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[Al Summer Ca

: Grado y Méster en Ingenieria Inform
gement (IIT) y MBA (EAE).

Perfil: Ingeniero informético especializado en analitic
‘datos, con experiencia desde DBA Oracle hasta Da
Data Analyst y Big Data Engineer. :

v Liderazgo: Lidero equipos de Data e IA, desempen
de Project Manager, Service Delivery Manager y Te

v EXxperiencia: He trabajado para empresas comc
Telecom, Stratio o mLogica, y he participado e
consultoria para clientes como Banco Santand
USBank, Ferrovial, Mapfre, WiZink, etc. \
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Cambio de paradigma



IA Generativa: ¢Por q

IA GEN: La inteligencia artificial gen
artificial multimodal capaz de generai

i
" 0.03 Bird | Funciodn: Clasifica, agrupa y predice datos existentes.
R oo e Ejemplo: Netflix recomendando una pelicula o el banco

detectando fraude.
Pregunta: "¢ Es esto un gato?”

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, —> |A Generativa (Generativa):

gt of s , Funpién: Crea contenido nuevo aprendiendo patrones de datos
: e ‘masivos.

Ejemplo: ChatGPT escribiendo un poema o Midjourney creando

na foto.

regunta: "Dibuja un gato al estilo de Van Gogh."

Output

( [Al Summer Camp]




Cambio de paradigma

La IA ya no solo lee, ahora escribe (escucha,
dibuja, habla, compone, etc)
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IA Generativa: ¢ Por que ahora y por queé es diferente?

@ ChatGPT

Tecnologia de Proposito General (GPT) — No es un simple avance tecnoldogico,
es una revolucion global que afecta en multitud de sectores a nivel socio-econémico.

ER Imprenta: Democratizé el conocimiento.
¥ Electricidad: Revoluciond la energia y la produccion.
Internet: Facilito el acceso a la informacion.

IA Generativa: Transforma la capacidad cognitiva y de creacion.
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IA Generativa: ¢ Por que ahora y por queé es diferente?

__» Chat Generative
C h atG PT Pre-Trained Transformer

Tecnologia de Proposito General (GPT) — No es un simple avance tecnoldogico,
es una revolucion global que afecta en multitud de sectores a nivel socio-econémico.

ER Imprenta: Democratizé el conocimiento.
¥ Electricidad: Revoluciond la energia y la produccion.
Internet: Facilito el acceso a la informacion.

IA Generativa: Transforma la capacidad cognitiva y de creacion.
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¢, Como sabemos que la
|A GEN esta teniendo tal
impacto?

user@server:$ |

ChatGPT alcanzd 100 millones de usuarios en meses.

Al teléfono movil le costdé 16 anos, a Interne
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a NO “piensa’ como un humano

ycompletar "

1U0 CI

nternet para aprenaer
Nuc | alabras

calcula probabilisticamente
para construir una
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PROMPT

wkmwnw M s Ly , € Cerebro Digital l
tus datos (guardarrailes). ‘ i

e LLM (Large Language Model): Un tipo de modelo experto en
lenguaje m_uu;mg Su especialidad es entender texto y generar ~ N—--ceeeeozo-- ¢
respuestas fluidas :

Contexto (La Memoria): El espacio limitado dﬁe tiene la IA para
‘recordar la conversacion actual. Large:Langdags Meced
| Sl ) Memo'r‘g_a; :
Temperatura (Creatividad): Baja = respuestas logicas y @ Tl




.. Qué es la Inte

LLM (Large Language Model)
Un motor estadistico masivo entrenado para comprender y
generar lenguaje con una fluidez indistinguible de la humana.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Natural Language
Processing

Deep
Learning

|

¢ Como funciona?

~/ Computer
Vision

e Tokenizacidén: Trocea el texto en pequefias unidades
(tokens) que procesa numéricamente.

e Atenciodn: Identifica qué palabras son mas relevantes entre
si en una frase.

Perdantin Prediccion: Calcula la probabilidad estadistica de la
it \ siguiente palabra basandose en el contexto previo.

The ‘Augmented’ Environment
LLM

l

Action
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Fundamentos del Crecimiento: La Ley de Moore

Numero de
transistores
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El Axioma Original

Observacion de Gordon Moore (1965): El nUmero de transistores en un
microchip se duplica aproximadamente cada dos anos, mientras que
el costo se reduce a la mitad.

Impacto en la IA Primitiva

Este crecimiento exponencial permitié pasar de calculos simples a la
capacidad de procesar redes neuronales profundas masivas mediante
fuerza bruta computacional.

Hacia el Limite Fisico

A medida gue los transistores alcanzan tamafios atémicos, la Ley de
Moore enfrenta barreras térmicas y cuanticas, obligando a la IA a
buscar eficiencia mas alla del hardware puro.

"La era de la potencia gratuita esta terminando; la era de la arquitectura inteligente
esta comenzando."” Jensen Huang, CEO de NVIDIA
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" B Leading Al supercomputers
Computational performance of Al supercomputers W AR s R

Perf 16-bit FLOP/ YR e
e e macion supero las previsiones de la Ley de

Vioore, impulsando un abaratamiento radical del almacenamiento y
nuevas necesidades de procesamiento.

XAl Colossus @

El Capitan~g
P! -

Microsoft Azure Eagle
Frontier
®

GPT-4 cluster~ El Acelerador de la IA Generativa (IA GEN):

Sunway OceanlLight

La IA Generativa ha impulsado un aumento exponencial en la demanda
de recursos de computacion.

GPT-3 cluster
@

e Entrenamiento de Modelos punteros: Desarrollar los modelos de
IA mas avanzados (modelos frontera) exige:

o Datasets de Escala Planetaria: Conjuntos de datos masivos
a una escala global.

. TP o Infraestructura de GPUs sin Precedentes: Una capacidad
de procesamiento basada en Unidades de Procesamiento
Grafico (GPUs) nunca visto antes.

"Ya no solo recolectamos datos; estamos generando sintéticamente el combustible del mafiana para
superar los limites fisicos del hardware". Iya Sutskever, cofundador de OpenAl

(" (Al Summer Camp]l )



https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://medium.com/towards-explainable-ai/the-unprecedented-rise-of-ai-supercomputers-powering-the-future-but-at-what-cost-f99b28b15b8a
https://medium.com/towards-explainable-ai/the-unprecedented-rise-of-ai-supercomputers-powering-the-future-but-at-what-cost-f99b28b15b8a

El Techo del Crecimie

Cuando el avance es tan rapida

Projections of the stock of public text and data usage Z EPOCHAI

Effective stock (number of tokens)

Estimated stock of human-

En 2025/2026, estamos viendo un plateau en el

108

0™

escalado masivo: la ganancia por cada billén de

Dataset sizes used to train

" il parametros extra es cada vez menor.

101 7notable LLMs;95%Cl ™
L il Median date of full
10127..“.)_(_)_,,..- ----- stock use; 80% CI
e odr dateﬁ% La nueva frontera: Calidad de datos sintéticos y
L overtraining;
e o o . o0oe a0 o o razonamiento post-entrenamiento (Chain of Thought).
Year

CC-BY epoch.ai

¢Hemos llegado al limite de la inteligencia artificial

Will we run out of data? Limits of LLM scaling based on o solo al limite de la fuerza bruta?
human-generated data &7 '

[Al Summer Camp]


https://epoch.ai/blog/will-we-run-out-of-data-limits-of-llm-scaling-based-on-human-generated-data
https://epoch.ai/blog/will-we-run-out-of-data-limits-of-llm-scaling-based-on-human-generated-data

Si la capacidad de computo
y datos llega a su limite...
¢ Que alternativas tenemos?


https://epoch.ai/blog/will-we-run-out-of-data-limits-of-llm-scaling-based-on-human-generated-data
https://epoch.ai/blog/will-we-run-out-of-data-limits-of-llm-scaling-based-on-human-generated-data
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data data data data data
data data data data data

data data data data data
data data data data data
data data data data data

data data data data data
data data data data data
data data data data data

data data data data data
data data data data data

wAEER, ML) Al

Compute Cluster

[orsoun 7

DFS Block 2
DFs Bloc|_Mal s dota
DFS Block 2 o
data data data data

DFSBlocka DFS Block 3

image courtesy of the
Apache Software Foundation

Divide y venceras
Computo Distribuido

Evitando reinventar la rueda, conociendo de dénde venimos

Tecnologias Big Data como Hadoop (2006) y Spark (2014) ya aplicaban el
principio de dividir tareas complejas y muy grandes en unidades de trabajo
mas pequefas para ser procesadas por sus workers o nodos.

v Eficiencia: Procesamiento paralelo para completar trabajos mas
rapido.

v Escalabilidad: Afiadir mas workers (nodos) para manejar mayores
volimenes de datos o tareas mas grandes.

v Tolerancia a fallos: Si un worker falla, la tarea puede reasignarse a
otro.

v Gestion de recursos: Mejor utilizacion de los recursos del clister.
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¢ Y como extrapolamos este
enfoque al mundo IA GEN?



Revolucion S

Large Small
Language Language
Model Model

AR SLM
o

Total: Procesamiento local; los da

a;y' Coste: Eliminacion de latencia y facturas d

B3 E SR :
ia Energética: Menor huella de carbono y optimizacio
* Puns in the cloud * Runs on-device are especifico.
» Powerful GPUs o Efficient , ;
= Highenergy Use SLevGeHEtdyise Phi-3 Mini compite con modelos 10 veces mds grandes gracias
al entrenamiento con datos sintéticos de "calidad libro de texto”,
Microsoft Research: Phi-3 Technical una estrategia de Microsoft que prioriza la curacion de datos

Report and Topology sobre el tamano del modelo.

1,

\
/



https://arxiv.org/abs/2404.14219
https://arxiv.org/abs/2404.14219




Taxonomia de Modelos: ESpeci

Frontier LLMs

Descripcion:

Modelos de escala masiva (=100B
pardmetros) con capacidades de
razonamiento extremo y
planificacion compleja.

Caso de Uso:

Resolucion de problemas cientificos,

asesoria legal compleja 'y
arquitectura de software.

Pros y Contras:

e + Maxima inteligenciay
creatividad.

- Alta latencia, coste elevado y
dependencia cloud.

Modelos:
GPT-5, Claude 4, ol.

SLMs (Small)

Descripcion:

Modelos eficientes (<10B)
optimizados para ejecucion local y
privacidad total.

Caso de Uso:

Dispositivos moviles, asistentes offline
y procesamiento de datos sensibles.

Pros y Contras:

e + Latencia cero, soberania del
dato y bajo coste.

- Menor capacidad de
razonamiento general.

Modelos:
Phi-4, Gemma 3, Llama 3b.

MoE (Mixture)

Descripcion:
Arquitectura modular que activa solo

los "expertos" necesarios para cada
tarea.

Caso de Uso:

Chatbots multilingues y sistemas que
requieren alta eficiencia en inferencia
mMasiva.

Pros y Contras:

e + Eficiencia energética y
velocidad de respuesta.

- Mayor complejidad técnica en
el despliegue.

Modelos:
Mistral Large, DeepSeek-V3.

[Al Summer Camp]




Frontier LLMs

Descripcion:

Modelos de escala masiva (=100
parametros) con capacidades de
razonamiento extremo y
planificacion compleja.

Caso de Uso:

Resolucion de problemas cientificos,
asesoria legal compleja 'y
arquitectura de software.

Pros y Contras:

e + Maxima inteligenciay
creatividad.

- Alta latencia, coste elevado y
dependencia cloud.

Modelos:
GPT-5, Claude 4, ol.

GPT-like LLM

Image patch embeddings \—]—/
\ / Text token embeddings
OO0O00 oo
Apply image \I I _— Apply tokenizer and embedding layer

encoder and

projection u Describe the inage

[Al Summer Camp]



SLMs (Small)

Descripcion:

Modelos eficientes (<10B)
optimizados para ejecucion local y
privacidad total.

Caso de Uso:

Dispositivos moviles, asistentes offline
y procesamiento de datos sensibles.

Pros y Contras:

e + Latencia cero, soberania del
dato y bajo coste.

- Menor capacidad de
razonamiento general.

Modelos:
Phi-4, Gemma 3, Llama 3b.

= Phi-4

< Gemma 3

N Llama 3

[Al Summer Camp]




Taxonomia de Modelos: Especializ

MoE (Mixture)

Descripcion:
Arquitectura modular que activa solo

los "expertos" necesarios para cada
tarea.

Mistral Large Caso de Uso:

Chatbots multilingties y sistemas que
requieren alta eficiencia en inferencia
E---- :
Sparse Model masiva.

coenamEi EL; Pros y Contras:

EPypcggatjgn ___Verbs __ canuncllons _ Numbers _ | ° + EfICienCIG energe’ﬁcq y
velocidad de respuesta.

- Mayor complejidad técnica en
el despliegue.

Modelos:
Mistral Large, DeepSeek-V3.

[Al Summer Camp]




LLMs vs SLMs: An:

Escala: >100B parametros
Arquitectura: Transformers masivos (Cloud-native)
Latencia / Coste: Alta latencia, coste elevado por token

LARGE LANGUAGE MODELS (LLMs)
(The Generalist Giants)

SCALE & PARAMETERS
>100 Billion Parameters.

PRIMARY STRENGTHS
Complex Reasoning, Broad World
Knowledge, Novel Tasks.

DEPLOYMENT & COST @
Cloud API, High Variable Cost (per token). ﬁ

LATENCY (SPEED)
Slower (~1s+). Network dependent.

DATA PRIVACY
Data sent to external Cloud. Lower Privacy.

Small Language Models (SLMs)

Escala: <IOB pardmetros

Arquitectura: Optimizada para ejecucion On-Device

Latencia / Coste: Latencia casi cero, bajo coste operativo

SMALL LANGUAGE MODELS (SLMs)
(The Specialized Sprinters)

SCALE & PARAMETERS
<10 Billion Parameters.

PRIMARY STRENGTHS
Specialized Domains, High-Volume Routine Tasks.

DEPLOYMENT & COST
Local/On-Premise, Fixed Low Cost (hardware).

LATENCY (SPEED)
Ultra-Fast (50-200ms). Instant local response.

DATA PRIVACY
Data stays On-Premise/Device. Complete Privacy.

( [Al Summer Camp]




Large Language Models (LLMs)

Los usaremos cuando...

v Problemas Razonamiento Complejo
v Comprension Contextos Extremos
v Variedad altisima de tareas

Small Language Models (SLMs)

Los usaremos cuando...

v
v
v
v

Requerimiento Real-Time

Ejecucion en “local” - Privacidad
Limitaciones hardware o presupuestarias
Tareas muy concretas



Language Models (LLI

Modelos Densos (Arquitectura tipica)

Language Models

(

Mixture of Experts

(LMs)

Positional embeddms

Positional embedding

I I
_l__l__l_____l

_____l__l__L____I

Decoder
] block

Arquitectura: Monolitica
(Caja unica)
Funcionamiento: Activa
el 100% de los

parametros para cada
token generado.

Ventaja: Coherencia
global extrema.

Layer norm
|

|

|

| -

| Masked self-attention
|

|

e G S SRR Feed
GO BB A D O DD forward
SN e network

Decoder
| block

Layer norm
I

|

|

| -

| Masked self-attention
|

|

N

Mixture of Experts
(MoE)

Arquitectura: Modular
(Router + Expertos)

Funcionamiento: Un
router selecciona solo
2-N "expertos" por token.

Ventaja: Alta eficiencia;
inteligencia de LLM a
coste de SLM.




Cambio de paradigma (2

Cuando las versiones “Mini” abst

Exponential growth of LLMs stopped

g

GPT-4 : ~ Fin de los modelos gigantes: Usar IA masiva para tareas
comunes ya no es eficiente ni rentable.

e El nuevo estandar: Modelos pequefos (SLMs),
compactos y especializados.

Magatron;TiJrgng Llama 3
e \

Grok

Llama370B /' Qwen2.5-72B
* / bt

\ | b ; o
, L PRS Gemini1.SFiash e, Beneficios Clave
Gemma28 ® nlib \ Minigjral 38

GPT2 y ° Llama-3. 1 Mlnltron /e
. i

Gramte2s e Eficiencia: Hasta 30 veces mas baratos y mucho mas
rapidos.

e Privacidad: Operan de forma local en dispositivos 0
servidores propios.

e  Especializacidn: Ecosistemas de varios SLMs expertos

en tareas Unicas.

Model size (billions of parameters)

BE.R’T 2024: development of SLMs
) Qwen2.5-0.5B

0.1 Transformers

D

Vv
o

\\\q,

A >
VN4 ‘1« "1« s & & P &P F
SN NN F PP S
6"0 Dif e”-}w "‘\W Q& B"‘\q/ “\q’ “\W @}"’ 6& 6*’@ @\{L ‘Z‘W &

Year

(" [AI Summer Camp] )



https://objectbox.io/the-rise-of-small-language-models/

THE LEADING LLMS FOR SHOPPING *

*Based on Scenario Coverage %
Measures whether a model's recommendation fully meets the user's requirements

ChatGPT DeepResearch

GPT-5

Claude 4 Sonnet

Claude 4 Opus

Gemini DeepResearch

Gemini 2.5 Pro | FTURE SKILLS TOP LARGE LANGUAGE MODELS & THIER FEATURES a N os pod e m OS fi ar d e Ias

EXPIRED, @ OCODO comparativas?

ChatGPT (] Claude Mistral LlaMA

DEVELOPER Openal Google Anthropic Mistral Al Meta

Comparative Analysis of the

Best Open-Source LLMs - R N o ¢lIntereses comerciales?

LANGUAGE
MODEL

GPT 40 Gemini1.5Pro | Claude3Opus | Mixtral 8x228 Llama 3 (88)

Best Fo =7 . :
DataSize  Be a outpuT Token [EGEXTTYY 21 per $75.00 per 1M $1per M $0.1 per 1M O |
PRICE 1M Tokens. 1M Tokens. Tokens Tokens Tokens
Competitive | Multlingual processing,
Uama 3.1 4058 A3 iilon with GPT-4 and synthetic data
tokens phoiting pledistony o 74Tokensper | S5Tokensper | 32Tokensper | 82Tokensper | 866 Tokens per
Second Second Second Second Second . .
State-of the-art | Sentiment analysis,
Soluciones muy focalizadas
i pl’s on11NLPtasks | question answering TS e o @ @ G
. ITop of Hugging Face | Reasoning, coding, Understand Generates.
1808 3.5 trillion Longerbioud o knowledge tests Generates. different types of | various forms of Itcangraspthe It has advanced
open models human-like information. | textoontontlie | MUancesof | NLP capabilities
esponseinreal | 1 TION o language, that can handle
Outperforms Mathematics, time based on i Sty . context,and | complex queries
1416 (398 Active) - Uama270Bon | coding, multlingual ueer-input. images, audio | creativeworks & | T T iy,
benchmarks Video & code. code.
1768 16T8oftext | Coherent textin Text generation, CREATED BY FUTURESKILLSACADEMY.COM ©
t6languages | Information extraction




LLM ) STATS

Foatures Inteligence Price Speed Latency End-to-End Response Time
Context Anificial Analysis Blended Median Latency Total
Model Gl Creator e : ! t Further Analysis
| GPT-55 (xhigh) ¢ 922 @ OpenAl 60 $435 65 9253 10020 Model 7 Providers 7
| GPT-55 (high) @ 922k © Openal 59 $435 69 2811 3539 Model 7 Providers 7 Ciaude Mythos Preview
Claude Opus 47 (max) ™ A Anthropic 57 $410 51 2606 3586 Model 7 Providers 7
GPrs2Pr0
| Gemini 31 Pro Preview ¢ ™ G Google 57 s174 123 2640 3048 Model 7 Providers 7
Claude Opus 4.7
| GPT-55 (medium) ¢ 922k @ OpenAl 57 $435 61 588 1407 Model 7 Providers 7
Qwen3.7 Max ¢ ™ &2 Alibaba 57 - - - - Model 7 Providers 7
Gemini 3.5 Fiash @
| Gemini35 Fiash o ™ G Google 55 $131 g 1855 2036 Model 7 Providers 7
| Kimik26 © 256k & Kimi 54 $070 o7 285 5392 Model 2 Providers 7
| MiMo-v25-Pro ¢ ™ @ Xiaomi 54 $071 57 268 4677 Model 2 Providers 7
ghts: All v Size: Al v Price: Al v H Price: Al v Reasoning: All v R -

Low (<$0.15/1M tokens)

Open Tiny (<4.58 para

Proprietary Medium $1/1M tokens) 2 J; Organization Parameters dh . NEW Sontext License Modality ountry

High (>$1/1M tokens)

Large (>150B pa

Unknown

LLM Leaderboard - Comparison of over 100 Al models _>"_


https://llm-stats.com/leaderboards/llm-leaderboard
https://artificialanalysis.ai/leaderboards/models
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Dilema Estratégico:
Balance entre Soberania
. |

Modelos Open Source LLaMA

Ventajas:
e Control y soberania total del dato.
e Coste fijo (CapEx) sin "Token Tax" variable.
e Ejecucion 100% offline / On-Premise.

Riesgos:

e Complejidad técnica en el despliegue.
e Necesidad de inversion en hardware (GPUSs).

Casos de Uso:
e Datos altamente sensibles (Salud, Defensa).

e Tareas de produccion con volumen masivo y
constante.

=4 Mistral Al |

SaaS "Privado” & Google Al
ANTHROP\C

Ventajas:
e Rendimiento de frontera y actualizaciones continuas.
e Mantenimiento cero; despliegue inmediato.
e Escalabilidad infinita bajo demanda.

Riesgos:
e Privacidad: Los datos pueden entrenar al modelo.
e Vendor Lock-in y dependencia de la nube (Cloud Act).

Casos de Uso:
e Prototipado rapido y I+D de alta complejidad.
e Aplicaciones que requieren el estado del arte (SOTA).

b

( [Al Summer Car
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TCO: El Coste Rec

SaaS (Modelos Propietarios)

Open Source (On-Prem / Self-Hosted)

e  Estructura: Pago por uso (OpEx) mediante "Token Tax"
variable.

e  Estructura: Inversion en hardware (CapEx) con costes
operativos fijos.

e  Costes Ocultos: Dependencia de red, latencia y escalado de
precios sin previo aviso.

e Eficiencia: Optimizacion de infraestructura propia
(H100/B200) para cargas constantes.

e Ventaja: Inversion inicial cero (CapEx) y mantenimiento nulo. e Ventaja: Soberania total y 100% offline tras la inversion inicial.

e  Estimacién: ~$6.03 por millon de tokens en modelos frontera. : e  Estimacion: ~50.83 por millon de tokens (hasta un 86% mds
barato).

Total Cost of Ownership (TCO)

Saa$S (Proprietary)

Open Source Self-Hosted

Analisis de ANorrc

DUSUUO €



https://artificialanalysis.ai/
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¢Qué es un Transform
Comprension funcional: De pa

Transformers son un tipo de arquitectura de red neuronal que b BIEziaz s L et 129 Gl e e, icelEs

transforma o cambia una secuencia de entrada en una Es una arquitectura que procesa datos en paralelo. No lee palabra

i@ e por palabra como un humano, sino que analiza todas las piezas de
secuencia ae salida: informacion a la vez para detectar patrones globales.

2. El Mecanismo de Atencion (Self-Attention)
1.- Aprenden el contexto

2.- Calculan las relaciones entre los componentes de la

Es el "foco" del modelo. Permite que el sistema integre el significado
de palabras que estan separadas en un texto para entender el
secuencia de enfrada. contexto real.

Ejemplo: En "El perro no cruzé la calle porque estaba muy cansado”,
el modelo asigna mas "atencion” a la conexion entre estaba y perro,

Por ejemplo... sabiendo exactamente a qué se refiere el pronombre.
Secuencia de entrada: “; De qué color es el cielo?" . Limitaciones Estructurales
Ventana de Contexto: Memoria finita; olvida lo que estd fuera de su
Calcula relacion matematica = entre las palabras color, cielo y rango.

azul. Lost in the Middle: Tiende a ignorar informacion en el cenfro de
textos largos.

Loros Estocasticos: Prioriza la probabilidad sobre la veracidad
(causa de alucinaciones).

Secuencia de salida: "El cielo es azul"

AWS: 2Qué son los Transformers en IA GEN? ( {A| Summer Camp] :



https://aws.amazon.com/es/what-is/transformers-in-artificial-intelligence/

Alucinaciones: Loros E:

estadistica
el significado de su produccion.

- La|A no es una base de datos, es un predictor de probabilidad.

orv..*q'ué alucina: Prioriza la probabilidad de la siguiente palabra

obre la veracidad del hecho.

Soltcion RAG: Darle al "loro" el libro abierto (tu base de datos)

que lea en lugar de intentar recordar lo que aprendio hace 2

( [Al Summer Camp]







r la arquitectura 6ptima

para tres retos de negocio reales:

Escenario 1: Customer Service Escenario 2: Diagnostico Médico Escenario 3: Andlisis de Mercado

Herramienta interna de 1+D para
resumir informes financieros publicos
y tendencias de competidores.

Implementacion de un chatbot Sistena de apoyo a la decisién

global de atencion al cliente . . s
o . e clinica en hospital local para andlisis
multilingte con picos de trafico . . o
: de informes de pacientes criticos.
Masivos.
e Volumen de documentos

) . . e Datos de salud altamente
e Alta disponibilidad requerida. censibles. extremo.

e Tratamiento de datos e Necesidad de soberania total. ° Presupuesfo operativo muy
personales basicos. ajustado.

Vectores de Decision Criticos

1. Seguridad (GDPR) 2. Presupuesto (TCO) 3. Latencia
Proteccion del dato y cumplimiento Coste total de propiedad (OpEx vs Velocidad de respuesta e impacto en
normativo. CapEx). UX.
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