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Abstract. Este trabajo analiza la integracion de la Inteligencia Artifi-
cial Generativa (GenAl) en arquitecturas de sistemas distribuidos, fun-
damentandose en los principios de diseio de Coulouris et al.. Debido al
tamano masivo de los modelos de lenguaje (LLMs), la ejecucion en dis-
positivos individuales resulta inviable, exigiendo soluciones distribuidas
para superar el "muro de la memoria". Se exploran ventajas criticas como
la escalabilidad horizontal extrema y la eficiencia mediante algoritmos
de gestion de memoria como PagedAttention. Asimismo, se examinan
inconvenientes técnicos, incluyendo la latencia de red y el impacto de
los nodos lentos o stragglers que pueden ralentizar el entrenamiento en
un 42.5%. El estudio detalla aplicaciones industriales reales a través de
plataformas como T-Systems y orquestadores como Kubernetes y Ray.
Finalmente, se proponen cuestiones técnicas para el seminario académico
del 26 de marzo, abordando la tolerancia a fallos y la soberania del dato
en entornos federados. Este marco proporciona una visién técnica y ética
alineada con las directrices proporcionadas para la asignatura de Diseno
de Sistemas Distribuidos de la Universidad de Granada.
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1 Introduccién y motivacién del trabajo

La integracion de la TA Generativa en sistemas distribuidos es un pilar de la inge-
nieria informéatica moderna. Debido a que los modelos actuales alcanzan trillones
de parametros, su computacion en dispositivos tinicos es técnica y econdémica-
mente inviable, exigiendo arquitecturas distribuidas para su despliegue.

1.1 Motivacion técnica

El "muro de la memoria" es el principal motor de este estudio. Ante el desfase
entre la capacidad de computo de las GPUs y el ancho de banda de su memoria,
la inferencia de LLMs se ha vuelto una tarea memory-bound. Esto obliga a
fragmentar los modelos mediante paralelismo de tensores y tuberias para operar
en tiempo real con latencias aceptables.
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1.2 Motivacion académica

Académicamente, este trabajo responde a la necesidad de gestionar arquitec-
turas complejas bajo estandares éticos. El auge de la Edge AI y la demanda
de soberania digital impulsan la investigacion hacia soluciones colaborativas que
garanticen respuestas instantéaneas y privacidad, evitando la dependencia exclu-
siva de proveedores propietarios.

1.3 Roles de los participantes

En este trabajo, cada miembro del equipo asume un rol especifico para garantizar
una vision integral del tema:

— Proponente (Julian Carrién Tovar): Encargado de argumentar las ven-
tajas y la utilidad de integrar GenAl en sistemas distribuidos.

— Critico (Minerva Cebrian Marin): Responsable de identificar y analizar
los inconvenientes y riesgos asociados con la implementacion de GenAl en
entornos distribuidos.

— Proporcionador de ejemplos (David Bacas Posadas): Encargado de
recopilar y presentar casos de uso reales que demuestren la aplicacién prac-
tica de las soluciones propuestas.

— Preguntador (Miguel Angel Luque Gémez): Responsable de formular
preguntas técnicas y éticas que surjan del estudio, fomentando el debate y
la reflexion en el seminario académico.

— Resumidor (Pablo Hernandez Ibanez): Encargado de sintetizar los hal-
lazgos del trabajo y presentar una conclusion clara y concisa que refleje las
principales ideas discutidas.

2 Utilidad y Ventajas (Rol: Proponente)

Como hemos mencionado anteriormente, la integracion de la IA Generativa en
sistemas distribuidos no es un simple capricho técnico, sino una necesidad imper-
ativa para hacer que esta tecnologia sea verdaderamente 1til, escalable y segura
en aplicaciones reales. A continuacion, se detallan las principales ventajas préc-
ticas de esta convergencia:

— Escalabilidad horizontal extrema: Si un problema es demasiado grande,
el sistema permite anadir méas recursos en red para superarlo. Esto resulta
evidente al observar modelos masivos como GPT-4, los cuales son tan gi-
gantescos que no caben en la memoria de un solo dispositivo, pero pueden
ejecutarse sin problema al conectar miles de tarjetas graficas para que tra-
bajen coordinadas, usando técnicas como el data parallelism, como un tinico
gran cerebro.
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— Eficiencia y optimizaciéon de recursos (PagedAttention): Las arqui-
tecturas modernas gestionan la memoria de forma dindmica para no des-
perdiciar capacidad. Podemos imaginar una situacién donde nuestra univer-
sidad lanza un tutor virtual y miles de estudiantes se conectan simultanea-
mente en época de exdmenes; gracias a esta comparticion inteligente de la
memoria caché, los servidores no colapsan y todos los alumnos reciben su
respuesta al instante.

— Privacidad y soberania de datos (Aprendizaje Federado): Es posible
entrenar modelos de TA sin que la informacién confidencial abandone su lu-
gar de origen. Un escenario real de gran utilidad seria el de varios hospitales
andaluces colaborando para entrenar un modelo médico; en lugar de enviar
historiales a una base de datos central, la TA viaja a cada centro, aprende
localmente y solo comparte el conocimiento matematico resultante, mante-
niendo la privacidad intacta.

— Transparencia de acceso y ubicacién: El sistema distribuye la carga de
trabajo ocultando toda la complejidad subyacente al usuario, permitiendo
interactuar con modelos de TA generativa de gran tamano sin necesidad
de conocer su despliegue. Asi, un investigador puede ejecutar una peticiéon
compleja desde su portatil y la infraestructura repartird autométicamente
el esfuerzo entre miltiples nodos distribuidos, dandole la comoda ilusion de
que todo el procesamiento esta ocurriendo magicamente dentro de su propia
maquina.

— Respuestas inmediatas sin latencia (Edge AI): Al acercar el computo
al extremo de la red, ademas de mejorar la privacidad de los datos al evitar
su envio a servidores remotos, se llegan a minimizar o incluso eliminar los
tiempos de espera asociados a la transmisiéon de datos hacia la nube. Re-
sulta facil comprender la importancia de esto si pensamos en un vehiculo
auténomo, donde enviar el video de la caAmara a un centro de datos lejano
para decidir si debe frenar introduciria un retraso letal.

— Alta disponibilidad y tolerancia a fallos: El diseno distribuido garan-
tiza que los servicios criticos nunca dejen de funcionar. De este modo, si
dependemos de un asistente de IA para gestionar las operaciones de una
empresa y un nodo fisico sufre un corte eléctrico, el balanceador de carga
transfiere inmediatamente el trabajo a otro servidor activo.

— Desagregacion estratégica de tareas: Este enfoque permite asignar cada
fase computacional al hardware que mejor sepa realizarla. Para visualizarlo,
cuando un usuario pide, a una IA generativa, analizar un documento muy
extenso, el sistema es capaz de enviar la fase inicial de lectura intensiva a
los servidores con mayor fuerza bruta, mientras que la posterior generacion
del texto se delega a maquinas especializadas en ancho de banda, operando
en conjunto como una cadena de montaje altamente rentable.
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3 Inconvenientes del uso de esta tecnologia (Rol: Critico)

A pesar de las promesas de eficiencia y escalabilidad, la implementacion de TA
Generativa en sistemas distribuidos introduce desafios criticos que pueden com-
prometer la viabilidad del sistema:

— El limite de la latencia y el ancho de banda: Aunque se promociona la
inmediatez, el rendimiento esta intrinsecamente limitado por el retardo de
la red. En modelos masivos, la necesidad de sincronizar billones de paramet-
ros entre miles de GPUs genera un overhead de comunicacion; si la latencia
de red es alta, anadir més recursos (escalabilidad horizontal) puede incluso
ralentizar el sistema en lugar de acelerarlo.

— Desafios de Integridad y el "Nodo Malicioso": En entornos como
el Aprendizaje Federado o sistemas abiertos, la seguridad es una preocu-
pacion mayor. Segin el modelo de seguridad de Coulouris , un enemigo
puede inyectar mensajes espurios. En TA, esto se traduce en ataques de
envenenamiento de datos, donde un solo nodo corrupto puede enviar actu-
alizaciones matemaéticas falsas que degraden la precision de todo el modelo
global sin ser detectado.

— Complejidad y el Teorema CAP: La integracion de IA debe lidiar con el
conflicto entre Consistencia y Disponibilidad. Para que la IA funcione como
un unico cerebro, todos los nodos deben estar perfectamente sincronizados
(Consistencia), pero mantener esto en un sistema a gran escala ante posibles
fallos de red es matematicamente imposible de lograr de forma perfecta si-
multaneamente, segin el Teorema CAP.

— Heterogeneidad: Los sistemas distribuidos reales no son uniformes. Coulouris
destaca la heterogeneidad como un desafio; en una red de hospitales o cen-
tros educativos, si un solo servidor es més antiguo o lento, puede retrasar
el entrenamiento o la respuesta de todo el sistema distribuido, anulando las
ventajas de la computacion paralela.

— Dificultad en la Transparencia de Fallos: Aunque se busca la ilusion de
que todo ocurre en una sola maquina, ocultar la complejidad tiene un precio.
Cuando un componente falla, diagnosticar si el error proviene del hardware
de lectura, de la red o del nodo de generacion es extremadamente complejo,
aumentando los costes de mantenimiento operativo.

4 Ejemplos de uso reales (Rol: Proporcionador de
ejemplos)

Para ejemplificar como se esté utilizando la IA Generativa en sistemas distribui-
dos en la actualidad, podemos destacar varios casos reales que ilustran su im-
pacto en diferentes sectores:
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— T-Systems: Cabe matizar la empresa objeto del estudio. Esta plataforma
europea permite a industrias reguladas desplegar LLMs de forma segura.
Ejemplos incluyen asistentes de notas para el sector piblico que automati-
zan la creacion de documentos administrativos y asistentes inteligentes en el
sector salud para organizar informacion clinica en tiempo real.

Esta empresa pone en manifiesto alguna de las ventajas que hemos men-
cionado anteriormente, por ejemplo el Aprendizaje Federado, permitiendo
a distintas entidades colaborar sin compartir datos sensibles.

— Arquitecturas RAG: Muchas empresas integran LLMs con sus propias
bases de conocimiento distribuidas. Esto permite a los chatbots empresari-
ales consultar documentos internos de forma segura, ofreciendo al empleado
una transparencia de acceso total.

— Orquestacion con Kubernetes y Ray: En el ambito del desarrollo, se
utilizan pilas de software abierto como estas para el computo distribuido.
Esto permite ejecutar tareas complejas de procesamiento de video y razon-
amiento a gran escala de forma eficiente.

Con esto ejemplificamos la escalabilidad horizontal extrema, anadiendo
nodos bajo demanda para manejar picos de trabajo sin necesidad de ree-
scribir el codigo de TA.

— Amazon Bedrock y Google Cloud: Estos servicios ofrecen acceso a mod-
elos fundacionales mediante APIs distribuidas, permitiendo a las empresas
crear avatares de ventas virtuales o sistemas de automatizacion de flujos de
trabajo sin gestionar la infraestructura fisica.

Estas garantizan alta disponibilidad y transparencia de ubicacion,
permitiendo que las empresas automaticen flujos de trabajo globales sin tener
que gestionar ni una sola GPU fisica

— Despliegue de Tutores Virtuales con vLLM: Ejemplificando Page-
dAttention, las instituciones educativas pueden servir modelos LLM a miles
de alumnos concurrentes. La tecnologia de vLLM permite la optimizacién
del hardware disponible.

5 Dudas surgidas del estudio (Rol: Preguntador)

Durante la realizacién de este trabajo, han surgido varias preguntas técnicas y
éticas que consideramos relevantes para el debate en el seminario académico:

— En un sistema distribuido formado por distintos nodos, si un nodo cae, perde-
mos parte de la memoria compartida. ;Creen ustedes que deberiamos
priorizar la replicacion de la memoria de los nodos para evitar esta
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pérdida de memoria, o es preferible asumir la pérdida de memoria
y simplemente redirigir las peticiones a otros nodos activos?

— En un escenario donde tenemos hardware de diferentes generaciones, ;es
preferible desechar las GPUs antiguas para mantener una veloci-
dad homogénea, o disenar estrategias complejas de balanceo de
carga para aprovechar todos los recursos?"

— Conociendo los costes y las necesidades tecnologicas que requieren estos sis-
temas distribuidos, ;Creéis que esta arquitectura descentralizada es
viable y rentable para una PYME, o es un ’lujo’ técnico reservado
Unicamente para gigantes tecnologicos?

— En el Aprendizaje Federado, vendemos la idea de que los datos privados
nunca salen de su origen. Pero sabiendo que existen ataques de inversion
(donde se busca reconstruir datos sensibles usados para entrenar el modelo),
Jhasta qué punto podemos garantizar una verdadera soberania del
dato y como se consigue esto?

6 Conclusion (Rol: Resumidor)

La integracion de la IA Generativa en sistemas distribuidos es ya una necesidad
arquitectonica para superar el "muro de la memoria". Esta descentralizacion
permite alcanzar una escalabilidad horizontal extrema y optimizar recursos me-
diante técnicas como PagedAttention y el Aprendizaje Federado, garantizando
la privacidad y viabilidad de modelos masivos que serian inmanejables en dis-
positivos tnicos.

Sin embargo, este enfoque traslada el cuello de botella del procesamiento a
la red, enfrentando desafios criticos de latencia, heterogeneidad de nodos y las
limitaciones del Teorema CAP. En definitiva, el éxito de la GenAl no dependera
solo del modelo, sino de la creacion de infraestructuras distribuidas que logren
armonizar la eficiencia técnica con la seguridad y la soberania del dato.

7 Auto-evaluaciones

7.1 Auto-evaluaciéon general

Como equipo, consideramos que hemos sido capaces de profundizar bastante
en el topico sobre la integracion de la TA Generativa en sistemas distribuidos,
adquiriendo conocimientos sobre escalabilidad, Aprendizaje Federado, los retos
del Teorema CAP, entre otras. Esta investigacion nos ha llevado a analizar tanto
ventajas técnicas como riesgos practicos y éticos, ademas de investigar sobre
casos reales de la industria, consolidando asi nuestra capacidad de sintesis y
colaboracion para comprender y proyectar el tema propuesto de manera clara y
rigurosa.
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7.2 Auto-evaluacion Proponente (Julian Carrién Tovar)

Como responsable de defender la utilidad y las ventajas de integrar la IA Gen-
erativa en sistemas distribuidos, mi labor ha consistido en demostrar que esta
convergencia no es un capricho técnico, sino una necesidad para lograr modelos
verdaderamente escalables y seguros. He defendido la integracion de la GenAl
no como un capricho técnico, sino como una necesidad para lograr modelos es-
calables y seguros. He analizado como el paralelismo de datos y la escalabilidad
horizontal habilitan modelos masivos, proponiendo el uso de PagedAttention y
el Aprendizaje Federado para optimizar recursos y proteger la privacidad en
sectores criticos. Mi meta es demostrar que el diseno distribuido es la tnica via
para que la IA sea eficiente, resiliente y transparente para el usuario final.

7.3 Auto-evaluaciéon Critico (Minerva Cebrian Marin)

Como responsable de estudiar los problemas y los riesgos que trae la opcién
de integrar la TA generativa en sistemas distribuidos, comparo las expectativas
de mayor eficiencia con las realidades, tanto técnicas como teéricas. Considero
conceptos como el Teorema de CAP y los modelos de seguridad de Coulouris,
para hallar vulnerabilidades significativas, como las implicaciones de la latencia
en la sobrecarga de comunicacion o los envenenamientos de datos en un entorno
federado. Mi objetivo es que al analizar estos riesgos, se tengan en cuenta a la
hora de la implementacion, para asi evitarlos o abordarlos de manera efectiva.

7.4 Auto-evaluacion Proporcionador de ejemplos (David Bacas
Posadas)

Como responsable de analizar los casos de uso reales y las ventajas competi-
tivas de la IA Generativa en arquitecturas distribuidas, mi labor consisti6 en
demostrar como la teoria se traduce en soluciones tangibles y seguras. He exam-
inado casos como el Aprendizaje Federado en T-Systems y arquitecturas RAG
para probar que el uso de orquestadores (Kubernetes/Ray) y técnicas de opti-
mizacion democratizan el acceso a modelos masivos. Mi enfoque confirma que
los sistemas distribuidos son el motor esencial para que la IA sea hoy una her-
ramienta escalable, privada y ttil en sectores como la salud, la educaciéon y la
industria tecnologica.

7.5 Auto-evaluaciéon Preguntador (Miguel Angel Luque Gémez)

Como encargado de disenar las preguntas, he tenido que analizar criticamente los
retos que supone la integracion de la IA Generativa en arquitecturas de sistemas
distribuidos. Mi labor principal ha consistido en identificar los dilemas técnicos
y éticos mas relevantes de nuestra investigacion. Considero que las cuestiones
planteadas van més alla de la simple teoria, fomentando un debate critico que
permitira a cualquier asistente del seminario comprender las implicaciones reales,
ventajas e inconvenientes de desplegar estos modelos masivos en el mundo real."
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7.6 Auto-evaluacion Resumidor (Pablo Hernandez Ibanez)

Como responsable de la preparacion del documento final, mi labor ha consistido
en consolidar toda la informacién aportada por mis companeros,asegurando que
cada seccion completase un resultado global coherente y comprensible. Me encar-
gué de implementar las distintas secciones asi como de redactar una conclusién
final, integrando los conocimientos sobre IA Generativa en sistemas distribuidos
y reflejando ventajas y retos de sus aplicaciones.

Considero que todos los integrantes han participado de manera activa y que
el intercambio de conocimientos fue constante; siendo mi labor la de canalizar
estas aportaciones y presentarlas de manera clara, transmitiendo una versiéon
completa sobre el topico y el Aprendizaje Federado, mostrando cémo permiten
escalar, proteger y optimizar los modelos de TA en entornos reales.
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