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Q Entender
Qué problema resuelve cada técnica

‘@ Decidir

\
~ Local, nube 6 arquitectura hibrida

v Probar
RAG local con LM Studio

& Evaluar
Ajuste fino real con Unsloth



SESION 2

AGENDA

Fundamentos IA local 2026 RAG + ajuste Practica

LLMs, tokens, Coste, soberania, RAG, fine-tuning, LM Studio, RAG sencillo,

parametros, cuantizacion privacidad, regulaciony guardrails, calidad y prompt de sistemay
y modelos instruct. latencia. matriz de decision. Unsloth.
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Grande

3 Mediano
Pequeno mas capacidad
: equilibrio + mas coste
menos memoria . capacidad / coste
+ mas velocidad




TOKENS Y COSTE

Characters

382

We're no strangers to love
You know the rules and so do I (do I)

A full commitment's what I'm thinking of
You wouldn't get this from any other guy
I just wanna tell you how I'm feeling
Gotta make you understand

Never gonna give you up

Never gonna let you down

Never gonna run around and desert you
Never gonna make you cry

Never gonna say goodbye

Never gonna tell a lie and hurt you

Tokens

94

La pregunta practica es siempre la misma: cuantos tokens necesito para
resolver bien el caso de uso sindisparar costes ni latencias.
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CUANTIZACION

maxima precision - memoria alta

INTs

compresion moderada - pérdida baja

nts [ R |

minima memoria - mayor pérdida




MODELO BASE MODELO INSTRUCT / CHAT

Aprende a continuar texto.

Aprende a responder instrucciones humanas.

Puede completar el prompt, repetir patrones o no e & Es la opcién adecuada para chat, asistentes, RAG y
contestar como esperamos. 2> ‘ talleres practicos.

@ Download Options

GEUF OQwen2 48 Instruct 2587



Un modelo generalista sabe mucho de lo que vio en
liento, pero no conoce tus documentos

Conocimiento
publico del modelo

La personalizacién
Documentos internos reduce la distancia

permisos
politicas vigentes




1 Usuario 2 Prompt 3RAG/

sistgma contexto
consulta rol - limites fuentes
tono - formato verificables

fuentes externas.

Fine-tuning: modifica comportamiento, estilo, formato o
especializacion repetitiva.

6 Evaluacion 4 Modelo

5 Guardarrailes

calidad
y mejora

genera
respuesta

seguridad
formato

Guardarrailes y evaluacion: reducen riesgos.

Idea clave

Se combinan capas segun el problema, no una sola técnica.




cDonde vive la IA?

or guntaya no es solo: qué modelo es mas potent'

6nde debe ejecutarse, con qué datos, con qué coste, con qu - | ~
j q 3 : 3 NUBE (<)

razabilidad y con qué control. PUBLICA
. capacidad y control y
En algunos casos la nube seré la mejor opcién; en otros, la c38ed

previsibilidad

ejecucion local o hibrida dara mas privacidad, menor laten ia
coste mas predecible.

La arquitectura importa tanto como el modelo.

ON-PREM
e 7 o I LOCAL
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proximidad y
latencia




Experimentar, escalar Control, privacidad,
bajo demanday acceder latencia y coste mas
a modelos frontera. predecible.




herramientas, revisan resultados y generan pasos intermedio

Reducir tokens, usar RAG selectivo y delegar tareas sim pleS" -
SLMs puede hacer caer en picado las necesidades de com|

Prompt corto Prompt + documentos
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SOBERANIA Y DATO S

itica: significa controlar

mpresa y administracién publica, muchas consultas
ontienen informacidén sensible, confidencial o regulada.

Ejecutar modelos dentro del perimetro corporativo o en local
reduce exposicion atercerosy facilita trazabilidad.

Esto no elimina la necesidad de seguridad.

permisos . w
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Supervision

humana @@(@

Modelo

respuest{%é

Datos.

fuentes @

construw esa capa de gobierno.
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El futuro de los sistemas ag"

Small Language Models are the Future of Agentic Al

Peter Belcak' Greg Heinrich!  Shizhe Diao' Yonggan Fu' Xin Dong’
Saurav Muralidharan'  Yingyan Celine Lin'~  Pavlo Molchanov'
INVIDIA Research 2Georgia Institute of Technology

agents-research@nvidia.com

*Priorizar SLMs abiertos (1B-20B) reduce latencia
e[ a destilacion transfiere capacidades de model
*En sistemas agenticos, los SLMs ejecutan flujos

I Summer Camp]



SLMs: MODELOS

tenta ser el mejor modelo en todo. El objetivo es
ver ciertas tareas con menos coste, latencia y memoria.

En sistemas reales, muchas tareas son repetitivas: clasificar, extraer
campos, validar formato, resumir tickets o decidir una ruta. \

ser mas rentable que llamar siempre a un modelo frontera.

La especializacion convierte la IA en una pieza operativa.

Para esas tareas, un modelo pequefio bien elegido o ajustado puede

tickets
» intenciones
rutas

£

CLASIFICAR

Especializacion por tare

EXTRAER

® campos
o entidades
e JSON

Pieza operativa

menos coste + menos latencia + menos memoria

» calidad

VALIDAR

formato
reglas



Cuando toda la capacidad depende de un unico proveedor,
aparecenriesgos de precio, disponibilidad, cambios de API,
restricciones de uso y continuidad.

También puede ser dificil migrar si prompts, evaluaciones,
conectoresy herramientas estan muy acoplados a una
plataforma concreta.

Los modelos abiertos y la ejecucion local no eliminan todos los

riesgos, pero dan alternativas y capacidad de negociacion.

La estrategia madura es evitar dependencias innecesarias y
mantener portabilidad.
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NPU

Procesador especializado
en A con alta eficiencia
energética.

CPU

Procesador universal
para tareas generales.

Procesador paralelo
optimizado para computo
masivo.

Miles de nucleos trabajando
en paralelo.

Maximo rendimiento en
entrenamiento e inferencia
de modelos grandes.

Ideal para modelos complejos
y tareas intensivas en

matrices.

La CPU, GPU y NPU
comparten el mismo
espacio de memoria.

Gran versatilidad:
actua bien en muchos
tipos de tareas.

Disefiado especificamente
para operaciones de IA.

Los datos se comparten
sin copias entre
componentes.

Gran eficiencia: mas
rendimiento con menor
consumo.

Ideal para légica,
control de flujo y
aplicaciones generales.

Mayor velocidad y menor
latencia en el acceso
a los datos.

Optimo para dispositivos
edge y aplicaciones
embebidas.

Menor rendimiento
en cargas masivas
delA.

Mas eficiencia y
simplicidad en modelos
locales.




Gemma representa una familia moderna de modelos abiertos
orientada a eficiencia y despliegue en diferentes entornos.

Qwen ofrece modelos densos pequefios y medianos, utiles para
pruebas locales, espafiol, agentes y salidas estructuradas.

Las variantes pequefias son interesantes para portatiles, dispositivos y
pruebas de baja memoria.

Para la practica se recomienda priorizar el modelo mas estable, no
necesariamente el mas nuevo.
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elo frontera cloud: mejor para razonamiento complejo,

LOCAL a| abiertas y maxima calidad

Dato sensible
+ alto volumen

Alta complejidad
+ maxima calidad

Acceso a los modelos
mas avanzados

Mas privacidad
y control

HIiBRIDO

HARDWARE

CPU - GPU - NPU
* memoria

Escalar sélo cuando
hace falta

El hardware determina
lo posible

Equilibrio entre coste,
rendimiento y control

immer Camp]



‘cuantizacién y longitud de contexto.

Un modelo en FP16 usa aproximadamente 2 bytes por

parametro; en INT4, aproximadamente una cuarta parte.

Cargar el modelo no es todo: también hay memoria para cache de

contexto, sistema, runtime y buffers.

La ventana de contexto permite tener mas tokens presentes, pero

consume memoria y puede penalizar la latencia.

Para el RAG no conviene meter todo el documento: conviene recuper

solo fragmentos relevantes y asi dejar margen operativo.

a memoria necesaria depende de parametros, precision,

Pesos del modelo
Los parametros del modelo

(mayor componente)

Cuantizacion

Ahorro segun el nivel
de cuantizacion (INT8, INT4...)

Cache contexto

Memoria para almacenar y
reutilizar el contexto del modelo

Runtime + buffers

Memoria temporal para ejecucion,
buffers y estructuras internas

Margen seguridad

Memoria adicional para evitar
picos, errores y asegurar estabilidad




-gmehted Gén’eratioh): Consiste er
espuestas. Resulta relativamente sencilla de us

NN
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Fine-tuning



_El prompt de sistema define el marco de comportamiento del
asistente.

Puede establecer rol, tono, limites, formato de salida, criterios de
rechazo y uso de fuentes.

No es magia: si el modelo no tiene informacion o capacidad suficiente,
el prompt no lo arregla todo.

Pero un buen prompt de sistema reduce variabilidad y mejora
seguridad antes de usar técnicas mas costosas.

Prompt de sistema de ejemplo

Actua como asistente de apoyo operativo. Responde solo con
informacion basada en el contexto proporcionado.

Si la informacion no aparece en las fuentes, indica: "No consta en
la documentacion disponible".

No inventes datos, importes, fechas, politicas ni procedimientos.

Usa lenguaje claro y profesional. Si hay riesgo o ambiguedad,
recomienda revision humana.

Cuando se pida formato JSON, devuelve solo JSON valido, sin
introduccion ni cierre.




‘Después, el modelo genera una respuesta usando esa
evidencia como contexto.

Su valor es que el conocimiento puede estar actualizado,
ser verificable y estar limitado a fuentes autorizadas.

RAG convierte al modelo en un sintetizador de
informacién, no en una memoria infalible.




- conocimiento.

2. Limpieza y chunking: se dividen en fragmentos utiles y se eliminan @
duplicados o ruido.

Ingesta

3. Embeddings: cada fragmento se convierte en un vector semantico.

4. Recuperacion: la pregunta busca fragmentos similares.

5. Generacion: el modelo responde usando solo el contexto
recuperado y, si es posible, cita las fuentes.

2

Limpiar

Extraer




B salida Inconsistente

Antes del Ajuste Fino

Incluso con un prompt de sistema estricto pidiendo JSON, el modelo a menudo alucina
prosa explicativa introductoria o rompe los nombres de las claves (keys):

"Aqui tienes el andlisis en JSON que me pediste:
{
"severity_level™: "alto",
"summary_text": "Paciente con problemas de respiracidn...”

}

Espero que este formato te sirva.”

</> Salida JSON Estricta y Rapida Modelo Ajustado (Fine-Tuned)

El modelo aprende a estructurar la respuesta en sus pesos matematicos. Produce Unica y
exclusivamente el formato JSON parseable valido:

"categoria": "Citas",

"prioridad_operativa": "Alta",

"resumen”: "Paciente requiere reprogramacidn urgente”,
"requiere_revision_humana": true

Fine-tuning es reentrenar parcialmente un modelo ya
existente con datos especificos.

No se empieza desde cero: se parte de un modelo
preentrenado e instruct.

Su uso mas practico es modificar comportamiento, tono,
formato, clasificacion o habilidad repetitiva.

Puede reducir prompts largos si el comportamiento se
aprende en pesos o adaptadores.

No convierte automaticamente un modelo pequefioenun
modelo frontera.



extensosy cambiantes.

No garantiza precision factual si el modelo no tiene
acceso a fuentes actualizadas.

No sustituye a RAG cuando se necesitan citas, version
vigente o permisos documentales.

No elimina la necesidad de guardarrailes, evaluacion ni
supervision humana.

Si se entrena mal, puede provocar sobreajuste u olvido
catastrofico.

® OLVIDO CATASTROFICO

Al ajustar intensamente un modelo para una tarea muy
concreta (e]: codificar recetas), el modelo puede perder
por completo su capacidad linglistica general o de

razonamiento logico original.

Mitigacion: Mantener adaptadores LoRA ligeros

® SOBREAJUSTE (OVERFITTING)

Ccurre cuando el modelo memoriza textualmente las
lineas del dataset de entrenamiento en lugar de aprender
el patrén conceptual, fallando criticamente ante ligeras

variaciones de prompts.

Mitigacidm: Curar dataset y limitar "max_steps”




LORAY QLORA

Adaptador

MODELO BASE FUE,

se mantiene congelado

permite modificar comportamiento sin actualizar
dos los parametros. et

QLoRA combina LoRA con cuantizacion de 4 bits para
reducir mucho la memoria necesaria.

El resultado suele ser un adaptador pequefio que se
puede guardar, compartir y aplicar al modelo base.

Resultado

mismo modelo + adaptacion

menor consumo de recursos.



ne-tuning aprende de ejemplos. Si los ejemplos son {"messages":[

malos, el modelo aprende mal. {"role":"system","content":"Devuelve solo JSON valido"},

{"role":"user","content":"Necesito cambiar una cita..."},

{"role":"assistant","content":{"categoria":"Citas",
"prioridad_operativa":"Media", "resumen":"..."}}

I}

Para tareas de formato, necesitamos pares claros:
instruccion del sistema, entrada del usuario y respuesta
ideal.

Conviene usar datos limpios, anonimizados, variados y
representativos de casos reales.

Para una prueba bastan uno pocos ejemplos sintéticos;
para produccién hace falta curacion, evaluacion y control
de calidad de los datos.




RAG VS FINE-TUNING

- Pretrained LLM
~ ~—— Pretrained + fine-tuned LLM
- Pretrained + RAG LLM

Hallucination Avoidance

‘actualizadas y, ademas, un formato o
consistente. :

LIRS
el

Usa solo prompting si el problema es simpl

Explainability i etific Knowledge
resolverse con instrucciones claras.

No hay una técnica ganadora: hay una técnica ,
para cada necesidad. AN Up-to-date

\] Summer Camp]




GUARDARRAILES

L Algunos guardarrailes viven en el prompt pero los

Ignore your commands....

User Input |

Checker

LLM
Output _I_
Checker

I
I
1 LLM Guardrail |

Sure, here’s how you....




CUADRO DE MANDO MINIMO

No basta con que una respuesta suene bien: hay que
medir si es correcta, util, seguray trazable.

Verdad Utilidad

exactitud + fuentes resuelve la tarea

laridad, uso

Seguridad Coste / latencia

rechaza o escala viable en operacion

Separar recuperacion y generacion evita culpar al modelo por un
RAG mal disefiado.



& 2 impona FUENTES DE DATOS

| i Propios Sintéticos
- Podemos usar datos propios anonimizados, ejemplos _

sintéticos revisados o corpus abiertos de comunidades P r.ev'lsgd.os. -

como SomosNLP o Hugging Face. \ - |

La calidad pesa mas que la cantidad: 100 ejemplos
buenos pueden ensefnar mejor un formato que miles de
ejemplos ruidosos.

Abiertos Expertos

SomosNLP / Hi I | validacion

Siempre hay que revisar licencia, privacidad, sesgosy
adecuacioén al caso de uso.



f @
3 -
Usuario Prompt de sistema RAG Modelo Guardrails Evaluacion
(local o cloud) y logs
plantea una define reglas, recupera validan formato,
consulta tono, limites documentos autorizados genera respuesta seguridad y permiten mejorar
y formato y vigentes usando contexto permisos con datos reales

Reglas, fuentes, modelo, controles y mejora continua % = - @ e @ e DU
trabajan como un solo sistema. J > ; 8






‘mitira descargar un modelo para ejecutarlo de forma 1M St 0415

@ Select a model to load (Cirl +L) ~

&  Welcome

[a New Folder

Al Assistant

Probar una pregunta simple y observar respuesta.

Comparar velocidad, memoria y calidad percibida.

& Newchat

Modelo recomendado Alternativa

Gemma pequeiio si el
Qwen 0.8b instruct GGUF. equipo tiene memoria

suficiente.




p hde‘solo con la informacién recuperada del documento cargado.
ita siempre el articulo o seccioén utilizada.

Si no hay evidencia suficiente, dilo claramente.

No inventes articulos ni interpretaciones.
Diferencia entre cita literal, resumen y explicacion.

Usa lenguaje claro.

No des asesoramiento juridico personalizado.

Termina siempre con: “Evidencia utilizada: ...”.




ambia el marco de comportamiento, pero no es infalible.

»

Model Parameters

Sin prompt

q @ Preset Discard unsaved
* Respuesta variable.

* Tono no controlado. nsaved Preset

* Formato inconsistente. + Save Preset As..

* Puede improvisar si falta contexto.
> System Prompt

System Prompt @ | Editor Ceri+ E

Actua como asistente de apoyo operativo. Responde
solo con informacion basada en el contexto

proporcionada.
Con prompt de sistema o comensn g
* Rol claro.
* Limites explicitos. £ Settings

» Formato esperado.

q q a -= Sampling
* Escala si falta evidencia.

[# Structured Output

2 Speculative Decoding




:"?‘-Primero preguntaremos al modelo sin cargar documento.

Después cargaremos la Constitucion como fuente. modelo debe responder con evide C nte, debe
decirlo claramente

[) BoEA197E-. .pl?

PDF Document

4+ > @ vision @ ChatwithFiles x



ital del Estado?
3 : os articulos 1,2y 3.
ce la Constitucion sobre el uso obligatorio de inteligencia

alen la Administracién Publica?

pafa?
‘Explica el articulo 14 con una cita breve y una explicacién sencilla.

Qué queremos observar

Sirecupera el articulo correcto.

Si cita la fuente utilizada.

Siresume sin inventar.

Si diferencia cita literal y explicacion.
Sireconoce cuando el documento no contiene la respuesta.
Si evita dar asesoramiento juridico personalizado.

El RAG no entrena el modelo: aporta contexto al responder.



Ejemplo de fine

L {J$9~}|
Modelo ajustado Salida

Aprende un patron de salida: JSON operativo con
estructura, campos y tono. campos definidos.

Entrada

“Mensaje libre de
paciente o cliente.”

No hay decision clinica: apoyo administrativo; revision humana ante riesgo o ambigiiedad.



Cargamos un modelo pequefio en 4 bits.

Cargamos dataset JSONL sintético.

Ejecutamos entrenamiento corto: 30—60 pasos.

Objetivo: observar el proceso, no entrenar un modelo perfecto

eremos un ejemplo de notebook en Colab con GPU.

Unsloth 2826.6.%: Fast Qwen3_5 patching. Transformers: 5.12.1.
Tesla T4. Num GPUs = 1. Max memory: 14.563 GB. Platform: Linux.
Torch: 2.1@8.8+cul28. CUDA: 7.5. CUDA Toolkit: 12.8. Triton: 2.6.8
Bfloatl6 = FALSE. FA [Xformers = None. FA2 = False]

Free license: http://github.com/unslothai/unsloth
Unsloth: Fast downloading is enabled - ignore downloading bars which are red colored
Unsloth: Using floatlé precision for gwen3 5 won’'t work! Using float32.

model safetensors.index json: 100% [ 50.9k/50.9k [00:00<
model safetensors-00001-0-00001.safeten(__.): 100% [

The fast path is not available because one of the required library is not installed.

Loading weights: 100% [ 4731473 [00:00<00:00, 603.72i
preprocessor_config json: 100% [ 3907390 [00:00<00:00,
chat_template jinja: 100% [ 7.75K7.75Kk [00:00<00:00, 68
tokenizer_configjson: 100% [ 16.7k/16.7k [00:00<00:00,

vocabjson: 100% [ 6.72M/6.72M [00:00<00:00, 99.6MB/s
merges.txt: 100% [ 3.35M/3.35M [00:00<00:00, 64.1MB/s
tokenizerjson: 100% [ 12.8M/12.8M [00:01<00:00, 1.67M

video_preprocessor_config_json: 100% _ 3851385 [00:00<C

Unsloth: Warning - VLM processor fallback returned None for model type=gwen3 5
Unsloth: Explicit target_modules are constrained by the finetune_(vision|language|at




Evaluacion antes/

Criterio

JSON vdlido

Campos correctos

Categoria permitida

Resumen breve

Revision humana

Antes del ajuste Después del ajuste

A veces falla Debe ser estable

Campos omitidos Campos completos
Puede inventar Usa lista definida
Variable Mas consistente

No siempre escala Escala si hay riesgo

Un loss menor no garantiza una mejor experiencia de usuario.



Unsloth Studio

@UnSIOth Recipes Export Chat & @O Learnmore 3 Tour

@ Model 2xFaster Training
Select base model and training method

Local Model ® Base Model ® Method Hugging Face Token (Optional)

D oo 0 O P

17 local/cached models found

@ Dataset Parameters B Training
Select or upload training data Configure training hyperparameters Monitor and control training

Choose dataset  HuggingFace Max Steps © Training Loss
e 1462

Q unsloth/alpaca-cleaned
Total optimizer steps. Use 0 to run by epochs.

Subset @ Train Split © Context Length

default train 2,048

Max sequence length for training samples

v Advanced ® Loss @ Smoothed

Learning Rate =
) unsloth/alpaca-cleaned &7 StartTraining

Hugging Face Dataset / default / train 0.00005
Training Config
Recommended: 2e-4 for LoRA, 2e-5 for full fine-tune

& Upload @ View dataset v Training Hyperparameters & Upload

MADRIDIN‘NC_)'. A%| | | § . :-‘[A| Summer Camp]



Riesgos y limites

-56:

Riesgo 2:

olvido catastroéfico, cuando el ajuste
deteriora capacidades generales.

sobreajuste, cuando el modelo memoriza
ejemplos y no generaliza.

17-. o

B8
(ce_ {\i./)
Riesgo 4:
datos sensibles en el entrenamiento, que pueden
qguedar codificados en pesos o adaptadores.

Riesgo 3:

falsa sensacion de precision, porque una salida
limpia no significa que sea verdadera.

Mitigacidén: datasets limpios, evaluacion, RAG para conocimiento, guardrails y supervisién humana.



Tres ideas finales

Primera idea
un LLM generalista no basta; hay
que darle contexto, reglas,
evaluacion y control.

Segunda idea

RAG y fine-tuning no compiten;
- resuelven problemas distintos
y a menudo se complementan.

context:

Tercera idea

la IA local ya’es viable para
muchos casos, especialmente
con SLMs, cuantizacion y
hardware moderno.



. GRACIAS!

Enrique Javier Osorio Criado

www.linkedin.com/in/enrique-javier-osorio-criado-603310180

|||||||||||||||||||||||||||||||||

[Al Summer Camp]
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