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N
Otros modelos de IA

Comparativo de Flexibilidad entre Modelos de IA

Disenados para tareas especificas: 5|
*Ejemplo:
Clasificacion: Identificar correos como spam o no spam.
*Regresion: Predecir el precio de una vivienda.
Limitados al alcance para el que fueron entrenados.

Flexibilidad / Adaptabilidad
w E-Y

N
T

Menor adaptabilidad a tareas generales: 1 .

*Funcionan bien dentro de un dominio predefinido. _

*Requieren reentrenamiento o ajuste para abordar nuevas tareas o TR I el LM
datos diferentes.

*Optimizacion enfocada:
*Uso eficiente de recursos computacionales en problemas concretos.

*Menor complejidad en comparacion con modelos generales como los
LLM.
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Definicion de LLM

* Modelos entrenados para procesar y generar lenguaje natural de manera coherente y
contextualizada.
 Capacidad para entender, resumir, traducir y generar texto en diferentes idiomas.

Firefly

Software Consulting




Caracteristicas de los LLM

 (Capacidad para entendery
generar lenguaje humano

 Aprendizaje a partir de grandes
conjuntos de texto

 (Capacidad para adaptarse a
diferentes contextos

 (Capacidad para generar texto 7
original y coherente

 Generalizacion: capaces de
realizar tareas no explicitamente
ensenadas.
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Modelos multimodales

Un modelo multimodal de IA es un tipo de modelo que puede procesar y fusionar
informacion de diferentes modos, como texto, imagenes, audio, etc. Este enfoque
permite a los modelos aprender patrones y relaciones entre diferentes tipos de datos y
realizar tareas mas complejas.
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¢Queé puede hacer un modelo multimodal?

Generacion de texto de todo tipo

% & ChatGPT

realiza un formato de
contrato de compra/venta
para un carro

(&) Aqui tienes un formato estandar para un

contrato de compraventa de un carro:
B Contrato Compra Venta Ca...

Answer in chat instead >

X

Contrato Compra Venta Carro

CONTRATO DE COMPRAVENTA DE VEHICULO
Entre los suscritos a saber:

VENDEDOR: [Nombre completo del vendedor], identificado con [tipo de documento] n.° [nimero de

documento] de [ciudad], residente en [direccion].

COMPRADOR: [Nombre completo del comprador], identificado con [tipo de documento] n.° [nimero de

documento] de [ciudad], residente en [direccion].

Se acuerda celebrar el presente contrato de compraventa, el cual se regird por las siguientes clausulas:

PRIMERA: OBJETO DEL CONTRATO
El VENDEDOR se obliga a transferir al COMPRADOR la propiedad del siguiente vehiculo:
1. Marca: [marca del vehiculo].
2. Modelo: [modelo del vehiculo].
3. Afo: [afio del vehiculo].
4. Placa: [nimero de placal.
5. Color: [color del vehiculo].

6. Numero de VIN o Chasis: [nimero de identificacion vehicular].

7. Kilometraje: [kilometraje registrado].
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¢Que puede hacer un modelo multimodal?

Generacion de imagenes y video

Genera el logo para una empresa de inteligencia artificial llamada
SmartlA, donde su foco es la ensefianza a partir de la inteligencia
artificial y se presenta como un humanoide con aspecto muy tranquilo
y juvenil para ensefiar en clases virtuales

SMARTIA

SMARTIA

Aqui tienes el logo generado para SmartlA. Si necesitas ajustes o quieres explorar un estilo diferente,

no dudes en pedirmelo.

OO P
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Qué puede hacer un modelo multimodal?

(I & ChatGPT X Calculadora Basica

1 def calculadora():
Crea elcodigo de una funcion print(“\nBienvenido a la calculadora basica\n")
print("Operaciones disponibles:")
print(™1. Suma")
print(“2. Resta")
print("3. Multiplicacidn™)
print(“4. Divisidn™)
print{*5. Salir"}

en python para generar una
calculadora

@  Aquitienes un ejemplo de una funcién en

Python que genera una calculadora basica: while True:
try:
«» Calculadora Basica opcion = int{input("\nSeleccione una opcidn (1-5): "))
Answer in chat instead > e
print(“Gracias por usar la calculadora. jAdids!™)
break

GeneraCién de cédigo El cédigo define una funcién calculadora

que permite realizar operaciones basicas if opcion not in [1, 2, 3, 4]:

como suma, resta, multiplicacion y print("Opcidén no valida. Intente nuevamente.™)

= : ; continue
division, ademas de gestionar errores

comunes como entradas no validas o numl = float({input("Ingrese el primer ndmero: ™))

i o . = at(input(" i L3
divisiones por cero. ;Puedes copiarlo y num2 float(input("Ingrese el segundo ndmero: "))

ejecutarlo directamente en tu entorno de if opcion ==

Python! print(f"El resultado de la suma es: {numl + num2}")
elif opcion == 2:

PO P print(f"El resultado de la resta es: {numl - num2}")

elif opcion == 3:
print(f"El resultado de la multiplicacidn es: {numl * num2}")

;Esta conversacian te o % elif opcion == 4:
resulto atil hasta ahora? if num2 != @:
print(f"El resultade de la division es: {numl / num2}")
else:

print("Error: No se puede dividir entre cero.")

except ValueError:
print("Entrada invidlida. Por favor, ingrese un nidmeroc valido.")
Envia un mensaje a ChatGPT
# Llamar a la funcidn para ejecutarla

@ @ calculadora()

ChatGPT puede cometer errores. Compruehba la
informacién importante
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Modelos razonadores

* Un modelo razonador de |IA es un tipo de
modelo que puede analizar, evaluary
sintetizar informacion de manera logica y
coherente. Este enfoque se basa en
técnicas de inferencia y deduccion que le
permiten identificar patrones, establecer
relaciones y generar conclusiones
fundamentadas a partir de datos
complejos
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 GPT-4 (OpenAl)
* Claude (Anthropic)
 PalLM 2 (Google)

LLaMA 2 (Meta)
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Casos de uso de los LLM

Analisis de Imagenes con Modelos Multimodales

:Qué hacen? Casos de Uso:
(d :

*Salud:
*Procesan imagenes y generan: = : ) 4
.g , ys * Deteccion de enfermedades en radiografias y tomografias.
* Descripciones 4
B *Seguridad:
automaticas. e : ; |#] .
, w B3 = 7 e Reconocimiento facial en sistemas de vigilancia.

* Etiquetas y clasificacion. -Retail:

 Deteccion de anomalias. il Lt : . :
e Analisis de imagenes de productos para inventarios o calidad.

SPEAKER

Juega agilmente y lidera con accion
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asos de uso de los LLM

Decisiones Inteligentes con LLM

Casos de Uso:
*Marketing:

¢Qué hacen? * Disefio de estrategias a partir de un brief.
*Responden preguntas o *Finanzas:
generan estrategias con base a * Analisis rapido de riesgos basados en texto introductorio.
una descripcion de objetivos. *Legal:
* |nterpretacion de contratos o generacion de resumenes
legales.
:#“°°.
| k$ ; *LI”#
N o D#Q]x O)f’\
\E‘_\E;é/—\_//
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Casos de uso de los LLM

Agentes Autonomos con LLM

Casos de Uso:

¢Qué son? *Atenciodn al Cliente:
Sistemas autonomos que e Agente virtual para responder consultas en tiempo real.
combinan LLM con otras *Analisis de Datos:
herramientas para ejecutar e Asistente que procesay visualiza datos.
tareas especificas. Automatizacion:

 Consulta de APIs y generacion de reportes personalizados

38
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Casos de uso de los LLM

Automatizacion con Chains de Tareas

Casos de Uso:

*Negocios:
éQué son? * Flujos que analizan datos y generan reportes
*Flujos de trabajo que integran automaticamente.
multiples pasos automatizados *Educacion:
utilizando LLM y herramientas * Creacion de materiales didacticos personalizados.
adicionales. Logistica:

e Optimizacion de rutas basadas en datos dinamicos.
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Casos de uso de los LLM

Automatizacion con Chains de Tareas
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-1 /5% de oS
frabajadores
Utiliza la Al

=l

el trabajo.

:COMO

INntegramos Al
de forma segura

=

N el traba|o?

/N

EL78% de

[0S trabajadores
Usa Sus proplas
herramientas de Al
en el trabajo.

El 60%

de los lideres
NO TIENEN

Jna estrategia
para integrar Al

Para /6%

de encuestados
es Indispensaple
Jsar Al para
Ser COmpetitivos.

66%
de los lideres

requieren
nabiligades ade

- AJ en colaboradores.
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“La Inteligencia
Artificial no viene a
reemplazar personas.
Viene a reemplazar
tareas.

La 1A no es magia, ni
es el villano de una
pelicula futurista..”

By: JHON ALEXANDER LOPEZ ALVAREZ
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Sistemas

Campo de teorias Computacionales
para crear l
[ ]
®6e ~ ! 1
d:ra ﬁ Datos
Clasificar Hacer

predicciones
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Aprendizaje
automatico

& .

Aprendizaje Datos etiquetados
supervisado para encontrar
patrones

o * K

—  Aprendizaje Datos sin
no supervisado etiquetar
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Software Consulting



OWw
= O
>
W A
mo
NM
TTRL,
o O
TL
Z Ll
w Q0



El nacimiento de una idea A hoy en dia se utilizan

métodos como:

Nl e : b : - Benchmarks
1950: Alan Turing introduce el "Test de Turing" en su articulo "Computing especificos
Machinery and Intelligence”. . Capacidad de
8l i razonamiento y
Este test se basa en una prueba donde un humano debe distinguir si esta generalizacion

hablando con una persona o una maquina. . Eficiencia y robustez

- Comportamiento
ético y explicabilidad

-1956. Conferencia de Dartmouth: Coincidencia del término "Inteligencia
Artificial".

Primeros programas exitosos:

.Logic Theorist (1956): Resolvia teoremas matematicos.
-ELIZA (1966). Primer chatbot que simulaba conversaciones humanas.
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El invierno de la IA y |2

persistencia de los pioneros

Anos 70:

"Invierno de la A", desilusion por promesas incumplidas.

Progresos notables:

Caracteristica

Dominio
-.Sistemas expertos: Software disenado para resolver Propésito
problemas especificos (e.g., DENDRAL, MYCIN).

Impacto

-Surgen conceptos como redes neuronales. (Nodos y Capas)

-Impacto limitado por hardware y costos.

DENDRAL
Quimica

|dentificar estructuras moleculares

Uso practico en investigacion

quimica

MYCIN
Medicina

Diagnosticar infecciones y recomendar

tratamientos

Demaostracion conceptual; no usado clinicamente
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De la teoria a las aplicaciones practicas

Anos 90: Avances en hardware impulsan algoritmos
mas complejos.
o 1997. Deep Blue de IBM derrota al campedn
mundial de ajedrez Garry Kasparov.

Evolucion de la capacidad computacional
GPT-4
1018 | —®— Capacidad computaciona

1016 |

1014 |

Auge del aprendizaje automatico:
- Desarrollo de algoritmos de clasificacion y
regresion.
- Crecimiento de bases de datos para entrenar
modelos.

1012 |
1010 |
108 |
IBM System/360

106 |

10*F  univac

Capacidad computacional (Operaciones por segundo - Escala logaritmica)

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Afo

2000s: Los gigantes tecnologicos como Google y
Amazon adoptan la |A para buscadores y
recomendaciones.
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La era del Deep Learning

Progreso exponencial en redes neuronales
profundas (Deep Learning):

- 2012: AlexNet revoluciona la vision
computacional con redes convolucionales (CNN).

-Grandes modelos de lenguaje como GPT-2y

BERT redefinen el procesamiento de lenguaje ' N\
natural. VA

IA en nuestra vida cotidiana: \ | /’
« Asistentes virtuales (Siri, Alexa).

e Sistemas de recomendacion.
e \Vehiculos autonomos.

Firefly
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Deep Learning




Estas redes simulan como
funcionan las neuronas
de nuestro cerebro




Aprendizaje profundo
[Deep Learning]

o,

Procesamiento de
Lenguaje Natural
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Analizar

Simular

Resolver




S UN campo con
muchos retos por resolver




Hacer que una computadora
comprenda el contexto de una
palabra en diferentes oraciones
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Un salto hacia la creatividad artificial

2020s:;

-|A generativa: GPT-3, DALL-E, y ChatGPT revolucionan
la Interaccion humano-maquina.

-Modelos multimodales: Combina texto, imagenes, y
audio (e.g., CLIP, GPT-4).

Democratizacion:

« Plataformas accesibles como OpenAl, Hugging
Face, y Google Vertex Al.

Etica y regulacion:

-Debates sobre el uso responsable de la |A.
-lmpacto en el trabajo y la sociedad.

Software Consulting
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neuronales
entrenadas, podemos
detectar fallas antes
de que ocurran,
ahorrar antes de
gastar y predecir
antes de improvisar.”

Sh.

By: JHON ALEXANDER LOPEZ ALVAREZ
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Red neuronal

Perceptron:

Es un modelo basico de neurona
artificial gue toma varias entradas,
las pondera y produce una salida
binaria mediante una funcion de
activacion.

Peso sinaptico:

Es el valor gue multiplica cada
entrada en el perceptron,
determinando la importancia de
dicha entrada en la decision final.

Firefly
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Hacer que una computadora
comprenda el contexto de una
palabra en diferentes oraciones




&

Para resolver este desaﬂo
en 2017 se publico un articulo




A@
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7 Conclusion

In this work, we presented the Transformer, the first sequence transduction model based entirely on
attention, replacing the recurrent layers most commonly used in encoder-decoder architectures with
multi-headed self-attention.

For translation tasks, the Transformer can be trained significantly faster than architectures based
on recurrent or convolutional layers. On both WMT 2014 English-to-German and WMT 2014
English-to-French translation tasks, we achieve a new state of the art. In the former task our best
model outperforms even all previously reported ensembles. ‘

We are excited about the future of attention-based models and plan to apply them to other tasks. We
plan to extend the Transformer to problems involving input and output modalities other than tex FW‘
to 1nvest1gate local, restricted attention mechanisms to efficiently handle large inputs and output
such as images, audio and video. Making generation less sequential is another research goz + of ¢

The code we used to train and evaluate our models is available at https:/ /g
tensorflow/tensor2tensor.

Acknowledgements We are grateful to Nal Kalchbrenner and Stephan Gou :
comments, corrections and inspiration.
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Funcion de atencion
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Funcion de atencion Redes neuronales
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¢ Queé son los Embeddings?

 Los embeddings representan
palabras como vectores en un

espacio multidimensional. Marzana (32,639
Fresa 1=12 718Ny e
Banano (2,9,6)(2,%,9)....

o - -, . Carro 4 (5,9,6),(53,%)....

 Capturan la relacion semantica Mot il Aol > G326
AV&OH | G UNO 2R eeas

entre las palabras. R J 75,6,
Ingles GZ,3,9),(F,50....

Frances (F,7,5)(F,3,4)....

 Permiten entender mejor el
significado del lenguaje.
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éQué son los Embeddings?

Jerarquia
Realeza 1. Luis XIV
2. Ricardo Corazon de Ledn
¢ Lista de nombre de 3. Salomdn
reyes? 4. Alejandro Magno
e i Rey 5. Arturo
Mujer Hombre Genero
Plebeya Plebeyo
Plebe
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Juego 1: ;(Cual es el Embed?

Instrucciones:
Envia estos mensajes a ChatGPT e interactua con las respuestas:

1.Mensaje 1:
"ChatGPT, dime si las siguientes palabras estan cerca o lejos en un espacio de embeddings:

rn

'‘gato' y 'felino’.

2.Mensaje 2:
"Ahora, dime si'gato' y 'perro' estan cerca en el espacio de embeddings.”

3.Mensaje 3 (Desafio):
"SI cambio |la palabra 'gato' por 'auto’, ;codmo afectaria eso al espacio de embeddings? ;Lejos

(L PSSO

Firefly
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T P I P ISP BP TS



TRANSFORMER

7 N\
Add & Norm
Feed
Forward
N X
Add & Norm
Multi-Head
Attention
\_ J
Positional
Encoding

Input

Embedding

Inputs

Output
Probabilities

Softmax

Linear

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

NXx

>

Output
Embedding

Outputs
(shifted right)

Positional
Encoding
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Output
Probabilities

Output
Post-
processing

Decoder NX

TRANSFORMER

NX Encoder

Rositional

Output coding
Pre-
processing

Position

Encodin; Input
Flrer.:
processing

Inputs Outputs
(shifted right)
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ChatGPT

Generative Pretrained Transtormer
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Modelos base para desarrollar
multiples herramientas

Se conocen como
modelos fundacionales

.
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Introduccmn a los Transformers

e |os transformadores son una arguitectura neural que se
utiliza para realizar tareas de procesamiento del lenguaje
natural, como la traduccion automatica o el reconocimiento

de entidad mencionada.

History of Large

Fueron desarrollados por Vaswani et al. en 2017.
i Language Models R 2020
< g, GPT-3
2011 5
Google
Brain -y
. AE \ 2017
Resuelve problemas de secuencias largas en texto. 2010 e @ Google
s \J Qg & a,_:—%tk;; Transformer

CoreNLP ‘;:f’

1967
- 1997
F iha D—iﬁ_,_, ng—o LSTM

Componentes principales:

-Mecanismo de atencion: |dentifica las palabras mas

relevantes en una frase.
.Capas de codificacion y decodificacién: Procesan texto

SRS fases,

— xi‘:‘(

Architecture
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Mecanismo de Atencion en Transformers

° AtenCién: Responde a |a pregunta CAPA DE ENTRADA CAPAS OCULTAS CAPA DE SALIDA
"¢ Qué partes del texto son mas
Importantes?”

-Calcula pesos para cada palabra en
relacion con otras.

-Ejemplo: En “el perro persigue al gato”,
"persigue" esta relacionado tanto con
'perro” como con "gato”.

Firefly
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Juego 2: Atencion al Detalle

Instrucciones:
Envia estos mensajes a ChatGPT y responde a las preguntas:
1.Mensaje 1:

"ChatGPT, ;qué parte de |la frase 'El perro corre hacia el pargue' seria mas importante para un
modelo de atencion?”

2.Mensaje 2:
"SI cambiamos la frase a 'El gato duerme en el sofa’, ;como cambiaria la atencion del modelo?”

3.Mensaje 3 (Desafio):

"lmagina que el modelo necesita hacer una traduccion compleja. ;Como afectaria el mecanismo
de atencion a la traduccion de la frase 'La inteligencia artificial esta revolucionando el mundo'?
.En gué se enfocarian mas?"

Firefly
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Diferencias entre transformer y S2S

Aspecto Transformer SeqlSeq (525)

Arquitectura Basado en atencion (Self-attention) v Basado en RNN o L5TM, con codificador y
capas paralelizadas decodificador

Manejo de Procesa secuencias completas Frocesa secuencias de manera secuencial,

Secuencias simultaneamente, en paralelo palabra por palabra

Velocidad de Mas rapido debido al procesamiento Mas lento debido a la naturaleza secuencial

Entrenamiento paralelo y la atencion

Captura de Mejor para capturar dependencias Menos efectivo en secuencias largas,

Dependencias largas dentro del texto problemas con el "vanishing gradient”

Escalabilidad Mejor escalabilidad con grandes Puede ser mas limitado en escalabilidad,
volumenes de datos especialmente con secuencias largas

Firefly
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Casos de uso

Modelo Casos de Uso

Transformer - Traduccion automatica: Google Translate usa Transformer para traducir entre idiomas.
- Generacion de texto: GFT-3 genera contenido coherente y relevante.
- Clasificacion de Sentimiento: BERT analiza opiniones en redes sociales.
- Resumen de texto: BAET genera resumenes de textos largos de forma precisa.

- Analisis de preguntas y respuestas: Sirn v Alexa utilizan Transformers para responder

preguntas.
SeqldSeq - Traduccion automatica: Sistemas antiguos como los de Google Translate antes de
(525) Transformers.

- Subtitulacion automatica: Modelos 525 generan subtitulos en tiempo real para videos.
- Reconocimiento de voz: Utilizados en sistemas de transcripcion de voz a texto.

- Generacion de resumenes simples: Sistemas de 525 generan resumenes basicos de texto.

T P I P ISP BP TS
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Juego 3: Transformer vs S2S

Basandote en el texto gue esta entre comillas debes responderme en 3 frases como |lo
resumirias, pero usando 2 técnicas. la primera debes extraer las 3 frases como |o haria un
modelo entrenado con transformer y la segunda seria usando una técnica S2S.

"La inteligencia artificial ha avanzado a pasos agigantados en |los ultimos anos. Los
sistemas de |A ahora pueden reconocer patrones complejos en grandes volumenes de
datos, lo qgue ha permitido mejoras en areas como la salud, |la educacion y la automocion.
Sin embargo, a medida que la |A se vuelve mas potente, también surgen preocupaciones
sobre su impacto en el empleo. En la medicina, por ejlemplo, la IA ha ayudado a
diagnosticar enfermedades con una precision que antes solo era posible con expertos
humanos. Aungue muchos temen que los avances en la |A puedan llevar a |a
automatizacion de trabajos, también hay un consenso de gue, si se iImplementa de
manera ética, puede beneficiar a la humanidad. Por |o tanto, los expertos recomiendan
gue los gobiernos y las empresas establezcan regulaciones claras para garantizar el uso
responsable de [a IA."

Firefly

Software Consulting

3120 o, i b Sl 5 2 1 b ki o =



Procesamiento de
Lenguaje Natural




LLM
Large Language Models




@ &

Ciencias de datos
Machine learning
Desarrollo backend

Cloud engineering
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Productos que nos ayuden a
resolver problemas en el dia a dia
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¢Qué es el Fine-Tuning?

‘Definicion:

El fine-tuning es el proceso de ajustar un modelo preentrenado a un
conjunto de datos especifico para una tarea concreta, mejorando su
desempeno en un caso particular.

'Obj etiVO: .......... Pr‘e‘tr‘o\.ninﬁ, ......... ........... |:T: ne__tunms .........
Especializar un modelo general (como GPT) para tareas especificas, | ik 5

Large Language Model

como analisis de sentimientos, clasificacion de documentos, o . Q Exa. |
. % % . 0:,70_'. —p | Base Model L O:g: —p | Fine-tuned
asistencia técnica. - &oze i e 5;0,, Vool
‘Ventajas: | 1 1
* Menor necesidad de entrenar un modelo desde cero. 8 =3 i =| smanca

 Reduccion en costos computacionales.

 Mejora en precision y relevancia.
‘Ejemplo:
Utilizar un modelo general para crear un chatbot especializado en
derecho, entrenandolo con textos legales.

Firefly

Software Consulting
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¢ Qué es Retrieval-Augmented
Generation (RAG)?

RAG combina generacion de texto con recuperacion de
iInformacion en tiempo real.

.Funcionamiento: RAG Architecture Model
1.Recuperacion: El modelo busca informacidn en bases de datos Framework

Response

o0 documentos externos. IR Post Processing

2.Generacion: Usa esa informacion para construir respuestas ? @
contextuales y precisas. Y el ool ——->

. Semantic 1 1 Contextual Prompt
‘Ventajas: Search Data
-Respuestas mas precisas y actualizadas. € A'd INEN ‘_b][:fjl
-Capacidad d de manejar conocimiento fuera del alcance del 'EI - B m' r‘jrﬁ =
modelo base. — |

Vector Database Original Conte

-Ejemplo de Uso:
Un asistente virtual de soporte técnico gue consulta manuales

en tiempo real para responder preguntas especificas sobre
productos.

3120 o, i b Sl 5 2 1 b ki o =
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