSD SanDisk Extreme Pro de 64 GB [189] dedicada exclusivamente al
desarrollo sobre la Raspberry Pi 5, de modo que el entorno experimental permaneciera
aislado de cualquier modificacién derivada de la actividad de desarrollo. Como equipo de
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desarrollo se emplearon dos portatiles en fases sucesivas: un Slimbook Pro X 15 (2019),
utilizado durante la fase inicial del proyecto con Fedora 41 a 43, y un Lenovo
ThinkPad L14 Gen 6 con procesador AMD Ryzen Al 340 Pro y 64 GB de RAM, empleado en
la fase final bajo Fedora 43. Ambos equipos se conectaron de forma remota a la Raspberry
Pi 5 mediante Tailscale.

Software. Raspberry Pi OS Lite 64 bits (Trixie); llama.cpp (biblioteca, vcpkg);
Ollama 0.24.0; hailo-ollama; MonitorSystem (desarrollo propio, C++); visualizador
(desarrollo propio, Python); LaTeX mediante Overleaf para la redaccién de la memoria;
Zotero para la gestion bibliogréfica; GitHub!! para el control de versiones del c6digo;
Python para el prototipado inicial y el analisis de resultados.

Metodologia de desarrollo software. El desarrollo de los componentes software propios
(MonitorSystem y visualizador) siguié un modelo de cascada iterativa (iterative waterfall):
las fases clasicas de andlisis de requisitos, disefio, implementacién y validacién se
ejecutaron de forma secuencial dentro de cada iteracién, pero los resultados de la
validacién realimentaron el inicio de la siguiente, permitiendo incorporar correcciones y
nuevos requisitos detectados durante la experimentacién. La viabilidad de este enfoque se
apoy6 de forma determinante en las versiones de prototipado rdpido desarrolladas
previamente en Python (fase F3): la experimentaciéon con dichos prototipos permiti6
identificar los requisitos funcionales, las reglas de negocio y las restricciones de la
plataforma con suficiente claridad como para abordar la especificacion formal recogida en
el documento de requisitos y, posteriormente, la implementacién definitiva en C++.

"Los repositorios empleados se encuentran en la organizacién TFG-yisuscc: https://github.com/TFG-yisuscc
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4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de los
distintos modelos de lenguaje en el dispositivo seleccionado (RPi5). El objetivo ha sido
analizar su comportamiento en términos de rendimiento, consumo de recursos y calidad de
las respuestas generadas con el fin de identificar las configuraciones mas éptimas.

Para ello, se han realizado las distintas ejecuciones experimentales planteadas en el
apartado anterior organizadas en distintos experimentos que se detallardn a continuacién.

Los datos obtenidos permiten establecer una visién del impacto de las distintas variables
en el proceso de inferencia en los dispositivos edge proporcionando una base objetiva para
determinar qué estrategia de optimizacién son mds efectivas en entornos en el borde.

4.1. Matriz experimental

A continuacién, se muestran los resultados de los seis experimentos disefiados
distribuidos segtin las variables modificadas.
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4.1.1. Serie E0: linea base y refrigeracion

La serie EO establece la linea base de comportamiento de los seis modelos sobre la
Raspberry Pi 5 en su configuraciéon de referencia. Este experimento busca determinar qué
modelo es mas eficiente en condiciones normales, sirviendo ademads para dar respuesta a
las cuestiones de investigacién CI-01 y CI-07.

Para lograrlo, se realizaron seis runs con refrigeracion activa (ventilador) y seis runs sin
ella, cuyos resultados con ventilador constituyen el punto de comparacién comuin para las
series posteriores (E1-E4).

Tabla 4.1: Caracterizacién de los seis modelos en la configuracién de referencia (Q4_K_M,
contexto 4096, batch 512) sobre Raspberry Pi 5, con refrigeracién activa (v') y ausente (X).
Se reportan tamafio, huella en RAM, rendimiento temporal (tok/s, TTFT), coste energético
(J/token), utilizacién corregida de ancho de banda (MBU,y ), eficiencia de computo (ncprr)
y figura de mérito (FoMg,)1). La columna Usable indica si el throughput supera el umbral de
lectura humana Tj,,,. Para Gemma 3n se adopta el recuento de 1,91 B pardmetros activos,
cota inferior de su configuracién MatFormer. Filas ordenadas por usabilidad y FoMg,y
descendente. Por pulcritud, las desviaciones tipicas de todas las métricas se recogen en las
Tablas C.1-C.3

Modelo Ref. N RAM tok/s TTFT J/tok MBU ncpy FoM Us.
(B) (GB) (ms) (%)

Refrigeracion activa (FAN)

Ministral 3B v 343 3.1 47 1929 1440 661 0980 1.058 v
DeepSeek-R1 1.5B v 178 151 9.0 951 0799 637 0975 1.025 v
Llama 3.2 3B (ref.) v 321 291 46 1941 1469 625 0987 1000 VvV
Llama 3.2 1B v o 124 1.36 11.2 673 0577 588 0975 0961
Granite 4.0-H-Micro v* 3.19 2.46 44 2348 1519 530 0968 0934 Vv
Gemma 3n v 191 2.16 57 2613 1214 555 0946 0818 V
Refrigeracion ausente (NOFAN))

Llama 3.2 1B X 124 1.36 72 1214 0654 373 0440 0610 Vv
DeepSeek-R1 1.5B X 178 1.51 42 2391 1129 304 0337 0497 V
Ministral 3B X 343 3.01 27 3703 1784 380 0429 0618 X
Granite 4.0-H-Micro X 3.19 2.46 29 4227 1722 343 0422 0593 X
Llama 3.2 3B (ref.) X 321 291 26 3718 1.857 362 0446 058 X
Gemma 3n X 191 216 31 5165 1559 29.6 0402 0455 X

En condiciones nominales con refrigeracion activa, los seis modelos superan el umbral
de usabilidad interactiva (sin refrigeraciéon activa, cuatro de los seis modelos quedan por
debajo de dicho umbral). La figura de mérito sitda a Ministral 3B a la cabeza (FoMg,; =
1,058), seguido muy de cerca por el destilado DeepSeek-R1 1.5B (1,025), ambos por encima
del modelo de referencia Llama 3.2 3B (1,000 por definicién). La proximidad de las
puntuaciones en la zona alta indica que ningtin modelo domina de forma absoluta: la
eleccién 6ptima queda condicionada por la restriccién que prime el integrador. El destilado
DeepSeek-R1 1.5B constituye el compromiso maés equilibrado para integracién con recursos
ajustados, pues alcanza 9,0 tok/s (el segundo mayor throughput del conjunto) con la menor
latencia de primer foken (951 ms) y el segundo menor coste energético (0,80 J/token),
ocupando una huella de apenas 1,51 GB. En el extremo de velocidad bruta, Llama 3.2 1B
lidera con 11,2 tok/s y la menor huella (1,36 GB), si bien su FoM (0,961) se ve moderada
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por la ponderacién segin el ntimero de pardmetros. Para Gemma 3n se adopta
deliberadamente la cota inferior de pardmetros activos (1,91 B), coherente con su
arquitectura MatFormer de activacion selectiva.

EO — Frontera de Pareto: velocidad vs huella RAM
(tamafo burbuja « FoM_full)

DeepSeek-R1-1.5B (L)
Llama-3.2-1B (L}
Llama-3.2-3B (L)
gemma (L)

granite (L)

ministral (L}

FAN

NOFAN

Frontera Pareto
T_hum = 4.2 tok/s

10

| o+adrme

...-____________.

Throughput (tok/s)

v AT

1.50 1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
RAM en runtime (GB)

Figura 4.1: Frontera de Pareto en el plano throughput (tok/s) — huella en RAM (GB). El
tamafio de cada burbuja es proporcional a la FoMg) y la linea vertical discontinua marca
el umbral de usabilidad 7},m,. Configuracién de referencia, refrigeracién activa.

Los modelos compactos dominan la frontera de Pareto (véase la Figura 4.1).
Llama 3.2 1B y el destilado DeepSeek-R1 1.5B ocupan la regién superior-izquierda (alto
throughput, baja huella), constituyendo las opciones de referencia bajo restriccion severa de
memoria. El tamafio de burbuja matiza la lectura: Ministral 3B, pese a su menor velocidad
(4,7 tok/s) y la mayor huella de memoria del conjunto (3,01 GB), presenta la mayor FoM
(1,058), reflejo de su elevada eficiencia de computo y aprovechamiento de ancho de banda
una vez ponderados por tamafio. Gemma 3n presenta la FoM maés baja (0,818) pese a una
huella moderada (2,16 GB), lo que apunta a una subutilizacién relativa del ancho de banda
para su arquitectura MatFormer.
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EQ — Figura de Mérito (FoM_full)
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Figura 4.2: Descomposicién de la FoMg, en sus cuatro ejes normalizados (7, MBU, 7, &)
por modelo, en la configuracién de referencia con refrigeracién activa. Cada eje se normaliza
respecto a Llama 3.2 3B.

Con refrigeracion activa la eficiencia de computo ncpy es practicamente homogénea
entre modelos (0,95-0,99), por lo que no actda como eje discriminante en estas condiciones;
la diferenciacién procede de la utilizacién de ancho de banda corregida y de la eficiencia
energética ponderada (véase la Figura 4.2). Esta homogeneidad de ncpy contrasta de forma
marcada con el régimen de refrigeracion ausente, donde se desploma hasta el rango 0,34—
0,45, segtn se aprecia en la Tabla 4.1.
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EO — Mejora de throughput con ventilador activo

ministral (L)
granite (L)
gemma (L)

Llama-3.2-3B (L)
Llama-3.2-1B (L)

DeepSeek-R1-1.5B (L)

o

20

o
o

60 80 100

Diferencia tokens/s (%)
FAN vs NOFAN

Figura 4.3: Incremento porcentual de throughput al activar la refrigeracion (FAN frente a
NOFAN) por modelo, en la configuracién de referencia.

El efecto de la refrigeracién activa es sustancial y desigual entre modelos (véase la
Figura 4.3). El destilado DeepSeek-R1 1.5B es el mds sensible, con un incremento del
111,5 % al activar el ventilador, frente al 55,2 % de Llama 3.2 1B. El resultado de mayor
relevancia para la integracién es el cambio de estado de usabilidad: con refrigeracion
ausente, cuatro de los seis modelos (Ministral, Granite, Llama 3.2 3B y Gemma 3n) caen
por debajo del umbral T}, y dejan de ser utilizables en modo interactivo. La refrigeracion
activa no es, por tanto, una optimizacién marginal, sino un requisito habilitante para la
mayorfa de configuraciones evaluadas. Asimismo, el desplome de ncpy en conveccion
natural (de ~0,97 a ~0,40) confirma que la causa es el efecto térmico y no una limitacién
intrinseca del modelo.

Fase | Condicién
00 oad WM prefill- B Decode 3 Ny 221 NOFAN

(a) por prompt (b) total del run

DeepSeelNULSE () s v e e

DeepSeek-R1-1.5B (L)

Llama-3.2-1B (L)

Llama-3.2-3B (L)

s 1001 L
gemma (L) gemma (L}
granite (L)

granite (L)

ministral (L) ministral (L)

—
o
™~

1074 1073 1072 107! 10° 10t 10° 10~% 1073 1072 107! 10° 10 10¢ 10° 10%

Duracién (s) Duracién (s)

Figura 4.4: Reparto del tiempo de ejecucion (escala logaritmica) entre las fases de carga del
modelo (load), prefill y decodificacién (decode) por modelo, en la configuracién de referencia
con refrigeracién activa.
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El desglose temporal (Figura 4.4, escala logaritmica) confirma que la decodificacién
concentra la préctica totalidad del coste de inferencia. La fase de carga del modelo es
despreciable en régimen de operacién (entre 0,06 y 0,29 s por prompt), lo que respalda la
estrategia de mantener el modelo residente en memoria entre peticiones (CI-08). El prefill
representa una fracciéon reducida y estable (0,6-2,3 s por prompt), mientras que la
decodificacion domina con holgura: oscila entre los 85 s por prompt de Granite y los 345 s de
DeepSeek-R1 1.5B, cuyo mayor coste se atribuye a la naturaleza extensa de sus respuestas
con razonamiento. Esta distribucién justifica que el throughput de generacién, y no la
latencia de carga, sea la métrica temporal determinante para la experiencia interactiva, y
motiva el foco de las series E2 y E3 en los pardmetros que afectan a dichas fases.

La Figura 2.16, obtenida mediante un run independiente con Test Type 2!, ofrece la
perspectiva hardware de este mismo patrén para DeepSeek-R1-1.5B Q4_K_M: la rampa de
carga de pesos eleva la RAM hasta su valor estacionario y da paso a un plateau de decode
sostenido con la CPU a practicamente 100 %. Al ser el decode la fase dominante, cualquier
reducciéon de frecuencia por efecto térmico se traduce en una caida proporcional del
throughput global, lo que explica que la supresién de refrigeracion activa derrumbe ncpy y
expulse a cuatro modelos del rango de usabilidad.

Sintesis de hallazgos

La serie EO establece la linea base de comportamiento de los seis modelos sobre la
Raspberry Pi 5 en la configuracién de referencia y responde a las cuestiones CI-01 y CI-07.
Respecto a la caracterizaciéon nominal (CI-01), se concluye que los seis modelos son
utilizables en modo interactivo siempre que operen con refrigeracién activa, y que ninguno
domina de forma absoluta: las figuras de mérito se agrupan de forma estrecha en la zona
alta (Ministral 3B, 1,058; DeepSeek-R1 1.5B, 1,025; Llama 3.2 3B, 1,000), de modo que la
eleccién 6ptima queda condicionada por la restriccién que prime el integrador. Cuando el
factor critico es la huella de memoria o la latencia de respuesta, el destilado
DeepSeek-R1 1.5B emerge como el compromiso mds equilibrado, al combinar el segundo
mayor throughput (9,0 tok/s), la menor latencia de primer token (951 ms) y una huella de
1,51 GB; cuando prima la velocidad bruta, Llama 3.2 1B es la opcién de referencia
(11,2 tok/s, 1,36 GB).

Respecto al impacto de la refrigeracién (CI-07), se demuestra que la refrigeracién
activa no constituye una mejora marginal, sino un requisito habilitante: su ausencia
provoca incrementos de tiempo por efecto térmico que expulsan del rango de usabilidad a
cuatro de los seis modelos, y reduce la eficiencia de cémputo ncpy desde valores préximos
a 0,97 hasta el entorno de 0,40. La magnitud del efecto es desigual y mayor en los modelos
de razonamiento con generacién extensa, alcanzando un incremento de throughput del
111,5 % en DeepSeek-R1 1.5B al activar el ventilador.

Finalmente, el desglose por fases revela que la decodificacién concentra la préctica
totalidad del coste temporal y energético, mientras que la carga del modelo resulta
despreciable en operacién en cuanto se promedia por prompt. Este resultado orienta el resto
del estudio: las series E2 y E3 se centran en los parametros que gobiernan las fases de prefill
y decodificacién, y la linea base aqui establecida con refrigeracién activa acttia como punto
de comparacién comun para las series E1-E4.

'A diferencia del Test Type 1 usado en todas las series experimentales, el Type 2 incluye pausas de cinco
segundos antes de la carga, entre prompt y entre la finalizacién y la descarga del modelo, con el fin de facilitar
visualmente la distincién entre las fases.
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4.1.2. Serie E1: cuantizacion

La serie E1 evalaa el efecto del nivel de cuantizacién, expresado en bits por peso (bpw),
sobre el rendimiento, la huella de memoria y la eficiencia de los seis modelos, manteniendo
fija la configuracién de referencia en el resto de parametros. Constituye la respuesta a la
cuestion CI-02 y es la serie de mayor valor practico para un integrador, pues determina qué
nivel de cuantizacién ofrece el mejor compromiso en la plataforma.

Nota sobre la perplejidad y runs excluidos. La calidad generativa bajo cuantizacién se
evalia mediante PerplexitySystem, sistema auxiliar que calcula la perplejidad en modo
teacher-forcing sobre los primeros 512 tokens del corpus WikiText-2 raw (PPLy), en
condiciones idénticas para todas las cuantizaciones del mismo modelo. Esta métrica es
comparable entre cuantizaciones del mismo modelo base con tokenizador compartido; no
es comparable entre modelos con tokenizadores distintos. Los runs de DeepSeek-R1-1.5B
en Q4 0 y Q8_0 se excluyen de todos los andlisis de la serie por colapso del modelo
(generacion de secuencias vacias o incoherentes).

El resultado mas relevante para la integracion es que la cuantizacién agresiva no solo
reduce la huella de memoria, sino que mejora la figura de mérito en todos los modelos (véase
la Tabla 4.2). La FoMg crece de forma sistemética al descender de Q8_0 hacia Q4 y Q3,
alcanzando su maximo en Q4_0 o Q3_K_M segtin el modelo. La causa es doble: la menor
huella reduce el trafico de memoria por foken (factor limitante en esta plataforma memory-
bound) y eleva el throughput, a la vez que disminuye el coste energético por token. Como
contrapartida, la configuraciéon Q8_0 cae por debajo del umbral de usabilidad Ti,,, en cuatro
de los seis modelos, al no alcanzar la velocidad de generacién minima para interaccién fluida.

La Tabla 4.3 resume la decision segtiin la prioridad del integrador. Cuando prima el
equilibrio global, Ministral-3B en Q4_0 ofrece la mayor figura de mérito del conjunto
(1,118). Si el factor critico es la velocidad de respuesta, Llama-3.2-1B en Q4_K_M alcanza
11,7 tok/s con una huella de 1,36 GB. Y bajo restriccion severa de memoria, Llama-3.2-1B en
Q3_K_M opera en 0,97 GB conservando una velocidad equivalente.

La Figura 4.5 sintetiza la decisién en una sola vista. La banda de mejor desemperio se
concentra en las columnas Q4_0 y Q3_K_M, lo que confirma que el punto 6ptimo de
cuantizacién para esta plataforma se sittia en torno a los 4-5 bits por peso.

La Figura 4.6 revela una tendencia comun: la curva de FoMg, crece de forma monétona
al aumentar la cuantizacién (derecha a izquierda) hasta alcanzar una rodilla en torno a Q4,
a partir de la cual la mejora se atentia o se revierte ligeramente en Q3 por el incremento de
la latencia de primer token. El caso de BF16 en Llama-3.2-1B ilustra el extremo opuesto: la
precisiéon completa hunde el throughput a 1,6 tok/s y expulsa a la configuraciéon del rango
de usabilidad, evidenciando que en una plataforma memory-bound el exceso de precision es
contraproducente.

La Figura 4.7 muestra que la degradacién de calidad al pasar de Q8_0 a Q4_K_M es
modesta en todos los modelos: inferior al 5 % (Ministral-3B: +1,7 %; Llama-3.2-3B: +3,2 %;
Llama-3.2-1B: +3,5 %; Granite: +4,3 %). La variante Q5_K_M es virtualmente sin pérdidas
(< 1,4 % en todos los modelos). Q3_K_M introduce degradaciones mas apreciables (8-19 %
segtin el modelo), con una inflexién clara respecto a los niveles superiores. Cabe destacar que
Q4_0, pese a compartir el nivel de bits con Q4_K_M, presenta mayor degradacién de calidad
en todos los modelos (hasta un +13,4 % en Llama-3.2-1B), lo que refuerza la superioridad de
las variantes K también en esta dimensioén. Estos resultados son coherentes con los de Kurtic
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Tabla 4.2: Métricas de inferencia, eficiencia energética y calidad por modelo y nivel de
cuantizacion (serie E1). La perplejidad (PPLyy) se calcula sobre los primeros 15000 tokens
(con un contexto de 512) del corpus Wikilext-2 en modo teacher-forcing mediante
PerplexitySystem; el error estdndar entre chunks se indica entre paréntesis. En negrita,
la configuraciéon con mayor FoMg,; por modelo. + Q4 0 y Q8_0 de DeepSeek-R1-1.5B
excluidos por colapso del modelo. X configuracién no interactiva (< Thyum ). Por pulcritud,
las desviaciones tipicas de todas las métricas se recogen en las Tablas C.4-C.6.

Cuant. BPW RAM tok/s TTFT J/tok MBU PPL FoM¢,;1 Us.
(GB) (ms) (%)
DeepSeek-R1-1.5BT
Q5. K M 58 1.65 87 1076 0.885 69.9 41.75(1.28) 1.017 v
Q4 KM 50 1.51 8.9 952 0.796 63.2 43.66 (1.34) 1.026 Vv
Q3 KM 42 0.98 10.0 1810 0.760 59.6 46.06 (1.44) 1.051 V
Llama-3.2-1B
BF16“ 16.1 0.56 1.6 21514 4595 24.6 14.69 (0.34) 0286 X
Q8_0 8.6 1.87 7.6 951 0.825 63.7 14.71 (0.34) 0.818 Vv
Q5. KM 59 146 112 752 0.648 66.7 14.86 (0.34) 0964 Vv
Q4 KM 52 1.36 11.7 674 0.553 60.7 15.23 (0.35) 0992 V
Q4.0 5.0 1.32 112 458 0.554 56.2 17.27 (0.41) 0964 Vv
Q3_ K M 45 0.97 114 1305 0.619 51.2 17.17 (0.40) 0919 VvV
Llama-3.2-3B
Q8.0 8.5 4.34 32 2830 2.052 715 10.89 (0.24) 0.869 X
Q5. K M 58 3.21 43 2194 1.718 67.7 10.98 (0.24) 0.966 Vv
Q4 KM 50 291 46 1936 1487 624 11.24 (0.25) 1.000 Vv
Q4.0 4.8 2.81 50 1197 1306 64.1 11.52(0.26) 1.060 Vv
Q3_ KM 4.2 1.82 55 3562 1.331 62.6 12.07 (0.27) 1.074 VvV
Gemma-3n (2B activos)*
Q8.0 8.6 3.18 3.8 3309 1.708 51.3 35.54 (1.27) 0.670 X
Q5. KM 63 2.36 52 2933 1462 53.2 33.83(1.19) 0.758 Vv
Q4 KM 59 2.16 56 2693 1.238 55.0 36.06 (1.28) 0814 Vv
Q4.0 5.8 2.10 57 2219 1175 55.1 37.78 (1.33) 0832 V
Q3_ K M 55 1.43 6.2 3864 1205 57.0 33.00 (1.14) 0.850 V
Granite-4.0-H-Micro
Q8.0 8.5 3.92 2.8 3480 2.280 58.1 9.96 (0.24) 0776 X
Q5. K M 57 2.79 39 2747 1940 547 10.10 (0.24) 0.863 X
Q4 KM 49 2.46 44 2365 1546 529 10.39 (0.25) 0932 VvV
Q4.0 4.7 2.37 45 1616 1418 52.2 10.08 (0.23) 0956 Vv
Q3. K M 39 1.09 52 4532 1486 504 11.88(0.29) 0968 V'
Ministral-3B
Q8_0° 8.5 4.51 3.0 3016 2236 69.7 8.43(0.17) 0.858 X
Q5. KM 58 3.33 42 2342 1.848 67.8 8.47(0.17) 0971 X
Q4 KM 50 3.01 49 1874 1427 712 857(0.17) 1.091 Vv
Q4.0 4.8 2.90 51 1164 1.308 68.4 8.90 (0.18) 1.118 V
Q3. KM 42 1.85 55 3630 1434 67.0 9.13(0.18) 1.108 Vv

T Q4_0 y Q8_0 de DeepSeek-R1-1.5B excluidos por colapso del modelo (generacién de caracteres especiales y
respuestas vacias). ¥ Se adopta la cota inferior de pa¥Ametros activos (1,91 B), coherente con la arquitectura
MatFormer de activacién selectiva; la FoMg, se calcula sobre esta cota. “ BF16: pesos accedidos via mmap; la
huella refleja Ginicamente buffers anénimos (activaciones y KV-cache). * Ministral Q8_0: uso marginal de swap

(0,02 GB).



Tabla 4.3: Configuracion recomendada segtin la prioridad del integrador, con huella en RAM
de cada opcién. El criterio 1 maximiza la figura de mérito global; el criterio 2 maximiza el
throughput; el criterio 3 minimiza la huella en RAM entre configuraciones usables.

Criterio Modelo Cuant.
Mejor FoMg Ministral-3B Q4.0
Max. velocidad (usable) Llama-3.2-1B Q4_K M
Min. huella RAM Llama-3.2-1B Q3_K_M

E1 — FoM_full por modelo x cuantizacion
(fondo: FoM _full - texto: xspeedup vs Q4_K_M)

DeepSeek-R1-1.58 (L) -
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Figura 4.5: Mapa de calor de la FoMg,; por modelo y nivel de cuantizaciéon. Cada celda
muestra la FoMg,; (métrica principal) y, como métrica complementaria, la aceleracion de
throughput relativa a la cuantizacion de referencia Q4_K_M de cada modelo. La escala
cromética (verde) destaca las configuraciones de mejor desempefio.

E1 — FoM_full vs cuantizacidén por modelo
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Figura 4.6: FoMg,j en funcién de los bits por peso (bpw), una linea por modelo; valores
menores de bpw (mayor nivel de cuantizacién) hacia la izquierda. La linea horizontal
discontinua marca el nivel de usabilidad asociado al umbral Tjy,. Configuracién de
referencia, refrigeracion activa.
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Perplejidad Wikitext-2 por modelo y cuantizacién (contexto=512)

(barras de error = stderr entre chunks) Cuantizacion
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Figura 4.7: Perplejidad sobre WikiText-2 (PPL,,, contexto 512 tokens, teacher-forcing) por
modelo y nivel de cuantizacién. Las bandas de error corresponden al error estindar entre
chunks. Los runs de DeepSeek-R1-1.5B en Q4_0 y Q8_0 se excluyen por colapso del modelo.

et al. [126] y validan, en el contexto de inferencia en el borde, que la cuantizacién a 4 bits
conserva la calidad generativa dentro de margenes operativamente aceptables.

E1 — K-quant vs non-K-quant: throughput, calidad y eficiencia energética

(a) Throughput (b) Perplejidad (geomedia) (c) Energia por token

45 2.25
40 2.00
175
=4
¢ o3 g 150
g-_ o
2
2 S12s
6
1.00

K-quant non-K K-quant non-K K-quant non-K

tokens/s

Figura 4.8: Comparacién agregada entre las familias de cuantizacion K (K-quants) y no-
K, en throughput (tok/s) y coste energético (J/token), sobre el conjunto de modelos y
cuantizaciones. Se reportan mediana y dispersion.

La Figura 4.8 muestra que la comparacién entre familias de cuantizacién no arroja una
ventaja sistemdtica de las variantes K sobre las no-K en throughput ni en coste energético:
las medianas son préximas (5,5 frente a 4,8 tok/s; 1,38 frente a 1,36 J/token) y los rangos se
solapan ampliamente. En cambio, en la dimensién de calidad (PPL,y, véase la Figura 4.7)
las variantes K muestran una ventaja sistemadtica: Q4_K_M obtiene una perplejidad inferior a
Q4_0 en todos los modelos evaluados (hasta un 13,4 % menor en Llama-3.2-1B). La eleccién
entre familias resulta, por tanto, determinante en calidad aunque no en rendimiento, lo que
hace preferibles las variantes K en todos los escenarios salvo restriccion extrema de latencia
de carga.
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Sintesis de hallazgos

La serie E1 responde a la cuestiéon CI-02 y confirma la hipétesis H-E1 (véase la
Seccién 3.1), aportando la guia de cuantizacién para la integracién en dos dimensiones
complementarias.

En la dimensién de rendimiento, la cuantizacién a 4-5 bits por peso constituye el
régimen 6ptimo en la Raspberry Pi 5 (Figura 4.6): maximiza la figura de mérito, reduce la
huella de memoria y el coste energético por foken, sin sacrificar la usabilidad. Q4_K_M se
consolida como el punto de equilibrio recomendable por defecto, usable en los seis
modelos con baja latencia de primer token; Q4_0 y Q3_K_M ofrecen mejoras adicionales en
escenarios con mayor presion de recursos. Q8_0 expulsa del rango de usabilidad a cuatro
de los seis modelos (Llama-3.2-3B, Gemma-3n, Granite y Ministral); también Granite
Q5_K_M y Ministral Q5_K_M resultan no usables (véase la Tabla 4.2). BF16 degrada el
throughput de Llama-3.2-1B hasta 1,6 tok/s, haciéndolo inviable.

En la dimensién de calidad (PPLy, Figura 4.7), la evaluacién con PerplexitySystem
sobre WikiText-2 de forma similar a los resultados obtenidos por Kurtic et al. [126],
confirma que Q4_K_M es competitiva con Q8_0, siendo la degradacién inferior al 5 % en
todos los modelos. Q5_K_M es virtualmente idéntica a Q8_0 (< 1,4 %); Q3_K_M introduce
degradaciones apreciables (8-19 % segin el modelo). Las variantes K son
sistematicamente superiores a las no-K en calidad (véase la Figura 4.8), lo que hace
preferibles las variantes K en todos los escenarios. Estos resultados son robustos por cuanto
se sustentan en métricas independientes y complementarias: métricas fisicas para el
rendimiento y teacher-forcing sobre corpus estandarizado para la calidad.
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4.1.3. Serie E2: tamaiio de contexto

La serie E2 analiza el efecto del tamano de la ventana de contexto (512-5 120 tokens) sobre
el rendimiento, la huella de memoria y la eficiencia, manteniendo fijos el resto de parametros
de referencia. Responde a la cuestion CI-03 y permite al integrador dimensionar el contexto
sin degradar la experiencia de uso.

Los resultados expuestos en la Tabla 4.4 confirman la hipétesis H-E2 (véase la
Seccién 3.1) y arrojan tres observaciones de interés practico. En primer lugar, la huella en
RAM crece de forma suave y predecible con el contexto, reflejo del coste creciente de la
caché KV: el incremento varia entre el 2% de Granite SSM (arquitectura de estado fijo, sin
caché KV creciente) y el 21 % de Llama 3.2 3B al pasar de 512 a 5120 tokens. En valores
absolutos ningtin modelo supera los 3,2 GB, por lo que el contexto no constituye un factor
de presién de memoria frente al limite de 8 GB de la plataforma. En segundo lugar, el TTFT
se mantiene précticamente plano, lo que indica que ampliar la ventana de contexto no
penaliza la latencia de primer foken mientras el prompt efectivo no la ocupe. En tercer lugar,
el throughput decrece de forma suave y monétona al aumentar el contexto (mds acusada en
los modelos de razonamiento, como DeepSeek-R1-1.5B, que pasa de 11,1 a 8,7 tok/s entre
512 y 5120), con la consiguiente caida moderada de la figura de mérito.

E2 — Huella RAM vs context size

8 - ————————————————————————————————— e ~@- DeepSeek-R1-1.58 (L)
Llama-3.2-1B (L)

? == Llama-3.2-3B (L)
=) - gemma (L)
9 =¥~ granite (L)
= 6 == ministral (L)
S -—- Limite 8 GB
]
|
3 4
©
%]
>
=3 —p————%
o — - .

1

1000 2000 3000 4000 5000

Context size (tokens)

Figura 4.9: Huella en RAM medida frente al tamafio de contexto, una linea por modelo.
Refleja la contribucién de la caché KV al crecer la ventana de contexto. Refrigeracién activa.

La Figura 4.9 muestra el crecimiento de la huella en RAM con el contexto: los modelos de
atencion estandar (Llama, DeepSeek, Ministral) presentan incrementos del 8-21 % entre los
extremos del rango evaluado, mientras que Granite SSM permanece practicamente constante
(+2 %) al no requerir una caché KV creciente. En ningtin caso se supera el limite de 8 GB de la
plataforma, por lo que el contexto no es un factor de presién de memoria sino un parametro
de ajuste fino del throughput.
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Tabla 4.4: Caracterizacién de cada modelo segin el tamafio de contexto, sobre Raspberry
Pi 5 con refrigeracion activa. Se reportan huella en RAM, throughput (tok/s), latencia de
primer token (TTFT), coste energético (J/token), utilizaciéon corregida de ancho de banda
(MBU_orr ), eficiencia de cémputo (ncpy) y figura de mérito (FoMgy)). La columna Us. indica
si se supera el umbral de usabilidad T},m,. La huella en RAM varia con el contexto por
el coste creciente de la caché KV; Granite SSM permanece practicamente constante por su
arquitectura de estado fijo. Por pulcritud, las desviaciones tipicas de todas las métricas se
recogen en las Tablas C.7-C.9.

Ctx RAM tok/s TTFT J/tok MBU 7ncpy FoM Us.

(GB) (ms) (%)
Llama-3.2-1B
512 1.26 13.1 652 0.535 63.2 0942 1.024 Vv
1024 1.26 129 649 0.536 63.4 0954 1.023 Vv
2048 1.30 124 651 0.547 629 0964 1.008 Vv
4096 1.36 11.3 671 0.571 59.3 0975 0963 Vv
5120 1.39 10.8 690 0.588 569 0979 0938 Vv
Llama-3.2-3B
512 2.50 54 1887 1.338 66.1 0959 1.070 Vv
1024 2.56 52 1862 1.355 65.3 0971 1.056 Vv
2048 2.68 5.0 1856 1.409 64.6 0979 1.031 V
4096 291 4.6 1936 1.443 62.4 0987 1.000 Vv
5120 3.03 45 1972 1.487 61.3 0989 0983 Vv
DeepSeek-R1-1.5B
512 1.42 11.1 924 0.651 733 0945 1164 V
1024 1.43 10.8 919 0.650 723 0959 1156 V
2048 1.45 10.3 927 0.681 705 0967 1124
4096 1.51 9.1 951 0.767 643 0974 1.036 V
5120 1.54 8.7 948 0.813 62.1 0977 1.002 Vv
Ministral-3B
512 2.62 51 2011 1.398 64.8 0956 1.068 Vv
1024 2.68 49 1907 1.423 643 0967 1.057 V
2048 2.78 4.8 1900 1.452 645 0973 1.048
4096 3.01 4.7 1921 1431 66.1 0980 1.055 v
5120 3.11 4.7 1939 1.442 66.8 0983 1.055 Vv
Gemma-3n
512 2.01 5.7 2710 1.223 483 0934 0784 Vv
1024 2.04 5.6 2702 1.209 488 0946 0.789 Vv
2048 2.10 5.7 2605 1.201 51.3 0946 0.802 Vv
4096 2.16 5.7 2612 1.232 55.3 0946 0811 Vv
5120 2.22 5.7 2613 1.223 575 0946 0.821 v
Granite-4.0-H-Micro
512 2.43 44 2416 1.541 521 0965 0921
1024 243 44 2394 1.520 524 0968 0927 Vv
2048 2.45 44 2348 1.506 52.7 0968 0931 Vv
4096 2.46 45 2349 1.509 53.5 0968 0936 Vv
5120 2.48 44 2361 1.530 53.1 0968 0928 v
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E2 — Throughput vs context size
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Figura 4.10: Throughput (tok/s) frente al tamafio de contexto, una linea por modelo. La linea
horizontal discontinua marca el umbral de usabilidad Tj,;n,. Refrigeracién activa.

El throughput desciende de forma mondétona y apreciable al ampliar el contexto (véase
la Figura 4.10), sin que ningtin modelo cruce el umbral de usabilidad en el rango evaluado.
La caida es especialmente pronunciada en los modelos con mayor MBU (DeepSeek, —22 %;
Llama-3.2-1B, —18 %): a mayor saturacién del ancho de banda, mayor sensibilidad al trafico
creciente de la caché KV por foken generado. Gemma 3n y Granite SSM, con MBU inferior al
55 %, permanecen practicamente insensibles al contexto.

E2 — FoM_full vs context size
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Figura 4.11: FoMy, frente al tamafio de contexto, una linea por modelo. Refrigeracién activa.

La figura de mérito decrece de forma progresiva con el contexto en los modelos de mayor
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MBU (véase la Figura 4.11): DeepSeek cae de 1,164 a 1,002 (—14 %) y Llama-3.2-3B de 1,070
a 0,983 (—8 %), lo que refuerza la recomendacién de dimensionar el contexto al menor valor
que cubra las necesidades de la aplicaciéon. Gemma 3n y Granite SSM, cuya FoM permanece
practicamente plana, confirman que a MBU inferior al 55 % el contexto deja de ser el factor
limitante.

E2 — TTFT vs context size (coste de prefill)
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Figura 4.12: Latencia de primer token (TTFT) frente al tamafio de contexto, una linea por
modelo. Refrigeracién activa.

El TTFT se mantiene estable a lo largo de todo el rango de contextos (véase la
Figura 4.12), confirmando la hipétesis de que la capacidad de la ventana de contexto, por si
sola, no encarece el prefill mientras el prompt no la ocupe. El coste de prefill depende de la
longitud real del prompt, no de la capacidad reservada.

Sintesis de hallazgos

La serie E2 responde a la cuestion CI-03 y confirma la hipétesis H-E2: ampliar la ventana
de contexto incrementa de forma marginal la huella de memoria (por el bajo coste de la caché
KV en estos rangos) y no penaliza la latencia de primer token, a costa de una reduccién suave
y predecible del throughput. En consecuencia, la recomendacion para la integracion es directa:
dimensionar el contexto al menor valor que cubra las necesidades de la aplicacién, ya que
un contexto holgado no aporta ventajas y reduce levemente el rendimiento. El contexto no
constituye, en esta plataforma, un factor critico de memoria ni de latencia, sino un pardmetro
de ajuste fino del throughput.
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4.1.4. Serie E3: tamaiio de batch de prefill

La serie E3 evaluia el efecto del tamafio de batch de prefill (128-2 048) sobre el rendimiento
y la latencia, con el resto de parametros en su valor de referencia. Responde a la cuestiéon CI-
04 y determina si el ajuste de este parametro ofrece margen de optimizacién en la plataforma.

El resultado de E3, con los valores expuestos en la Tabla 4.5 es, por si mismo, un
hallazgo: el tamafio de batch de prefill no tiene un efecto apreciable sobre ninguna de las
métricas. La RAM, el throughput, el TTFT, el coste energético y la figura de mérito
permanecen esencialmente constantes a lo largo de todo el rango evaluado, con variaciones
inferiores al margen de ruido experimental. Este comportamiento refuta parcialmente la
hipétesis H-E3 (véase la Seccién 3.1), que anticipaba una mejora de throughput con batch
mayores, y tiene una explicacion directa: en un escenario de inferencia de un tnico flujo
conversacional, sin peticiones concurrentes que agrupat, el batching de prefill no encuentra
paralelismo adicional que explotar sobre los cuatro nticleos de la plataforma. El prefill de un
prompt individual ya satura los recursos disponibles con independencia del tamafio de batch
configurado.

E3 — Throughput vs batch size
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Figura 4.13: Throughput (tok/s) frente al tamafio de batch de prefill, una linea por modelo. La
linea horizontal discontinua marca el umbral de usabilidad Tj,,,m,. Refrigeracién activa.

Las curvas de throughput son planas para los seis modelos (véase la Figura 4.13): el
tamafio de batch no modifica la velocidad de generacién en inferencia de un solo flujo.
Todos los modelos se mantienen en su nivel de usabilidad de referencia con independencia
de este pardmetro.
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Tabla 4.5: Caracterizacion de cada modelo segtun el tamafio de batch de prefill, sobre
Raspberry Pi 5 con refrigeraciéon activa. Se reportan huella en RAM, throughput (tok/s),
latencia de primer token (TTFT), coste energético (J/token), utilizacién corregida de ancho
de banda (MBU), eficiencia de cémputo (ncpy) y figura de mérito (FoMg,;;). Todas las
configuraciones resultan usables (v'). Por pulcritud, las desviaciones tipicas de todas las
métricas se recogen en las Tablas C.10-C.12.

Batch RAM tok/s TTFT (ms) J/tok MBU (%) ncpy FoM

(GB)

Llama-3.2-1B

128 1.36 11.26 673 0.582 5897 0975 0.956
256 1.36 11.25 675 0.573 59.18 0.975 0.960
512 1.36 11.21 675 0.584 58.74 0975 0.953
1024 1.36 11.25 675 0.583 5892 0975 0.955
2048 1.36 11.32 670 0.579 59.49 0975 0.961
Llama-3.2-3B

128 2.90 4.60 1942  1.450 62.45 0987 0.998
256 291 4.59 1940 1.462 62.41 0.987 0.996
512 291 4.62 1932 1.453 62.77 0.987 1.000
1024 291 4.62 1941 1.437 62.53 0.987 1.002
2048 291 4.61 1934 1.442 62.56 0.987 1.000

DeepSeek-R1-1.5B

128 1.51 9.05 950 0.779 6425 0974 1.031
256 1.51 9.12 942 0.761 64.83 0974 1.041
512 1.51 9.08 950 0.763 6451 0974 1.038
1024 1.51 9.02 952 0.766 6398 0974 1.033
2048 1.51 9.17 948 0.758 65.31 0974 1.045

Ministral-3B

128 3.00 4.73 1927 1.433 66.12 0.980 1.054
256 3.01 4.74 1923 1416 66.32 0.979 1.059
512 3.01 4.71 1926 1.420 65.90 0.980 1.054
1024 3.01 4.73 1925 1433 66.06 0.980 1.054
2048 3.01 4.74 1931 1.412 66.22 0.980 1.059
Gemma-3n

128 2.15 5.68 2611  1.220 5541 0946 0.813
256 2.16 5.72 2597  1.207 55.77 0946 0.818
512 2.17 5.69 2612 1.224 55.57 0946 0.814
1024 2.16 5.68 2610 1.221 55.48 0946 0.814
2048 2.16 5.69 2611 1.215 55.52 0.946 0.815

Granite-4.0-H-Micro

128 244 4.40 2352 1.519 52.89 0968 0.928
256 245 4.48 2328 1.489 53.74 0968 0.941
512 2.46 4.40 2355 1.534 52.88 0.968 0.926
1024 2.46 4.41 2360 1.526 5299 0968 0.928
2048 2.46 4.44 2344 1.522 53.30 0.968 0.931
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E3 — TTFT vs batch size
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Figura 4.14: Latencia de primer token (TTFT) frente al tamafio de batch de prefill, una linea
por modelo. Refrigeracién activa.

El TTFT tampoco se ve afectado por el tamafio de batch (véase la Figura 4.14), lo que
confirma que, en ausencia de concurrencia, el coste de prefill de un prompt individual es
independiente de la capacidad de agrupacién configurada.
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E3 — Coste energético vs batch size
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Figura 4.15: Coste energético por token (J/token) frente al tamafio de batch de prefill, una linea
por modelo. Refrigeracién activa.

El coste energético por token permanece estable en todo el rango (véase la Figura 4.15),
en coherencia con la invariancia del throughput: al no alterarse el patrén de cémputo, tampoco
lo hace el consumo por token generado.
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E3 — FoM_full vs batch size
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Figura 4.16: FoMy frente al tamafio de batch de prefill, una linea por modelo. Refrigeracién
activa.

La figura de mérito refleja la misma invariancia (véase la Figura 4.16): las diferencias
entre tamafos de batch quedan dentro del ruido experimental. El parametro no constituye,
por tanto, una palanca de optimizacién en el régimen de uso evaluado.

Sintesis de hallazgos

La serie E3 responde a la cuestién CI-04 con un resultado claro: el tamafio de batch de
prefill es indiferente para el rendimiento, la latencia y la eficiencia en inferencia de un tnico
flujo conversacional sobre la Raspberry Pi 5. La hipétesis H-E3, que anticipaba una mejora
de throughput con batch mayores, se refuta para este escenario, al no existir peticiones
concurrentes cuyo prefill pueda agruparse y paralelizarse. La implicacion practica para el
integrador es que este pardmetro puede mantenerse en su valor por defecto sin
penalizacién alguna, y que cualquier beneficio del batching solo podria emerger en
despliegues con concurrencia (varios prompts simultaneos), un escenario fuera del alcance
de este trabajo y que se sefiala como posible extensién futura.
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4.1.5. Serie E4: motor de inferencia

La serie E4 compara dos motores de inferencia (llama.cpp y Ollama) ejecutando los
mismos modelos en idéntica configuracién, para aislar la sobrecarga introducida por la
capa de runtime. Responde a la cuestion CI-05 y orienta la elecciéon de la pila de software de
despliegue.

Tabla 4.6: Comparacién entre llama.cpp (l.cpp) y Ollama por modelo, sobre Raspberry Pi 5
con refrigeracion activa. Se reportan throughput (tok/s), latencia de primer token (TTFT),
coste energético (J/token) y figura de mérito (FoMy);) para cada motor, junto con la variacién
porcentual de throughput y de FoM de Ollama respecto a llama.cpp. Valores positivos de A
indican ventaja de Ollama. Por pulcritud, las desviaciones tipicas de todas las métricas se
recogen en las Tablas C.13-C.15.

tok/s TTFT (ms) J/tok FoM A% A%
Modelo lLepp Ol lcpp Oll. Lepp Ol lcpp OIL tok/s FoM
DeepSeek-R1-1.5B 898  9.49 951 3111 0.799 0.748 1.025 1.035 +5,7 +1,0
Llama-3.2-1B 11.23 11.16 673 2552 0577 0.616 0961 0906 —-0,6 —5,7
Llama-3.2-3B 461 5.08 1941 6563 1.469 1495 1.000 1.030 +10,3 +3,0
Gemma-3n 5.68 554 2613 7236 1.214 1255 0.818 0.751 —-2,5 —8,2
Granite-4.0-H 441 432 2348 9932 1.519 1.688 0934 0883 —2,0 —54
Ministral-3B 473 355 1929 12848 1.440 2.011 1.058 0.826 —25,0 —21,9

La comparacién epuesta en la Tabla 4.6 revela que llama.cpp ofrece, en conjunto, un
rendimiento igual o superior a Ollama, con una diferencia especialmente marcada en la
latencia de primer token. El throughput es comparable entre motores en la mayoria de
modelos (con ventajas puntuales de Ollama en Llama-3.2-3B (+10,3 %) y DeepSeek
(45,7 %), y una penalizacién severa en Ministral-3B (—25 %)), pero el TTFT de Ollama es
sistemdticamente varios 6rdenes de magnitud mayor: frente a los menos de 2 s de
llama.cpp, Ollama llega a superar los 12 s en Ministral-3B. Esta sobrecarga de inicializacién
por peticién lastra la experiencia interactiva y penaliza la figura de mérito en cuatro de los
seis modelos.
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Figura 4.17: Variacién porcentual del throughput de Ollama respecto a llama.cpp por
modelo (barras divergentes desde cero). Valores negativos indican ventaja de llama.cpp.
Refrigeracion activa.

La variacién de throughput no presenta un patrén uniforme (véase la Figura 4.17):
Ollama mejora en dos modelos y empeora en cuatro, con un caso de penalizacién
pronunciada (Ministral-3B). En throughput puro, por tanto, ningtin motor domina de forma
concluyente, y la eleccién no puede basarse solo en esta métrica. La figura de mérito (véase
la Tabla 4.6) inclina la balanza hacia llama.cpp, que supera o iguala a Ollama en cuatro de
los seis modelos, con diferencias notables en Ministral-3B y Gemma-3n; solo Llama-3.2-3B y
DeepSeek-R1-1.5B obtienen una FoM ligeramente superior con Ollama, insuficiente para
compensar su penalizacion de latencia. Cabe sefialar que el run de Ministral-3B con Ollama
registré una generacién vacia (n=1), lo que se atribuye a la sobrecarga de inicializacién
que puede provocar un timeout interno del motor antes de emitir el primer token; este
incidente no altera la conclusion general pero refuerza la idoneidad de llama.cpp para este
modelo.

La diferencia determinante se concentra en el TTFT (véase la Tabla 4.6): Ollama
introduce una sobrecarga de inicializacion por peticién que multiplica la latencia de primer
token respecto a llama.cpp en todos los modelos, alcanzando un factor superior a seis en el
peor caso (Ministral-3B: 12848 ms frente a 1929 ms). El coste energético por token es
comparable entre motores, con ligera ventaja de llama.cpp en los modelos donde la
sobrecarga de Ollama es mayor.
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Figura 4.18: Utilizacién corregida de ancho de banda (MBU.) y eficiencia de cémputo
(ncpu) comparadas entre llama.cpp y Ollama, por modelo. Refrigeracién activa.

El aprovechamiento de hardware es similar entre motores en utilizacién de ancho de
banda y eficiencia de cémputo durante la fase de generacién (véase la Figura 4.18), lo que
indica que la diferencia de comportamiento no procede del ntcleo de inferencia
(compartido) sino de la capa de orquestacion y de la gestion de la peticién, donde Ollama
anade sobrecarga [173]. Una excepcion destacable es la huella de RAM de Gemma 3n, que
en Ollama practicamente se duplica (4,30 GB frente a 2,16 GB en llama.cpp), lo que apunta
a una gestiéon de memoria menos eficiente, posiblemente debida a un soporte parcial de la
arquitectura MatFormer.

En términos de usabilidad, 10 de los 12 runs resultan usables; los 2 no usables
corresponden ambos a Ollama: Ministral-3B por throughput insuficiente (3,55 tok/s < Thym)
y DeepSeek-R1-1.5B por una tasa tokens/palabra anémalamente elevada en el run de
Ollama, que eleva el umbral Tj,,,, hasta 13,8 tok/s, por encima del throughput alcanzado.

Sintesis de hallazgos

La serie E4 responde a la cuestiéon CI-05 y confirma la hipétesis H-E4 (véase la
Seccién 3.1): llama.cpp es el motor preferible para el despliegue en la Raspberry Pi 5.
Aunque el throughput de generacién es comparable entre ambos motores (e incluso
favorable a Ollama en dos modelos), llama.cpp ofrece una latencia de primer token
drasticamente menor, hasta mas de seis veces inferior, y una figura de mérito igual o
superior en la mayoria de los casos. La sobrecarga de inicializacién por peticion de Ollama,
que en el peor caso supera los 12 s, lo hace inadecuado para interaccién conversacional
fluida, pese a la comodidad operativa que aporta su capa de gestién. La recomendacién
para la integracién es, por tanto, emplear llama.cpp como motor de inferencia cuando la
latencia de respuesta sea un requisito, reservando Ollama para escenarios donde prime la
facilidad de despliegue sobre la inmediatez.
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4.1.6. Serie E5: acelerador Hailo-10H

La serie E5 evalua el acelerador de inferencia Hailo-10H frente a la ejecucién en CPU,
ejecutando el modelo completo sobre el acelerador. Responde a la cuestion CI-06 y
determina si la aceleraciéon por hardware aporta ventajas de rendimiento o de eficiencia
energética en la plataforma. A diferencia de las series anteriores, el banco de pruebas de
Hailo no expone las fases de inferencia, el ancho de banda de memoria ni las
probabilidades de los tokens, por lo que no es posible calcular la MBU, la eficiencia de
cémputo (ncpy) ni la perplejidad. En consecuencia, la evaluacién se realiza con la figura
de mérito reducida FoM;.q = +/Thorm - Enorm, Mmedia geométrica del throughput y la
eficiencia energética, ambos ponderados por el nimero de pardmetros y normalizados
respecto a la ejecucién en CPU del mismo modelo. Bajo este anclaje, un valor FoM,q > 1
indica ventaja del acelerador y < 1, ventaja de la CPU.

Nota sobre el ntiimero de pardmetros. Dado que el backend de Hailo no expone el niimero
de pardmetros del modelo, este se obtiene del fichero resumen.json de la ejecucién
equivalente en CPU (llama.cpp), y se emplea el mismo valor en ambas ramas. Como el
anclaje de la FoM reducida es la propia ejecucién en CPU del modelo, el factor de
pardmetros se cancela en los dos ejes y la FOM reducida expresa exclusivamente la ganancia
relativa Hailo/CPU.

Nota metodolégica sobre la medicién energética. A diferencia de las series EO-E4, donde
el coste energético se estima a partir de la potencia media del sensor interno del SoC
(Prun - Trun), la serie E5 emplea la lectura acumulada del vatimetro externo (total kwh del
resumen.json) para ambos sustratos —CPU y Hailo—, con objeto de incluir el consumo del
HAT+ y las pérdidas de la fuente de alimentacion. Esta lectura abarca el encendido del
sistema mds aproximadamente cinco minutos de funcionamiento en reposo previos a la
ventana de inferencia propiamente dicha, por lo que los valores de J/token reportados en la
Tabla 4.7 constituyen cotas superiores del coste real de inferencia. Puesto que el protocolo
de medida es idéntico en ambas ramas, el sesgo es sistematico y se cancela parcialmente en
el cociente enorm, lo que hace los valores de enorm Y FOM,eq comparables entre si dentro de la
serie E5. Los valores absolutos de J/token no son, en cambio, directamente comparables con
los reportados en las series E0O-E4.

Tabla 4.7: Comparacion del acelerador Hailo-10H frente a la ejecucién en CPU (llama.cpp)
por modelo. Se reportan throughput (tok/s) y coste energético (J/token) en ambos sustratos,
los factores normalizados de throughput (Thorm) y de eficiencia energética (enorm ), la figura
de mérito reducida (FoM,cq) y la usabilidad en cada sustrato. Valores normalizados respecto
a la ejecuciéon en CPU del mismo modelo. (1) J/token obtenido del vatimetro externo
(total kwh); incluye encendido y ~5min de reposo previos a la inferencia: cota superior,
comparable entre sustratos, no con las series EO-E4.

tok/s ]/token(l) Thorm  €norm  FOMieq Us.

Modelo CPU Hailo CPU Hailo H/C

DeepSeek-R1-1.5B  10.25 6.78 1.139 1.114 0662 1.023 0822 Vv /v
Llama-3.2-3B 503 265 2462 1.061 0528 2320 1107 X/v

Los resultados refutan la hipétesis previa en lo que respecta al throughput: el acelerador
Hailo-10H no proporciona aceleracién, sino que lo reduce de forma sustancial en ambos
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modelos, un 34 % en DeepSeek-R1-1.5B (de 10,3 a 6,8 tok/s) y un 47 % en Llama-3.2-3B (de
5,0 a 2,7 tok/s). Sin embargo, el juicio global varia al incorporar la dimensién energética. La
figura de mérito reducida es inferior a la unidad en DeepSeek-R1-1.5B (FoM,4q = 0,822), lo
que confirma la ventaja de la CPU para ese modelo; sin embargo, alcanza 1,107 en
Llama-3.2-3B, superando la paridad y evidenciando que, en balance combinado de
velocidad y eficiencia energética, el acelerador resulta preferible a la CPU para el modelo
de mayor tamafio.

No obstante, el comportamiento en la dimensién energética difiere cualitativamente
entre modelos. En DeepSeek-R1-1.5B el acelerador es mas lento y no ofrece ventaja
energética apreciable: el coste por token es practicamente idéntico en ambos sustratos
(énorm = 1,023, diferencia inferior al 3 %), de modo que el acelerador es inferior a la CPU
en los dos ejes y su FoM reducida queda en 0,822. En cambio, en Llama-3.2-3B la ganancia
energética del Hailo-10H es muy marcada: pese a la pérdida de velocidad, el coste
energético por token se reduce en un 57 % (enorm = 2,320, de 2,462 a 1,061 J/tok). Esta
ventaja compensa con creces la penalizacion de velocidad y eleva la FoM reducida de
Llama-3.2-3B hasta 1,107, superando la paridad con la CPU.

En términos de usabilidad, la ralentizacién del acelerador tiene consecuencias practicas
(véase la Tabla 4.7): Llama-3.2-3B, usable en CPU, cae por debajo del umbral T}, al
ejecutarse en Hailo-10H, mientras que DeepSeek-R1-1.5B permanece usable en ambos
sustratos aunque con menor margen. El acelerador puede, por tanto, comprometer la
interactividad de modelos que en CPU si la alcanzaban.

Sintesis de hallazgos

La serie E5 responde a la cuestién CI-06 y refuta parcialmente la hipétesis de partida.
El acelerador Hailo-10H no aporta aceleracién de throughput (lo reduce entre un 34 y un
47 %) en ninguno de los dos modelos evaluados. Sin embargo, el balance energético es
radicalmente diferente segiin el modelo: en DeepSeek-R1-1.5B el acelerador es
précticamente neutro en términos energéticos (enorm = 1,023, diferencia < 3 %) y su FoM
reducida queda en 0,822, siendo la CPU preferible; en Llama-3.2-3B, en cambio, el
Hailo-10H reduce el consumo por token en un 57 % (enorm = 2,320), lo que compensa la
pérdida de velocidad y eleva la FoM reducida hasta 1,107, situando al acelerador por
encima de la CPU en el criterio combinado. La restriccién de usabilidad matiza esta ventaja:
Llama-3.2-3B deja de ser interactiva sobre el Hailo-10H al caer por debajo del umbral Ti,,,
por lo que la superioridad del acelerador en FoM reducida es relevante tinicamente en
aplicaciones donde la latencia de respuesta no sea un requisito prioritario. Este resultado
debe interpretarse en el contexto de madurez del ecosistema de software para inferencia
generativa sobre Hailo, considerablemente menos optimizado que la pila de CPU empleada
en el resto del trabajo; la evolucién de dicho ecosistema, asi como la caracterizaciéon de un
mayor nimero de modelos sobre el acelerador, se identifican como lineas de trabajo futuro.
En el estado actual, el Hailo-10H se recomienda tinicamente en escenarios con restriccion
energética estricta, tolerancia a la pérdida de interactividad y uso de modelos de tamafio
suficiente (Llama-3.2-3B o superiores) para que la ventaja de eficiencia compense la
penalizacién en velocidad.
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Sintesis global

Las seis series experimentales convergen en una imagen coherente del comportamiento
de los SLM sobre la Raspberry Pi 5, articulada en torno a tres ejes transversales.

El ancho de banda de memoria es el factor limitante dominante. La plataforma opera en
régimen memory-bound en la fase de decodificacion, con valores de MBU ., entre el 50 y el
72 % en condiciones nominales (véase la Figura 4.2). Este cuello de botella explica de forma
unificada los resultados de cuatro series: en E1, reducir la cuantizacion alivia el tréfico de
memoria y eleva el throughput de forma monétona hasta llegar a aproximadamente 4 bits
(Figura 4.6); en E2, ampliar la ventana de contexto incrementa el trafico de la caché KV y
degrada el throughput de forma apreciable, con pérdidas de hasta el 22 % en los modelos con
mayor dependencia del MBU (Figura 4.10); en E3, el batch size de prefill resulta indiferente
porque la decodificaciéon no encuentra paralelismo adicional en flujo tinico (Figura 4.13); y
en E4, la arquitectura sin capa de servidor de llama.cpp reduce la latencia de primer token
sin alterar el throughput de decodificacion (véase la Tabla 4.6).

La configuraciéon de referencia 6ptima queda bien definida. La combinaciéon de
refrigeracion activa, cuantizacion Q4_K_M y motor llama.cpp constituye la configuracién
recomendada para despliegues interactivos sobre la plataforma: cubre la usabilidad en los
seis modelos, minimiza la latencia de primer foken y ofrece el mejor equilibrio entre
throughput, huella de memoria y coste energético (Figura 4.1). La evaluacién de calidad con
PerplexitySystem sobre WikiText-2 (Figura 4.7) confirma que esta configuracién degrada la
perplejidad menos de un 5 % respecto a Q8_0, validando que el coste en calidad es
operativamente aceptable. Q4_0 y Q3_K_M pueden sustituir a Q4_K_M bajo restriccién
severa de recursos, con la salvedad de que Q4_0 muestra mayor degradacién de calidad
que Q4_K_M al mismo nivel de bits (véase la Tabla 4.2).

El acelerador hardware introduce un balance asimétrico y dependiente del modelo. La
serie E5 aporta la tinica desviacién respecto a la configuracion CPU de referencia: el
Hailo-10H no mejora el throughput, sino que lo reduce entre un 34 y un 47 % (véase la
Tabla 4.7)—pero ofrece una ventaja energética sustancial para modelos de tamafio
suficiente (véase la Tabla 4.7). Para Llama-3.2-3B, la reduccién del 57 % en el coste
energético por foken compensa la pérdida de velocidad y eleva la figura de mérito reducida
por encima de la paridad (FoM,eq = 1,107, véase la Tabla 4.7). Para DeepSeek-R1-1.5B, el
balance es neutro en energia (eénorm = 1,023) y desfavorable en velocidad, por lo que la
CPU es preferible (FoM,eq = 0,822). Esta asimetrfa, condicionada por la madurez del
ecosistema hailo-ollama, indica que el hardware de aceleracién puede ser rentable en
escenarios con restriccion energética y modelos de tamafio medio o superior, pero no
sustituye a la CPU en el caso general con la configuracién actual.

En conjunto, los resultados responden a las nueve cuestiones de investigacion planteadas
y confirman que la Raspberry Pi 5 es una plataforma viable para la inferencia local de SLM
en modo interactivo, con la configuracién adecuada y dentro de los limites de tamafio y
cuantizacién identificados en este trabajo.
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5. Conclusiones

En el presente TFG se ha abordado el andlisis y la optimizacién de modelos de lenguaje
pequefios (SLM) sobre la Raspberry Pi 5, evaluando de forma sistematica el impacto de
seis factores experimentales (refrigeracién, cuantizacién, tamafio de contexto, batch de
prefill, motor de inferencia y acelerador hardware) sobre el rendimiento, la eficiencia
energética y la usabilidad interactiva. El trabajo se articula en torno a dos contribuciones
principales: el sistema de medida MonitorSystem (C++), que integra la captura de métricas
de inferencia y hardware en tiempo real, y la libreria de andlisis monitorviz (Python), que
automatiza el calculo de métricas derivadas y la generacién de visualizaciones.

Cumplimiento de objetivos

Los resultados obtenidos permiten afirmar que los cinco objetivos especificos definidos
en la Secciéon 1.2 se han alcanzado satisfactoriamente.

El primer objetivo, el estudio de los SLM del estado del arte compatibles con
dispositivos embebidos, se aborda en el Capitulo 2, que revisa la evolucién de los LLM, las
arquitecturas Transformer y sus variantes, y las técnicas de reduccion de modelos,
culminando en la seleccién razonada de seis modelos representativos evaluados en el
Capitulo 4.

El segundo objetivo, la implementacién de modelos sobre dispositivos embebidos
incluyendo aceleradores hardware, se materializa en el Capitulo 3, especificamente en las
series EO-E5, que cubren los dos motores de inferencia (llama.cpp y Ollama) sobre los seis
modelos seleccionados, y la evaluacion del acelerador Hailo-10H en la serie E5 mediante
hailo-ollama.

El tercer y cuarto objetivos, el desarrollo y la visualizacién del sistema de medida, se
satisfacen con MonitorSystem y monitorviz respectivamente, cuyas especificaciones de
requisitos se recogen en los Anexos A y B. Ambas herramientas son reutilizables de forma
independiente de los experimentos concretos de este trabajo.

El quinto objetivo, el andlisis de resultados y la extraccion de conclusiones y
recomendaciones, se desarrolla a lo largo del Capitulo 4 y se sintetiza en la presente
seccion.

Conclusiones principales

Las siguientes conclusiones responden a las cuestiones de investigacién CI-01-CI-09
planteadas en la Seccién 3.1.

= La refrigeracién activa es un requisito habilitante, no una optimizacién (CI-01, CI-
07). Con ventilador activo, los seis modelos superan el umbral de usabilidad interactiva
Thum; sin €él, cuatro de los seis quedan por debajo. El efecto térmico reduce la eficiencia
de computo ncpy desde 0,97 hasta ~ 0,40 y provoca incrementos de throughput de
hasta un 111,5 % al activar el ventilador. En condiciones nominales, ningtin modelo
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domina de forma absoluta: Ministral-3B maximiza la figura de mérito global (FoMg,;
=1,058), mientras que DeepSeek-R1-1.5B ofrece el mejor compromiso entre velocidad,
huella de memoria y latencia de primer token.

La cuantizacién a 4 bits es el punto 6ptimo en una plataforma memory-bound
(CI-02). La FoMg, crece de forma monoétona al descender desde Q8_0 hacia Q4 y Q3,
con maximos en Q4_0 o Q3_K_M segtn el modelo. Q8_0 cae por debajo de Tj,m en
cuatro modelos; también Granite-micro y Ministral-3B quedan fuera del rango de
usabilidad en Q5_K_M. La precisién BF16, viable solo en Llama-3.2-1B, hunde el
throughput hasta 1,6 tok/s y expulsa al modelo del rango de usabilidad. La evaluacién
de calidad con PerplexitySystem sobre WikiText-2 confirma que Q4_K_M degrada la
perplejidad menos de un 5 % respecto a Q8_0 en todos los modelos (+1,7 % en
Ministral-3B, +3,2 % en Llama-3.2-3B, +3,5 % en Llama-3.2-1B, +4,3 % en Granite),
mientras que Q5_K_M es virtualmente sin pérdidas (< 1,4 %). Q4_K_M resulta por
tanto el punto de equilibrio 6ptimo en ambas dimensiones: rendimiento y calidad.

El tamafio de contexto es un parametro de ajuste fino, no un factor critico (CI-03).
El TTFT permanece esencialmente constante en el rango 512-5 120 tokens. La huella en
RAM crece de forma suave y predecible (entre un 8 y un 21 % segtin el modelo, por el
coste creciente de la caché KV), sin que ningtin modelo supere los 4 GB ni comprometa
el limite de la plataforma. El throughput decrece de forma apreciable con el contexto,
con pérdidas de hasta el 22 % en los modelos con mayor dependencia del MBU. La
recomendacién practica es dimensionar el contexto al minimo que cubra el caso de
uso.

El batch size de prefill es indiferente en inferencia de flujo iinico (CI-04). En ausencia
de peticiones concurrentes, el batching de prefill no encuentra paralelismo adicional
que explotar, y el throughput, el TTFT, el consumo energético y la FoM permanecen
constantes en todo el rango evaluado (128-2 048 tokens).

llama.cpp es el motor preferible cuando la latencia importa (CI-05). El throughput
de decodificacién es comparable entre llama.cpp y Ollama, pero la sobrecarga de
inicializacién por peticion de Ollama multiplica el TTFT hasta en un factor de seis,
llegando a superar los 12 s en Ministral-3B, lo que lo hace inadecuado para interaccién
conversacional fluida. Se recomienda llama.cpp para despliegues interactivos y
Ollama para escenarios donde prime la facilidad operativa sobre la inmediatez.

El acelerador Hailo-10H ofrece un balance dependiente del modelo (CI-06). No
proporciona aceleraciéon de throughput (lo reduce entre un 34 y un 47 %) pero su
balance varia segtin el modelo: para DeepSeek-R1-1.5B el rendimiento combinado es
inferior al de la CPU (FoM,eq = 0,822); para Llama-3.2-3B la ventaja energética del
57 % compensa la pérdida de velocidad y eleva la FoM,q hasta 1,107, superando a la
CPU en balance global. La evaluacién estd condicionada por la madurez del
ecosistema hailo-ollama, considerablemente menos optimizado que llama.cpp.

La fase de decodificacién concentra el coste temporal y energético (CI-08). La carga
del modelo es despreciable en operacién (0,06-0,29 s por prompt), lo que respalda la
estrategia de mantener el modelo residente en memoria entre peticiones.

Un marco experimental unificado y reproducible es factible en esta plataforma
(CI-09). MonitorSystem integra métricas temporales, energéticas y térmicas en un
tnico artefacto JSON determinista, y monitorviz automatiza su anélisis comparativo,
proporcionando el andamiaje necesario para extender el estudio a nuevas
plataformas y modalidades.
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Limitaciones

Las siguientes limitaciones acotan el alcance de las conclusiones anteriores y deben

tenerse en cuenta al generalizar los resultados.

Plataforma tnica. Todos los experimentos se ejecutan exclusivamente sobre la
Raspberry Pi 5 (SoC BCM2712, 8 GB LPDDR4X). Los resultados no son directamente
transferibles a otras plataformas de computacién en el borde (Jetson Orin Nano,
Orange Pi, RISC-V, etc.), cuyas caracteristicas de ancho de banda de memoria,
jerarquia de caché y eficiencia energética difieren de forma sustancial.

Cobertura parcial de la medicién energética en las series E0-E4. La potencia se
obtiene del sensor interno del SoC mediante vcgencmd pmic read adc, que mide
tnicamente el consumo de la placa base, excluyendo el Active Cooler y los periféricos
USB. Los valores de J/token reportados en E0-E4 son por tanto cotas inferiores del
consumo real del sistema (véase la Seccién 3.2.3). La serie E5 emplea un vatimetro
externo que si contempla el consumo total, lo que introduce una asimetria que impide
comparar valores absolutos de J/token entre E5 y las series EO-E4.

Cobertura limitada de aceleradores y modelos en E5. La serie E5 queda restringida a
los dos modelos distribuidos por Hailo AI en formato HEF precompilado
(DeepSeek-R1-1.5B y Llama-3.2-3B). La ausencia de un flujo ptblico para compilar
modelos propios en formato HEF impide evaluar el acelerador con el conjunto
completo de seis modelos ni controlar los parametros de contexto y batch en
compilacién.

Escenario de flujo tnico. Todos los experimentos corresponden a inferencia de un
tnico flujo conversacional sin concurrencia. Los resultados del batch size (E3) y de la
comparativa de motores (E4) no son directamente aplicables a despliegues con
multiples usuarios simultaneos, donde el batching de prefill y la capa de gestiéon de
Ollama si pueden ofrecer ventajas.

Alcance de la evaluacién de calidad. La perplejidad estandar sobre WikiText-2
(PerplexitySystem) es comparable entre cuantizaciones del mismo modelo base con
tokenizador compartido, pero no entre modelos distintos ni entre arquitecturas. No
constituye por tanto una medida de calidad absoluta ni captura idoneidad para tareas
especificas del dominio objetivo. Esta limitacién motiva la linea de trabajo futuro
relativa al desarrollo de un conjunto de pruebas especifico de biodiversidad.

Modelos de texto exclusivamente. El estudio se circunscribe a SLM generativos de
texto. No se evaldan modelos multimodales (visién, audio), cuya relevancia para el
dominio de aplicacién objetivo es directa.

Solo cuantizacién post-entrenamiento en formato GGUF. No se evaltan
experimentalmente otras técnicas de compresién contempladas en el estado del arte
(cuantizaciébn con conocimiento del entrenamiento, poda, destilacién de
conocimiento, adaptadores LoRA), cuyo impacto en la plataforma queda fuera del
alcance de este trabajo.

Dataset de evaluaciébn no especifico del dominio. Los 15 prompts de
instruction_following_eval son de propdsito general y no representan los casos de uso
del dominio de aplicacién previsto (monitorizaciéon de biodiversidad), lo que impide
extraer conclusiones sobre la idoneidad de los modelos evaluados para dicho
dominio.
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Lineas de trabajo futuro

El presente trabajo abre varias lineas de continuacién directa, enmarcadas en la beca de
colaboracién asociada al TFG y en la linea de investigacion del grupo en sistemas embebidos
para inteligencia artificial aplicada a la monitorizacién de la biodiversidad.

= Ampliaciéon de la cobertura experimental. Extender las series E0-E4 a un conjunto
mas amplio de modelos en el rango 0,5-8 B de parametros, incluyendo variantes con
diversas arquitecturas y optimizaciones arquitecténicas (atencién agrupada, mezcla
de expertos, modelos de estado recurrente), versiones ajustadas para instruccién en el
idioma del dominio objetivo, y modelos multimodales (visién, audio y LLM
multimodales) orientados a la deteccién y clasificacion de especies. Una vez que el
ecosistema Hailo Al permita compilar modelos propios en formato HEF, ampliar
igualmente la serie E5 al conjunto completo de modelos y controlar los pardmetros de
contexto y batch en compilacién.

= Extensién de MonitorSystem y monitorviz. Ampliar el sistema de medida para
instrumentar modelos multimodales (audio, texto), incorporando métricas de
latencia, consumo y calidad especificas de estas modalidades, y para soportar nuevas
plataformas hardware més alla de la Raspberry Pi 5 (p. €j., Jetson Orin Nano).

s Técnicas de compresion y adaptacion del conocimiento. Explorar
experimentalmente técnicas de compresion mas alld de la cuantizacion
post-entrenamiento en formato GGUF (poda, destilacién de conocimiento) y técnicas
de adaptacién al dominio (ajuste fino supervisado, adaptadores LoRA), evaluando su
impacto sobre el tridngulo rendimiento—eficiencia—calidad con el mismo marco de
métricas desarrollado en este trabajo.

= Evaluacién en escenarios avanzados. Extender E3 y E4 a despliegues con miltiples
flujos conversacionales simultdneos, donde el batching de prefill y la arquitectura de
servidor de Ollama pueden aportar ventajas significativas respecto al escenario de flujo
tnico evaluado. Integrar y evaluar ademas mecanismos de tool calling que permitan
al modelo solicitar la activacién de sensores y actuadores (cdmara, micréfono, GPS,
sensores ambientales) y coordinarse con otros sistemas de monitorizacién inteligente
en el borde (fototrampeo, bioactstica) de forma auténoma, avanzando hacia sistemas
de monitorizacién adaptativa en el borde.

= Evaluacién de idoneidad para el dominio de biodiversidad. Esta linea requiere tres
pasos secuenciales:

1. Corpus de conocimiento del dominio. Compilar un corpus textual especifico de
biodiversidad que incluya informes de campo, articulos cientificos, libros de
texto, guias de especies y documentacién técnica relevante, con el que adaptar
los modelos al vocabulario, los conceptos y el razonamiento propio del dominio
mediante ajuste fino o técnicas RAG. En el caso de modelos multimodales, el
corpus deberd complementarse con datos procedentes de sistemas de
clasificacién de fauna, flora y ruido ambiental.

2. Suite de evaluacion funcional. Disefiar un conjunto de pruebas que mida la
adecuacion funcional del modelo al caso de uso real: generacién de reportes en
lenguaje natural a partir de observaciones sensoriales, respuesta a consultas
sobre fauna y flora local e interpretaciéon de datos de monitorizacién en campo.

3. Integraciéon en MonitorSystem. Incorporar la suite como médulo de evaluacién de
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idoneidad, completando el marco con una capa de calidad orientada a la
aplicacién que complemente las métricas de rendimiento puro desarrolladas en
este trabajo.
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A. Especificacion de Requisitos del
Software (MonitorSystem)

Sistema MonitorSystem

Version 1.0

Fecha 2026-06-03

Metodologia Ingenieria de Requisitos (IISSI — Universidad de Sevilla)
Estado Completado

A.1. Introducciéon

A.1.1. Propésito

El presente documento especifica los requisitos del sistema MonitorSystem,
herramienta de benchmarking desarrollada en C++ para la mediciéon y registro del
rendimiento de modelos de lenguaje de gran tamafio (LLM) ejecutados sobre hardware de
computacion en el borde (edge computing). El documento se elabora en el marco del Trabajo
de Fin de Grado (TFG) del autor y sigue la metodologia de Ingenieria de Requisitos del
IISSI de la Universidad de Sevilla.

A.1.2. Alcance

El sistema se encarga de:

» Lanzar experimentos de inferencia sobre LLMs utilizando distintos motores de
inferencia.

= Recoger métricas de rendimiento de inferencia (tiempos, recuentos de tokens,
probabilidades por token) durante la ejecuciéon de un conjunto de prompts.

» Recoger métricas de estado hardware (temperatura, frecuencia, potencia, memoria,
throttling) de forma simultdnea a la inferencia.

» Persistir los resultados en un formato estructurado (JSON/JSONL) para su andlisis
posterior por herramientas externas.

Quedan fuera del alcance de este documento:

= El componente de visualizacién y andlisis de resultados (repositorio Python separado,
en desarrollo).

= La gestion y despliegue de los servidores de inferencia (Ollama, hailo-ollama).
» La compilacién cruzada para plataformas distintas de Raspberry Pi 5.

A.1.3. Definiciones, acronimos y abreviaturas

Véase la Seccion A.2.
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A.1.4. Referencias

» README del proyecto (README.md y README _eng.md).

» Dataset de prompts: instruction_following_eval, Google Research. Disponible en:
https://github.com/google-research /google-research /tree /master/instruction__

following_eval

= API Ollama: documentacién oficial de Ollama. Disponible en: https://ollama.com

= llama.cpp:

repositorio

ggml-org/llama.cpp. Disponible en:

https://github.com/ggml-org/llama.cpp

» hailo-ollama:

repositorio

hailo-ai/hailo_model zoo genai.  Disponible en:

https://github.com/hailo-ai/hailo model zoo genai

A.2. Glosario de términos

Término Definicién

LLM Large Language Model. Modelo de lenguaje de gran tamafio
basado en redes neuronales transformadoras.

Inferencia Proceso de generacién de texto por parte de un LLM a partir
de un prompt de entrada.

Token Unidad minima de procesamiento de texto en un LLM. Puede
corresponder aproximadamente a una palabra o subpalabra.

Prompt Texto de entrada suministrado al LLM para obtener una

Log-probabilidad

Motor de inferencia

(inference engine)
OLLAMA

llama.cpp

HAILO_OLLAMA

Hailo
GGUF
Batch size

Context size

Temperatura
Semilla (seed)

Throttling

respuesta.

Logaritmo neperiano de la probabilidad asignada por el
modelo a cada token generado. Permite analizar la
distribucién de probabilidad de la salida.

Componente software que ejecuta la inferencia. El sistema
soporta OLLAMA, LLAMA (llama.cpp) y HAILO_OLLAMA.
Servidor de inferencia local que gestiona modelos LLM
mediante una API HTTP REST.

Biblioteca de inferencia en C/C++ para modelos en formato
GGUE, con soporte para CPU.

Servidor de inferencia para acelerador hardware Hailo,
accesible mediante API HTTP similar a Ollama.

Acelerador hardware neuronal (HAT para Raspberry Pi) que
permite acelerar la inferencia de modelos LLM.

Formato de fichero binario para almacenar pesos y metadatos
de modelos LLM compatibles con llama.cpp.

Ntimero de tokens procesados en paralelo durante la fase de
prefill (evaluacion del prompt).

Tamario de la ventana de contexto del modelo, en tokens.

Hiperpardmetro de muestreo que controla la aleatoriedad de
la generacién de texto.

Valor entero que inicializa el generador de nameros
pseudoaleatorios para garantizar la reproducibilidad.
Reduccién de la frecuencia de funcionamiento del procesador
por causas térmicas o de tension.
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(continuacion del glosario)

Término Definicién

JSONL Formato de fichero donde cada linea es un objeto JSON
independiente (JSON Lines).

Benchmark Experimento de medicién de rendimiento bajo condiciones
controladas y reproducibles.

Edge computing Paradigma de computacién en el que el procesamiento se
realiza en dispositivos de bajo consumo cercanos a la fuente
de datos, sin depender de la nube.

RPi5 Raspberry Pi 5, plataforma hardware de referencia del sistema.

TFG Trabajo de Fin de Grado. Proyecto académico en el que se
enmarca este sistema.

Prefill Fase de inferencia en la que se procesa el prompt de entrada y
se genera el estado KV-cache.

Decode Fase de inferencia en la que se generan los tokens de respuesta

resumen.json
hw__metrics

prompt_ metrics

de forma autoregresiva.

Fichero JSON de metadatos de una ejecucion, generado al
finalizar cada experimento.

Fichero JSONL con las métricas hardware muestreadas
periédicamente durante la ejecucion.

Fichero JSONL con las métricas de inferencia por prompt.

A.3. Objetivos del sistema (OB]J)

Los objetivos se expresan como historias de usuario épicas en formato Mike Cohn.

ID Historia de usuario

OBJ-01

Como investigador, quiero ejecutar de forma automatizada un

conjunto de prompts sobre un LLM en Raspberry Pi 5, para obtener
métricas de inferencia reproducibles que permitan el andlisis
comparativo entre experimentos.

OBJ-02

Como investigador, quiero monitorizar el estado hardware de la

Raspberry Pi 5 durante la inferencia, para caracterizar el consumo
energético y térmico asociado a la ejecucion de LLMs en hardware de
bajo coste.

OBJ-03

Como investigador, quiero ejecutar experimentos equivalentes con

distintos motores de inferencia (OLLAMA, llama.cpp,
HAILO_OLLAMA), para comparar su rendimiento relativo bajo las
mismas condiciones experimentales.

OBJ-04

Como investigador, quiero parametrizar los experimentos mediante

hiperpardmetros configurables (temperatura, batch size, context size,

semilla) y distintos aceleradores hardware, para evaluar el impacto de
cada configuracion en el rendimiento y el comportamiento del modelo.
Como analista de datos, quiero acceder a los resultados de los
experimentos en un formato estructurado y estandar (JSON/JSONL),
para poder procesarlos, visualizarlos y analizarlos con herramientas
externas sin modificar el sistema de monitorizacién.

OBJ-05
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(continuacion de objetivos)

ID Historia de usuario

OBJ-06

Como investigador, quiero estudiar la viabilidad del despliegue de

LLMs en hardware de computacién en el borde de bajo coste, para
determinar qué modelos y configuraciones son aplicables en
escenarios reales con recursos limitados.

A.4. Requisitos de informaciéon (RI)

AA41.

RI-01: Configuracién de experimento

Descripcién: Pardmetros que definen completamente un experimento de benchmarking.
Se suministran al sistema como fichero JSON o cadena JSON inline.

Campo Tipo Oblig. Descripcién
inference__engine OLLAMA” | Obligatorio Motor de inferencia a
"LLAMA?” | utilizar.
"HAILO_OLLAMA”
test_type "TYPE_0”| Obligatorio  Tipo de experimento a
"TYPE_1"| gjecutar.
"TYPE_2”
model path or name string Obligatorio Nombre del modelo
(Ollama/Hailo) o ruta al
fichero GGUF (llama.cpp).
batch size entero > 0 Obligatorio  Tamafo de batch de
procesado de tokens.
context  size entero > 0 Obligatorio Tamafio de la ventana de
contexto en fokens.
seed entero Obligatorio  Semilla de aleatoriedad. El
valor —1 implica semilla
aleatoria.
num_ prompts entero [1,541] Obligatorio Numero de prompts a
gjecutar.
temperature real > 0 Obligatorio Temperatura de muestreo.
hardware_ period real > 0 Obligatorio  Periodo entre muestras
hardware, en segundos.
annotations string u objeto Opcional Descripcion libre del
JSON experimento o metadatos
adicionales.
ollama_ url string (URL) Opc. URL del servidor Ollama.
(OLLAMA) Por defecto:
http://localhost:11434.
hailo server host string Opc. Host del servidor
(HAILO) hailo-ollama. Por defecto:

localhost.
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(continuacion de RI-01)

Campo Tipo Oblig. Descripcién
hailo__server_ port entero > 0 Opc. Puerto del servidor
(HAILO) hailo-ollama. Por defecto:
8000.

A.4.2. RI-02: Métricas de inferencia por prompt

Descripcién: Registro de los resultados y tiempos de una inferencia individual. Se
almacena una entrada por prompt en el fichero * prompt metrics *.jsonl.

Campo Tipo Oblig. Descripcién

start timestamp ns entero (ns) Obligatorio Timestamp de inicio de la
solicitud (cliente).

finish_timestamp_ ns entero (ns) Obligatorio Timestamp de fin de la
solicitud (cliente).

total duration ns entero (ns) Obligatorio  Duracion total reportada
por el motor.

prompt_eval duration ns entero (ns) Obligatorio  Duracién de la fase de
prefill. O si
HAILO_OLLAMA.

eval__duration_ ns entero (ns) Obligatorio  Duracién de la fase de
decode. 0 si
HAILO_OLLAMA.

load duration ns entero (ns) Obligatorio  Tiempo de carga del

modelo. 0 si
HAILO_OLLAMA.

prompt_ eval _count entero Obligatorio Numero de fokens del
prompt. 0 si
HAILO_OLLAMA.

eval count entero Obligatorio ~Ntmero de tokens
generados.

answer string Obligatorio  Texto de la respuesta
generada.

tokenProb string (JSON)  Obligatorio Log-probabilidades por
token (Ollama/llama.cpp) o
"NONE” si
HAILO_OLLAMA.

engine string Obligatorio  Motor de inferencia
utilizado.

model string Obligatorio Nombre o ruta del modelo.

prompt_id entero Obligatorio  Indice del prompt en el

dataset (0-based).
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A.4.3. RI-03: Métricas hardware periédicas

Descripcién: Estado hardware de la Raspberry Pi 5 muestreado con periodo configurable.
Se almacena una entrada por muestra en el fichero * hw_ metrics_*.jsonl.

Campo Tipo Oblig. Descripcién
timestamp__ entero (ms) Obligatorio Timestamp de la muestra.
temperature__ real (°C) Obligatorio  Temperatura de la CPU.
frequency array real Obligatorio  Frecuencia por ntcleo.

(GHz)
voltage real (V) Obligatorio  Tensién del nicleo.
fan_ speed__ real (RPM) Obligatorio  Velocidad del ventilador.
internalpower__ real (W) Obligatorio  Potencia interna medida por el

sensor de la RPi5. No incluye
HATSs ni periféricos USB.
throttling objeto JSON Obligatorio  Estado de throttling
(under__voltage, freq__capped,
throttled, soft throttled y sus
flags de ocurrencia histérica).

mem_ total entero (bytes) Obligatorio Memoria RAM total.

mem_used entero (bytes) Obligatorio Memoria RAM usada.

mem__percent__ real (%) Obligatorio  Porcentaje de memoria RAM
usada.

swap_total entero (bytes) Obligatorio Memoria swap total.

swap_used entero (bytes) Obligatorio Memoria swap usada.

swap_ percent real (%) Obligatorio  Porcentaje de swap usada.

cpu_usage real (%) Obligatorio  Porcentaje de uso de CPU global.

cpu_ ticks objeto JSON Obligatorio Contadores de tiempo de CPU

por tipo (user, nice, system, idle,
iowait, irq, softirq, steal).

A.4.4. RI-04: Resumen de ejecucién

Descripcién: Metadatos completos de un experimento, generados al finalizar la
ejecucion. Se almacena en el fichero resumen.json.

Campo Tipo Oblig. Descripciéon

inference__engine string Obligatorio  Motor utilizado.

test_ type string Obligatorio  Tipo de test.

batch__ size entero Obligatorio  Batch size configurado.

context_ size entero Obligatorio =~ Tamafio de contexto
configurado.

seed entero Obligatorio ~ Semilla utilizada.
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(continuacion de RI-04)

Campo Tipo Oblig. Descripcion

num_ prompts entero Obligatorio Numero de prompts ejecutados.

temperature real Obligatorio Temperatura de muestreo.

model path or name string Obligatorio Identificador del modelo.

hardware_ period real Obligatorio  Periodo de muestreo hardware.

timestamp run_start entero (ns) Obligatorio  Timestamp de inicio de la
ejecucion.

timestamp_ run_ end entero (ns) Obligatorio  Timestamp de fin de la
ejecucion.

annotations objeto JSON Obligatorio Metadatos libres del

experimento, incluyendo el
subcampo model info.

annotations. objeto JSON Condicional Metadatos de arquitectura del

model info modelo (n_ params,
architecture, embedding length,
n_ layers, max_ context,
quantization). Puede ser null si
no se pudo obtener.

og_ config json string (JSON)  Obligatorio Configuraciéon de entrada
original serializada.
hailo server host string Solo Host del servidor hailo-ollama.
HAILO
hailo__server_ port entero Solo Puerto del servidor
HAILO hailo-ollama.

A.4.5. RI-05: Dataset de prompts

Descripcién: Conjunto de prompts de evaluacién embebido en el binario en tiempo de
compilacién.

Atributo Valor

Origen Dataset instruction_following_eval, Google Research.

Cardinalidad 541 prompts.

Formato fuente JSONL (campo prompt por linea).

Disponibilidad Embebido en el binario; no requiere fichero externo en tiempo
de ejecucion.

Selecciéon Se utilizan los primeros num_ prompts prompts en orden de
aparicion.

A.4.6. RI-06: Metadatos de arquitectura del modelo

Descripcién: Informacién sobre la arquitectura interna del modelo utilizado, extraida al
inicio de cada ejecucién.
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Campo Tipo Oblig. Descripcién

n_ params entero Opcional Numero de pardmetros del modelo.

architecture string Opcional Arquitectura base del modelo (p. ej.
"llama”, "granite”).

embedding length entero Opcional Dimension del espacio de embeddings.

n_layers entero Opcional Ntimero de capas transformadoras.

max_context entero Opcional Tamafio méximo de contexto
soportado por el modelo.

quantization string Opcional Nivel de cuantizacién aplicado al

modelo (p.ej. "Q4 K M”).

A.5. Reglas de negocio (RN)

ID Descripcion

RN-01  El ntmero de prompts (num_ prompts) debe ser un entero comprendido
en el intervalo cerrado [1, 541].

RN-02  El periodo de muestreo hardware (hardware period) debe ser un valor
real estrictamente positivo (> 0).

RN-03  La temperatura de muestreo (temperature) no puede ser negativa (> 0).

RN-04  Elbatch size y el context size no pueden ser negativos (> 0).

RN-05  El motor de inferencia OTHER no esta soportado y debe producir un
error de configuracién.

RN-06 Para el motor HAILO OLLAMA, el puerto del servidor
(hailo_server port) debe ser un entero estrictamente positivo (> 0).

RN-07 Para el motor HAILO OLLAMA, los campos prompt eval count,
prompt_eval duration ns, eval duration nsy load duration ns se
fijan al valor 0 por disefio, al no estar disponibles en la API del servidor.
El campo tokenProb se fija al valor "’NONE”.

RN-08  Una semilla (seed) de valor —1 indica semilla aleatoria; cualquier otro
valor entero produce resultados reproducibles bajo las mismas
condiciones de hardware y versién de modelo.

RN-09 Para el motor HAILO OLLAMA, los parametros batch size y
context_size se registran en el resumen pero no tienen efecto en tiempo
de ejecucion, ya que los modelos Hailo se compilan con dichos
parametros fijados en tiempo de compilacién del modelo HEF.

RN-10  Cada ejecucién genera un directorio de resultados con nombre igual al
timestamp de inicio en nanosegundos, bajo la ruta results/.

RN-11  Los metadatos de arquitectura del modelo (model info) se obtienen
antes del primer prompt. Si no se pueden obtener, el campo se registra
como null en el resumen sin interrumpir la ejecucion.

RN-12  Para el motor OLLAMA, si el modelo especificado no esta disponible

localmente, el sistema debe descargarlo automdticamente antes de
iniciar el experimento.
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(continuacion de reglas de negocio)

ID Descripcion

RN-13  La potencia reportada en las métricas hardware corresponde tinicamente
al sensor interno de la Raspberry Pi y no incluye el consumo de HATs ni
periféricos USB conectados.

A.6. Requisitos funcionales (RF)

RF-01: Lectura de configuracién desde fichero JSON

Descripcién:

Actores:
Precondiciones:
Postcondiciones:

Relaciones:

El sistema debe aceptar la configuracién de un experimento mediante
un fichero JSON cuya ruta se pasa como primer argumento de linea de
comandos.

Investigador.

El fichero existe y es legible.

La configuracién queda cargada en memoria y validada.
OB]J-01, OBJ-04; RI-01.

RF-02: Lectura de configuracién desde argumento inline

Descripcion:

Actores:
Postcondiciones:

Relaciones:

El sistema debe aceptar la configuraciéon de un experimento mediante
una cadena JSON pasada como argumento —json '<json string>’en la
linea de comandos.

Investigador.
La configuracion queda cargada en memoria y validada.
OB]J-01, OBJ-04; RI-01.

RF-03: Validacién de la configuracion de entrada

Descripcion:

Actores:

Relaciones:

El sistema debe validar todos los campos de configuraciéon antes de
iniciar el experimento, produciendo mensajes de error descriptivos
ante valores incorrectos o ausentes.

Sistema.
RN-01, RN-02, RN-03, RN-04, RN-05, RN-06.

RF-04: Ejecucién de experimento con motor OLLAMA (TYPE_0)

Descripcion:

Actores:

Precondiciones:

El sistema debe ejecutar num_prompts prompts de forma secuencial
contra el servidor Ollama y registrar las métricas de inferencia de cada
uno, sin monitorizacién hardware.

Investigador.

El servidor Ollama estd activo y accesible en ollama_url.
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Postcondiciones:

Relaciones:

Se genera el fichero * prompt metrics_*.jsonl con una entrada por prompt.
OBJ-01, OBJ-03; RI-02, RI-05; RN-12.

RF-05: Ejecucién de experimento con motor OLLAMA (TYPE_1)

Descripcion:

Actores:
Precondiciones:
Postcondiciones:

Relaciones:

El sistema debe ejecutar num_prompts prompts de forma secuencial
contra el servidor Ollama con monitorizacion hardware paralela.

Investigador.

El servidor Ollama estd activo. La plataforma es Raspberry Pi 5.

Se generan los ficheros * prompt_metrics_*.jsonl y * hw_metrics_*.jsonl.
OBJ-01, OBJ-02, OBJ-03; RI-02, RI-03.

RF-06: Ejecucién de experimento con motor OLLAMA (TYPE_2)

Descripcion:

Actores:

Relaciones:

Idéntico a RF-05, con una pausa de 5 segundos antes del primer prompt
y entre cada par de prompts consecutivos.

Investigador.
OBJ-01, OBJ-02; RI-02, RI-03.

RF-07: Ejecucién de experimento con motor LLAMA (TYPE_0, TYPE_1, TYPE_2)

Descripcion:

Actores:
Precondiciones:
Postcondiciones:

Relaciones:

El sistema debe cargar el modelo GGUF especificado mediante
llama.cpp y ejecutar los prompts con la misma légica de tipos que para
OLLAMA (RF-04, RF-05, RF-06). El tiempo de carga del modelo se
incluye en las métricas del primer prompt.

Investigador.

La ruta al fichero GGUF es vélida y el fichero es accesible.
Idénticas a RF-04/RF-05/RF-06 segtin el tipo de test.
OBJ-01, OBJ-02, OBJ-03; RI-02, RI-03; RN-09.

RF-08: Ejecucién de experimento con motor HAILO_OLLAMA (TYPE_0, TYPE_1,

TYPE_Z)
Descripcién:
Actores:
Precondiciones:

Postcondiciones:

Relaciones:

El sistema debe ejecutar los prompts contra el servidor hailo-ollama con
la misma l6gica de tipos que para OLLAMA. Los campos no reportados
por la API de hailo-ollama se fijan a 0.

Investigador.

El servidor hailo-ollama esta activo y accesible en hailo server host:
hailo_server_ port.

Idénticas a RF-04/RF-05/RF-06 segun el tipo de test.
OBJ-01, OBJ-02, OBJ-03; RI1-02, RI-03; RN-07, RN-09.
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RF-09: Monitorizacién hardware periédica en hilo paralelo

Descripcién: El sistema debe lanzar un hilo de ejecucién que, con periodo
hardware period, muestrea las métricas hardware de la RPi5 y las
escribe en el fichero * hw_metrics_ *.jsonl de forma continua durante el

experimento.
Actores: Sistema.
Relaciones: OBJ-02; RI-03; RN-02, RN-13.

RF-10: Registro de métricas de inferencia por prompt

Descripcién: Tras cada inferencia, el sistema debe construir un objeto de métricas
(RI-02) y escribirlo como linea JSON en el fichero de métricas de
prompts, realizando flush inmediato para garantizar la persistencia ante

interrupciones.
Actores: Sistema.
Relaciones: OBJ-01, OBJ-05; RI-02.

RF-11: Generacién del resumen de ejecucién

Descripcion: Al finalizar el experimento, el sistema debe generar el fichero
resumen.json con la configuracién completa, los timestamps de inicio y
fin, y los metadatos del modelo (RI-04).

Actores: Sistema.

Postcondiciones:  El fichero resumen.json existe en el directorio de resultados y es JSON
vélido.

Relaciones: OBJ-05; RI-04, RI-06.

RF-12: Extraccion de metadatos del modelo

Descripcién: Al inicio de cada ejecucion, el sistema debe intentar obtener los
metadatos de arquitectura del modelo (RI-06) e incorporarlos al
resumen como subcampo model info dentro de annotations. Si la
extraccion falla, se registra null y la ejecucion continta.

Actores: Sistema.
Relaciones: OBJ-04; RI-04, RI-06; RN-11.

RF-13: Descarga automatica de modelos Ollama

Descripcién: Si el modelo especificado para el motor OLLAMA no estd disponible
localmente, el sistema debe descargarlo antes de iniciar el experimento,
informando al usuario del proceso.

Actores: Sistema, Investigador.
Relaciones: OBJ-01; RN-12.
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RF-14: Creacion del directorio de resultados

Descripcion:

Actores:

Relaciones:

Al inicio de cada ejecucién, el sistema debe crear el directorio
results/<timestamp_ns>/ donde se almacenaran todos los ficheros de
salida del experimento.

Sistema.
OBJ-05; RN-10.

RF-15: Visualizacién de uso por linea de comandos

Descripcion:

Actores:

Relaciones:

Si el sistema se invoca sin argumentos o con argumentos incorrectos,
debe mostrar un mensaje de uso con los campos requeridos y las
opciones disponibles.

Investigador.
OBJ-01.

A.7. Requisitos no funcionales (RNF)

A.7.1. Usabilidad

ID Descripcion
RNF-01 Elsistema debe proporcionar mensajes de error descriptivos e identificar
el campo problemético ante cualquier configuracién invélida, sin
requerir inspeccién del cédigo fuente.
RNF-02 La interfaz de uso debe limitarse a la linea de comandos, con dos modos

de entrada equivalentes (fichero JSON o argumento inline), sin
necesidad de instalaciéon adicional de herramientas externas.

A.7.2. Rendimiento

ID Descripcion
RNF-03  El hilo de monitorizacién hardware debe respetar el periodo
hardware_ period con una desviacién maxima inferior al 10 % del
periodo configurado, para garantizar la precisién temporal de las
muestras.
RNF-04 La sobrecarga introducida por el hilo de monitorizacién hardware sobre

el tiempo de inferencia no debe ser estadisticamente significativa frente
a la duracién natural de una inferencia en la plataforma objetivo.

A.7.3. Fiabilidad
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ID Descripciéon

RNF-05 Cada linea de métricas debe escribirse y sincronizarse a disco (flush) de
forma inmediata tras su generacién, de modo que una interrupcién
abrupta no provoque pérdida de mas de una muestra.

RNF-06 Un fallo en la obtencién de metadatos del modelo o en la conexién con el
servidor de inferencia no debe corromper los ficheros de salida ya
generados en la misma ejecucion.

A.7.4. Portabilidad

ID Descripcion

RNF-07  El binario compilado debe enlazarse estdticamente de forma que pueda
copiarse y ejecutarse en cualquier Raspberry Pi 5 sin instalar
dependencias adicionales (salvo el servidor de inferencia si
corresponde).

RNF-08 El cédigo fuente debe compilarse con C++420 y CMake > 3.25.1
mediante vcpkg como gestor de dependencias.

RNF-09 Las interfaces de métricas hardware son especificas de Raspberry Pi
(vegencmd, /sys/class/thermal, /proc/meminfo, etc.) y el sistema no
garantiza su funcionamiento en otras plataformas.

A.7.5. Mantenibilidad y extensibilidad

ID Descripcion

RNF-10  La arquitectura debe permitir la incorporacién de nuevos motores de
inferencia mediante la adicién de una nueva clase cliente y el
correspondiente valor en el enumerado InferenceEngines, sin modificar
la 16gica principal del sistema.

RNF-11  La arquitectura debe permitir la incorporacién de nuevos tipos de test
(TestType) sin modificar las clases de cliente existentes.

A.7.6. Interoperabilidad

ID Descripcion

RNF-12  Todos los ficheros de salida deben estar en formato JSON estandar
(RFC 8259), con codificacién UTF-8, para garantizar su consumo por
herramientas externas como el visualizador Python.

RNF-13  El formato de los ficheros de salida (RI-02, RI-03, RI-04) debe
mantenerse estable entre versiones del sistema, o bien documentarse
explicitamente cualquier cambio que rompa la compatibilidad.
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A.7.7. Reproducibilidad cientifica

ID Descripcion

RNF-14  El uso de una semilla determinista (seed # —1) debe garantizar que dos
ejecuciones con la misma configuracién, el mismo modelo y el mismo
motor de inferencia produzcan respuestas idénticas, salvo diferencias en
las métricas temporales derivadas de variaciones del sistema operativo.

RNF-15  El fichero resumen.json debe incluir la configuraciéon de entrada original
completa (og config json) para garantizar la trazabilidad completa del
experimento.

A.8. Pruebas de aceptacién (PA)

PA-01: Configuracién desde fichero JSON valido

Requisitos asociados: RF-01, RF-03
Precondicién: Existe el fichero config example.json con campos correctos.
Procedimiento:

1. Ejecutar: ./MonitorSystem config example.json

Criterio de aceptacién: El sistema inicia la ejecucién sin mensajes de error; se crea el
directorio results/<timestamp>/.

PA-02: Configuracién mediante argumento inline

Requisitos asociados: RF-02, RF-03
Procedimiento:

1. Ejecutar el siguiente comando (como cadena JSON inline):
./MonitorSystem --json '{”inference__engine”:”OLLAMA”,
"test__type”:”TYPE_0”,”batch_ size”:512,”context_ size”:1024,
"seed”:42,”num__prompts”:1,”temperature”:0.7,
"model__path_or_name”:”<modelo>" "hardware_ period”:0.5}"

Criterio de aceptacién: El sistema inicia la ejecucién correctamente.

PA-03: Rechazo de configuracién invalida —num_ prompts fuera de rango

Requisitos asociados: RF-03; RN-01
Procedimiento:

1. Ejecutar con num_ prompts: 0 o num_ prompts: 542.

Criterio de aceptacién: El sistema termina con cédigo de error # 0 y muestra un mensaje
que identifica el campo num_prompts y los limites validos [1, 541].
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PA-04: Rechazo de configuracién invalida —temperatura negativa

Requisitos asociados: RF-03; RN-03
Procedimiento:

1. Ejecutar con temperature: -0.1.

Criterio de aceptacién: El sistema termina con cédigo de error # 0 y muestra un mensaje
que identifica el campo temperature.

PA-05: Rechazo de configuracién invalida —hardware period no positivo
Requisitos asociados: RF-03; RN-02
Procedimiento:

1. Ejecutar con hardware period: 0.

Criterio de aceptacién: El sistema termina con cédigo de error # 0 y muestra un mensaje
que identifica el campo hardware period.

PA-06: Generacion correcta de prompt_ metrics (TYPE_0, OLLAMA)

Requisitos asociados: RF-04, RF-10; RI-02
Precondicién: Servidor Ollama activo con el modelo especificado disponible.
Procedimiento:

1. Ejecutar con test type: "TYPE_ 07, inference engine: .°LLAMA”, num_prompts: 3.
Criterio de aceptacién:

» Existe el fichero * prompt_metrics_*.jsonl en el directorio de resultados.

» El fichero contiene exactamente 3 lineas JSON validas.

= Cada linea contiene los campos obligatorios de RI-02.

= Se cumple start timestamp ns < finish timestamp_ ns en todas las entradas.

PA-07: Generacion correcta de hw_metrics (TYPE_1, OLLAMA)

Requisitos asociados: RF-05, RF-09; RI-03
Precondicién: Servidor Ollama activo; plataforma es Raspberry Pi 5.
Procedimiento:

1. Ejecutar con test type: "TYPE 17, hardware period: 1.0, num_prompts: 2.
Criterio de aceptacién:

» Existen los ficheros *_prompt_metrics_*.jsonl y *_hw_metrics_*.jsonl.

= El fichero hw metrics contiene al menos 1 linea por cada segundo de duracién total
del experimento (tolerancia: £10 %).

» Cada linea del fichero hw_ metrics contiene los campos obligatorios de RI-03.
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PA-08: Generacidon correcta de resumen.json
Requisitos asociados: RF-11, RF-12; RI-04
Procedimiento:

1. Completar cualquier ejecucién vélida.

Criterio de aceptacién:

Existe el fichero resumen.json en el directorio de resultados.

Es JSON valido con todos los campos obligatorios de RI-04.

Se cumple timestamp run_start < timestamp run_end.

El campo og config json es parseable como JSON y contiene los campos de la
configuracién original.

PA-09: Pausa entre prompts en TYPE_2

Requisitos asociados: RF-06; RI-02
Procedimiento:

1. Ejecutar con test_type: "TYPE_ 2”7, num_prompts: 2.

2. Calcular la diferencia entre start timestamp ns del prompt 1y finish timestamp_ns
del prompt 0.

Criterio de aceptacién: La diferencia es > 5 segundos (5 x 10° ns).

PA-10: Campos HAILO_OLLAMA fijados a 0

Requisitos asociados: RF-08; RN-07
Precondicién: Servidor hailo-ollama accesible.
Procedimiento:

1. Ejecutar con inference engine: "HAILO OLLAMA?”, test type: "TYPE 07,
num_ prompts: 1.

2. Inspeccionar el fichero *_prompt_metrics_*.jsonl.

Criterio de aceptacién: Los campos prompt eval count, prompt eval duration ns,
eval duration nsyload duration nsson 0; tokenProb es "NONE”.

PA-11: Reproducibilidad con semilla fija (OLLAMA)

Requisitos asociados: RNF-14; RI-02
Precondicién: Servidor Ollama activo con temperature = 0.

Procedimiento:

1. Ejecutar dos veces con la misma configuracion y seed # —1.
2. Comparar el campo answer de cada prompt en ambas ejecuciones.

Criterio de aceptacion: Todos los campos answer son idénticos entre ambas ejecuciones.
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PA-12: Mensaje de uso ante invocaciéon incorrecta

Requisitos asociados: RF-15
Procedimiento:

1. Ejecutar ./MonitorSystem sin argumentos.

Criterio de aceptacién: El sistema imprime un mensaje de uso que lista los campos
requeridos y termina con cédigo de error # 0.

A.9. Matrices de trazabilidad
A9.1. Requisitos funcionales <> Objetivos

Tabla A.17: Matriz de trazabilidad: Requisitos funcionales vs. Objetivos del sistema

RF\OBJ OBJ-01 OBJ-02 OBJ-03 OBJ-04 OBJ-05 OB]J-06

RF-01 v v

RF-02 v v

RF-03 v v

RF-04 v v v
RF-05 v v v v
RF-06 v v v v
RF-07 v v v v v
RF-08 v v v v v
RF-09 v

RF-10 v v

RF-11 v v

RF-12 v v

RF-13 v

RF-14 v

RF-15 v
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A.9.2. Requisitos funcionales <> Requisitos de informacién

Tabla A.18: Matriz de trazabilidad: Requisitos funcionales vs. Requisitos de informaciéon

RF \ RI RI-01 RI-02 RI-03 RI-04 RI-05 RI-06

RF-01 v
RF-02 v
RF-03 v
RF-04

RF-05

RF-06

RF-07

RF-08

RF-09

RF-10

RF-11 v v
RF-12 v v
RF-13

RF-14 v

RF-15 v

AN N NN
NN NENEN
NN NN

\

A.9.3. Pruebas de aceptacion <> Requisitos funcionales y reglas de negocio

PA RF asociados RN/RNF asociadas

PA-01 RF-01, RF-03 —
PA-02 RF-02, RF-03 —

PA-03 RF-03 RN-01

PA-04 RF-03 RN-03

PA-05 RF-03 RN-02

PA-06 RF-04, RF-10 RN-12

PA-07 RF-05, RF-09 RN-02, RN-13
PA-08 RF-11, RF-12 RN-10, RN-11
PA-09 RF-06 —

PA-10 RF-08 RN-07

PA-11 — RNF-14
PA-12 RF-15 —
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B. Especificacion de Requisitos del
Software (monitorviz)

Sistema monitorviz

Version 1.0

Fecha 2026-06-13

Metodologia Ingenieria de Requisitos (IISSI — Universidad de Sevilla)
Estado Completado

B.1. Introduccion

B.1.1. Propésito

El presente documento constituye la Especificaciéon de Requisitos del Software (ERS)
del sistema monitorviz, una libreria Python para el andlisis y la visualizacién de datos de
rendimiento de la inferencia de modelos de lenguaje grandes (LLMs) sobre plataformas de
computacién embebida. El documento sigue la metodologia de Ingenieria de Requisitos
IISSI de la Universidad de Sevilla y tiene como destinatarios al investigador principal
(autor del TFG), al director del trabajo y a posibles investigadores externos que reutilicen la
libreria.

B.1.2. Alcance

monitorviz consume datos producidos por el binario C4++ MonitorSystemCplusplus, que
monitoriza la inferencia de LLMs sobre una Raspberry Pi 5, y ofrece:

1. Carga y validacién de conjuntos de ejecuciones de inferencia.

2. Calculo automatico de métricas derivadas de rendimiento, eficiencia energética y
calidad de generacién.

3. Generacion de visualizaciones estéticas (series temporales, distribuciones, Pareto, etc.).
4. Integracién nativa con entornos Jupyter para anélisis exploratorio y reproducible.

Quedan fuera del alcance:

» Interfaz de linea de comandos (CLI).

» Paneles interactivos (dashboards web tipo Dash/Streamlit).

= Soporte para plataformas de hardware distintas a la Raspberry Pi 5.

» Ejecucién del proceso de inferencia (responsabilidad de MonitorSystemCplusplus).

B.1.3. Definiciones, acréonimos y abreviaturas

Véase el Glosario (Seccion B.2).

117



B.1.4. Referencias

» ISO/IEC 9126-1:2001 — Ingenieria del Software: Calidad del producto.
» Metodologia IISSI, Universidad de Sevilla.
= ERS de MonitorSystem (Anexo A).

B.2. Glosario de términos del dominio

Término

Definicién

Run

Prompt

Engine

Generacion vacia

Perplexidad
(PPL)

Throughput
TTFT

TPOT

MBU

FoM

FoM_full
FoM_red

Fase de inferencia

Hardware period

Throttling

Ejecucién completa del proceso de inferencia: carga del modelo,
evaluacién de un conjunto de prompts y, opcionalmente, muestreo
de hardware. Se almacena en results/<timestamp_ns>/.

Texto de entrada al modelo LLM. Genera una respuesta (answer)
junto con tiempos de fase y probabilidades de token.

Motor de inferencia. Valores: OLLAMA, LLAMA (llama.cpp),
HAILO_OLLAMA (Motor para HAILO con interfaz similar a
Ollama).

Respuesta con eval count< 1 y answer=. Comportamiento
legitimo de modelos base no ajustados por instruccién; las
métricas derivadas son indefinidas (None/NaN).

Medida de calidad de generacion: exp(—%

f\il 10gp,~>, donde
p; son las probabilidades de cada token generado.

Tasa de generacion expresada en tokens/s o palabras/s.

Time To First Token: latencia desde el inicio de la peticién hasta el
primer token de respuesta.

Time Per Output Token: tiempo medio por token generado durante
la fase de decodificacion.

Memory Bandwidth Utilization: fracciéon del ancho de banda
de memoria pico consumida durante la inferencia, calculada
mediante la férmula ELIB.

Figure of Merit: métrica compuesta que agrega throughput,
MBU, eficiencia CPU y eficiencia energética en un tnico valor
normalizado respecto a una ejecucion de referencia.

Media geométrica de cuatro ejes normalizados: 7', MBU, ncpy y .
Media geométrica de throughput y eficiencia energética
normalizados respecto a la CPU base del mismo modelo.
Usada en la serie E5 para comparar aceleradores.

Subdivisién temporal de un prompt: load (carga del modelo), prefill
(evaluacion del contexto de entrada) y decode (generacién token a
token).

Intervalo de muestreo de métricas hardware, en segundos.
Codificado dentro del campo anidado og config json de
resumen.json.

Limitacién automatica de la frecuencia o del voltaje del SoC por
proteccion térmica o de alimentacién. Se reporta mediante flags
booleanas de estado actual e histérico.
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Término Definicién

TokenProb Probabilidad (o log-probabilidad) de cada token generado.
Serializada como cadena JSON; el formato interno difiere segiin
el engine (véase RN-03 y RN-04).

RunCollection Conjunto de multiples runs en memoria sobre el que se aplican
filtros y se generan tablas resumen agregadas.

summary_df DataFrame con una fila por run que consolida métricas de
rendimiento, hardware, energia y propiedades del modelo. Tabla
principal de anélisis comparativo.

t_rel_s Tiempo relativo al inicio del run, en segundos. Eje X estdndar de
las series temporales.

RunMeta Metadatos registrados manualmente: estado del ventilador,
presencia de acelerador externo, temperatura ambiente y notas
libres.

GGUF Formato de cuantizacién de modelos para llama.cpp. El nombre

del fichero codifica arquitectura y esquema de cuantizacién (p. €j.
Q4 K M).

Raspberry Pi 5 Plataforma objetivo: SoC BCM2712 (Cortex-A76, 4 ntcleos,

Hailo-10h

2,4GHz nominal), 8 GB LPDDR4X-4267 32bit (ancho de banda
pico: 17,1 GB/s).

Acelerador neuronal externo (NPU) conectado a la RPi5 via PCle;
evaluado en la serie E5.

B.3. Requisitos generales (objetivos)

Los objetivos se expresan como historias de usuario épicas en formato Mike Cohn.

OBJ-01

OBJ-02

OBJ-03

OBJ-04

OBJ-05

OBJ-06

Como investigador, quiero cargar y unificar datos de multiples ejecuciones de
inferencia LLM en un tinico entorno Python, para disponer de un punto de
acceso uniforme a los resultados experimentales independientemente del
motor utilizado.

Como investigador, quiero calcular automaticamente métricas derivadas de
rendimiento y eficiencia a partir de los datos brutos, para caracterizar el
comportamiento de los modelos LLM en la Raspberry Pi 5 sin
reimplementar los calculos en cada notebook.

Como investigador, quiero visualizar las series temporales de métricas de
hardware durante la inferencia, para detectar eventos de throttling, picos
térmicos y patrones de consumo energético en cada ejecucion.

Como investigador, quiero comparar el rendimiento y la eficiencia de
diferentes combinaciones de modelo, motor y configuracion experimental,
para identificar la configuracién Optima para inferencia LLM en hardware
embebido.

Como director del TFG, quiero reproducir los notebooks de anélisis a partir de
los datos originales versionados, para verificar la validez de los resultados y
las conclusiones presentadas.

Como investigador externo, quiero importar monitorviz como libreria Python
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estindar, para reutilizar los modelos de datos, transformaciones y
visualizaciones en estudios de inferencia LLM sobre hardware embebido

similar.

B.4. Requisitos de informacién

RI-01

Ejecucién de inferencia (Run)

Fuente: resumen.json en el directorio de run.

Dato Tipo Restriccion Caracter

Identificador (run_id) Cadena Nombre del Obligatorio
directorio

Motor (inference_engine) Enumerado OLLAMA, LLAMA, Obligatorio
HAILO_OLLAMA

Modelo Cadena Obligatorio

(model path_or name)

Tipo de test (test_ type) Enumerado TYPE_0, TYPE_1, Obligatorio
TYPE_2

Tamaiio de lote (batch_size)  Entero > 1 Obligatorio

Tamaiio de contexto Entero > 1 Tokens Obligatorio

(context__size)

Numero de prompts Entero > 0 Obligatorio

(num__prompts)

Semilla (seed) Entero Reproducibilidad Obligatorio

Temperatura (temperature) Real > 0 Obligatorio

Periodo de hardware Real > 0 Segundos; anidado Obligatorio

(hardware_ period_ s) en og_config json

Inicio del run Entero Nanosegundos Obligatorio

(timestamp_ run_ start_ ns)

Fin del run Entero Nanosegundos Obligatorio

(timestamp_ run_ end_ ns)

Energia total (total kwh) Real > 0 kWh; medicién Opcional
externa Hailo

Potencia minima (watt_min) Real >0 W; medicién externa  Opcional
Hailo

Potencia maxima (watt_max) Real >0 W; medicién externa  Opcional
Hailo

RI-02 Métricas por prompt (PromptMetric)
Fuente: * _prompt__metrics_ *.jsonl.
Dato Tipo Restriccion Caracter
Inicio del prompt Entero Nanosegundos Obligatorio
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Dato Tipo Restriccion Caréacter
Fin del prompt Entero Nanosegundos Obligatorio
Duracién total Entero >0 Nanosegundos Obligatorio
(total__duration_ ns)
Duracién de carga Entero >0 Nanosegundos Obligatorio
(load__duration_ ns)
Duracién de prefill Entero > 0 Nanosegundos Obligatorio
(prompt__eval__duration_ ns)
Duracién de decode Entero > 0 0 para Obligatorio
(eval__duration_ ns) HAILO_OLLAMA;

véase RN-12
Tokens de entrada Entero >0 Obligatorio
(prompt__eval__count)
Tokens de salida (eval count) Entero > 0 Obligatorio
Respuesta (answer) Cadena Puede ser vacia Obligatorio
Motor (engine) Enumerado Obligatorio
Modelo (model) Cadena Obligatorio
Tipo de probabilidad Entero 0 = log-prob; 1 = Obligatorio
(prob__type) prob cruda
Probabilidades de token Lista] TokenProb] Serializada  como Obligatorio
(tokens) cadena JSON

Campos derivados calculados por el sistema: perplexity, tokens per second, words_per second,

time_ to_ first_ token_ ns, is_ empty_ generation.

RI-03 Muestra de hardware (HwSample)

Fuente: * _hw_metrics_*.jsonl (presente tinicamente en TYPE_1 y TYPE_2).

Dato Tipo Restriccion Caréacter
Marca temporal Entero Milisegundos (13 Obligatorio
(timestamp_ ms) digitos); véase
RN-05
Temperatura (temperature_c) Real Grados Celsius Obligatorio
Frecuencia por ntcleo Lista[Real] GHz; véase RN-08 Obligatorio
(frequency_ ghz)
RPM del ventilador Real > 0 Obligatorio
(fan_rpm)
Voltaje (voltage v) Real > 0 Voltios Obligatorio
Potencia interna Real > 0 W, excluye el chip Obligatorio
(internal power w) Hailo
Uso de CPU (cpu__usage_pct) Real [0,100] Porcentaje Obligatorio
Ticks de CPU (cpu_ ticks) Diccionario Por estado (user, Obligatorio
system, idle, ...)
Memoria usada Entero > 0 Bytes Obligatorio

(mem__used__bytes)
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Dato Tipo Restriccion Caréacter
Memoria total Entero > 0 Bytes Obligatorio
(mem__total bytes)

Porcentaje = de  memoria Real [0,100] Obligatorio
(mem__pct)

Swap usada Entero >0 Bytes Obligatorio
(swap__used__bytes)

Swap total Entero >0 Bytes Obligatorio
(swap__total bytes)

Porcentaje de swap Real [0,100] Obligatorio
(swap_ pct)

Flags de throttling ThrottlingFlags Véase RI-04 Obligatorio

RI-04 Flags de throttling (ThrottlingFlags)

Nota: el JSON de origen usa el typo “ocurred” (una ‘c’); el sistema acepta ambas grafias

mediante alias (RN-07).

Dato Tipo Restriccion Carécter
Under-voltage activo Booleano Estado actual Obligatorio
Frecuencia limitada activa Booleano Estado actual Obligatorio
Throttled activo Booleano Estado actual Obligatorio
Soft-throttled activo Booleano Estado actual Obligatorio
Under-voltage ocurrido Booleano Historico Obligatorio
Frecuencia limitada ocurrida Booleano Histoérico Obligatorio
Throttled ocurrido Booleano Histérico Obligatorio
Soft-throttled ocurrido Booleano Histérico Obligatorio
RI-05 Probabilidades de token (TokenProb)
Dato Tipo Restriccion Carécter
Texto del token (token) Cadena Vacio para LLAMA Obligatorio
Log-probabilidad Real <0 —oosip <0 Obligatorio
(logprob)
Bytes del token (bytes) Lista[ Entero] Solo OLLAMA Opcional
RI-06 Metadatos experimentales (RunMeta)
Fuente: meta.yaml en el directorio de run (ausente en runs sin anotacién manual).
Dato Tipo Restriccion Caréacter
Ventilador activo (fan) Booleano Opcional
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Dato Tipo Restriccion Caréacter

Acelerador externo Booleano Opcional
(accelerator)

Temperatura ambiente Real Grados Celsius Opcional
(ambient__temperature_ c)

Notas (notes) Cadena Opcional
Campos adicionales (other) Arbitrario Extensible Opcional

RI-07 Coleccion de ejecuciones (RunCollection)

Una coleccién agrupa entre 1 y 200 runs. Puede filtrarse por cualquier combinacién de

factores: run_ id, engine, model _short, test_ type, batch_ size, context_ size, seed, temperature,
hardware period_ s, fan y accelerator.

RI-08 Tabla resumen (summary_df)

Tabla derivada con una fila por run que consolida:

Factores experimentales (todos los de RI-07).

Agregados de prompts: n_prompts, n_empty_ generations,
tokens__per_s_mean/p50/p95, words_ per_s_mean, perplexity__geomean/p50,
latency__ms_ mean/p95, ttft__ms mean, tpot__mean_ s.

Agregados de hardware (NaN si TYPE_0): temp max/mean_c, power mean/max_w,
throttled_ ratio, throttled any_ ever.

Eficiencia energética: energy per token j, energy total j, cpu_ work core s,
cpu__efficiency, cpu_work__per_token, cpu_work_per_ joule.

Propiedades del modelo: model size gb,n params, mbu naive pct, mbu_corr pct,
mbu__is_upper_bound, mbu_ corr_ notes.

B.5. Reglas de negocio

RN-01 Generaciones vacias legitimas. Un prompt con eval count< 1y answer= no
constituye un error. Las métricas derivadas perplexidad, tokens/s y
palabras/s deben ser None/NaN para dichos prompts.

RN-02 Tolerancia off-by-one en TokenProb. La diferencia |len(tokens) — eval _count]|
puede ser 1 sin emitir error. Solo se registra una advertencia si la diferencia
es > 2.

RN-03 TokenProb serializado como cadena. El campo tokenProb en el JSONL de
prompts es una cadena JSON que debe deserializarse con json.loads() antes de
su procesamiento.

RN-04 Dos formatos de TokenProb segtin engine.

s probType = 0 (OLLAMA): lista de objetos {token, logprob, bytes}.

s probType =1 (LLAMA): lista de probabilidades crudas (nologaritmicas).
El sistema las convierte mediante log(p); si p < 0, asigna —oo; sip > 1,
registra advertencia y usa 0,0.
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RN-05

RN-06

RN-07

RN-08

RN-09

RN-10

RN-11

RN-12

RN-13

Timestamps de hw_metrics en milisegundos. El campo timestamp _ de las
muestras de hardware estd en milisegundos (13 digitos), no en
nanosegundos. La conversién a t_rel s debe aplicarse correctamente para
alinear con las ventanas de los prompts.

hardware_period anidado. El periodo de muestreo de hardware no es un
campo directo de resumen.json; estd codificado dentro de la cadena JSON del
campo og_config json y debe extraerse deserializando dicha cadena.

Typo en flags de throttling. Los campos histéricos de throttling en el JSON
de origen usan la grafia “ocurred” (una ‘c’). El sistema debe aceptar tanto
““ocurred” como “occurred” mediante alias, preservando la grafia original.

Frecuencia de CPU en GHz. El campo frequency del binario C++ estd en
GHz. El sistema no debera convertirlo a Hz salvo indicacién explicita.

Referencia del FoM_full. El FoM completo se normaliza respecto a la
ejecuciéon: Llama-3.2-3B, cuantizacion Q4 _K_M, engine LLAMA,
context size=4096, batch size=512. Si la referencia no estd presente en la
coleccién, el computo no produce resultados.

MBU diferenciada por arquitectura.

= Modelos densos: férmula ELIB estdndar.

» Hibridos SSM (Granite): afiade Msate (74,4 MiB fijo), reduce Mgy a las
capas de atencion.

» Activacién dispersa (Gemma 3n MatFormer, MoE): usa Nparamsact para
Mnodel; €l resultado es una cota inferior.

Nombre corto del modelo (model short). Para LLAMA: basename del
fichero GGUF sin extensién. Para OLLAMA y HAILO_OLLAMA: nombre
registrado en el servidor Ollama.

HAILO_OLLAMA: fallback de duracién de decode. El engine
HAILO_OLLAMA reporta eval duration ns=0. Para el célculo de
throughput, el sistema utilizard total duration ns como duracién efectiva.

Umbral de usabilidad conversacional. El throughput minimo para uso
conversacional se define como Thym = 74/ X Wmin, donde 1y, es la tasa
tokens/palabra del modelo derivada de los prompts de la coleccién y
Wmin = 3 palabras/s.

B.6. Requisitos funcionales

B.6.1. Carga de datos

RF-01

RF-02

Carga de un run individual. El sistema proporcionara load run(run_dir),
que, dado el directorio de un run, descubrird automaticamente los ficheros
resumen.json, * _prompt_metrics_ *.jsonl, * _hw_metrics *.jsonl y
meta.yaml, los validard y retornara un objeto Run completamente poblado.

Carga de wuna coleccion de runs. El sistema proporcionara
load_ collection(root), que localizard recursivamente todos los directorios de
run bajo una raiz dada. Con skip_errors=True (valor por defecto), los runs
corruptos se omitirdn registrando un aviso; con skip errors=False se
propagaré la primera excepcién.
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RF-03

RF-04

B.6.2.

RF-05

RF-06

RF-07

RF-08

RF-09

RF-10

RF-11

RF-12

RF-13

RF-14

RF-15

RF-16

RF-17

Deteccion de ficheros multiples. Cuando existan varios ficheros que
coincidan con el mismo patrén en un directorio de run, el sistema registrara
una advertencia y usard el primero.

Normalizacién de TokenProb. El sistema normalizara el campo tokenProb
(cadena JSON) a una lista de objetos TokenProb aplicando las conversiones
de RN-03 y RN-04, con manejo defensivo de valores malformados.

Transformaciones y métricas derivadas

Célculo de perplexidad. El sistema calculara la perplexidad por prompt como
exp(—% > log p;). Para generaciones vacias (RN-01) el valor serd None.

Cilculo de throughput. El sistema calculard tokens/s, palabras/s, TTFT y
TPOT para cada prompt no vacio, aplicando el fallback de RN-12 para
HAILO_OLLAMA.

DataFrame de prompts. El sistema proporcionara
prompt metrics to_df(run): una fila por prompt con todos los factores
experimentales y las métricas derivadas.

DataFrame de hardware. El sistema proporcionard hw_metrics_to_ df(run):
una fila por muestra de hardware con las métricas expandidas y t_rel s. Para
runs sin datos de hardware retornard un DataFrame vacio con el esquema
correcto.

DataFrame de tokens en formato largo. El sistema proporcionara
tokens to_df(run): una fila por token con columnas prompt_id, token idx,
token y logprob.

DataFrame de frecuencia por ntcleo. El sistema proporcionara
hw_freq long(run): formato largo con columna core id para anélisis
per-ntcleo con seaborn.

Tabla  resumen de  coleccion. El  sistema  proporcionara
RunCollection.summary df() que consolidard todas las métricas de RI-08
con una fila por run.

Caélculo de MBU. El sistema calculard la Utilizacién de Ancho de Banda de
Memoria en versién naive y corregida por arquitectura segiin RN-10,
requiriendo model info en RunSummary.

Trabajo y eficiencia CPU. El sistema calculard Wcpy, ncpy y Wepu/token, asi
como su desglose por fase (load, prefill, decode) mediante
cpu_work_by_phase.

Energia por token. El sistema calculard energy per token j vy
energy total j, usando la medicion externa de potencia para
HAILO_OLLAMA cuando esté disponible.

FoM completo. El sistema proporcionard compute fom full(df) que
calculara los cuatro ejes normalizados y su media geométrica segtin RN-09.

FoM reducido. El sistema proporcionara compute fom red(df) para
comparacion intra-modelo respecto a la CPU base (véase RN-09).

Usabilidad conversacional. El sistema proporcionara
compute usability(summary df, prompt df) que calculard T,y por
modelo y marcara los runs que superen dicho umbral (RN-13).
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B.6.3. Filtrado e inspeccién de colecciones

RF-18

RF-19

B.6.4.

RF-20

RF-21

RF-22

RF-23

RF-24

RF-25

RF-26

RF-27

RF-28

RF-29

RF-30

Filtrado de coleccidon. El sistema proporcionard
RunCollection filter(**kwargs) que retornard una nueva coleccién con los
runs que coincidan con todos los valores indicados, admitiendo filtrado
simultdneo por multiples factores.

Matriz de experimentos. El sistema proporcionara
RunCollection.experiment matrix() que retornard una tabla de cobertura
con el nimero de runs por combinacién (modelo x engine x fan x
accelerator).

Visualizacion

Series temporales de hardware. El sistema generard figuras matplotlib con la
evolucién temporal de cualquier métrica de hardware sobre el eje t _rel s, con
anotacién opcional de spans de prompts y marcadores de throttling.

Figuras de doble eje Y. El sistema generara figuras con dos ejes Y para los
pares temperatura/potencia y temperatura/frecuencia sobre el mismo eje
temporal.

Panel de distribuciones de hardware. El sistema generard un panel con
histogramas o KDE de todas las métricas de hardware de una coleccién.

Barras comparativas. El sistema generard barplots con intervalos de error para
comparar métricas de rendimiento entre runs de una coleccién.

Frontera de Pareto. El sistema generard diagramas de dispersién con la
frontera de Pareto para dos métricas cualesquiera de la tabla resumen, con
codificacién por color segiin el factor seleccionado.

Log-probabilidad por posicién de token. El sistema generard diagramas de
log-probabilidad en funcién de la posicién del token en la respuesta.

Desglose de fases por run. El sistema generard barras apiladas con las
duraciones de las fases load, prefill y decode por run de la coleccién.

Heatmap de throttling. El sistema generard un mapa de calor de la tasa de
throttling por combinacién modelo x engine.

Heatmap de correlaciones. El sistema generara una matriz de correlacién
entre las métricas numéricas de la tabla resumen.

Griéfica de sensibilidad. El sistema generard diagramas de lineas que
muestren la variacién de una métrica en funcién de un factor experimental
(p- €j. tokens/s vs. context_size).

Diagramas de metodologia. El sistema generard diagramas de arquitectura
del sistema, de los ejes del FoM y de la matriz de experimentos para su
inclusién en la memoria del TFG.

B.7. Requisitos no funcionales

Los requisitos se clasifican segtin la norma ISO/IEC 9126-1.
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B.7.1. Usabilidad (ISO 9126: Usability)

RNF-01

RNF-02

RNF-03

RNF-04

API consistente de primitivas de visualizacién. Todas las funciones del
moédulo viz/primitives.py seguirdn la convencién func(ax, data, ...) ->ax,
permitiendo su composicion directa sobre cualquier objeto Axes de
matplotlib.

Comportamiento seguro por defecto en la carga. El pardmetro skip errors
de load _ collection tendra valor True por defecto, evitando que un tnico run
corrupto interrumpa el andlisis de una coleccién completa.

Estabilidad del esquema de DataFrames. Los nombres de las columnas de
los DataFrames producidos por el médulo transforms se mantendran estables
entre versiones menores de la libreria, de modo que los notebooks existentes
no requieran modificacién al actualizar el paquete.

Documentaciéon de unidades. Cada funcién de transformacién publica
incluird una cadena de documentacién que especifique las unidades de cada
columna del DataFrame retornado.

B.7.2. Rendimiento (ISO 9126: Efficiency)

RNF-05

RNF-06

RNF-07

Tiempo de carga de coleccién. load collection procesara hasta 200 runs en un
tiempo maximo de 60 segundos en la maquina de anélisis del investigador.

Tiempo de generacion de summary_df. El método summary df() sobre una
coleccién de 200 runs se completard en menos de 10 segundos.

Tiempo de generacién de figuras compuestas. Cada funciéon del médulo
viz/composite.py generard su figura en menos de 5 segundos para
colecciones de hasta 200 runs.

B.7.3. Fiabilidad (ISO 9126: Reliability)

RNF-08

RNF-09

RNF-10

Validaciéon en los limites de entrada. Todos los modelos de datos seran
validados mediante Pydantic v2 en el momento de la carga. Las anomalias
toleradas (RN-01, RN-02, RN-07) se registrardn como advertencias en el
logger estandar de Python, sin elevar excepciones.

Degradaciéon controlada ante datos ausentes. La ausencia de ficheros
opcionales (* hw metrics *.jsonl, meta.yaml) no impedird la carga del
run; las métricas dependientes de dichos ficheros serdn NaN/None en los
DataFrames.

Cobertura de pruebas. La cobertura automaética (pytest-cov) sobre el médulo
src/monitorviz sera superior al 80 %.

B.7.4. Compatibilidad (ISO 9126: Portability/Compatibility)

RNF-11

RNF-12

Versién minima de Python. La librerfa serd compatible con Python 3.11 o
superior.

Instalacion reproducible. La instalacién se realizard mediante uv pip install
-e . sin requerir configuracién adicional del entorno.
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RNF-13

RNF-14

B.7.5.

RNF-15

RNF-16

B.7.6.

RNEF-17

RNF-18

Sistema operativo. La libreria funcionara correctamente en Linux (verificado
en Fedora 43).

Entorno Jupyter. La libreria serd utilizable desde JupyterLab 4 con ipykernel 6
0 superiores.

Mantenibilidad (ISO 9126: Maintainability)

Conformidad con el linter. La ejecucion de ruff check src/ con la
configuracién del repositorio no producira errores ni advertencias.

Separacién de capas. La arquitectura del paquete mantendré la separacién en
cuatro capas: models/ (Pydantic), io/ (parsers), transforms/ (célculos) y viz/
(visualizacién), sin dependencias ascendentes entre capas.

Seguridad (ISO 9126: Security)

Acceso de solo lectura. La libreria no escribird, modificard ni eliminara
ficheros del directorio de datos. Su operacién se limitara a la lectura de los
ficheros de runs.

Ausencia de transmisién de datos. La libreria no realizard llamadas de red
ni transmitird datos a servicios externos durante su operacién normal.

B.8. Pruebas de aceptacién

ID Descripcién Resultado esperado Requisitos asociados
PA-01 Cargar run OLLAMA perplexity, RF-01, RF-05, RF-06
TYPE_1 con prompts no tokens per second
vacios. y words__per__second
son valores numéricos
positivos para todos los
prompts.
PA-02 Cargar run LLAMA con is empty generation=Trud{F-01, RF-05, RF-06,
primera generacién vacia métricas derivadas son RN-01
(eval count< 1, answer= None para ese prompt;
)- los demas prompts tienen
valores normales.
PA-03  Cargar run con len(tokens) La carga se completa sin RF-04, RN-02
= eval count - 1 (off-by- excepcién; se registra
one). una advertencia en el
log.
PA-04 load_collection con un Retorna RunCollection RF-02, RNEF-02,
run con resumen.json con solo los runs RNF-08

malformado y varios runs
validos, skip__errors=True.

validos; se  registra
una advertencia por el
run omitido.
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ID Descripcion Resultado esperado Requisitos asociados

PA-05 filter(engine="LLAMA”, La nueva RF-18
batch__size=1) sobre coleccién contiene
coleccién mixta. Unicamente runs con

engine=LLAMA y
batch size=1.

PA-06 summary_ df() sobre mbu_ naive_pct y RF-11, RF-12
coleccion con model info mbu_corr_pct  tienen
completo. valores no nulos para

todos los runs.

PA-07  hw_timeline(run) sobre Figura matplotlib RF-20, RNF-01

un run TYPE_1. generada sin excepcion;
eje X muestra t_rel s,
ee Y la  métrica
seleccionada.

PA-08 pareto__panel(coll, Figura con la frontera de RF-24
x="tokens_per_s_ mean”, Pareto correctamente
y=.®Tergy_per_ token_j”) identificada y
con > 5 runs. visualizada.

PA-09  compute_ fom full(df) fom full~ 1,0 para el RF-15, RN-09
sobre  coleccion  que run de referencia y > 0
incluye el run de paralosdemas.
referencia.

PA-10 Medir tiempo de Tiempo total inferior a RF-02, RNF-05
load_ collection con 60 segundos.

100 runs validos.

PA-11 cpu_work_ by_ phase DataFrame con tres RF-13, RN-05
sobre un run TYPE_1 con filas por prompt
fases bien definidas. (load, prefill, decode);

cpu__work_ core_s no
negativo y coherente con
el total.

PA-12 Cargar run tokens_ per_ second RF-06, RN-12
HAILO_OLLAMA y calculado usando
verificar throughput. total _duration_ns (no

eval duration_ns=0).

PA-13 compute usability(summary Cdflumna usable refleja RF-17, RN-13
prompt_ df) con correctamente qué
min_ words_ per_s=3. runs superan Ty, por

modelo.

PA-14  ruff check src/ en el Ningin error ni RNF-15

repositorio. advertencia de linting.

B.9. Matriz de trazabilidad

B.9.1.

OBJ — RF, RN, PA
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OBJ RF asociados RN que aplican PA de verificacion
OBJ-01 RF-01, RF-02, RF-03, RF-04 RN-03, RN-04, RN-06, PA-01, PA-02, PA-03,
RN-07 PA-04

OBJ-02 RF-05, RF-06, RF-07, RF- RN-01, RN-02, RN-05, PA-01, PA-02, PA-06,
08, RF-09, RF-10, RF-11, RN-08, RN-09, RN-10, PA-09, PA-11, PA-12,
RF-12, RF-13, RF-14, RF- RN-11, RN-12, RN-13 PA-13
15, RF-16, RF-17

OBJ-03 RF-20, RF-21, RF-22, RF- RN-05, RN-08 PA-07, PA-11
26, RF-27, RF-28, RF-29

OBJ-04 RF-11, RF-15, RF-16, RF- RN-09, RN-10, RN-13 PA-05, PA-06, PA-08,
18, RF-19, RF-23, RF-24, PA-09, PA-13
RF-25, RF-29, RF-30

OBJ-05 RF-01, RF-02, RF-11 — PA-04, PA-10

OBJ-06 RF-01, RF-02, RF-07, RF- — PA-01, PA-10

08, RF-09, RF-10, RF-11

B.9.2. PA — RF, RN

PA Descripcién breve RF verificados RN verificadas
PA-01 Run OLLAMA TYPE_1 con RF-01,RF-05, RF-06 —
métricas derivadas

PA-02 Generacion vacia LLAMA RF-01, RF-05, RE-06 RN-01
PA-03  Off-by-one en TokenProb RF-04 RN-02
PA-04  load_collection con run corrupto RF-02 —
PA-05  Filtrado por engine y batch_size =~ RF-18 —
PA-06 summary_df con MBU RF-11, RF-12 RIN-10
PA-07  hw_timeline TYPE_1 RE-20 RN-05
PA-08  Frontera de Pareto RF-24 —
PA-09  FoM_full con run de referencia ~ RF-15 RN-09
PA-10 Tiempo de carga 100 runs RF-02 —
PA-11  cpu_work_by_phase RF-13 RN-05
PA-12  Throughput HAILO_OLLAMA  RF-06 RN-12
PA-13  Usabilidad (compute_usability) RF-17 RN-13
PA-14  Conformidad ruff — —
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C. Tablas de métricas completas

Este anexo recoge las tablas de métricas detalladas generadas a partir de cada serie
experimental. Los resultados resumidos se presentan en el Capitulo 4; aqui se incluyen
todas las columnas para facilitar la reproducibilidad y el andlisis independiente.

C.1. Serie E0 —Caracterizacion base (FAN y NOFAN)

Tabla C.1: Serie EO —Caracterizacion base, rendimiento e inferencia. Configuracion:
Q4 K M, contexto 4096, lote 512. Ref. = condicién de refrigeracion (v FAN, x NOFAN).
TTFT: tiempo al primer token (ms); o: desviacién tipica intra-run entre prompts. TTLM:
tiempo medio de carga del modelo por prompt (s). P: potencia media del run (W); E: energia
total (kJ). RAM: uso medio de memoria RAM en runtime (mean(mem__used_ bytes)/1e9, GB
métricos); oram: desviacion tipica.

Modelo Ref. RAM ogram tok/s o TTFT o TTLM J/tok tok/] P E
(GB) (GB) (ms) (ms) (s) W) (KJ)

DeepSeek-R1-1.5B

v'FAN v 1.51 002 898 1.29 951 554 0.09 0799 1.251 7.18 383

x NOFAN  x 1.51 0.01 425 042 2391 924 0.09 1.129 0.886 4.79 529
Llama-3.2-1B

v'FAN v 1.36 0.02 11.23 247 673 363 0.06 0577 1.733 6.48 204

x NOFAN x 136 001 724 205 1214 440 0.06 0.654 1529 473 235
Llama-3.2-3B

v FAN v 291 0.04 461 111 1941 1202 0.18 1.469 0.681 6.77 475

x NOFAN x 291 0.03 260 052 3718 1630 0.19 1.857 0.538 4.83 55.9
gemma (Gemma 3n)*

v'FAN v 216  0.06 568 0.09 2613 1885 029 1214 0.824 690 10.6

x NOFAN x 2.16 0.04 3.07 038 5165 2247 0.31 1559 0.642 478 13.7
granite (Granite SSM)T

v'FAN v 246 0.07 441 0.06 2348 1611 025 1519 0.658 6.70 9.1

x NOFAN x 2.46 0.06 2.88 0.30 4227 1893 026 1.722 0581 496 104
ministral

v'FAN v 301 0.07 473 071 1929 1310 0.22 1440 0.694 6.81 227

x NOFAN x 3.01 0.06 271 046 3703 1476 024 1784 0560 484 274
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Tabla C.2: Serie EO —Mgétricas de hardware durante inferencia. Misma configuracién que la
Tabla C.1. Tryax: temperatura méaxima registrada (°C). T: temperatura media; or: desviaciéon
tipica (°C). Throttle: porcentaje de tiempo con throttling térmico ( %); 0 % en todos los runs
FAN, ~100 % en NOFAN. Mem: uso medio de RAM durante inferencia activa ( %). CPU:
uso medio de CPU durante inferencia ( %); ocpy: desviacién tipica (%). P: potencia media
(W); op: desviacion tipica (W).

Modelo Ref. Thax T  op Throttle Mem CPU ocpy P  op
(°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (%) (W) (W)

DeepSeek-R1-1.5B

v’ FAN v 755 720 1.6 00 178 978 19 718 0.86

x NOFAN  x 963 945 09 1000 178 973 22 479 057
Llama-3.2-1B

v’ FAN v 700 660 1.8 00 161 980 23 648 093

x NOFAN  x 93.0 901 1.0 999 160 975 20 473 052
Llama-3.2-3B

v’ FAN v 732 672 20 0.0 344 99.1 22 677 0.77

x NOFAN x 93.0 903 1.0 999 344 990 19 483 042
gemma (Gemma 3n)

v'FAN v 722 686 22 00 256 972 39 690 1.04

x NOFAN x 958 918 23 99.8 256 971 35 478 051
granite (Granite SSM)

v'FAN v 694 659 18 00 291 988 43 670 081

x NOFAN x 958 926 24 99.7 291 988 35 496 042
ministral

v FAN v 732 676 24 00 356 989 30 681 0.83

x NOFAN  x 93.6 907 12 999 356 988 26 484 042

Tabla C.3: Serie E0 —Caracterizacion base, eficiencia computacional. Misma configuracién
que la Tabla C.1. Wepy: trabajo CPU efectivo (core-s); ncpy: eficiencia de computo [0,1];
Wiok: trabajo por token (core-s/tok); MBUo: utilizacién de ancho de banda corregida por
arquitectura ( %); FoMg,y: figura de mérito compuesta (Llama-3.2-3B FAN = 1,000). *cota
inferior de pardmetros activos (MatFormer); fcorreccién SSM.

Modelo Ref. WC PU TNcrPU Wtok MBUcorr FOMqu Usable
(core-s) (cs/tok) (%)
DeepSeek-R1-1.5B
v FAN v 20812.1 0.975 0.484 63.7 1.025 v
x NOFAN x 14906.2 0.337 0.347 30.4 0.497 v
Llama-3.2-1B
v’ FAN v 12274.6  0.975 0.461 58.8 0.961 v
x NOFAN x 8719.6  0.440 0.328 37.3 0.610 v
Llama-3.2-3B
v FAN v 27700.8 0.987 1.214 62.5 1.000 v
x NOFAN x 20617.6 0.446 0.904 36.2 0.585 X

(contintia en la pagina siguiente)

132



Modelo Ref. WCPU Nncru Wtok MBUcorr FOMqu Usable

(core-s) (cs/tok) (%)

gemma (Gemma 3n)*

v'FAN v 5819.4 0.946 0.731 55.5 0.818 v

x NOFAN x 4613.3 0.402 0.579 29.6 0.455 X
granite (Granite SSM)T

v'FAN v 5234.2 0.968 0.930 53.0 0.934 v

x NOFAN x 35445 0.422 0.630 34.3 0.593 X
ministral

v'FAN v 13078.9  0.980 1.124 66.1 1.058 v

x NOFAN x 9724.0 0.429 0.836 38.0 0.618 X

C.2. Serie E1 —Sensibilidad a la cuantizacion

Tabla C.4: Serie E1 —Sensibilidad a la cuantizacién, rendimiento de inferencia. Condicién
fija: FAN activo, engine LLAMA, contexto 4096, lote 512. BPW: bits por peso (efectivos).
TTFT: tiempo al primer token (ms). o: desviacién tipica intra-run entre prompts. J/tok:
energia por token; tok/J: su inversa. PPL: perplejidad Wikitext-2 (contexto 512, llama.cpp).
TQ4_0 y Q8_0 de DeepSeek-R1-1.5B excluidos (colapso de generacién por cuantizaciéon
uniforme en pesos con outliers). RAM: uso medio de memoria RAM en runtime
(mean(mem_ used_ bytes)/1e9, GB métricos).

Cuant. BPW RAM oram tok/s o TTFT J/tok tok/] PPL Usable
(GB) (GB) (ms)

DeepSeek-R1-1.5Bf

Q3 K M 42 098 001 999 1.61 1810 0.760 1.316 46.06 v
Q4_K M 5.0 1.51 001 892 1.30 952 0.796 1.257 43.66 v
Q5K M 58 165 002 865 1.06 1076 0.885 1.131 41.75 v
Llama-3.2-1B
Q3_K M 4.5 097 001 11.39 328 1305 0.619 1.616 17.17 v
Q4.0 50 132 001 11.24 2.69 458 0.554 1.805 17.27 v
Q4 K M 52 136 0.02 11.66 2.61 674 0.553 1.809 15.23 v
Q5_ K M 5.9 146 0.03 11.17 1.50 752 0.648 1543 14.86 v
Q8 0 86 187 003 7.65 1.08 951 0.825 1.211 14.71 v
BF16 16.1 0.56 0.01 1.61 0.05 21514 4595 0.218 14.69 X
Llama-3.2-3B
Q3 K M 42 182 002 546 146 3562 1331 0.751 12.07 v
Q4_0 4.8 2.81 004 498 124 1197 1306 0.766 11.52 v
Q4_K M 50 291 0.04 461 1.12 1936 1.487 0.673 11.24 v
Q5_K M 5.8 3.21 005 429 068 2194 1718 0.582 10.98 v
Q8 0 85 434 009 318 030 2830 2052 0487 10.89 X

gemma (Gemma 3n)*
Q3_K_ M 55 143 0.02 621 033 3864 1.205 0.830 33.00 v
Q4.0 5.8 2.10 0.03 575 024 2219 1.175 0.851 37.78 v
Q4_K M 59 216 006 564 0.09 2693 1.238 0.808 36.06 v
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Cuant. BPW RAM oram tok/s o TTFT J/tok tok/] PPL Usable

(GB) (GB) (ms)

Q5 K M 63 236 006 519 0.06 2933 1462 0.684 33.83 v

Q8 0 86 318 0.08 3.80 0.04 3309 1708 0.585 35.54 X
granite (Granite SSM)T

Q3 K M 39 1.09 0.02 517 0.04 4532 1486 0.673 11.88 v

Q4.0 47 237 005 454 005 1616 1.418 0.705 10.08 v

Q4_K M 49 246 0.07 441 0.06 2365 1546 0.647 10.39 v

Q5 K M 57 279 007 392 0.02 2747 1940 0.515 10.10 X

Q8 0 85 392 0.09 283 0.02 3480 2280 0.439 9.96 X
ministral

Q3 K M 42 18 003 552 074 3630 1.434 0.697 9.13 v

Q4 0 48 290 005 511 071 1164 1308 0.764 8.90 v

Q4 K M 50 301 0.09 493 026 1874 1427 0.701 857 v

Q5 K M 58 333 0.08 417 031 2342 1.848 0.541 8.47 X

Q8 0 85 451 012 3.00 0.13 3016 2236 0447 843 X

Tabla C.5: Serie E1 —Meétricas de hardware durante inferencia. Misma configuracién que la
Tabla C.4. Tmax: temperatura maxima registrada (°C). T temperatura media; o7: desviacion
tipica (°C). P: potencia media activa (W); op: desviacién tipica (W). E: energia total
consumida por el run completo (kJ). Ningtin run registré throttling térmico (todos con FAN
activo).

Cuant. Tinax T or Mem CPU ocpy P op E
(°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (W) (W) (K])

DeepSeek-R1-1.5B
Q3 K M 765 726 17 116 976 17 759 126 394
Q4 K M 743 707 16 179 9738 19 710 086 382
Q5 K M 760 724 16 195 979 20 7.65 095 302

Llama-3.2-1B
Q3_K M 743 69.1 2.5 11.5 979 19 705 140 30.6
Q4 0 68.8 64.6 1.3 156 98.0 19 623 0.80 225

Q4 K M 700 652 19 161 98.0 24 644 093 182
Q5. K M 743 699 27 173 979 29 724 118 119

Q8 0 68.3 653 1.4 22.1 985 22 631 0.61 21.3

BF16 755 715 2.3 6.6 99.6 09 741 051 854
Llama-3.2-3B

Q3_K M 765 703 25 215 991 19 726 128 434

Q4.0 71.0 66.9 14 332 992 1.8 650 0.60 40.6

Q4 _ K M 755 694 21 344 991 22 685 078 482
Q5 K M 771 715 20 38.0 991 25 738 098 329
Q8 0 69.4 66.8 1.3 513 992 28 653 046 272

gemma (Gemma 3n)
Q3_K M 760 727 1.8 169 973 23 748 130 246
Q4_0 722 697 16 248 975 24 675 092 189
Q4 K M 743 705 24 255 973 38 698 1.02 108
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Cuant. Timéax T or Mem CPU ocpy P op E
Q) (°C) (°C) (%) (%) (%) W) (W) (K])

Q5. K M 760 723 23 279 975 3.7 758 114 11.6
Q8 0 68.8 66.6 1.5 376 981 34 650 071 143

granite (Granite SSM)
Q3 K M 755 718 25 129 988 31 768 132 83
Q4 0 70.0 66.1 1.7 280 989 31 644 067 7.3
Q4K M 722 678 21 291 988 44 681 083 92
Q5 K M 760 719 28 33.0 99.0 40 761 085 109

Q8 0 68.3 66.0 14 463 99.2 36 645 049 143
ministral

Q3 K M 765 728 20 219 98.6 26 792 143 203

Q4.0 73.8 68.1 21 344 989 24 6.68 073 186

Q4 K M 749 706 23 356 984 42 7.04 085 117
Q5 K M 765 724 1.8 394 98.8 33 770 093 193
Q8 0 70.5 67.8 14 533 990 35 671 050 187

Tabla C.6: Serie E1 —Eficiencia computacional y figura de mérito. Misma configuracién
que la Tabla C.4. W¢ py: trabajo CPU efectivo (core-s); Wy, trabajo por token (core-s/tok);
ncpu: eficiencia de computo [0,1]; MBUor: utilizacion de ancho de banda corregida por
arquitectura ( %); FoMgy: figura de mérito compuesta (referencia: Llama-3.2-3BQ4_K_ M=
1,000).

Cuant. Wepo Wiok nopu  MBUgor FoMgy  Usable
(core-s) (cs/tok) (%)
DeepSeek-R1-1.5B
Q3_K_ M 20201.1 0.438 0.973 59.6 1.051 v
Q4 _K_M 20976.7 0.488 0.975 63.2 1.026 v
Q5 K M 15361.0 0.518 0.974 69.9 1.017 v
Llama-3.2-1B
Q3_K M 169334 0.448 0.977 51.2 0.919 v
Q4 0 14105.5 0.458 0.976 56.2 0.964 v
Q4_K M 110373 0.465 0.975 60.7 0.992 v
Q5_K M  6376.6 0.456 0.971 66.7 0.964 v
Q8 0 13235.1 0.634 0.979 63.7 0.818 v
BF16 45773.3 2.641 0.993 24.6 0.286 X
Llama-3.2-3B
Q3 K M 235765 1.135 0.987 62.6 1.074 v
Q4.0 24685.2 1.201 0.987 64.1 1.060 v
Q4_K_ M 27800.3 1.219 0.987 62.4 1.000 v
Q5. K M 17566.3 1.255 0.984 67.7 0.966 v
Q8 0 16371.2 1.494 0.981 71.5 0.869 X
gemma (Gemma 3n)*
Q3_K M 126445 0.705 0.962 57.0 0.850 v
Q4 0 10745.1 0.748 0.961 55.1 0.832 v
Q4_K M  5870.7 0.737  0.946 55.0 0.814 v
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Cuant. Wepu Wiok nopu  MBUgor FoMgy  Usable

(core-s) (cs/tok) (%)

Q5_K_ M 58003 0.802 0.947 53.2 0.758 v

Q8 0 8374.3 1.083 0.954 51.3 0.670 X
granite (Granite SSM)T

Q3_K M 4212.7 0.822 0.970 50.4 0.968 v

Q4.0 4395.8 0.898 0.969 52.2 0.956 v

Q4 K M 52371 0.931 0.968 52.9 0.932 v

Q5 K M 5568.0 1.047  0.969 54.7 0.863 X

Q8_0 8602.0 1444 0.972 58.1 0.776 X
ministral

Q3_K_M 10017.5 0.871 0.977 67.0 1.108 v

Q4.0 10909.3 1.081 0.979 68.4 1.118 v

Q4_K M 64289 0.857 0.966 71.2 1.091 v

Q5 K M 9760.9 1.050 0.975 67.8 0.971 X

Q8 _0 10853.0 1.400 0.973 69.7 0.858 X

C.3. Serie E2 —Sensibilidad al tamaiio de contexto

Tabla C.7: Serie E2 —Sensibilidad al tamafio de contexto, rendimiento de inferencia.
Condicion fija: FAN activo, engine LLAMA, lote 512. Ctx: tamafio de contexto (tokens).
TTFT: tiempo al primer token (ms); o: desviacién tipica intra-run entre prompts. TTLM:
tiempo de carga del modelo (s). Todos los runs completaron con Usable = v'. RAM: uso
medio de memoria RAM en runtime (mean(mem__used__bytes)/1e9, GB métricos).

Ctx tok/s o TTFT TTLM J/tok tok/] RAM oram Usable
(tok) (ms) (s) (GB) (GB)

DeepSeek-R1-1.5B

512 11.08 0.12 924 0.09 0.651 1,535 142 0.04 v
1024 10.78 0.13 919 0.09 0.650 1539 143 0.03 v
2048 10.26 0.34 927 0.09 0.681 1469 145 0.02 v
4096 9.06 1.25 951 0.09 0.767 1303 151 0.02 v
5120 8.68 1.63 948 0.09 0.813 1230 154 0.01 v

Llama-3.2-1B

512 13.12 0.26 652 0.06 0535 1869 126 0.04 v
1024 1291 049 649 0.06 0.536 1867 126 0.03 v
2048 12.37 1.03 651 0.06 0547 1830 130 0.02 v
4096 11.31 2.44 671 0.06 0571 1750 136 0.02 v
5120 10.85 2.95 690 0.06 0588 1700 139 0.01 v

Llama-3.2-3B

512 544 0.05 1887 0.18 1.338 0.747 250 0.08 v
1024 523 0.19 1862 0.18 1355 0.738 256 0.07 v
2048 496 054 1856 0.18 1.409 0710 2.68 0.05 v
4096 4.61 1.12 1936 0.18 1443 0.693 291 0.04 v
5120 450 131 1972 0.18 1487 0.672 3.03 0.04 v
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Ctx tok/s o TTFT TTLM ]J/tok tok/] RAM ogram Usable
(tok) (ms) (s) (GB) (GB)

gemma (Gemma 3n)*

512 570 0.05 2710 029 1223 0818 2.01 0.06 v
1024 564 0.07 2702 0.29 1.209 0.827 2.04 0.05 v
2048 5.69 0.10 2605 029 1201 0833 210 0.06 v
4096 5.67 0.08 2612 0.29 1.232 0.812 216  0.05 v
5120 5.68 0.09 2613 029 1223 0.818 222 0.06 v

granite (Granite SSM)T

512 440 0.04 2416 0.25 1.541 0.649 2.43 0.06 v
1024 442 0.06 2394 025 1520 0.658 243 0.07 v
2048 442 0.06 2348 0.25 1.506 0.664 2.45 0.07 v
4096 446 0.07 2349 025 1509 0.663 246 0.06 v
5120 441 0.04 2361 025 1530 0.653 248 0.07 v

ministral

512 5.07 0.07 2011 0.22 1.398 0.715 262  0.09 v
1024 494 0.17 1907 022 1423 0.703 268 0.07 v
2048 4.82 042 1900 0.22 1.452 0.689 2.78  0.07 v
4096 473 071 1921 022 1431 0.699 3.01 0.06 v
5120 471 0.81 1939 0.22 1.442 0.693 3.11 0.06 v

Tabla C.8: Serie E2 —Métricas de hardware durante inferencia. Misma configuracién que
la Tabla C.7. Tisx: temperatura méxima (°C); T: temperatura media; o7: desviacién tipica
(°C). Throttle: porcentaje de tiempo con throttling térmico ( %); 0 % en todos los casos (FAN
activo). Mem: uso medio de RAM durante inferencia activa ( %). P: potencia media del run

(W); op: desviacion tipica (W).

Ctx  Tmax T or Throttle Mem CPU ocpy P op
(tok) (°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (%) (W) (W)
DeepSeek-R1-1.5B

512 743 70.3 2.9 0.0 16.8 969 47 722 1.03

1024 71.0 67.6 2.1 0.0 169 97.1 3.3 7.00 0.96
2048 70.0 67.2 14 0.0 171 973 25 698 0.92
4096 73.8 68.6 1.6 0.0 178 97.7 19 695 0.86
5120 743 70.1 1.9 0.0 182 979 1.8 7.05 0.88

Llama-3.2-1B
512 732 68.6 2.9 0.0 149 96.8 52 7.02 0.99
1024 68.8 65.6 1.9 0.0 149 97.0 42 691 096
2048 68.8 65.7 14 0.0 153 972 32 6.76 0.90
4096 68.8 65.0 14 0.0 16.1 979 24 646 093
5120 71.6 66.7 2.0 0.0 16.5 98.2 21 638 094

Llama-3.2-3B
512 749 71.0 2.6 0.0 296 984 49 7.28 0.83
1024 705 66.9 15 0.0 30.3 98.6 3.8 7.09 0.79
2048 73.8 689 2.4 0.0 31.7 98.8 3.0 699 0.77
4096 71.6 66.1 1.8 0.0 344 99.1 22 6.65 0.75
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Ctx  Tmsx T or Throttle Mem CPU ocpy P op
(tok) (°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (%) (W) (W)

5120 755 683 23 0.0 358 993 19 6.70 0.76
gemma (Gemma 3n)

512 738 704 26 00 238 972 46 697 1.03
1024 705 67.7 2.1 0.0 242 973 39 6.82 1.03
2048 694 665 19 00 248 973 39 6.83 1.00
4096 716 683 23 00 256 973 39 698 1.01
5120 738 701 23 00 263 973 39 694 1.03

granite (Granite SSM)

512 722 679 2.0 0.0 28.7 988 46 678 0.82
1024 694 653 1.7 0.0 287 988 43 672 0.82
2048 688 645 1.6 0.0 289 988 43 6.66 0.79
4096 700 644 1.8 00 292 988 44 673 0.83
5120 716 674 18 00 293 988 44 674 082

ministral

512 727 681 25 0.0 310 983 50 7.08 0.89
1024 710 67.1 1.8 0.0 317 985 41 703 0.85
2048 743 700 19 0.0 329 986 36 699 0.82
4096 727 665 2.1 0.0 356 989 30 677 0.81
5120 76.0 695 29 0.0 368 99.0 28 6.79 0.84

Tabla C.9: Serie E2 —Sensibilidad al tamafio de contexto, eficiencia computacional. Misma
configuracién que la Tabla C.7. Wepy (core-s); nopy [0,1]; Wior (core-s/tok); MBUcorr ( %);
FoMyy, (referencia Llama-3.2-3B ctx=4096 = 1,000). *cota inferior de pardmetros activos
(MatFormer); fcorreccién SSM.

Ctx  Wepu neopu Wiok  MBUcorr  FoMgy
(tok) (core-s) (cs/tok) (%)
DeepSeek-R1-1.5B

512 2362.7 0.945 0.371 73.3 1.164

1024 50152 0.959 0.377 72.3 1.156
2048 10054.6 0.967 0.398 70.5 1.124
4096 20536.7 0.974 0.478 64.3 1.036
5120 262474 0.977 0.523 62.1 1.002

Llama-3.2-1B
512 1678.1 0.942 0.314 63.2 1.024
1024 28922 0.954 0.321 63.4 1.023
2048  5382.3 0.964 0.349 62.9 1.008
4096 121156 0.975 0.455 59.3 0.963
5120 16738.6 0.979 0.528 56.9 0.938

Llama-3.2-3B
512 42919 0.959 0.756 66.1 1.070
1024  7596.4 0.971 0.788 65.3 1.056
2048 12991.7 0.979 0.889 64.6 1.031
4096 27794.7 0.987 1.218 62.4 1.000
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C.4. Serie E3 —Sensibilidad al tamario de lote

Tabla C.10: Serie E3 —Sensibilidad al tamafio de lote, rendimiento de inferencia. Condicién
fija: FAN activo, engine LLAMA, contexto 4096 tokens. Batch: tamafio de lote (tokens). TTFT:
tiempo al primer token (ms); o: desviacién tipica intra-run entre prompts. TTLM: tiempo de
carga (s). RAM: memoria media ocupada en runtime (mem_ used_bytes/10%, en GB). Todos

Ctx  Wepu ncpu Wiok  MBUcorr  FoMg
(tok) (core-s) (cs/tok) (%)

5120 38216.0 0.989 1.420 61.3 0.983
gemma (Gemma 3n)*

512 4019.1 0.934 0.734 48.3 0.784
1024  5808.2 0.946 0.735 48.8 0.789
2048 58163 0.946 0.730 51.3 0.802
4096  5819.9 0.946 0.731 55.3 0.811
5120  5826.3 0.946 0.732 57.5 0.821

granite (Granite SSM)'

512 4481.8 0.965 0.937 52.1 0.921
1024 51922 0.968 0.930 52.4 0.927
2048 5218.2 0.968 0.927 52.7 0.931
4096  5181.3 0.968 0.921 53.5 0.936
5120 52355 0.968 0.930 53.1 0.928

ministral

512 4227.2  0.956 0.814 64.8 1.068
1024 64855 0.967 0.837 64.3 1.057
2048 8731.5 0.973 0.911 64.5 1.048
4096 13069.5 0.980 1.123 66.1 1.055
5120 16213.6 0.983 1.281 66.8 1.055

los runs con Usable = v'.

Batch tok/s o TTFT TTLM J/tok tok/] P RAM oram
(tok) (ms) (s) (W) (GB) (GB)
DeepSeek-R1-1.5B

128 9.05 1.26 950 0.09 0.779 1.284 7.05 1.51 0.01
256  9.12 122 942 0.09 0.761 1.314 6.94 1.51 0.01
512 9.08 1.23 950 0.09 0.763 1.311 6.92 151 0.02
1024  9.02 1.27 952 0.09 0.766 1.305 6.91 1.51 0.01
2048 9.17 1.14 948 0.09 0.758 1.319 6.96 1.51 0.02

Llama-3.2-1B
128 11.26 247 673 0.06 0582 1.719 6.55 1.36 0.02
256 1125 2.36 675 0.06 0573 1.744 6.45 1.36 0.02
512 11.21 243 675 0.06 0584 1.711 6.55 1.36 0.01
1024 1125 245 675 0.06 0583 1.717 6.55 1.36 0.02
2048 11.32 240 670 0.06 0579 1.728 6.55 1.36 0.02

Llama-3.2-3B
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Batch tok/s o TTFT TTLM J/tok tok/] P RAM oram
(tok) (ms) (s) (W) (GB) (GB)

128 4.60 1.10 1942 0.18 1.450 0.689 6.67 290 0.04
256 459 1.09 1940 0.18 1462 0684 671 291 0.04
512 462 110 1932 0.18 1.453 0.688 6.72 291 0.05
1024 462 1.12 1941 0.18 1437 0.69% 6.63 291 0.04
2048 461 110 1934 0.18 1.442 0.694 664 291 0.04

gemma (Gemma 3n)*
128 568 0.08 2611 029 1220 0.819 693 215 0.06
256 571 011 2597 0.29 1.207 0.828 6.90 216  0.05
512 569 0.08 2612 029 1.224 0817 697 217 0.05
1024 568 0.08 2610 029 1.221 0819 6.94 216  0.06
2048 5.69 0.09 2611 029 1215 0.823 691 216 0.06

granite (Granite SSM)1
128 440 0.05 2352 0.25 1.519 0.658 6.69 244  0.07
256 447 0.07 2328 025 1489 0.672 6.66 2.45 0.07
512 440 0.05 2355 0.25 1.534 0.652 6.75 246  0.07
1024 441 0.05 2360 025 1526 0.655 6.73 2.46 0.07
2048 444 0.08 2344 0.25 1.522 0.657 6.76 246  0.07

ministral
128 473 070 1927 0.22 1433 0.698 6.77 3.00 0.06
256 4.74 070 1923 022 1.4l16 0.706 671 3.01 0.06
512 471 0.69 1926 022 1420 0.704 6.68 3.01 0.06
1024 473 0.71 1925 022 1.433 0.698 6.77 3.01 0.06
2048 4.74 0.71 1931 0.22 1412 0708 6.69 3.01 0.07

Tabla C.11: Serie E3 —Meétricas de hardware durante inferencia. Misma configuracién que
la Tabla C.10. Tinsx: temperatura maxima (°C); T: temperatura media; o7: desviacion tipica
(°C). Throttle: 0 % en todos los casos (FAN activo). Mem: uso medio de RAM ( %); P:
potencia media (W); op: desviacion tipica (W).

Batch  Tiax T or Throttle Mem CPU ocpy P op
(tok) (°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (%) (W) (W)

DeepSeek-R1-1.5B

128 743 70.8 15 0.0 17.8 97.8 19 705 0.88
256 70.0 66.1 1.4 0.0 17.8 97.8 1.9 694 0.88
512 710 675 1.3 0.0 17.8 97.8 19 692 0.87
1024 70.0 673 1.2 0.0 17.8 97.8 19 691 0.86
2048 705 67.2 1.2 0.0 17.8 97.7 19 696 0.87

Llama-3.2-1B
128 71.0 66.1 1.8 0.0 16.0 98.0 24 655 0.95
256 694 65.0 1.5 0.0 16.0 979 24 645 094
512 71.0 66.0 1.7 0.0 16.1 98.0 23 655 095
1024 70.0 65.9 1.7 0.0 16.1 979 24 655 095
2048 694 649 14 0.0 16.0 979 24 655 0.95

Llama-3.2-3B
(contintua)
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Batch  Tinax T  or Throttte Mem CPU ocpy P op
(tok) (°C) (°C) (°O) (%) (%) (%) (%) (W) (W)

128 727 669 21 0.0 343 99.1 22 6.67 0.75
256 716 66.1 1.8 0.0 344 99.1 22 671 0.76
512 722 65.7 14 0.0 345 992 22 672 0.75
1024 710 66.0 1.8 0.0 344 99.1 22 6.63 0.76
2048 70.5 65.7 1.5 0.0 344 99.1 22 6.64 074
gemma (Gemma 3n)
128 722 691 20 00 254 973 39 693 099
256 688 662 15 0.0 255 973 39 690 1.02
512 716 682 19 00 256 973 39 697 1.03
1024 71.0 679 1.9 0.0 255 972 39 694 1.02
2048 722 685 25 00 256 973 39 691 1.01
granite (Granite SSM)
128 688 655 1.8 0.0 289 988 44 6.69 0.82
256 70.0 644 1.6 0.0 29.0 988 44 6.66 0.81
512 70.0 657 1.6 0.0 291 988 43 675 0.83
1024 688 654 1.6 0.0 291 9838 44 6.73 081
2048 705 653 1.8 0.0 291 988 44 676 0.85
ministral
128 743 686 27 0.0 355 989 3.0 677 081
256 716 665 1.8 0.0 356 989 30 671 0.81
512 716 665 1.8 0.0 356 989 3.0 6.68 0.79
1024 722 669 20 0.0 356 989 30 677 081
2048 716 662 1.8 0.0 356 989 3.0 6.69 0.80

Tabla C.12: Serie E3 —Sensibilidad al tamafio de lote, eficiencia computacional. Misma
configuraciéon que la Tabla C.10. Wepy (core-s); nopu [0,1]; Wier (core-s/tok); MBU corr
(%); FoMg, (referencia Llama-3.2-3B bs=512 = 1,000). *cota inferior de pardmetros activos
(MatFormer); Tcorreccién SSM.

Batch ~ Wepy  neopu Wiok  MBUcorr  FoMpyn
(tok) (core-s) (cs/tok) (%)
DeepSeek-R1-1.5B
128 20587.8 0.974 0.479 64.2 1.031
256  20357.0 0.974 0.474 64.8 1.041
512 20470.0 0.974 0.477 64.5 1.038
1024 20687.1 0.974 0.482 64.0 1.033
2048 20138.3 0.974 0.469 65.3 1.045
Llama-3.2-1B
128 12234.1 0.975 0.460 59.0 0.956
256 12083.8 0.975 0.454 59.2 0.960
512 12256.8 0.975 0.461 58.7 0.953
1024 12229.1 0.975 0.460 58.9 0.955
2048 12049.6 0.975 0.453 59.5 0.961
Llama-3.2-3B
(contintia)
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Batch ~ Wepu  nopu Wiok  MBUcorr  FoMgy
(tok) (core-s) (cs/tok) (%)
128 276389 0.987 1.212 62.4 0.998
256  27621.7 0.987 1.211 62.4 0.996
512 274932 0.987 1.205 62.8 1.000
1024 27726.0 0.987 1.215 62.5 1.002
2048 27567.1 0.987 1.208 62.6 1.000
gemma (Gemma 3n)*
128 5821.3 0.946 0.731 55.4 0.813
256 5790.7 0.946 0.727 55.8 0.818
512 5803.2 0.946 0.729 55.6 0.814
1024 5812.2  0.946 0.730 55.5 0.814
2048 58109 0.946 0.730 55.5 0.815
granite (Granite SSM)T
128 52495 0.968 0.933 52.9 0.928
256 5143.2 0.968 0.914 53.7 0.941
512 5241.0 0.968 0.931 52.9 0.926
1024 5237.9 0.968 0.931 53.0 0.928
2048 5189.6 0.968 0.922 53.3 0.931
ministral
128 130409 0.980 1.121 66.1 1.054
256 12975.7 0.979 1.115 66.3 1.059
512 13025.6 0.980 1.120 65.9 1.054
1024 13086.0 0.980 1.125 66.1 1.054
2048 13046.5 0.980 1.121 66.2 1.059

C.5. Serie E4 —Sensibilidad al motor de inferencia (llama.cpp

frente a Ollama)

Tabla C.13: Serie E4 —Comparativa de engine de inferencia, rendimiento. Condicién fija:
FAN activo, contexto 4096, lote 512. TTFT incluye cold-start en Ollama; o: desviacion tipica
intra-run entre prompts. TTLM: tiempo de carga por prompt (s); en Ollama incluye keep-
alive. P: potencia media del run (W); E: energfa total (k]). FoMg: referencia Llama-3.2-3B
llama.cpp = 1,000. Usable: supera Th,m (> 3 palabras/s). RAM: uso medio de memoria RAM
en runtime (mean(mem__used__bytes)/1e9, GB métricos).

Modelo Engine RAM ogram tok/s o TTFT TTLM ]J/tok tok/] P FE
(GB) (GB) (ms) (s) (W) (K))

DeepSeek-R1-1.5B
llama.cpp LLAMA 1.51 0.02 898 1.29 951 0.09 0799 1251 7.18 383
Ollama OLLAMA 1.72 0.08 949 0.25 3111 1.11 0748 1337 710 93

Llama-3.2-1B

llama.cpp LLAMA 1.36 0.02 11.23 247 673 0.06 0577 1733 648 204
Ollama OLLAMA 145 0.09 11.16 0.81 2552 095 0616 1.623 6.88 3.6
(continda)
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Modelo Engine RAM oram tok/s o TTFT TTLM ]J/tok tok/] P E
(GB) (GB) (ms) (s) W) (KJ)
Llama-3.2-3B
llama.cpp LLAMA 291  0.04 461 1.11 1941 0.18 1.469 0.681 6.77 475
Ollama OLLAMA 298 023 5.08 022 6563 190 1495 0669 7.60 9.0
gemma (Gemma 3n)*
llama.cpp LLAMA 216 0.06 568 0.09 2613 029 1.214 0.824 690 10.6
Ollama OLLAMA 430 036 554 0.19 7236 3.06 1255 0.797 695 109
granite (Granite SSM)T
llama.cpp LLAMA 246  0.07 441 0.06 2348 025 1.519 0.658 6.70 9.1
Ollama OLLAMA 252 017 432 005 9932 1.63 1.688 0592 729 95
ministral
llama.cpp LLAMA 3.01 0.07 473 071 1929 022 1.440 0.694 6.81 227
Ollama OLLAMA 350 013 355 042 12848 236 2011 0497 7.14 320

Tabla C.14: Serie E4 —Meétricas de hardware durante inferencia. Misma configuracién que
la Tabla C.13. Tinsx: temperatura maxima (°C); T: temperatura media; o7: desviacion tipica
(°C). Throttle: 0 % en todos los casos (FAN activo). Mem: uso medio de RAM ( %); P:
potencia media (W); op: desviacion tipica (W).

T

Modelo Engine Tinax or Throttle Mem CPU ocpy P op
(°C) (°C) (°C) (%) (%) (%) (%) (W) (W)

DeepSeek-R1-1.5B

llama.cpp LLAMA 755 720 1.6 00 178 978 19 718 0.86

Ollama OLLAMA 765 709 3.7 00 204 925 99 710 1.75
Llama-3.2-1B

llama.cpp LLAMA 70.0 66.0 1.8 00 161 98.0 23 648 093

Ollama OLLAMA 722 675 3.9 0.0 171 905 133 688 1.78
Llama-3.2-3B

llama.cpp LLAMA 732 67.2 2.0 00 344 99.1 22 677 077

Ollama OLLAMA 76.0 716 44 0.0 353 947 140 760 1.62
gemma (Gemma 3n)

llama.cpp LLAMA 722  68.6 2.2 00 256 972 39 690 1.04

Ollama OLLAMA 738 69.8 44 00 509 921 152 695 1.76
granite (Granite SSM)

llama.cpp LLAMA 69.4 659 1.8 0.0 29.1 98.8 43 6.70 0.81

Ollama OLLAMA 738 69.8 3.9 00 299 967 128 729 1.27
ministral

llama.cpp LLAMA 732 67.6 24 00 356 989 30 6.81 0.83

Ollama OLLAMA 743 709 24 00 414 973 79 714 123
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Tabla C.15: Serie E4 —Comparativa de engine, eficiencia computacional. Misma
configuracién que la Tabla C.13. Wepy (core-s); ncepu [0,1]; Wier (core-s/tok); MBUcorr
(%); FoMgy (referencia Llama-3.2-3B llama.cpp = 1,000). *cota inferior de pardmetros

activos (MatFormer); fcorreccién SSM.

Modelo Engine Wepu  nepu Wiokk  MBUgeorr FoMyg Usable
(core-s) (cs/tok) (%)
DeepSeek-R1-1.5B
llama.cpp LLAMA 20812.1 0.975 0.484 63.7 1.025 v
Ollama OLLAMA 48369 0.923 0.429 61.9 1.035 X
Llama-3.2-1B
llama.cpp LLAMA 12274.6 0.975 0.461 58.8 0.961 v
Ollama OLLAMA  1907.7 0.904 0.377 53.9 0.906 v
Llama-3.2-3B
llama.cpp LLAMA 27700.8 0.987 1.214 62.5 1.000 v
Ollama OLLAMA 44953 0.946 0.849 67.6 1.030 v
gemma (Gemma 3n)*
llama.cpp LLAMA 5819.4 0.946 0.731 55.5 0.818 v
Ollama OLLAMA 5753.2 0.920 0.759 429 0.751 v
granite (Granite SSM)T
llama.cpp LLAMA 5234.2 0.968 0.930 53.0 0.934 v
Ollama OLLAMA  5031.7 0.966 1.029 48.2 0.883 v
ministral
llama.cpp LLAMA 13078.9 0.980 1.124 66.1 1.058 v
Ollama OLLAMA 17427.0 0.972 1.334 46.1 0.826 X

C.6. Serie E5 —Comparativa CPU frente a Hailo-10H

Tabla C.16: Serie E5 —Comparativa CPU (llama.cpp) frente a acelerador Hailo-10H.

Condicién fija: FAN activo, contexto 4096, lote 512. Thorm = tok/Spaio/tok/scpy (por
mOdelo); €norm = (J/tOk)CPU/(J/tOk)Hailo; FoMied = VThorm * Enorm (> 1: Hailo

supera el balance rendimiento/energia de la CPU). Todas las magnitudes eléctricas
provienen del vatimetro externo! (resolucion +2 %): Pmmn/ Pmax: potencia minima/méxima
instantdnea (W); E: energfa total (kJ). J/tok calculado desde vatimetro en ambos sustratos
para comparabilidad directa’.

Modelo Sustrato tok/s J/tok tok/] Pmin Pmax E Tiorm €norm FOMieq
W) (W) (k)
DeepSeek-R1-1.5B
CPU LLAMA 10.253 1.139 0.878 39 115 28.8 1.000 1.000 1.000
Hailo HAILO OLLAMA 6.783 1.114 0.898 3.9 6.0 72 0662 1.023 0.822
Llama-3.2-3B
CPU LLAMA 5.025 2.462 0.406 39 11.8 36.0 1.000 1.000 1.000
Hailo HAILO _OLLAMA 2.653 1.061 0.942 3.9 6.0 72 0528 2320 1.107
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Tabla C.17: Serie E5 —Mgétricas de hardware CPU durante inferencia (vcgencmd). Solo runs
CPU (llama.cpp); Hailo no reporta hw via vegencmd. Tinsx: temperatura méxima (°C); T:
temperatura media (°C). Throttle: porcentaje de tiempo con throttling térmico ( %). Mem:
uso medio de RAM ( %).

Modelo Tnax T Throttle Mem P
(°C) (°O) (%) (%) (W)

DeepSeek-R1-1.5B 743 70.5 0.0 171 7.9
Llama-3.2-3B 69.4 659 0.0 317 6.96

Tabla C.18: Serie E5 —Eficiencia computacional CPU durante inferencia. Misma
configuracién que la Tabla C.16. Wepy (core-s); nopu [0,1]; Wier (core-s/tok); MBUcorr
(%). Solo runs CPU; Hailo ejecuta en acelerador dedicado.

Modelo Wepu  nepu Wior,  MBUcorr
(core-s) (cs/tok) (%)

DeepSeek-R1-1.5B  10051.6  0.967 0.398 70.5
Llama-3.2-3B 12793.2  0.979 0.875 65.5
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