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RESUMEN: La incorporacién de modelos de lenguaje de gran escala en entornos organizacionales requiere mecanismos que
permitan mejorar la recuperacién de informacién y reducir la generacién de respuestas no sustentadas en fuentes verificables. El
objetivo del estudio fue evaluar una arquitectura de generacién aumentada por recuperacién (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) descentralizada orientada a mejorar la trazabilidad de la informacién y reducir las alucinaciones en entornos corporativos
simulados. Se implementé un entorno experimental basado en un corpus sintético de 10000 documentos corporativos distribuidos en
repositorios vectoriales federados. La arquitectura propuesta integré cuatro componentes principales: ingesta distribuida, almace-
namiento vectorial federado, enrutamiento seméntico y mecanismos de validaciéon de respuestas mediante guardrails. Se evaluaron
escenarios comparativos entre arquitecturas centralizadas y descentralizadas utilizando métricas de tiempo hasta el primer token
(TTFT), tasa de alucinacién, fidelidad de respuesta mediante RAGAS y validacién humana. Los resultados evidenciaron una reduc-
cién del TTFT desde 3,2 s hasta 0,4 s en consultas complejas y una disminucién de la tasa de alucinacién desde 32,0 % hasta 1,9 %
en el entorno experimental evaluado. Asimismo, la validacién humana mostré una concordancia sustancial en la identificacién de
respuestas alucinadas (Kappa de Fleiss = 0,82). Se concluye que las arquitecturas RAG descentralizadas contribuyeron a mejorar
la eficiencia de recuperacién y la trazabilidad de las respuestas generadas en entornos corporativos simulados. No obstante, se
requieren estudios adicionales para validar estos resultados en escenarios organizacionales reales.

Palabras clave: auditoria informética, bases de datos vectoriales, ciberseguridad, inteligencia artificial.

ABSTRACT: The adoption of Large Language Models in organizational environments requires mechanisms that improve infor-
mation retrieval while reducing unsupported or hallucinated responses. The objective of this study was to evaluate a decentralized
Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture designed to enhance information traceability and reduce hallucinations in
simulated corporate environments. An experimental environment was implemented using a synthetic corpus of 10,000 corporate
documents distributed across federated vector repositories. The proposed architecture integrated four main components: distributed
data ingestion, federated vector storage, semantic routing, and response validation mechanisms through guardrails. Comparative
scenarios between centralized and decentralized architectures were evaluated using Time-To-First-Token (TTFT), hallucination
rate, response faithfulness measured with RAGAS, and human validation. The results showed a reduction in TTFT from 3.2 s to
0.4 s for complex queries and a decrease in hallucination rate from 32.0 % to 1.9 % within the evaluated experimental environment.
Human assessment also demonstrated substantial agreement in hallucination detection (Fleiss’ Kappa = 0.82). The findings suggest
that decentralized RAG architectures can improve retrieval efficiency and response traceability in simulated corporate environments.
However, further validation in real organizational settings is required before generalizing these results.

Keywords: artificial intelligence, cybersecurity, vector databases, IT auditing.

1. INTRODUCCION

macién. Sin embargo, estos modelos presentan limita-
ciones importantes cuando requieren acceder a conoci-

La transformacién digital ha incrementado signifi-
cativamente el volumen y la diversidad de datos ge-
nerados por las organizaciones. Como consecuencia, la
informacion corporativa suele encontrarse distribuida
entre repositorios locales, sistemas empresariales, pla-
taformas en la nube y miltiples fuentes documentales,
dificultando su integracion y explotacion eficiente para
la toma de decisiones (Davenport & Bean, 2023; Gao
et al., 2024).

En los ultimos anos, los Grandes Modelos de Lengua-
je (Large Language Models, LLMs) han demostrado
capacidades sobresalientes para la generacién de con-
tenido y la asistencia en procesos de anélisis de infor-
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miento especializado o actualizado que no forma parte
de sus parametros de entrenamiento. Asimismo, pue-
den generar respuestas incorrectas o no verificables, fe-
némeno conocido como alucinacién (hallucination) (Ji
et al., 2023; Mialon et al., 2023).

Con el prop6sito de superar estas limitaciones, Lewis
et al. (2020) propusieron la arquitectura de Generacién
Aumentada por Recuperacién (Retrieval-Augmented
Generation, RAG), la cual combina mecanismos de re-
cuperacién documental con modelos generativos. Este
enfoque permite que el modelo consulte informacion
externa antes de construir una respuesta, mejorando la
precisién y el acceso a conocimiento actualizado (Lewis
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et al., 2020; Gao et al., 2024). No obstante, las imple-
mentaciones tradicionales de RAG suelen depender de
repositorios centralizados que pueden generar cuellos
de botella cuando el volumen documental aumenta o
las consultas se distribuyen entre diferentes dominios
organizacionales (Wang et al., 2024).

La literatura reciente propone arquitecturas descen-
tralizadas basadas en repositorios vectoriales federados
y técnicas de enrutamiento seméantico para mejorar la
eficiencia de recuperacién. En estos entornos, los docu-
mentos permanecen distribuidos en multiples nodos y
el sistema selecciona tnicamente las fuentes mas rele-
vantes para cada consulta. Este enfoque puede reducir
el espacio de busqueda, disminuir la latencia y mejo-
rar la pertinencia del contexto suministrado al modelo
generativo (Wang et al., 2024; Karpukhin et al., 2020).

Paralelamente, la incorporacion de mecanismos de
validacién conocidos como guardrails permite verificar
la coherencia entre las respuestas generadas y las fuen-
tes recuperadas. Estas estrategias favorecen la trazabi-
lidad de la informacién utilizada por el sistema y con-
tribuyen a reducir la generacién de respuestas fuera de
contexto o inconsistentes con la evidencia documental
disponible (Es et al., 2024; Ji et al., 2023).

A pesar de los avances reportados, atn existe limi-
tada evidencia experimental acerca del impacto com-
binado del almacenamiento vectorial federado, el en-
rutamiento semantico distribuido y los mecanismos de
validacién sobre métricas objetivas de desempeno, par-
ticularmente en escenarios que simulan entornos corpo-
rativos de gran escala. Esta situacién evidencia la nece-
sidad de evaluar arquitecturas descentralizadas capaces
de mejorar simultdneamente la eficiencia de recupera-
cién y la confiabilidad de las respuestas generadas.

En este contexto, el objetivo de la presente investiga-
cién fue evaluar una arquitectura RAG descentralizada
orientada a la reducciéon de alucinaciones y la mejora
de la trazabilidad de respuestas en entornos corporati-
vos simulados. Para ello, se compar6 una arquitectura
centralizada con una arquitectura descentralizada uti-
lizando indicadores de tiempo hasta el primer token
(Time-To-First-Token, TTFT) y tasa de alucinacién.

Con base en este objetivo se formularon las siguientes
hipdtesis:

= H1: Las arquitecturas RAG descentralizadas pre-
sentan menores tiempos de respuesta (TTFT) que
las arquitecturas RAG centralizadas bajo condi-
ciones equivalentes de consulta.

= H2: Las arquitecturas RAG descentralizadas pre-
sentan menores tasas de alucinacién que las arqui-
tecturas RAG centralizadas bajo condiciones equi-
valentes de consulta.

La contribucién principal de este estudio consiste en
evaluar experimentalmente la integraciéon de reposito-
rios vectoriales federados, enrutamiento seméantico y
mecanismos de validacion de respuestas dentro de una
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arquitectura RAG descentralizada, aportando eviden-
cia sobre su comportamiento en un entorno corporativo
simulado y proporcionando una base para futuras va-
lidaciones en escenarios organizacionales reales.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Lugar de estudio

La investigacion se desarrollé en un entorno experi-
mental de computacién en la nube disenado para eva-
luar arquitecturas de Generacién Aumentada por Re-
cuperacion (Retrieval-Augmented Generation, RAG)
bajo condiciones controladas. El entorno estuvo con-
formado por tres nodos virtuales interconectados me-
diante una red privada légica, configurados para simu-
lar diferentes dominios organizacionales con reposito-
rios documentales independientes.

Cada nodo fue implementado sobre instancias vir-
tuales equivalentes a AWS EC2 tipo t3.xlarge, con 4
vCPU, 16 GB de memoria RAM y acceso a recursos de
procesamiento acelerado mediante GPU NVIDIA T4
de 16 GB de memoria dedicada para las tareas de ge-
neraciéon de embeddings e inferencia del modelo de len-
guaje. Los servicios fueron desplegados mediante conte-
nedores Docker para garantizar consistencia operacio-
nal y facilitar la reproducibilidad de los experimentos.

La arquitectura experimental incluy6 un reposito-
rio vectorial federado implementado con Milvus v2.3.3,
distribuido entre los tres nodos de almacenamiento. El
acceso a la informacién se realizé6 mediante un meca-
nismo de enrutamiento semantico capaz de identificar
el repositorio potencialmente mas relevante para cada
consulta antes de iniciar el proceso de recuperaciéon do-
cumental. Este enfoque permitié comparar el compor-
tamiento de una arquitectura centralizada tradicional
frente a una arquitectura descentralizada basada en in-
dices vectoriales distribuidos.

Para evitar riesgos asociados al uso de informacion
sensible, se empled un corpus sintético compuesto por
10 000 documentos corporativos generados artificial-
mente. Dicho corpus fue distribuido entre los nodos
federados con el propésito de reproducir escenarios ti-
picos de fragmentacién documental presentes en orga-
nizaciones que operan multiples sistemas de informa-
cion.

Con el fin de garantizar condiciones homogéneas de
evaluacién, todas las pruebas fueron ejecutadas utili-
zando la misma configuracién de hardware, parame-
tros de recuperacién documental, modelo de embed-
dings, modelo de lenguaje y mecanismos de validacién.
Asimismo, se mantuvieron controladas las condiciones
de carga y conectividad durante las ejecuciones expe-
rimentales para asegurar la comparabilidad de los re-
sultados obtenidos.
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2.2. Diseno estadistico

La presente investigacion se desarrollé bajo un en-
foque cuantitativo de tipo aplicado, empleando un di-
sefnio experimental factorial 2 x 2 completamente alea-
torizado, adecuado para evaluar el efecto simultaneo
de multiples factores y sus posibles interacciones sobre
variables de respuesta continuas (Montgomery, 2020;
Field, 2024).

Los factores experimentales evaluados fueron:

Factor A: Tipo de arquitectura

= A;: Arquitectura RAG centralizada.

= Ay: Arquitectura RAG descentralizada.
Factor B: Tipo de consulta

= B;: Consulta simple.

= B,: Consulta compleja.

Las consultas simples correspondieron a solicitudes de
recuperacién de informacién contenida en una tunica
fuente documental, mientras que las consultas com-
plejas requirieron integrar informaciéon proveniente de
multiples documentos o realizar razonamientos basa-
dos en varios contextos recuperados. Esta clasificacién
permitié analizar el comportamiento de ambas arqui-
tecturas frente a diferentes niveles de complejidad en
la recuperacién y generacion de respuestas.

La unidad experimental fue definida como una ejecu-
cién independiente del sistema bajo una combinacién
especifica de factores y condiciones controladas. Cada
tratamiento fue replicado cinco veces, obteniéndose un
total de veinte unidades experimentales (4 tratamien-
tos x b5 repeticiones). En cada repeticiéon se procesé
un conjunto independiente de consultas extraidas alea-
toriamente del corpus experimental para garantizar la
variabilidad necesaria para el analisis estadistico.

El corpus experimental estuvo compuesto por 10000
documentos sintéticos distribuidos entre los reposito-
rios vectoriales evaluados. Para la ejecucién de las prue-
bas se construy6é un conjunto de 500 consultas de re-
ferencia (Gold Standard), cuyas respuestas correctas
fueron previamente definidas por especialistas en ges-
tién y trazabilidad de datos. Estas consultas constitu-
yeron la base para la mediciéon de desempeno de las
arquitecturas evaluadas. Adicionalmente, se seleccion6
una muestra aleatoria del 10 % de las respuestas gene-
radas (n = 1000) para realizar una validacién humana
independiente orientada a verificar la clasificacién de
alucinaciones determinada por el sistema automatiza-
do.

Las variables dependientes evaluadas fueron:

= Tiempo hasta el primer token (Time-To-First-
Token, TTFT): tiempo transcurrido entre el envio
de una consulta y la generacion del primer token
de respuesta por parte del modelo.
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» Tasa de alucinacién ( %): proporcion de respuestas
cuyo contenido no pudo ser respaldado por los do-
cumentos recuperados durante el proceso de bis-
queda.

Previamente al anélisis inferencial, se verificaron los su-
puestos de normalidad mediante la prueba de Shapiro-
Wilk y de homogeneidad de varianzas mediante la
prueba de Levene. Una vez cumplidos dichos supuestos,
se aplicé un andlisis de varianza (ANOVA) factorial de
dos factores con un nivel de significancia de a = 0,05
para determinar el efecto individual de cada factor y su
interaccién sobre las variables evaluadas (Field, 2024;
Montgomery, 2020).

Cuando se identificaron diferencias significativas en-
tre tratamientos, se utilizo la prueba de comparacién
multiple de Tukey HSD para establecer cudles grupos
presentaban diferencias estadisticas. Complementaria-
mente, se calcularon medidas descriptivas (media, des-
viacién esténdar e intervalos de confianza al 95 %) con
el propdsito de cuantificar la magnitud de las diferen-
cias observadas y facilitar la interpretacién de los re-
sultados experimentales (Field, 2024).

Todos los anélisis estadisticos fueron realizados uti-
lizando el software R version 4.3.1, ampliamente utili-
zado en investigacion cientifica para andlisis reprodu-
cibles de datos experimentales. Asimismo, se conserva-
ron los scripts y archivos de procesamiento empleados
durante el estudio con fines de trazabilidad y reprodu-
cibilidad metodologica.

2.3. Unidad experimental

La unidad experimental fue definida como una eje-
cucion independiente del sistema bajo una combina-
cién especifica de factores experimentales y condicio-
nes controladas. Cada unidad experimental consistié
en la evaluacién de una arquitectura RAG determina-
da (centralizada o descentralizada) frente a un tipo de
consulta especifico (simple o compleja), utilizando un
subconjunto de consultas extraido aleatoriamente del
conjunto de referencia.

El diseno factorial 2 x 2 estuvo conformado por cua-
tro tratamientos experimentales: arquitectura centrali-
zada con consultas simples, arquitectura centralizada
con consultas complejas, arquitectura descentralizada
con consultas simples y arquitectura descentralizada
con consultas complejas. Cada tratamiento fue replica-
do cinco veces de manera independiente, obteniéndose
un total de veinte unidades experimentales (4 trata-
mientos x 5 repeticiones).

Para la evaluacién del desempefio se construyé pre-
viamente un conjunto de referencia (Gold Standard)
conformado por 500 consultas representativas del do-
minio corporativo. Las respuestas correctas fueron ela-
boradas por especialistas utilizando exclusivamente el
contenido del corpus sintético. Este conjunto se empled
como base para medir los tiempos de respuesta, la fide-
lidad de recuperacion y la tasa de alucinaciéon en cada
una de las ejecuciones experimentales.
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Complementariamente, con el propésito de validar la
clasificacién automaética de alucinaciones, se seleccioné
una muestra aleatoria de 1000 respuestas generadas du-
rante las pruebas. Dichas respuestas fueron evaluadas
de forma independiente por tres especialistas, permi-
tiendo estimar la concordancia interevaluador median-
te el coeficiente Kappa de Fleiss y verificar la consis-
tencia de los resultados reportados por el sistema au-
tomatizado.

La Figura o esquema metodologico del estudio puede
resumirse de la siguiente manera:

2. Conjunto de consultas. 3. Disefio factorial 2x2

1. Corpus sintético
Gold Standard

10000 documentos  —— = — Factores:
e - 500 consultas - Tipo de arquiectura
R e (4 Conrlzada A Descentalzada)
aboradas por especalias o e
(&4 Simpl, B Complej)
Tratamientos experimentales (4 combinaciones)
2 ¥ S [2 ¥
Ti: Centralizada + Simple T2: Centralizada + Compleja T3: Descentralzada + Simple | Td: Descentralizada + Compleja
- - s s
an o am o o == Q == Q
& &= ~ S-S S-S ~o

5 repeticiones 5 repeticiones [ 5 repaticiones 5 repeticiones

¥

a 4. Evaluacién automética
« Tempo hasta o prime token TTF)
o
ta (RAC

5. Validacién humana

- Muesta leatoria de 1 000 respuestas
- Evaluacién independiente por 3 especiais
« Concordanca nterevaluador: Kappa de Fleiss

Figura 1. Esquema metodologico del disefio experimental y flujo de evaluacién del estudio.

das por exp

Fuente tipogrifica: Segoe Ul Light, tamafio 10

Figura 1. Esquema metodolégico del estudio.

2.4. Colecta de datos

Para la evaluacién experimental se construyé un cor-
pus sintético compuesto por 10000 documentos cor-
porativos generados mediante la biblioteca Faker pa-
ra Python. Los documentos fueron disenados para re-
presentar escenarios organizacionales habituales e in-
cluyeron memorandos internos, reportes financieros y
politicas institucionales. El tamafio promedio de cada
documento fue de aproximadamente 5 000 tokens, ge-
nerando un volumen documental cercano a 50 millones
de tokens distribuidos entre diferentes repositorios vec-
toriales. La utilizacion de datos sintéticos permitié evi-
tar el tratamiento de informacién sensible y garantizar
la reproducibilidad del experimento.

Los documentos fueron procesados mediante una es-
trategia de fragmentacién seméntica (semantic chun-
king) utilizando bloques méximos de 512 tokens y una
superposicion de 50 tokens entre fragmentos consecu-
tivos. Posteriormente, cada fragmento fue transforma-
do en representaciones vectoriales mediante el modelo
text-embedding-3-small, configurado con una dimen-
sion de 1536 caracteristicas vectoriales. Los vectores
generados fueron almacenados en una base de datos
vectorial Milvus v2.3.3 distribuida entre los nodos de
la arquitectura experimental.

Para la generacion de respuestas se empled el modelo
Llama-3-8B-Instruct, ejecutado localmente en formato
cuantizado de 4 bits. Con el propédsito de garantizar
condiciones homogéneas durante todas las pruebas, se
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utilizaron los mismos parametros de inferencia en am-
bas arquitecturas evaluadas: temperatura = 0,2; top-k
= 5; top-p = 0,9 y méximo de 512 tokens de salida.
Asimismo, el sistema de recuperacién documental fue
configurado para recuperar los cinco fragmentos con
mayor similitud seméntica antes de enviarlos al mode-
lo generativo.

Para evaluar el desempeno de las arquitecturas se
construy6 un conjunto de referencia (Gold Standard)
compuesto por 500 consultas. Las respuestas esperadas
fueron elaboradas previamente por tres especialistas,
utilizando exclusivamente la informacién contenida en
el corpus documental. Este conjunto sirvié como re-
ferencia para verificar la exactitud de las respuestas
generadas y determinar la presencia de alucinaciones.

Las consultas fueron clasificadas en dos categorias:

= Consultas simples: requerian recuperar informa-
cién contenida en un tnico documento o fragmento
documental.

= Consultas complejas: requerian integrar informa-
cion procedente de miiltiples documentos o reali-
zar inferencias basadas en varios contextos recu-
perados.

Esta clasificaciéon permitié evaluar el comportamiento
de las arquitecturas bajo diferentes niveles de comple-

jidad de recuperacion.

Las variables observadas fueron:

» Tiempo hasta el primer token (TTFEFT): definido
como el intervalo transcurrido entre el envio de
la consulta y la generacion del primer token de
respuesta por parte del modelo.

» Tasa de alucinacién (%): definida como la propor-
cién de respuestas cuyo contenido no pudo ser res-
paldado por la evidencia documental recuperada
durante el proceso de busqueda.

= Fidelidad de respuesta: medida mediante el fra-
mework RAGAS para evaluar la correspondencia
entre la respuesta generada y el contexto recupe-
rado.

La deteccién inicial de alucinaciones fue realizada au-
toméaticamente utilizando similitud coseno entre la res-
puesta generada y las fuentes documentales recupera-
das, estableciendo un umbral de aceptacién de 0,85. La
similitud coseno fue calculada mediante la ecuacién:

A-B

SimCos = ————
Al 1Bl

(1)
donde:
SimCos = similitud coseno.
A = vector de la respuesta generada.
B = vector del contenido de referencia.
|A|l v || B|| = magnitudes vectoriales correspondien-
tes.
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Con el propdsito de validar los resultados obteni-
dos mediante evaluacién automatica, se selecciond una
muestra aleatoria de 1 000 respuestas para revisién hu-
mana independiente. Tres evaluadores con experiencia
en datos y sistemas de informacién clasificaron cada
respuesta como consistente o inconsistente respecto a
la evidencia documental disponible. El nivel de concor-
dancia entre los evaluadores fue estimado mediante el
coeficiente Kappa de Fleiss, obteniéndose un valor de
0,82, considerado indicativo de concordancia sustan-
cial.

Por otro lado, todas las métricas generadas durante
la ejecucion experimental fueron registradas automati-
camente en archivos estructurados en formato JSON,
permitiendo conservar la trazabilidad de cada consulta,
los documentos recuperados, los puntajes de similitud
y las respuestas generadas. Esta informacién fue uti-
lizada posteriormente para el andlisis estadistico y la
comparacion entre arquitecturas.

2.5. Analisis de datos

Los datos obtenidos durante las ejecuciones experi-
mentales fueron organizados y procesados utilizando el
software estadistico R version 4.3.1, con el propdésito
de evaluar el efecto de la arquitectura implementada y
del tipo de consulta sobre las variables de desempeno
del sistema. Las variables analizadas fueron el Tiempo
hasta el Primer Token (Time-To-First-Token, TTFT),
expresado en milisegundos, y la Tasa de Alucinacion,
expresada como porcentaje de respuestas no sustenta-
das por la evidencia documental recuperada.

Inicialmente se realizé un analisis descriptivo de los
datos mediante el calculo de la media aritmética, des-
viacién estandar, coeficiente de variacion e intervalos
de confianza al 95 %, con el fin de caracterizar el com-
portamiento de cada tratamiento experimental y cuan-
tificar la variabilidad observada entre repeticiones. Es-
tas medidas permitieron resumir las tendencias centra-
les y la dispersion de los resultados obtenidos para cada
combinacion de factores estudiados (Field, 2024).

Previo a la aplicacién de pruebas paramétricas, se
verific el cumplimiento de los supuestos estadisticos
requeridos para el andlisis de varianza. La normali-
dad de los residuos fue evaluada mediante la prueba
de Shapiro-Wilk, mientras que la homogeneidad de va-
rianzas entre tratamientos fue verificada mediante la
prueba de Levene. En todos los casos se adopté un
nivel de significancia de a = 0,05. La aceptacién de es-
tos supuestos permitio la utilizacion de procedimientos
paramétricos para el contraste de hipétesis (Shapiro &
Wilk, 1965; Levene, 1960).

Posteriormente, se aplicé un Anélisis de Varianza
(ANOVA) factorial de dos factores (2 x 2) para de-
terminar el efecto individual del tipo de arquitectu-
ra (centralizada y descentralizada), el tipo de consulta
(simple y compleja) y la interaccién entre ambos fac-
tores sobre las variables TTFT y tasa de alucinacion.
Este procedimiento permitié identificar si las diferen-
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cias observadas entre tratamientos podian atribuirse a
los factores experimentales evaluados y no tinicamente
a la variabilidad aleatoria inherente al proceso experi-
mental (Montgomery, 2020).

Cuando el ANOVA evidenci6 diferencias estadisti-
camente significativas (p <0,05), se aplic6 la prueba
de comparaciones multiples de Tukey HSD (Honestly
Significant Difference) para identificar especificamente
qué tratamientos presentaban diferencias entre si. Es-
te andlisis complementario facilité la interpretacion de
los resultados y permitié establecer comparaciones pa-
readas entre arquitecturas y tipos de consulta (Tukey,
1949).

Con el objetivo de fortalecer la interpretacién prac-
tica de los resultados, ademés de los valores de signifi-
cancia estadistica se calcularon intervalos de confianza
al 95 % y tamaios de efecto mediante el estadistico eta
cuadrado parcial (n?p). Esta medida permitié cuanti-
ficar la magnitud de la influencia de cada factor expe-
rimental sobre las variables evaluadas, proporcionando
informacién complementaria a los valores p obtenidos
en el ANOVA (Field, 2024).

La calidad de las respuestas generadas fue evalua-
da mediante dos enfoques complementarios. En primer
lugar, se utiliz6 el framework RAGAS para estimar mé-
tricas automaticas de fidelidad y correspondencia en-
tre la respuesta generada y el contexto recuperado. En
segundo lugar, se realizd una validacién humana inde-
pendiente sobre una muestra aleatoria de respuestas.
El grado de concordancia entre los evaluadores fue es-
timado mediante el coeficiente Kappa de Fleiss, permi-
tiendo cuantificar la consistencia de las clasificaciones
realizadas por los expertos.

Adicionalmente, los resultados fueron representados
mediante tablas de medias, desviaciones estandar, in-
tervalos de confianza y estadisticas inferenciales. Para
garantizar la reproducibilidad del estudio, los scripts
utilizados para el procesamiento estadistico, asi como
los archivos de resultados generados durante la ejecu-
cién experimental, fueron conservados como parte del
registro metodoldgico del proyecto. Esta estrategia per-
mite verificar los andlisis realizados y facilita futuras
replicaciones del experimento en contextos similares.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos evidenciaron diferencias
importantes entre la arquitectura RAG centralizada y
la arquitectura RAG descentralizada en las variables
evaluadas. En términos generales, la arquitectura des-
centralizada presenté menores tiempos de respuesta y
una menor proporcién de respuestas clasificadas como
alucinaciones en comparaciéon con la arquitectura cen-
tralizada. Estas diferencias fueron observadas tanto en
consultas simples como en consultas complejas.
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3.1. Desempeiio en tiempo de respuesta

La Tabla 1 muestra los estadisticos descriptivos ob-
tenidos para el Tiempo hasta el Primer Token (TTFT)
y la tasa de alucinacién en cada tratamiento experi-
mental.

Los resultados muestran que la arquitectura descen-
tralizada presenté menores valores de TTFT en ambos
tipos de consulta respecto a la arquitectura centraliza-
da. Mientras que las consultas complejas alcanzaron un
promedio de 3200 ms en la arquitectura centralizada, el
mismo tipo de consulta registré aproximadamente 400
ms en la arquitectura descentralizada. De manera simi-
lar, las consultas simples mostraron una disminucién
desde 1800 ms hasta 150 ms. Estos resultados sugieren
que el enrutamiento seméantico distribuido contribuye a
reducir el tiempo requerido para localizar informacién
relevante dentro de repositorios documentales extensos.

Desde la perspectiva de la recuperaciéon de informa-
cién, estos hallazgos coinciden con estudios recientes
que senalan que la distribucién de indices vectoriales y
la reduccion del espacio de btisqueda pueden mejorar
la eficiencia de los sistemas RAG, especialmente cuan-
do el volumen documental aumenta considerablemente
(Gao et al., 2024; Wang et al., 2024).

3.2. Tasa de alucinacién

Respecto a la calidad de las respuestas, las arqui-
tecturas descentralizadas registraron valores conside-
rablemente menores de alucinacién que las arquitectu-
ras centralizadas. Mientras que la arquitectura centra-
lizada presenté porcentajes cercanos al 30 %, los trata-
mientos descentralizados mostraron valores inferiores
al 2%.

Estos resultados sugieren que la combinacién de re-
cuperacion contextual, enrutamiento semantico y me-
canismos de validacién posteriores a la generacién pue-
de contribuir a reducir la produccién de respuestas
no sustentadas por la informacién recuperada. La dis-
minucién observada es consistente con investigaciones
previas que destacan la importancia de restringir la ge-
neracién de contenido a evidencia documental verifica-
ble para mejorar la fidelidad de las respuestas emitidas
por modelos de lenguaje (Lewis et al., 2020; Es et al.,
2024).

3.3. Evaluacién automatica y validacién huma-
na

Para verificar la confiabilidad del proceso de detec-
cién de alucinaciones, se compararon los resultados ob-
tenidos mediante RAGAS con la evaluacién realizada
por especialistas independientes.

Los resultados evidenciaron una elevada concordan-
cia entre ambas estrategias de evaluacién. Adicional-
mente, la validacién humana alcanzé un coeficiente
Kappa de Fleiss de 0,82, valor considerado indicati-
vo de concordancia sustancial entre evaluadores. Este
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hallazgo respalda la consistencia de la metodologia uti-
lizada para identificar respuestas alucinadas dentro del
conjunto experimental analizado.

3.4. Discusion

Los resultados obtenidos indican que la arquitectura
descentralizada evaluada mostré un desempeiio supe-
rior respecto a la arquitectura centralizada en las dos
variables analizadas: TTFT y tasa de alucinacién. Una
posible explicacion radica en que el mecanismo de en-
rutamiento seméantico permite dirigir las consultas ini-
camente hacia los repositorios potencialmente relevan-
tes, reduciendo la cantidad de informacién procesada
durante la fase de recuperacion.

Asimismo, la incorporacién de mecanismos de vali-
dacién basados en evidencia documental puede haber
contribuido a disminuir la generaciéon de respuestas in-
consistentes. Este resultado coincide con la literatura
reciente sobre sistemas RAG, la cual senala que la com-
binacién de recuperacion contextual y validacién pos-
terior constituye una estrategia efectiva para mejorar
la fidelidad de las respuestas generadas por modelos de
lenguaje (Es et al., 2024; Mialon et al., 2023).

No obstante, los resultados deben interpretarse den-
tro de las condiciones especificas del estudio. La eva-
luacién fue realizada utilizando documentos sintéticos
y bajo un entorno experimental controlado, por lo que
los valores observados podrian diferir en implementa-
ciones empresariales reales caracterizadas por mayores
volumenes documentales, heterogeneidad de formatos,
errores de calidad de datos y condiciones variables de
red.

Por esta razon, los resultados obtenidos deben con-
siderarse evidencia experimental preliminar acerca del
potencial de las arquitecturas RAG descentralizadas
para mejorar la eficiencia de recuperacion y la traza-
bilidad de las respuestas generadas. Estudios futuros
deberan validar estos hallazgos en escenarios organi-
zacionales reales y analizar variables adicionales como
escalabilidad, seguridad, gobernanza de datos y desem-
peno bajo cargas operativas de produccion.

3.5. Desafios y Perspectivas Futuras

A pesar de los resultados obtenidos, la adopcién de
arquitecturas de Generacién Aumentada por Recupe-
racién (Retrieval-Augmented Generation, RAG) des-
centralizadas en entornos organizacionales presenta di-
versos desafios técnicos y operativos que requieren in-
vestigacién adicional. Si bien el presente estudio evi-
dencié mejoras en el tiempo hasta el primer token
(TTFT) y una reduccién de la tasa de alucinacién den-
tro de un entorno experimental controlado, dichos re-
sultados deben ser validados en escenarios empresaria-
les reales caracterizados por una mayor heterogeneidad
tecnologica y documental.

Uno de los principales desafios estd relacionado con
la integracién de repositorios documentales distribui-
dos que utilizan diferentes formatos, estructuras y me-
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Cuadro 1. Estadisticos descriptivos del TTFT y tasa de alucinacién segiin arquitectura y tipo de consulta.

Arquitectura Tipo de TTFT (ms) IC95 % (ms) Tasa de 1C95 % (%)
Consulta Media + DE alucinacién (%)
Media + DE
Centralizada Simple 1800 + 220 1527-2073 28,5 + 3,4 24,3-32,7
Centralizada Compleja 3200 + 450 2641-3759 32,0 + 4,1 26,9-37,1
Descentralizada Simple 150 4+ 40 100-200 1,8 + 0,6 1,1-2,5
Descentralizada Compleja 400 + 85 294-506 1,9 £ 0,7 1,0-2,8

DE: Desviacién estdndar. 1C95 %: Intervalo de confianza al 95 %.

Cuadro 2. Comparacién entre evaluaciéon automatica y
evaluacién humana.

Métrica Sistema Evaluacién humana
automatizado

Precisién 96,2 % 94,8 %

Recall 91,5% 89,0 %

F1-Score 0,93 0,91

canismos de acceso. En organizaciones de mediana y
gran escala, la informacién suele encontrarse disper-
sa entre sistemas ERP, CRM, gestores documentales,
plataformas colaborativas y servicios en la nube. La
interoperabilidad entre estas fuentes constituye un re-
quisito fundamental para garantizar una recuperacién
eficiente y consistente de la informacion.

Otro desafio relevante corresponde a la calidad de los
datos utilizados durante el proceso de recuperacién. En
entornos reales es frecuente la presencia de documen-
tos duplicados, registros incompletos, archivos escanea-
dos con errores de reconocimiento 6ptico de caracteres
(OCR) y contenidos desactualizados. Estas condiciones
pueden afectar la calidad de los embeddings generados
y, por consiguiente, reducir la precision de recupera-
cién y la fidelidad de las respuestas producidas por los
modelos de lenguaje.

Asimismo, la evaluacion objetiva de sistemas RAG
continda siendo un area activa de investigacién. Aun-
que herramientas como RAGAS y los procedimientos
de validaciéon humana proporcionan mecanismos ttiles
para medir fidelidad y consistencia, atin existe la nece-
sidad de desarrollar métricas estandarizadas que per-
mitan comparar arquitecturas, modelos y estrategias
de recuperacién bajo condiciones equivalentes. La cons-
truccién de marcos de evaluacién reproducibles consti-
tuye un factor clave para la madurez cientifica de este
campo de estudio.

Desde la perspectiva tecnoldgica, futuras investiga-
ciones podrian analizar el comportamiento de arquitec-
turas descentralizadas bajo diferentes configuraciones
de infraestructura, incluyendo repositorios vectoriales
distribuidos geograficamente, cargas masivas de usua-
rios concurrentes y modelos de lenguaje de distintas ca-
pacidades. Del mismo modo, seria pertinente evaluar el
desempeno de mecanismos avanzados de enrutamiento
semantico y estrategias adaptativas de recuperaciéon en
escenarios con grandes volimenes documentales.

Otra linea de investigacién consiste en estudiar la in-
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corporacién de agentes inteligentes especializados pa-
ra coordinar consultas entre multiples repositorios fe-
derados. Este enfoque, conocido como Agentic RAG,
podria facilitar la resoluciéon de consultas complejas
que requieran recuperar, combinar y analizar informa-
cién procedente de diferentes dominios documentales
de manera auténoma.

Asimimo, se recomienda realizar estudios de valida-
cién en organizaciones reales que permitan evaluar va-
riables no abordadas en el presente trabajo, tales como
escalabilidad operativa, costos de implementacion, se-
guridad de la informacién, gobernanza de datos y acep-
tacién por parte de los usuarios finales. La incorpora-
cién de estas dimensiones contribuirad a determinar con
mayor precision el potencial de las arquitecturas RAG
descentralizadas como solucién para la gestion y apro-
vechamiento de informacién organizacional.

4. CONCLUSIONES

La arquitectura RAG descentralizada favorecié una
recuperacién mas eficiente de la informacién y generd
respuestas con menor incidencia de alucinaciones que
la arquitectura centralizada en el entorno experimental
evaluado. Estos hallazgos sugieren que la descentrali-
zacion constituye una alternativa viable para mejorar
el desempeno de sistemas basados en generaciéon au-
mentada por recuperacion en repositorios documenta-
les distribuidos.

La integracién de repositorios vectoriales federados,
mecanismos de enrutamiento semantico y procesos de
validacién mediante guardrails contribuyé a fortalecer
la trazabilidad de las respuestas generadas, permitien-
do una mejor asociacién entre la informacién recupera-
da y el contenido producido por el modelo de lenguaje.

La validacién de estas arquitecturas en escenarios or-
ganizacionales reales sigue siendo necesaria para deter-
minar su comportamiento bajo condiciones operativas
de produccién, considerando factores como escalabili-
dad, calidad de datos, interoperabilidad entre sistemas
y requerimientos de seguridad de la informacion.
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