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Resumen

La investigacion analiza las herramientas de IA generativa, especificamente modelos
de lenguaje grande (LLMs) y sus APIs, destacando su importancia en el desarrollo
de aplicaciones empresariales. Se evaluaron métricas de calidad, costos,
rendimiento y latencia, destacando la necesidad de una seleccion cuidadosa para
optimizar procesos y reducir costos. El estudio utilizd revisiones bibliograficas y
benchmarks para proporcionar una guia detallada y practica sobre la seleccion y uso
de estas herramientas, subrayando su impacto en la eficiencia operativa y

competitividad empresarial.

Los resultados muestran que OpenAl lidera en calidad, seguido de Anthropic y
Google, mientras que OctoAl y Replicate son opciones mas rentables. Fireworks Al
y OpenAl destacan en rendimiento y latencia, siendo ideales para aplicaciones en
tiempo real. Las recomendaciones se centran en elegir APIs que equilibren costos y
calidad, adaptandose a las necesidades de PYMES, grandes corporaciones, startups
tecnolégicos e instituciones académicas. La investigacion concluye que una
evaluacion exhaustiva y la seleccion adecuada de herramientas de IA son
importantes para maximizar la eficiencia y efectividad en el desarrollo de aplicaciones
de IA.

Palabras clave:

Herramientas de |IA generativa, modelos de lenguaje grande, LLMs, APIs de LLMs,
calidad del modelo, costo, rendimiento, latencia, eficiencia operativa, competitividad
empresarial, OpenAl, Anthropic, Google, OctoAl, Replicate, Fireworks Al,

aplicaciones empresariales, optimizacion de procesos, benchmarks, revision

bibliografica.
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Abstract

The research analyzes generative Al tools, specifically large language models (LLMs)
and their APIs, highlighting their importance in developing business applications.
Quality metrics, costs, performance, and latency were evaluated, emphasizing the
need for careful selection to optimize processes and reduce costs. The study utilized
literature reviews and benchmarks to provide a detailed and practical guide on
selecting and using these tools, underscoring their impact on operational efficiency

and business competitiveness.

The results show that OpenAl leads in quality, followed by Anthropic and Google,
while OctoAl and Replicate are more cost-effective options. Fireworks Al and OpenAl
excel in performance and latency, making them ideal for real-time applications.
Recommendations focus on choosing APIs that balance costs and quality, tailored to
the needs of SMES, large corporations, tech startups, and academic institutions. The
research concludes that thorough evaluation and appropriate selection of Al tools are
important for maximizing efficiency and effectiveness in Al application development.

Keywords

Generative Al tools, large language models, LLMs, LLM APIs, model quality, cost,
performance, latency, operational efficiency, business competitiveness, OpenAl,
Anthropic, Google, OctoAl, Replicate, Fireworks Al, business applications, process

optimization, benchmarks, literature review.
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Introduccion

Antecedentes

Una de las tecnologias que més se esta desarrollando y aumentando su influencia en
millones de personas es la Inteligencia Artificial (IA). Esta tecnologia esta impactando
en el desarrollo de aplicaciones, permitiendo la automatizacion de procesos y

mejorando la toma de decisiones.

Este avance ha sido posible gracias a una serie de herramientas y recursos que han
facilitado la integracion de IA en diversos sectores. Segun un informe de McKinsey
(Singla et al., 2024), el 67% de las empresas invertiran mas en el IA, reflejando su
creciente adopcion. Herramientas como frameworks de desarrollo y modelos de
lenguaje grande (LLM), APIs, entre otros, son importantes para este desarrollo,

optimizando sectores como la salud, la gestion empresarial y la atencion al cliente.

Estudios, como el de (Brown et al., 2020a), muestran cémo los modelos de lenguaje
han mejorado significativamente, subrayando la relevancia y efectividad de estas
herramientas. La evaluacion de herramientas de inteligencia artificial es importante
debido a la gran variedad de opciones disponibles, que incluyen tanto herramientas
de cddigo abierto como propietarias. Cada herramienta tiene sus propias ventajas y
limitaciones, por lo que es importante realizar comparaciones detalladas para
determinar cudl es la mas efectiva y adecuada para necesidades especificas. Esta
evaluacion cuidadosa asegura que se elijan herramientas que no solo cumplan con
los requisitos técnicos, sino que también se alineen con los objetivos del proyecto y

los recursos disponibles

La importancia de investigar este tema radica en la creciente dependencia de las
organizaciones en aplicaciones inteligentes para mejorar sus operaciones y Servicios.
La correcta eleccibn de herramientas no solo optimiza el desarrollo y la

implementacion de aplicaciones de IA, sino que también influye directamente en la

UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO



competitividad y eficiencia de las organizaciones. Segun un estudio de Gartner
(Gartner, 2024), las empresas incrementaran el uso de APIs de IA en un 80%

Ademas, con la rapida evoluciéon de la tecnologia, la demanda de desarrolladores
capaces de implementar soluciones de IA eficaces esta en constante aumento. Esta
investigacion no solo beneficiara a las empresas que buscan optimizar sus procesos,
sino también a los desarrolladores y gerentes de proyectos que necesitan orientacion

sobre las mejores practicas y herramientas disponibles.
Sobre esta investigacion

El objetivo general de esta investigacion es evaluar la eficacia y eficiencia de
herramientas de IA Generativa para optimizar el desarrollo de aplicaciones en
empresas, mejorando la eficiencia y efectividad de los proyectos tecnoldgicos que

usan IA.

De los tipos de IA se estudiara la IA Generativa y también se estudiara la IA
Conversacional y NLP (Procesamiento de Lenguaje Natural) ya que se suelen usar

con frecuencia en la IA Generativa.

Esta investigacion propone una evaluacion detallada y practica de las herramientas
de IA disponibles, proporcionando una guia para la recomendacion de herramientas
de desarrollo 6ptimas. Los resultados de esta investigacién ayudaran a las empresas
a tomar decisiones informadas sobre qué herramientas utilizar, optimizando sus

procesos de desarrollo y reduciendo costos.

La originalidad de esta investigacion reside en su enfoque practico y actual en la
recomendacion de herramientas de desarrollo de IA Generativa, basado en un analisis

comparativo exhaustivo de las herramientas disponibles.

Esta investigacion proporcionard una visidn integral que abarca mudltiples

herramientas, destacando sus fortalezas y debilidades en contextos reales de

desarrollo empresarial.
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Este estudio utilizard un enfoque descriptivo para evaluar las herramientas de IA
Generativa. Las fuentes de datos incluiran literatura académica, documentacion

técnica, benchmarks.

La recoleccidn de datos se realizara mediante una revision bibliografica técnica. Estas
metodologias permitiran identificar patrones, temas y categorias relevantes,
proporcionando una evaluacion estructurada de cada herramienta en términos de

rendimiento, facilidad de uso, costo y aplicabilidad.
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1 Capitulo I: El problema de la investigacion

1.1 Planteamiento del problema

Actualmente el uso de IA Generativa es en la automatizacion y mejora de los procesos
representan una gran oportunidad de mejorar la eficiencia de las empresas, pero al
mismo tiempo crea desafios para seleccionar la que mas se ajuste a sus necesidades
y entorno ya que existen diferentes opciones como herramientas de cédigo abierto y
propietario, asi como la evaluacion de los modelos de IA y el uso de herramientas a

través de APIs.

Hay estudios que indican que la IA se usa en multiples sectores y estudios que indican
gue el 57% de las empresas han implantado 1A (McKinsey Analytics (2021), lo que
enfatiza la necesidad de poder realizar una evaluacion efectiva de las herramientas a

usar.

En el momento de elegir herramientas las organizaciones enfrentan dificultades en
seleccionar las que se ajusten a sus necesidades y ofrezcan un balance entre

rendimiento/costo/facilidad de uso.
1.2 Delimitacion del problema

Esta investigacion abarcara la evaluacion de herramientas de IA Generativa que las
empresas usan en los ultimos 5 afios. Dentro de las IA generativas el analisis se

centrara en:

e LLM (Large Language Model, o Modelo de Lenguaje Largo en espafiol), son
modelos entrenados con grandes cantidades de texto para comprender y
generar lenguaje natural de forma coherente.

e API (Application Programming Interface, o Interfaz de Programaciéon de
Aplicaciones en espariol), son un conjunto de reglas y protocolos que permite

gue las aplicaciones usen funciones o datos de otros servicios (en este caso

especifico de servicios de LLMs).
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1.3 Formulacion del problema

La gran cantidad de herramientas de IA Generativa disponibles, en nuestro caso de
estudio especificamente serian las LLMs y APIs presentan una necesidad en conocer
cual seria la mejor opcién para optimizar eficiencia y efectividad en su uso para el
desarrollo de software. Las caracteristicas para considerar incluyen: costo, calidad,

rendimiento y aplicacion en diferentes contextos.

¢,Cuales son los APIs y LLMs que se ajustarian mejor a las necesidades de los

desarrollos de software?
Aspectos a evaluar:
Delimitado: Se define que se va a evaluar las LLMs y APIs de IA generativa.

Claro: La investigacion se enfoca en analizar las caracteristicas que determinar como
las diversas herramientas de IA Generativa impactan la eficiencia del desarrollo de
software, la efectividad de las aplicaciones y el costo-beneficio en el desarrollo de

aplicaciones empresariales.

Evidente: La necesidad de esta investigacion es evidente. Un informe de Deloitte
(Ammanath et al., 2021)muestra que el 67% de las empresas que adoptan IA

enfrentan dificultades significativas para seleccionar las herramientas adecuadas.

Concreto: Las empresas necesitan identificar y evaluar las herramientas de IA mas

efectivas para optimizar el desarrollo de aplicaciones.

Relevante: La investigacion es de gran relevancia para las empresas tecnoldgicas,
ya que la seleccion adecuada de herramientas de IA puede mejorar significativamente

la eficiencia operativa y competitividad. (Gartner, 2022).

Original: El enfoque de esta investigacion es novedoso, ya que combina un analisis

exhaustivo de diversas herramientas de IA ofreciendo una perspectiva practica y

aplicable en el contexto empresarial.
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1.4 Preguntas de investigacion

Para realizar la investigacion sobre los subproblemas de este tema se han planteado

las siguientes preguntas:

e Subproblema 1: Se requiere conocer cuales son los mejores LLMs para
usarse en el desarrollo y operacion de aplicaciones con IA
o ¢Cuales son las LLMs méas avanzadas para el desarrollo de aplicaciones
con |IA?
o ¢Cuales son ventajas y desventajas presenta para cada LLM
seleccionada?
e Subproblema 2: Se requiere conocer cuéles son los mejores APIs de IA para
usarse en el desarrollo y operacidn de aplicaciones con IA
o ¢Cudles son las APIs de IA mas avanzadas para el desarrollo de
aplicaciones con IA?
o ¢Cudles son ventajas y desventajas presenta para cada API

seleccionada?
1.5 Determinacion del tema

El estudio investigard como las variables independientes (caracteristicas de las
herramientas y de IA) influyen en las variables dependientes (eficiencia, efectividad
de las aplicaciones y relacion costo-beneficio), proporcionando una guia practica para
la seleccion de herramientas de desarrollo de IA que optimicen estos factores en el

entorno empresarial actual.
1.6 Objetivo general

El objetivo general de esta investigacion es evaluar y comparar herramientas y
recursos de inteligencia artificial (IA), tales como modelos de lenguaje grande (LLM) y
plataformas de acceso API, con el fin de determinar su impacto en la calidad, velocidad
y la relacién costo-beneficios en aplicaciones que utilizan 1A en su operaciéon. Esta

evaluacion se realizara analizando las caracteristicas de rendimiento, facilidad de uso
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y costos de estas herramientas, para proporcionar una guia practica que permita
optimizar el desarrollo de aplicaciones de IA Generativa en el entorno empresarial

actual.
1.7 Objetivos especificos
Los objetivos especificos son:

1. Determinar cuales son las caracteristicas de los LLMs con respecto a calidad,
velocidad y menos costo en la operacion de aplicaciones que usan IA.
2. Determinar cuales son las caracteristicas de APIs con respecto a calidad,

velocidad y menos costo en la operacién de aplicaciones que usan IA.
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1.8 Sistematizacion de Variables

1.8.1 Formulacion de las Variables

Tabla 1: Declaracion de las Variables

Problema

Formulacion

Objetivo General

Variables

Se requiere conocer
cudles son las mejores
herramientas para
aplicaciones con IA

¢ Cudles son las
herramientas de IA
gue ofrecen mejores
caracteristicas para

Identificar las
herramientas de IA
que ofrecen mas
calidad, velocidad y

Independientes:

e Herramientas de IA.

Generativa aplicaciones IA? relacion costo- Dependientes:
beneficio.
e Calidad
e Eficiencia
¢ Relacion Costo -
beneficio
Subproblemas Sistematizacion Objetivos Variables
Especificos

Se requiere
determinar cuales
LLMs ofrecen mas
calidad, eficiencia 'y
relacién costo
beneficio en la
operacion de
aplicaciones que usan
1A

e (Cudles son las

LLMs mas
avanzadas?

e (;Qué ventajasy

desventajas tiene
cadaLLM a
evaluar?

Identificar los LLMs
que inciden en la
eficiencia y efectividad
del desarrollo de
software.

Independientes:

e LLMs

Dependientes:

e Calidad

e Eficiencia

e Relacion Costo -
beneficio

Se requiere
determinar cuales
APIs ofrecen mas
calidad, eficiencia 'y

e (Cudles son las

APIs de IA con mas
funcionalidades?

e ;Qué ventajasy

Identificar los APIs de
IA que inciden en la
eficiencia y efectividad
del desarrollo de

Independientes:

e APIsde lA

relacién costo calidad desventajas tiene software. Dependientes:
en la operacion de cada API a evaluar?
aplicaciones que usan e Calidad
1A ¢ Eficiencia
¢ Relacion Costo -
beneficio
-8-
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1.8.2 Sistematizacion de Variables Independientes

Variable Definiciéon conceptual Indicadores Escalade Escala

medicién

Herramientas de Tecnologias y Resultados de Intervalo Puntajes (O-

IA. plataformas disefiadas frameworks de 100)
para desarrollar, evaluacion.
entrenar, implementar y
aplicar inteligencia Tiempos de Razén Tiempos de
artificial en diversas respuesta. respuesta (0-
tareas y procesos, 2000 ms).
optimizando la eficiencia
y la innovacion. Tarifas Razon Precio x 1M

tokens ($0-
$100)

LLMs Algoritmos de inteligencia  Resultados de  Intervalo Puntajes (O-
artificial entrenados con frameworks de 100)
grandes cantidades de evaluacion
datos textuales para
generar y comprender Tiempos de Razon Tiempos de
texto coherente y respuesta respuesta (0-
contextual. 2000 ms).

Tarifas Razoén Precio x 1M
tokens ($0-
$100)

Tamafio Razon Billones de

datos (0-1000
B)

APIs de IA Interfaces de Resultados de Intervalo Puntajes (0-
programacion que frameworks de 100)
permiten integrar evaluacion.
capacidades de
inteligencia artificial en Tiempos de Razon Tiempos de
aplicaciones, facilitando respuesta. respuesta (0-
el acceso a servicios 2000 ms).
como reconocimiento de
voz, analisis de Tarifas Razén Precio x 1M
imagenes y generacion tokens ($0-
de texto $100)

-9
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1.8.3 Sistematizacion de Variables Dependientes

Variable Definiciéon conceptual Indicadores Escala de Escala
medicion
Relaciéon Costo  realizar sus funciones indices de Intervalo Puntajes (0-
— beneficio de previstas de manera calidad. 100)
Herramientas IA  6ptima, maximizando el
rendimiento y los Latencia. Razén Latencia (O-
resultados positivos 2000 ms).
mientras minimiza los
recursos utilizados y los Analisis Razén Escala
costos asociados. Costo/beneficio cualitativa
Calidad, Capacidad de una indices de Intervalo Puntajes (0-
Eficiencia, herramienta de calidad. 100)
Relacion Costo inteligencia artificial para
— beneficio de proporcionar respuestas Latencia. Razén Latencia (O-
LLMs precisas y Utiles a las 2000 ms).
consultas de los usuarios,
optimizando el uso de Anélisis Razon Escala
recursos y minimizando Costo/beneficio cualitativa
los costos asociados.
Calidad, Capacidad de una APl de  indices de Intervalo Puntajes (0-
Eficiencia, inteligencia artificial para calidad. 100)
Relacion Costo  proporcionar acceso
— beneficio de eficiente y efectivo a Latencia. Razén Latencia (O-
APls modelos de lenguaje 2000 ms).
grande (LLMs), mientras
minimiza los costos Anélisis Raz6n Escala
asociados. Costo/beneficio cualitativa
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1.9 Justificacion

El uso de la IA generativa en el desarrollo de aplicaciones empresariales es un
indicador de innovacion y mejoras en la eficiencia de procesos, sin embargo, la gran
cantidad de herramientas en el mercado presenta un desafio para las empresas que

buscan obtener los mejores rendimientos para sus inversiones en estas tecnologias.

Este estudio se propone abordar esta problematica identificando y comparando las
herramientas de IA y asi seleccionar segun sus caracteristicas la que favorece al
desarrollo de aplicaciones, proporcionando una guia practica para su seleccion y uso.

1.10Alcance y limitaciones

Alcance

Este estudio evalua herramientas y recursos de inteligencia artificial (IA) Generativa
utilizados en el desarrollo de aplicaciones empresariales entre 2020 y 2024. Se enfoca

en empresas tecnoldgicas y de servicios, analizando:

e Modelos de Lenguaje Grande (LLM): Impacto en la calidad, velocidad y costos.
e Plataformas de Acceso API: Proveedores, modelos disponibles, latencia y

costos.

Limitaciones
El estudio enfrenta varias limitaciones:

e Disponibilidad de Datos: Informacion limitada sobre rendimiento vy
caracteristicas de algunas herramientas.

e Innovacion Tecnologica Réapida: Herramientas pueden evolucionar o ser
reemplazadas durante el periodo de estudio.

e Impacto Econdémico Variable: Analisis costo-beneficio puede variar entre

empresas seglin presupuesto y recursos.

-11 -
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2 CAPITULO IlI: Marco teérico referencial

2.1 Antecedentes historicos

En la década de los 50s fueron los inicios de la Inteligencia Artificial y desde entonces
se han desarrollado ideas fundamentales y hubo aportaciones de personas

influyentes que han permitido crecer a la Inteligencia Artificial a lo que hoy conocemos.
2.1.1 Inicios de la IA (1950-1970)

En 1956 John McCarthy durante la conferencia de Dartmouth definio el término
“Inteligencia Atrtificial”. Esta conferencia es considerada el punto de partida formal para
el estudio de la IA (McCarthy et al., 2006) En este evento se reunid a destacados
investigadores para explorar el potencial de las "méaquinas pensantes" y establecer

las bases de lo que se convertiria en un campo clave de la investigacion tecnoldgica

Durante este periodo, se desarrollaron los primeros programas capaces de resolver
problemas algebraicos, jugar ajedrez y demostrar teoremas logicos, avances que
demostraron el creciente potencial de la Inteligencia Artificial. A la vez, la "méaquina de

Turing" y su prueba de Turing jugaron un papel importante en estos primeros pasos.

En su influyente articulo "Computing Machinery and Intelligence" de 1950, Alan Turing
presentd la prueba de Turing, un criterio disefiado para evaluar si una maquina podia
exhibir un comportamiento inteligente comparable al humano. En esta prueba, un juez
interactuaba por texto tanto con una persona como con una maguina. Si el juez no
lograba distinguir cual de las respuestas provenia de la maquina, esta se consideraba

capaz de "pensar” (Alan, 1950).
2.1.2 Primeros Modelos y Redes Neuronales (1970-1990)

Las primeras redes neuronales surgieron tomando como referencia el funcionamiento
del cerebro humano. Un paso decisivo en este proceso fue el desarrollo del algoritmo
de retropropagacion o metodo de aprendizaje supervisado, que hizo posible entrenar
estas redes de forma mucho mas eficiente. Aunque en esa época las limitaciones

tecnolégicas, como la capacidad de procesamiento y el acceso a datos, eran

-12 -
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evidentes, estas investigaciones pusieron las bases para los avances que mas tarde

transformarian el campo de la inteligencia artificial.
2.1.3 NLP y Machine Learning (1990-2010)

A principios de los afios 2000, la inteligencia artificial dio un salto significativo gracias
a los avances en hardware y la capacidad de manejar grandes volumenes de datos.
En el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP), se introdujeron modelos
estadisticos que mejoraron la habilidad de las maquinas para entender y generar
lenguaje humano. Durante este periodo, también surgieron técnicas de aprendizaje
profundo, una rama dentro del machine learning que utiliza redes neuronales con
multiples capas para detectar patrones complejos en grandes conjuntos de datos.
Estos avances permitieron que las maquinas aprendieran a distintos niveles de
abstraccion, mejorando tareas como el reconocimiento de imagenes y el

procesamiento de lenguaje natural (LeCun et al., 2015a).

El machine learning también comenz6 a ganar mas relevancia. Esta area se divide en
dos enfoques principales: el aprendizaje supervisado, donde los modelos se entrenan
con datos etiquetados para aprender a partir de ejemplos claros, y el aprendizaje no
supervisado, en el que los modelos descubren patrones y estructuras en datos no
etiquetados, aplicandose en areas como la agrupacion y la reduccion de

dimensionalidad.

Es este periodo también hubo avances significativos en la visibn por computadora
permitiendo interpretar y procesar informacion visual. Las primeras aplicaciones
fueron el reconocimiento de caracteres y su aplicacion en medicina permitiendo el

analisis de imagenes médicas.
2.1.4 Modelos de Lenguaje Grande (2010-presente)

En la ultima década, la inteligencia artificial ha avanzado de manera notable,
especialmente con la creacion de modelos de lenguaje grandes (LLM). Entre los

ejemplos mas destacados se encuentran BERT (Devlin et al., 2019) y GPT-3 (Brown

-13-
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et al., 2020b), los cuales han demostrado ser sorprendentemente capaces en tareas
como la generacién de texto y la traduccion.

El deep learning ha sido un pilar clave en estos avances recientes, potenciando la
capacidad de analisis y prediccion. La llegada de las redes neuronales
convolucionales (CNNs) revolucion6 la visibn por computadora, permitiendo el
desarrollo de aplicaciones como el reconocimiento facial, la conduccion autonoma y

diagnosticos médicos mas precisos (LeCun et al., 2015a).

Un momento destacado de esta era fue la aparicion de ChatGPT-3 en 2020. Creado
por OpenAl, este modelo hizo que se masificara el uso de la IA, gracias a su capacidad
para generar texto coherente en lenguaje natural. Su impacto ha sido visible en
sectores como el servicio al cliente, la educacién y la creacion de contenido
(Brynjolfsson et al., 2023).

2.2 Antecedentes referenciales

La presente investigacion se contextualiza en el ambito empresarial, especificamente
en la implementacion de aplicaciones de inteligencia artificial (IA) Generativa en el
desarrollo de software durante el periodo comprendido entre 2020 y 2024.

A continuacion, se relaciona este proyecto con otras investigaciones relevantes sobre
el tema, indicando los titulos y autores de dichos estudios, y se sefialan las diferencias,

cdémo se podrian complementar.

1. “Generative Al for Software Practitioners” — IA generativa para profesionales

de software
Autores: Ebert C., Louridas P.
Revista: IEEE Software (2023)

Este articulo examina como herramientas de inteligencia artificial generativa, como
Bard, ChatGPT y CoPilot, estan transformando la productividad en la ingenieria de

software. Los autores investigan cémo estas herramientas pueden mejorar la

-14 -
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productividad, su integracion en el desarrollo de software y los posibles riesgos que
conllevan. También se incluyen estudios de caso y recomendaciones practicas desde

una perspectiva industrial.

Ambas investigaciones reconocen el impacto positivo de las herramientas de IA
generativa en la productividad y eficiencia del desarrollo de software. Tanto el estudio
de Ebert y Louridas como nuestra propia investigacion resaltan cdmo estas

herramientas benefician la ingenieria de software.

Mientras que el articulo de Ebert y Louridas ofrece una guia practica y estudios de
caso especificos en un contexto industrial, nuestra investigacion se enfoca en una
evaluacion comparativa mas amplia de diversas herramientas de |A generativa (como
LLMs y APIs). Nuestro objetivo es proporcionar una guia practica para la seleccion de
estas herramientas en proyectos empresariales, evaluando su impacto en la

eficiencia, efectividad y relacién costo-beneficio.(Ebert & Louridas, 2023)

2. “Applications of Al in Classical Software Engineering”- Aplicaciones de IA

en laingenieria de software clasica
Autores: Barenkamp M., Rebstadt J., Thomas O.
Revista: Al Perspectives (2020)

El articulo incluye entrevistas e investigaciones con desarrolladores de software
guienes emplean o utilizaran herramientas de IA en sus trabajos. El objetivo es la
evaluacion del estado actual y analizar el uso futuro de la misma incluyendo los

riesgos de su aplicacion en las diferentes etapas del ciclo de desarrollo de software.
El andlisis destaca los principales logros y ventajas de la IA en este campo:

o La automatizacion de tareas rutinarias, asi como la depuracion y

documentacion.

« El andlisis de grandes cantidades de datos, esto permite la identificacion de

patrones.

-15 -

UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO



« Laevaluacion de estos datos a través de redes neuronales, permitiendo asi

una comprension mas profunda y precisa.

Los estudios revisados coinciden en que la IA puede mejorar considerablemente el
desarrollo de software, especialmente en la automatizacion de tareas repetitivas.
Aungue el estudio de Barenkamp et al. tiene un enfoque més amplio sobre la
ingenieria de software en general, nuestra investigacion se centra especificamente
en la IA Generativa y su impacto en el desarrollo de software dentro de un entorno

empresarial. (Barenkamp et al., 2020)

3. “The Next Frontier in Software Development: Al-Augmented Software
Development Processes” - La proxima frontera en el desarrollo de software:

procesos de desarrollo de software mejorados con IA
Autor: Ozkaya .
Revista: IEEE Software (2023)

Este articulo explora como los procesos de desarrollo de software han mejorado
notablemente al aplicar la automatizaciéon de manera efectiva para superar desafios,
y sugiere que la comunidad de desarrolladores deberia adoptar una mentalidad similar

al incorporar herramientas de IA Generativa (Ozkaya, 2023).

Tanto Ozkaya como nuestra investigacion se centran en el potencial de la inteligencia
artificial para transformar el desarrollo de software, enfocandose en como estas
herramientas pueden eliminar obstaculos y aumentar la eficiencia. Mientras que
Ozkaya se concentra en optimizar los procesos de desarrollo con IA Generativa,
nuestra investigacion adopta una perspectiva mas amplia. Evaluamos una variedad
de herramientas de IA y analizamos su impacto en términos de eficiencia, efectividad

y rentabilidad en proyectos empresariales. (Ozkaya, 2023)

4. “Artificial Intelligence-Based Tools in Software Development Processes:
Application of ChatGPT” - Herramientas basadas en inteligencia artificial en

procesos de desarrollo de software: aplicacion de ChatGPT
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Autores: Ozpolat Z., Yildirim O., Karabatak M.
Revista: European Journal of Technic (2023)

Este estudio explora como las herramientas basadas en IA, especificamente
ChatGPT, pueden mejorar los procesos tradicionales de desarrollo de software. Los
autores realizaron aplicaciones practicas en un proyecto de software basado en las
respuestas proporcionadas por ChatGPT, evaluando su rendimiento en el contexto del

desarrollo de software(Ozpolat et al., 2023).

Ambas investigaciones (ésta y la nuestra) y reconocen el valor de herramientas
especificas de IA (como ChatGPT) en la mejora de procesos de desarrollo de
software, especialmente en términos de eficiencia y calidad.

El estudio de Ozpolat et al. se centra en la aplicacion especifica de ChatGPT, y nuestra
investigacion evalla una gama mas amplia de herramientas de IA Generativa (LLMs
y APIs) y su impacto general en la eficiencia y efectividad del desarrollo de software

en empresas.

Mientras los 4 estudios mencionados proporcionan una base sélida sobre el uso de
herramientas de IA en el desarrollo de software, nuestra investigacion se distingue por
su enfoque especifico en IA Generativa y su impacto en un contexto empresarial,
buscando proporcionar una guia practica para la seleccion de herramientas que
optimicen la eficiencia, efectividad y costo-beneficio en  proyectos
tecnolégicos.(OZPOLAT et al., 2023)

2.3 Definicion de Términos y Conceptos Basicos

2.3.1 Introduccidn a la Inteligencia Artificial (1A)

La inteligencia artificial (IA) se define como un campo de la informéatica que se enfoca
en la creacion de sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana, como el reconocimiento de voz, la toma de decisiones y la

traduccién de idiomas (Russell & Norvig, 2021) .La IA se ha convertido en una
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tecnologia importante en diversos sectores debido a su capacidad para analizar
grandes volumenes de datos, aprender de ellos y tomar decisiones informadas de

manera autbnoma.

En el contexto empresarial, la IA ha demostrado ser una herramienta poderosa para
optimizar procesos, mejorar la eficiencia operativa y fomentar la innovacion. Las
empresas estan incorporando tecnologias de inteligencia artificial para automatizar
tareas repetitivas, lo que permite a los empleados dedicarse a actividades que aportan
mayor valor (Davenport et al., 2018). Por ejemplo, los chatbots impulsados por IA se
utilizan ampliamente en el servicio al cliente, proporcionando respuestas rapidas y
precisas a las consultas de los usuarios, lo que mejora la experiencia del cliente y

reduce los costos operativos (Huang & Rust, 2021).

Ademas, la IA esta revolucionando la toma de decisiones empresariales mediante el
analisis predictivo, que utiliza datos histéricos para prever tendencias futuras y
comportamientos del mercado. Esto permite a las empresas anticiparse a las
necesidades de los clientes y ajustar sus estrategias en consecuencia, aumentando

asi su competitividad (Madhavi, 2019)

La capacidad de la IA para procesar y analizar datos en tiempo real también ayuda a
las empresas a identificar oportunidades y riesgos con mayor rapidez, mejorando la

agilidad organizacional).
2.3.2 Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

Permiten a las computadoras mediante algoritmos y técnica imitar a la inteligencia
humana pueden aprender de los datos y de esta manera predecir o0 tomar acciones

sin asistencia humana.

Utiliza métodos estadisticos para identificar patrones en los datos y asi poder construir
modelos predictivos. Dentro del machine learning se puede emplear el aprendizaje

automatico supervisado, no supervisado y por refuerzo.

El aprendizaje supervisado se basa en datos etiquetados para entrenar modelos.
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El no supervisado busca identificar estructuras en datos sin etiquetar.

El aprendizaje por refuerzo entrena modelos a través de un sistema de recompensas

y penalizaciones.

El resultado de la aplicacion del machine learning depende de la calidad y cantidad de

datos disponibles, asi como de la seleccion adecuada de algoritmos. (Mitchell, 1997)
2.3.3 Deep Learning (Aprendizaje Profundo)

El Deep Learning es una técnica avanzada que ha surgido del Machine Learning y se
basa en redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas. Esta metodologia
permite a los modelos interpretar y aprender a partir de datos en diferentes niveles de
abstraccion, de manera similar a como lo hace un ser humano. Las redes neuronales
profundas pueden tener decenas o incluso cientos de capas, cada una especializada
en identificar caracteristicas cada vez mas complejas en los datos. Por ejemplo, en el
reconocimiento de imagenes, las primeras capas pueden detectar bordes y formas
basicas, mientras que las capas mas profundas son capaces de reconocer objetos

complejos o incluso escenas completas.

El Deep Learning ha revolucionado campos como la vision por computadora, el
procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento de voz, superando el
rendimiento humano en ciertas tareas especificas. Esta tecnologia ha permitido logros
notables y ha establecido nuevos estandares en precision y eficiencia. Su éxito se
debe en gran medida a la disponibilidad de grandes volimenes de datos y al aumento
de la potencia computacional, especialmente con el uso de GPUs.

Los modelos de Deep Learning han demostrado una capacidad excepcional para
extraer patrones complejos de datos brutos, lo que los hace particularmente Utiles en
tareas donde las caracteristicas relevantes no son facilmente identificables por los
humanos. Sin embargo, estos modelos también presentan desafios, como la
necesidad de grandes cantidades de datos de entrenamiento, la complejidad

computacional y la dificultad de interpretar sus decisiones.(LeCun et al., 2015b)
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2.3.4 Algoritmos de IA

Los algoritmos de inteligencia artificial son procedimientos informaticos disefiados
para ejecutar tareas que habitualmente requieren la inteligencia de un ser humano.
Entre estas tareas se incluyen el aprendizaje, la resolucion de problemas y la toma de
decisiones. Estos algoritmos abarcan una amplia gama de técnicas, desde métodos
basados en reglas hasta enfoques de aprendizaje automatico y razonamiento
probabilistico. Los algoritmos de IA pueden clasificarse en varias categorias,
incluyendo algoritmos de busqueda y optimizacion, como A* y los algoritmos
genéticos; algoritmos de aprendizaje supervisado, como arboles de decision y
magquinas de vectores de soporte; algoritmos de aprendizaje no supervisado, como K-
means y analisis de componentes principales; y algoritmos de aprendizaje por

refuerzo, como Q-learning.

Cada clase de algoritmo posee caracteristicas y ventajas Unicas que lo hacen mas
apto para resolver ciertos tipos de problemas. Por ejemplo, los algoritmos de
busqueda son utiles para encontrar soluciones éptimas en espacios de problema bien
definidos, mientras que los algoritmos de aprendizaje automatico son mas adecuados
para tareas que involucran patrones complejos en grandes conjuntos de datos. La
eleccion del algoritmo depende de factores como la naturaleza del problema, la
cantidad y calidad de los datos disponibles, y los recursos computacionales. Con el
avance de la IA, estos algoritmos se vuelven cada vez mas sofisticados, capaces de
manejar tareas mas complejas y adaptarse a entornos dindmicos. (Vasquez-

Quispesivana et al., 2022)
2.3.5 Redes Neuronales

Las redes neuronales estan inspiradas en el sistema nervioso humano y fueron
disefiados para aprender y reconocer patrones. Se trata del tipo de aprendizaje
profundo, estas redes estan formadas por nodos interconectados, llamados neuronas
artificiales, que se organizan en capas. Durante el proceso de entrenamiento, los
pesos de las conexiones se ajustan, lo que permite a la red aprender a partir de los

datos. Las redes neuronales pueden ser aplicadas en diversas tareas, incluyendo
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clasificacion, regresion y agrupacion, gracias a su capacidad de adaptacion y

aprendizaje (En et al., n.d.).
2.3.6 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Son un tipo especializado de redes neuronales disefiadas para trabajar con datos
estructurados en forma de cuadricula. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las CNN utilizan operaciones de convolucion en al menos una de sus
capas en lugar de las multiplicaciones de matrices generales. Esta diferencia permite
que las CNN sean particularmente eficaces en tareas de visiobn por computadora,
como clasificar imagenes, detectar objetos y segmentar imagenes. Gracias a estas
capacidades, las CNN han mejorado notablemente el procesamiento y analisis visual
(Enetal., n.d.).

2.3.7 Redes Neuronales Recurrentes (RNN):

Las RNN son un tipo de red neuronal disefiada para trabajar con secuencias de datos.
A diferencia de las redes feedforward, las RNN tienen conexiones que forman ciclos,
permitiéndoles mantener informacién a lo largo del tiempo. Esto las convierte en
herramientas especialmente valiosas para el manejo de datos secuenciales. Ejemplos
prominentes de este tipo de datos incluyen el procesamiento del lenguaje natural y la

traduccién automatica (Roch & Reybaud, n.d.).
2.3.8 Redes Neuronales Transformers

Los Transformers son una arquitectura de redes neuronales que tienen el objetivo de
procesar secuencias de datos utilizando mecanismos de atencion. A diferencia de las
RNN, los Transformers no procesan los datos secuencialmente, sino que consideran
toda la secuencia simultaneamente. Han demostrado ser excepcionalmente efectivos
en tareas de procesamiento del lenguaje natural y, mas recientemente, en vision por

computadora. (Roch & Reybaud, n.d.)
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2.3.9 Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)

El procesamiento del lenguaje natural (NLP), un campo de la inteligencia artificial se
dedica a facilitar la interaccién entre computadoras y el lenguaje humano. Combina la
linguistica computacional con algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, lo que permite a las maquinas entender, interpretar, manipular y generar
lenguaje humano. Las aplicaciones de NLP son diversas e incluyen la traduccion
automatica, el andlisis de sentimientos, la generacion de texto y la creacion de
sistemas de dialogo. En resumen, la inteligencia artificial est4 transformando el
panorama empresarial al ofrecer soluciones innovadoras y eficientes que impulsan el
crecimiento y la competitividad. Su aplicacion en areas como la automatizacion, el
analisis predictivo y la mejora de la experiencia del cliente destaca su relevancia y

potencial en el entorno empresarial actual. (Sapiens & Alexander Gelbukh, 2010)
2.4 Tipologia de IA Basada en Areas de Aplicacion
Podemos clasificar las IAs por su area de aplicacion de la siguiente manera:

e |A Generativa

e Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)
e Vision por Computadora

e |A Predictiva

e |A Conversacional

e |A de Toma de Decisiones

e Robdtica e IOT (Internet de las Cosas)

e |A Emocional

2.4.1 1A Generativa

La IA Generativa es un campo dentro de la inteligencia artificial que se enfoca en
producir contenido nuevo y uUnico utilizando datos preexistentes como base. Utiliza
algoritmos y modelos avanzados, como redes neuronales profundas y modelos de

lenguaje grande, para generar texto, imagenes, musica y otros tipos de contenido. La
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IA Generativa puede aprender patrones y estructuras a partir de grandes volumenes
de datos y luego aplicar ese conocimiento para producir resultados que imitan la
creatividad humana. Ejemplos incluyen la generacion de imagenes mediante modelos
como DALL-E y la creacion de textos con modelos como GPT (Gémez Monsalve,
2023)

Nota: Las herramientas que vamos a estudiar en esta investigacion corresponden a

este tipo de IA.
2.4.2 Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)

La PNL es un campo de la Inteligencia Atrtificial y la LingUistica dedicado a hacer que
las computadoras comprendan y generen texto en lenguajes humanos. E sta area de
la 1A abarca tareas como la traduccion automatica, el analisis de sentimientos, el
reconocimiento de voz y la generacion de texto (Khurana et al.,, 2023).Se usan

algoritmos de NLP mencionados en un subtitulo anterior.
2.4.3 Vision por Computadora

La Visién por Computadora se dedica a ensefiar a las computadoras a interpretar y
comprender el mundo visual. Utilizando técnicas de aprendizaje automatico y redes
neuronales convolucionales (CNN), obtener informacién significativa de imagenes,
videos y otros datos visuales para realizar tareas como el reconocimiento de objetos,

la deteccion de anomalias y el seguimiento de movimientos (IBM, 2020).
2.4.4 |A Predictiva

Necesita grandes cantidades de datos de alta calidad para poder generar buenos
modelos. Estos modelos pueden incluir algoritmos como arboles de decisién, redes
neuronales, regresiones que permiten analizar los datos para identificar patrones y

asi poder hacer predicciones y ayudar a la toma de decisiones (Sghir et al., 2023).
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2.45 |A Conversacional

La IA conversacional permite la interaccion natural con humanos a través de texto o
voz, empleada en asistentes virtuales y sistemas de atencién al cliente automatizados
(Huang & Rust, 2021).

2.4.6 IA de Toma de Decisiones

Se refiere al uso de modelos de IA para analizar datos y proporcionar
recomendaciones o automatizar decisiones empresariales. Este enfoque combina
técnicas de aprendizaje automatico y optimizaciébn para mejorar la eficiencia y
efectividad de las decisiones en diversos contextos, desde la gestion de la cadena de
suministro hasta la planificacion estratégica y el mantenimiento predictivo(Jeyanthi et
al., 2022).

2.4.7 Robodtica e IOT (Internet de las Cosas)

Usa sensores inteligentes y dispositivos interconectados con la capacidad de
respuesta de los robots, lo que le permite que los robots recolecten, analicen y actien
evaluando los datos en tiempo real lo que permite mejorar la eficiencia en las tareas
tales como manufacturas, logistica y agricultura. La IA incrementa estas capacidades

al complementarlas con andlisis predictivos y automatico (Rai et al., 2021).
2.4.8 1A Emocional

La computacion afectiva, también llamada asi, es una rama de la inteligencia artificial
gue se dedica al reconocimiento, comprension, simulacion y respuesta a las
emociones humanas. Esta tecnologia utiliza algoritmos avanzados para analizar
expresiones faciales, tono de voz y otros indicadores no verbales para inferir el estado

emocional de una persona (Somers, 2019).

2.5 Herramientas de IA

-24 -

UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO



En la siguiente tabla se observa la clasificacion de herramientas que pertenecen a

varios Tipos de IA. Las celdas destacadas representan ejemplos de herramientas que

seran analizadas en este estudio, es decir, LLMs y APIs de IA Generativa.

Tabla 2: Tipos de IA Generativa vs. Herramientas de |1A

Tipo de IA Modelos de APIs Frameworks Librerias de ML Vision por
Lenguaje Grande Computadora
(LLMs)
IA Generativa GPT-3 (OpenAl), OpenAl API, Hugging TensorFlow,  Hugging Face DALL-E (OpenAl),
DALL-E, Codex, Face API, IBM Watson PyTorch, Transformers, MidJourney,
etc. Studio, Jasper API, etc. Keras TensorFlow, RunwayML
PyTorch
Procesamiento del BERT, GPT-3, Google Cloud Natural SpaCy, Hugging Face No aplica
Lenguaje Natural  RoBERTa, T5, Language, IBM Watson NLTK, Transformers, directamente
(NLP) XLNet NLP, Microsoft Azure AllenNLP, SpaCy, NLTK
Text Analytics, AWS Stanford NLP
Comprehend
Vision por No aplica Google Cloud Vision, OpenCV, scikit-image, MS Azure Computer
Computadora directamente Amazon Rekognition, TensorFlow,  PyTorch Vision,  Vision, Google Cloud
Microsoft Azure PyTorch, OpenCV, Vision, AWS
Computer Vision Darknet Detectron2 Rekognition
IA Predictiva No aplica IBM Watson Studio, TensorFlow,  scikit-learn, No aplica
directamente Google Al Platform, MS PyTorch, XGBoost, directamente
Azure ML, AWS H20.ai CatBoost,
SageMaker LightGBM
IA Conversacional GPT-3, DialoGPT,  Dialogflow, MS Bot Rasa, Hugging Face No aplica
Meena, BlenderBot  Framework, AWS Lex, Botpress, Transformers, directamente
Rasa API Microsoft Bot  Rasa NLU
Framework
IA de Toma de No aplica Qlik Sense, Tableaucon  KNIME, scikit-learn, No aplica
Decisiones directamente Al insights, TIBCO, FICO  RapidMiner PyMC3, directamente
Decision Management TensorFlow
Suite Decision Forests
Robética e loT No aplica Google Cloud loT, ROS (Robot  No aplica Intel RealSense,
directamente Microsoft Azure loT Hub,  Operating directamente OpenCV, Google
Amazon AWS loT, IBM System), Cloud loT, Microsoft
Watson loT OpenRAVE Azure Kinect
IA Emocional No aplica Affectiva, IBM Watson TensorFlow,  Hugging Face No aplica
directamente Tone Analyzer, Microsoft ~ PyTorch, Transformers, directamente
Azure Emotion API Keras PyTorch, Keras
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2.6 |IA Generativa, Aplicaciones y Herramientas

Es importante definir que el alcance de este trabajo de investigacion abarca el estudio
de herramientas de IA Generativa. Al ver ejemplos de IA Generativa también nos
encontraremos que interactian con la IA Conversacional y el Procesamiento del
Lenguaje Natural (NLP) con frecuencia. Por lo que también se mencionaran

herramientas que utilicen estos tipos de IA.

La IA generativa ha revolucionado el ambito empresarial al ofrecer herramientas

avanzadas para la creacion de contenido y la automatizacion de procesos creativos.
2.6.1 Aplicaciones de la IA Generativa

La IA generativa se usa actualmente en diversas areas de las empresas permitiendo
la automatizacion y personalizacion de procesos. A continuacion, algunas de las

principales.

2.6.1.1 Creacion de Contenido
Herramientas como GTP-4 de OpenAl permiten generar articulos, blogs, guiones y
otros textos dinAmicamente, mejorando la eficiencia y reduciendo costos (Bengesi et
al., n.d.), estas tecnologias permiten crear imagenes a partir de texto un ejemplo de
es DALL-E (Ramesh et al., 2021)

2.6.1.2 Personalizacion y Marketing

La IA permite automatizar y personalizar campafas publicitarias y contenidos
promocionales. Modelos como BERT pueden analizar grandes volimenes de datos
de clientes y generar mensajes personalizados (Jacob et al., 2021; Raffel et al., 2020).
Esto incluye la creacion de correos electronicos, anuncios y recomendaciones de

productos personalizados basados en el comportamiento del usuario.

2.6.1.3 Desarrollo de Productos y Prototipos

El uso de la IA permite crear multiples variantes de disefios de productos optimizados

por diferentes criterios. Esto es muy util en industrias como la automotriz, la

- 26 -

UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO



manufactura y el disefio de productos donde el tiempo de creacién de los prototipos

es muy importante.
2.6.2 Beneficios y Desafios

La aplicacién de la IA genera ventajas competitivas, pero también retos técnicos y
algunas veces éticos. A continuacion, algunos ejemplos de implementaciones

exitosas.

2.6.2.1 Ventajas Competitivas

La IA generativa ofrece varias ventajas que pueden proporcionar a las empresas una
ventaja competitiva significativa. Una de las principales ventajas es la capacidad de
automatizar la creaciéon de contenido, lo que permite a las empresas producir textos,
imagenes y videos a gran escala y con alta calidad (Feuerriegel et al., 2024). Ademas,
la personalizacion avanzada impulsada por IA puede aumentar la relevancia de las
interacciones con los clientes, mejorando la experiencia del usuario y la fidelidad del
cliente (Devlin et al., 2019). La capacidad de la IA para analizar grandes volimenes
de datos y generar insights también puede acelerar la toma de decisiones y la

innovacion en productos.

2.6.2.2 Retos Técnicos y Eticos

A pesar de los beneficios, la IA generativa también enfrenta desafios técnicos y éticos.
Técnicamente, uno de los principales retos es la necesidad de grandes volimenes de
datos y poder computacional para entrenar y ejecutar modelos generativos, lo que
puede ser costoso y complejo de gestionar (Bommasani et al., 2021). Ademas, los
modelos de IA pueden generar contenido inapropiado o sesgado si no se entrenan y
supervisan adecuadamente. Eticamente, la IA generativa plantea preocupaciones
sobre la autoria y propiedad intelectual, asi como el potencial para la creacién de
desinformacion (Floridi et al., 2020) Las empresas deben navegar estos desafios

implementando medidas de transparencia, responsabilidad y supervision ética.
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2.6.2.3 Ejemplos de Implementacion Exitosa

Existen varios casos de éxito en la implementacion de IA generativa en el ambito
empresarial. Por ejemplo, Adobe ha utilizado |A generativa para potenciar
herramientas de disefio, permitiendo a los usuarios crear contenido visual de alta
calidad de manera mas rapida y eficiente, OpenAl ha colaborado con diversas
empresas para integrar GPT-3 en aplicaciones de atencion al cliente, mejorando la

eficiencia y la satisfaccion del cliente (Brynjolfsson et al., 2023).

Este desarrollo abarca tanto los beneficios como los desafios de la implementacion
de IA generativa en las empresas, y proporciona ejemplos concretos de cémo se ha

aplicado con éxito en diferentes industrias.
2.6.3 Herramientas de IA Generativa

El campo de la Inteligencia Artificial Generativa ha experimentado un crecimiento
exponencial en los ultimos afios. Este avance ha sido posible gracias a una amplia
gama de herramientas sofisticadas que permiten a desarrolladores, investigadores y
empresas aprovechar el poder de la IA para generar texto, imagenes, audio y otros
tipos de contenido de manera autbnoma y creativa (Ramesh et al., 2022).

Estas herramientas de IA Generativa abarcan desde modelos de lenguaje de gran
escala (LLMs) y sus APIs, hasta frameworks especializados, plataformas de desarrollo
integradas y hardware optimizado. Juntas, forman un ecosistema rico y diverso que

esta impulsando la innovacion en multiples sectores (Bommasani et al., 2021).

En esta seccidn, exploraremos las principales categorias de herramientas que pueden
ser usadas en aplicaciones de IA Generativa, ofreciendo a las empresas y
desarrolladores los recursos necesarios para crear aplicaciones de IA avanzadas y

transformar procesos de negocio.

2.6.3.1 Modelos de Lenguaje Grande (LLMs)

Definicion y Funcionamiento
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Los Modelos de Lenguaje Grande (LLMs) son sistemas de inteligencia artificial
disefiados para procesar y generar lenguaje natural a gran escala. Estos modelos se
basan en arquitecturas de redes neuronales profundas y son entrenados con vastas
cantidades de datos textuales(Minaee et al., 2024a). Los LLMs funcionan prediciendo
la probabilidad de secuencias de palabras, lo que les permite generar texto coherente

y realizar una variedad de tareas linguisticas.
Evolucién y Avances Recientes

Desde la introduccion de GPT-3 en 2020, los LLMs han experimentado un rapido
desarrollo. Modelos posteriores como GPT-4 y PaLM han demostrado capacidades
aln mas avanzadas en comprension y generacion de lenguaje (Sapiens & Alexander
Gelbukh, 2010). Estos avances han ampliado significativamente el espectro de

aplicaciones practicas de los LLMs en diversos campos.
Aplicaciones en Negocios

Los LLMs estan transformando numerosos aspectos de los negocios. Se utilizan para
automatizar el servicio al cliente, generar contenido de marketing, analizar grandes
volimenes de datos textuales y asistir en la toma de decisiones (Bommasani et al.,
2021). Empresas de diversos sectores estan integrando LLMs en sus operaciones

para mejorar la eficiencia y la innovacion.
Desafios y Consideraciones Eticas

A pesar de su potencial, los LLMs presentan desafios significativos. Problemas como
los sesgos en los datos de entrenamiento, la generacion de informacion falsa y las
preocupaciones sobre privacidad son areas de investigacion activa (Ortiz et al., 2024).
Ademas, el uso ético y responsable de estos modelos es un tema de creciente

importancia en la comunidad de IA.
Futuro de los LLMs

El futuro de los LLMs promete avances continuos en capacidades y eficiencia. Se

espera gue los proximos desarrollos se centren en mejorar la comprension contextual,
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aumentar la capacidad de razonamiento y reducir los requisitos computacionales (Wu
et al., 2023). La integracion de los LLMs con otras tecnologias de IA podria llevar a

sistemas aun mas sofisticados y versatiles.

2.6.3.2 APIs de IA Generativa

Especificamente nos referimos a APIs que sirven consultas a LLMs.
Definicion y Propdsito

Las APIs de IA Generativa para LLMs son interfaces de programacion que permiten a
desarrolladores y empresas acceder a las capacidades de los Modelos de Lenguaje
Grande a través de servicios web. Estas APIs facilitan la integraciéon de
funcionalidades avanzadas de procesamiento y generacion de lenguaje natural en
aplicaciones y sistemas existentes, sin necesidad de desarrollar o alojar los modelos
localmente (Bommasani et al., 2021).

Principales Proveedores y Servicios

Actualmente en el mercado existen varios proveedores que ofrecen APIs de LLMs,
con diferentes caracteristicas y precios. Open Al fue el pionero con su APl GPT,
tambien podemos mencionar a Google Cloud con su API de lenguaje natural y
empresas como Anthropic y Cohere (Thoppilan et al., 2022).

Funcionalidades y Casos de Uso

Las APIs exponen las funcionalidades de los LLMs, estas incluyen generacion de
texto, traducciones, analisis de preguntas y sus respuestas. Se utilizan en diversas
aplicaciones como chatbots, automatizacion de procesos, herramientas de escritura

asistida, y analisis de grandes voliumenes de texto (Minaee et al., 2024b)
Integracion y Desarrollo

La integracion de estas APIs en aplicaciones existentes generalmente implica el uso
de solicitudes HTTP y el manejo de respuestas en formato JSON. Los desarrolladores

pueden personalizar los resultados ajustando parametros como la temperatura de
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generacion o la longitud maxima de salida. Muchos proveedores ofrecen SDKs y
bibliotecas para facilitar la integracion en diferentes lenguajes de programacion (Mei
et al., 2024)

Desafios y Consideraciones

El uso de APIs de LLMs presenta desafios como la gestion de costos asociados al
uso intensivo, la latencia en las respuestas para aplicaciones en tiempo real, y la
necesidad de manejar apropiadamente la informacién sensible. Ademas, es
importante considerar los aspectos éticos y de privacidad al procesar datos de

usuarios a través de estos servicios (Finlayson et al., 2024)
Tendencias Futuras

Se esperaria que los modelos se puedan personalizar a las necesidades particulares
especificas de las empresas, también una mejora en la eficiencia y reduccion de
costos. La integracion modelos multimodales que permitan la combinacion de texto

con otros tipos de datos. (Patil et al., 2023)
Otras Herramientas

Los LLMs y los APIs son las herramientas que son analizadas en este estudio, pero
adicionalmente hay otras que pueden ser usadas en aplicaciones de negocios. A

continuacion, algunas de ellas:

e Frameworks de IA: Estructuras de software que facilitan el desarrollo de
aplicaciones de IA, como TensorFlow o PyTorch.

e Librerias de IA: Colecciones de funciones y herramientas predefinidas para
tareas especificas de IA, como scikit-learn o Keras.

e Plataformas de desarrollo de IA: Entornos integrados que ofrecen
herramientas y servicios para crear, entrenar y desplegar modelos de IA, como
Google Cloud Al Platform o IBM Watson Studio.

e Frameworks de aprendizaje profundo: Herramientas especializadas para

construir y entrenar redes neuronales profundas, como Caffe o Theano.
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e Herramientas de procesamiento de lenguaje natural (NLP): Software
disefiado para analizar y generar lenguaje humano, como spaCy o NLTK.

e Motores de generacion de imagenes: Sistemas que crean imagenes a partir
de texto o otros inputs, como DALL-E o Midjourney.

e Herramientas de sintesis de voz: Software que convierte texto en habla
natural, como Amazon Polly o Google Text-to-Speech.

e Plataformas de automatizacién de IA: Sistemas que facilitan la integracién y

automatizacion de procesos basados en IA, como UiPath o Automation

Anywhere.
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3 CAPITULO llI: Disefio metodolégico

3.1 Tipo de Investigacion

En este trabajo se aplican varios tipos de investigacion dependiendo de los siguientes

criterios:
Por su Objetivo Gnoseoldgico: Investigacion Descriptiva

La investigacion es descriptiva. Trata de recolectar y describir ciertas caracteristicas

de una lista de herramientas. En este caso de LLMs y APIs de IA Generativa.
Por su Finalidad: Investigacion Basica

Es Investigacion Basica porque trata de mostrar informacion base que podra luego
ser utilizada en otros estudios 0 en aplicaciones practicas.

El objetivo es aumentar el conocimiento sobre un tema especifico, no trata de resolver

un problema concreto de manera practica.
Por su Contexto: Investigaciéon de Laboratorio

Se clasifica como investigacion de laboratorio, dado que se basa en una revisién de
literatura técnica, con especial atencion a caracteristica y benchmarks de rendimiento,

sin realizar experimentos de campo.
Por el Control de Variables: Investigacion No Experimental

Este estudio es no experimental, lo que significa que no se manipularan variables en

condiciones controladas.
Por su Orientacion Temporal: Investigaciéon Transversal

Esta investigacion se centra en herramientas que surgieron entre 2020 y 2024,

priorizando la informacién mas reciente sin un seguimiento a largo plazo.
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3.1.1 Disefo de Investigacion: Enfoque Cualitativo y Cuantitativo

El disefio del estudio adopta un enfoque mixto, combinando analisis cualitativos y

cuantitativos:
3.2 Poblacién y muestra

En esta investigacion descriptiva, basada en una revision de literatura, no se
incluyen las secciones de poblacién y muestra tradicionales, ya que no se recopilan
datos primarios directamente de individuos 0 grupos.

El estudio se centra en el analisis de literatura técnica, como estudios previos y

benchmarks.
3.3 Métodos y técnicas

Método Teodrico: Analitico-sintético

Se utiliza para descomponer las herramientas de IA Generativa en sus caracteristicas
esenciales, evaluando cada una de ellas de forma individual y luego evaluando los

resultados en un analisis completo.
Método Empirico: Estudio documental

Por otro lado, el estudio documental recopila y analiza datos secundarios provenientes
de documentacion técnica, especialmente benchamrks técnicos para extraer datos

clave sobre el rendimiento y la efectividad de las herramientas.
3.4 Instrumentos

Se usaran una Matriz de Evaluacion Técnica para la compilacion de caracteristicas y

de indicadores de rendimiento de cada herramienta.
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3.4.1 Matriz de evaluacion de LLMs

A continuacion, la matriz de evaluacion que se usara para recopilar informacion de
los LLMs:

Caracteristicas Modelo 1 Modelo 2

Creador

Tamafio del Modelo
(Billones de parametros)

Costo por Millén de Tokens (USD)

Ventana de Contexto

Licencia

Benchmarks Modelo 1 Modelo 2
Calidad

indice (Promedio normalizado)

MMLU

ChatBot Arena Index

MT-Bench

Humaneval

Precios

Precio de Entrada

Precio de Salida

Precio Combinado (3:1)
Velocidad de Salida (Tokens/s)

Mediana

Percentil 5

Percentil 25
Percentil 75
Percentil 95

Latencia

Mediana
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Percentil 5

Percentil 25

Percentil 75

Percentil 95

La informacion sobre rendimiento y caracteristicas técnicas de los motores LLM y

sus APIs ha sido obtenida mayormente de dos fuentes:

Artificial Analysis (https://artificialanalysis.ai), un sitio web que provee

herramientas para comparar LLMs llamando a sus APIs (Islam & Moushi,
2024)
HELM, Holistic Evaluation of Language Models

(https://crfm.stanford.edu/helm/), es una referencia para la comunidad, que se
actualiza continuamente con nuevos escenarios, métricas y modelos
(Bommasani et al., 2023). Es publicado por el Centro de Investigacion sobre
Modelos Fundamentales de la Universidad de Stanford (CRFM).

A continuacion, se explican algunos de los datos usados:

Calidad: El indice mide el rendimiento relativo promedio, normalizado segun
Chatbot Arena, MMLU y MT-Bench.

Ventana de contexto: Define el nUmero méximo de tokens combinados de
entrada y salida, con un limite inferior variable para los tokens de salida segun
el modelo.

Velocidad de salida: Representa la cantidad de tokens generados por
segundo mientras el modelo est4 en funcionamiento, después de recibir el
primer fragmento desde la API, clasificado en percentiles: P5, P25, P75y
P95.

Latencia: Tiempo en segundos para recibir el primer token después de enviar
la solicitud a la API.

Precio: Costo por token, en USD por millon de tokens, combinando los precios

de tokens de entrada y salida en una proporcion de 3:1.
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e Precio de salida: Costo en USD por millon de tokens generados por el modelo
desde la API.

e Precio de entrada: Costo en USD por millén de tokens incluidos en la solicitud
enviada a la API.

e Periodo de tiempo: Las métricas se basan en los ultimos 14 dias y se
registran en tiempo real, con mediciones realizadas ocho veces al dia para

solicitudes individuales y dos veces al dia para solicitudes paralelas.

3.4.2 Matriz de evaluaciéon de APIs de IA

A continuacién, la matriz de evaluacion que se usara para recopilar informacion de

los proveedores de APIs de IA:

Caracteristicas APl 1 API 2
Api Provider
Modelo
Contexto
Context Window
License
Compatible con Openai
Api ID
Calidad
Index (promedio normalizado)
Chatbot Arena
MMLU
MT Bench
Humaneval
Precio
Input Price
Output Price
Combinado (3:1)
Velocidad de Salida (Tokens/s)
Mediana
P5
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P25

P75

P95

Latencia (Tokens/s)

Mediana

P5

P25

P75

P95

3.5 Alcancey Limitaciones del Enfoque Metodoldgico Elegido

En este estudio vamos a recopilar y analizar informacion extraida de benchmarks

(rankings comparativos) de LLMs y APlIs.

Se busca identificar las mejores alternativas para desarrollar aplicaciones

empresariales que usen IA.

Los gréficos comparativos junto con los analisis cruzados permiten visualizar las
caracteristicas en donde destacan los diferentes productos evaluados, o sus puntos
mas débiles. También facilita la identificacion de tendencias en el rendimiento y areas

de mejora.
Sin embargo, esta metodologia tiene sus limitaciones.

e Los benchmarks tienen una gran utilidad al evaluar muchas herramientas, pero
no siempre reflejan la complejidad de las aplicaciones reales.

e El avance acelerado en las herramientas que se ha visto en los Ultimos 2 afios
puede hacer que algunos resultados presentados queden obsoletos
rapidamente.

e También estamos limitados por la disponibilidad de datos de benchmarks para
ciertos modelos o APIs propietarias.
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4 CAPITULO IV: Andlisis e interpretacion de resultados

De los tipos de IA existentes se eligié para este estudio la IA Generativa. De este tipo
se seleccion6 dos herramientas que consideramos vitales para la operacion de

aplicaciones empresariales que usan IA Generativa, los cuales que son:

e LLMs: Modelos de Lenguaje Grande

e APIs de LLMs: Servicios que proveen acceso a LLMs.

4.1 Seleccién de productos a evaluar

4.1.1 Proceso de seleccion de la muestra

Hay una cantidad considerable de productos que pertenecen a los tipos de
herramientas a estudiar. Estudiarlos todos no es practico por lo que se ha establecido

un criterio para seleccionar 10 de cada tipo.

La seleccidén de los productos a evaluar se realizé en base al indice de calidad, que

es una métrica publicada por Atrtificial Analysis.
Las herramientas seran escogidas basandose en los siguientes criterios:

e LLMs: se seleccionaran los 10 mejores puntuados en el indice de calidad de
Artificial Analysis.

e APIs de IA: Se consideraran el indice de calidad de Artificial Analysis ya
mencionado. Para ello se considerara el mejor indice de calidad de un LLM

para cada proveedor de APIs.LMs seleccionados

Los 10 mejores LLMs puntuados en el indice de calidad de Atrtificial Analysis son:

Modelo Creador Licencia

GPT-40 Openai Propietario

Claude 3.5 Sonnet Anthropic Propietario

Gemini 1.5 PRO Google Propietario

GPT-4 Turbo Openai Propietario

Claude 3 Opus Anthropic Propietario
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Reka Core Reka Propietario
GPT-4 Openai Propietario
Yl-Large 01.Ai Propietario
Gemini 1.5 Flash Google Propietario
Llama 3 (70B) Meta Open Source

4.1.2 APIs de LLMs seleccionados

Los seleccionados son:

Proveedor Modelo *
OpenAl GPT-40
ANTHROPIC Claude 3 Opus
Gemini 1.5 Pro Gemini 1.5 Pro
Microsoft Azure GPT-4 Turbo
AWS Claude 3 Opus
Reka Reka Core
01.Al Yi-Large
Fireworks Al Yi-Large
Replicate Llama 3, 70(B)
OctoAl Llama 3, 70(B)
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4.2 Presentacion de los Datos

4.2.1 Méetricas y Frameworks de Evaluacion

Existen varios frameworks y métricas para evaluar los modelos de inteligencia

artificial. A continuacioén, se describen algunos:

Context Windows: Se evalla la capacidad de un modelo para comprender y generar

texto a partir de una cantidad fija de texto previo (Peng et al., 2023).

MMLU (Massive Multitask Language Understanding): Mide la capacidad de un
modelo de IA para realizar multiples tareas de comprensién de lenguaje natural (Wang
et al., 2024).

Chatbot Arena: Plataforma de evaluacion que compara el desempefio de diferentes
modelos de IA conversacionales. Se centra en la calidad y coherencia de las
respuestas generadas por los chatbots en distintos contextos, ayudando a identificar

las mejores practicas y areas de mejora. (Chiang et al., 2024)

HumanEval: Evaluacion que utiliza revisores humanos para calificar la calidad de las

respuestas generadas por modelos de IA (Gao et al., 2023).

Output Tokens: Métrica que mide la cantidad de tokens generados por un modelo de

IA en un percentil. Los percentiles considerados son P5, P25, P75y P90.

Los percentiles son medidas estadisticas que dividen un conjunto de datos en 100
partes iguales. Por ejemplo P5 es el valor por debajo del cual se encuentra el 5% de
los datos, el P25 es el valor por debajo del cual se encuentra el 25% de los datos, etc.

Latency P5: Métrica que mide el tiempo de respuesta de un modelo de IA en un

percentil. Los percentiles considerados son P5, P25, P75y P90.

Precio: En la inteligencia artificial, principalmente en los modelos de procesamiento
de lenguaje natural, el costo de utilizarlo se basa en tokens. Un token es una

secuencia de caracteres que se trata como una unidad en el procesamiento de texto.
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Generalmente el costo se define por millon de tokens y depende si son de entrada o
salida, esta diferenciacion se debe a la variacion de los recursos y el procesamiento

requerido. Existen varios factores que influyen en el costo en los diferentes modelos:

e Complejidad del Modelo: Esto afecta a la cantidad de recursos
computacionales necesarios.

e Velocidad de Procesamiento: La rapidez con la generan respuestas. Con
tarifas mas altas para tiempos de respuesta mas rapidos.

e Escalabilidad y Volumen de Uso: Los usuarios que procesan grandes
volimenes a menudo pueden obtener planes con tarifas mas bajas por token.

e Funciones Adicionales: Algunos servicios adicionales pueden incluir: soporte
multi-idiomas, multimodalidad (capacidad de procesar informacion diferente a
texto como audio o video) entre otros.

e Knowledge Cutoff : Fecha de corte de los datos con que se entrend un LLM.
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4.2.2 Tabulacion de Datos de LLMs.

Tabla 3: Métricas de LLMs

Calidad Precios
Modelo Creador Licencia Context Atificial Chatbot MMLU MT HUMAN Blended Input Output
window Analysis  Arena Bench EVAL USD/1M USD/1M USD/1M
Index tokens tokens tokens
GPT-40 Openai Propietario 128k 100 1287 0.887 90.2 $7.50 $5.00 $15.00
Claude 3.5 Anthropic  Propietario 200k 98 1272 0.887 92 $6.00 $3.00 $15.00
Sonnet
Gemini 1.5 Google Propietario im 95 1265 0.859 84.1 $5.25 $10.00 $10.50
PRO
GPT-4 Turbo Openai Propietario 128k 94 1256 0.864 9.32 85.4 $15.00 $15.00 $30.00
Claude 3 Opus  Anthropic  Propietario 200k 93 1249 0.868 $30.00 $3.00 $75.00
Reka Core Reka Propietario 128k 90 0.832 76.8 $6.00 $30.00 $15.00
GPT-4 Openai Propietario 8k 84 1186 0.864 88.4 $37.50 $3.00 $60.00
Yl-Large 01.Ai Propietario 32k 84 1217 $3.00 $0.35 $3.00
Gemini 1.5 Google Propietario Im 84 1231 0.789 74.3 $0.53 $0.90 $1.05
Flash
Llama 3 (70B) Meta Open 8k 83 1207 0.82 81.7 $0.90 $0.90 $0.90
Source
(Continua...)
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(Contintia de la tabla anterior...)

Modelo Output Latency
tokens
Median P5 P25 P75 P95 Median P5 P25 P75 P95 Python Grade Math
token chunk Coding School Problems
Math
GPT-40 87.1 57.4 72.6 106.7 129.7 0.47 0.32 0.41 0.68 0.95 0.90 - 0.77
Claude 3.5 78.7 62 71.6 86.3 91.8 0.97 0.79 0.86 0.16 1.69 0.92 0.96 0.71
Sonnet
Gemini 1.5 61.1 54.5 58.8 64 66.3 1.02 0.79 0.9 1.33 1.45
PRO
GPT-4 30 15.9 24.6 37.9 50.6 0.59 0.51 0.55 0.69 1.03
Turbo
Claude 3 24.8 19.3 22.4 27.8 31 1.92 1.57 1.72 2.12 2.93 0.85 0.95 0.60
Opus
Reka Core 14.4 7.9 11.8 14.9 15.6 1.16 1.06 1.11 1.22 1.64
GPT-4 25.3 14 20.8 315 38.2 0.67 0.5 0.55 0.87 1.33 0.67 0.92 0.53
Yl-Large 66.1 24.2 58.2 72.9 89.1 0.85 0.32 0.37 1.86 2.37
Gemini 1.5 165 140.2 1521 1755 188.3 1.06 0.74 0.87 1.34 1.54
Flash
Llama 3 57.7 14.8 409 108.4 347.9 0.46 0.23 0.3 1.2 6.3 0.62 0.80 0.30
(70B)
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(Continua de la tabla anterior...)

Modelo Narrative Natural Natural

QA Questions Questions
(open) (closed)

GPT-40 0.804 0.803 0.501

Claude 3.5 0.746 0.749 0.502

Sonnet

Gemini 1.5 0.783 0.748 0.378

PRO

GPT-4 0.761 0.795 0.482

Turbo

Claude 3 0.351 0.264 0.441

Opus

Reka Core

GPT-4 0.768 0.790 0.457

Yl-Large 0.373 0.586 0.428

Gemini 1.5 0.783 0.723 0.332

Flash

Llama 3 0.798 0.743 0.475

(70B)
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4.2.3 Tabulacion de Datos de APIs.

Tabla 4: Métricas de APIs

Contexto Calidad
Proveedor Modelo * Context Licencia  APIID Artificial  Chatbot MMLU MT Human
window Analysis  Arena Bench Eval
Index

OpenAl GPT-4° 128k Propietario  gpt-4° 100 1287 0.887 90.2

ANTHROPIC Claude 3 200k Propietario  claude-3-5-sonnet-20240620 98 1272 0.887 92.0
Opus

Gemini 1.5Pro  Gemini 1.5 1m Propietario  Gemini-1.5-flash-lasted 95 1265 0.859 84.1
Pro

Microsoft GPT-4 Turbo 128k Propietario  gpt-4/1106-Preview 94 1256 0.864 9.32 85.4

Azure

AWS Claude 3 200k Propietario  anthropic.claude-3-opus-20240229- 93 1249 0.868
Opus v1:.0

Reka Reka Core 128k Propietario  Reka-core 90 0.832 76.8

01.Al Yi-Large 32k Propietario  yi-large 84 1217

Fireworks Al Yi-Large 32k Propietario  accounts/yi-01-ai/models/yi-large 84 1217

Replicate Llama 3 8k Open meta/meta-llama-3-70b-instruct 83 1207 0.82 81.7
70(MB)

OctoAl Llama 3 8k Open meta-llama-3-70b-instruct 83 1207 0.82 81.7
70(MB)

* Se selecciono6 el mejor modelo de cada API.

(Continua...)
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(Contintia de la tabla anterior...)

Precio Output Latency
tokens
Proveedor Modelo Precio  Precio  Precio  Output P5 P25 P75 P95 Median P5 P25 P75 P95
Blended Input Output  Median First
USD/AM USD/AM USD/1M Token Chunk

tokens tokens tokens
Openai GPT-40 $7.50 $5.00 $15.00 87.1 57.4 106.7 106.7 1294 0.45 0.32 0.39 0.65 0.88

Anthropic  Claude 3 $6.00 $3.00  $15.00 78.8 61.6 72.3 84.2 91.2 1.08 0.84 0.95 1.21 1.75

Opus

Gemini 1.5 Gemini $5.25 $3.50 $10.50 61.1 54.5 64.0 64.0 66.3 0.29 0.79 0.9 1.33 1.54

Pro 1.5 Pro

Gpt-4 Microsof $15.00 $10.00 $30.00 335 13.8 25.1 43.1 05 0.57 0.51 0.54 0.62 0.89

Turbo t Azure

Aws Claude 3 $30.00 $15.00 $75.00 24.0 19.3 221 25.9 28.4 1.83 1.52 1.65 1.98 2.34
Opus

Reka Reka $6.00 $3.00 $15.00 144 9.0 12.3 14.9 15.4 1.14 1.03 1.09 1.2 143
Core

01.Ai Yi-Large $3.00 $3.00 $3.00 66.4 24 4 26.0 74.0 88.4 1.97 1.45 1.59 2.25 2.49

Fireworks Yi-Large $3.00 $3.00 $3.00 73.4 64.2 70.0 79.2 92.4 0.34 0.26 0.31 0.38 0.42

Al

Replicate Llama 3 $1.18 $0.65 $2.75 79.6 63.4 745 82.5 86.1 1.56 1.19 1.26 6.32 6.89
70(MB)

Octoai Llama 3 $0.90 $0.90 $0.90 62.8 56.5 59.2 65.3 70.3 0.29 0.19 0.27 0.3 0.45
70(MB)
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4.3 Analisis de las Métricas

4.3.1 Analisis de Modelos LLMs

En este andlisis, evaluaremos varias métricas de modelos de lenguaje grande (LLMS).

Especialmente en la calidad, costos, rendimiento y latencia de cada modelo.

4.3.1.1 Analisis de Calidad
Tabla 5: LLMs, Analisis de Calidad

Métrica

Analisis

Index

Refleja la calidad general de los modelos. OpenAl lidera con
100, seguido de Anthropic con 98 y Google con 95.

Chatbot Arena

OpenAl también encabeza esta métrica con un puntaje de
1287, indicando su alta capacidad para mantener
conversaciones naturales y coherentes. Anthropic (1272) y
Google (1265) le siguen de cerca.

MMLU

Esta métrica mide la capacidad de los modelos para manejar
tareas de lenguaje natural. Google (0.859) y Anthropic
(0.887) muestran un buen desempefio, pero OpenAl (0.887)
sigue a la delantera.

MT Bench

No hay suficientes datos de esta métrica para hacer un
andlisis.

HUMAN EVAL

OpenAl lidera con 90.2, luego Anthropic con 92 y Google con
84.1.
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Calidad por modelo

100

80
60
40 & 8
20
0

GPT-4o0 Claude 3.5 Gemini 1.5 GPT-4 Turbo Claude 3 Reka Core Gemini 1.5 GFT-4 Yl-Large Llama 3 (70B)
Sonnet PRO Opus Flash
Modelo

Calidad

llustraciéon 1: LLMs, Andlisis de Calidad

4.3.1.2 Andlisis de Costos
Tabla 6: LLMs, Andlisis de Costos

Métrica Andlisis

USD/1M tokens Google ofrece el menor costo ($0.53), seguido de Meta
(Input): ($0.90) y Anthropic ($6.00). OpenAl es bastante caro en esta
métrica ($15.00).

USD/1M tokens Google lidera con ($0.90), OpenAl ($15.00) y Reka ($30.00)
(Output): son bastante mas altos.

USD/1M tokens El precio "blended" combina los costos de entrada y salida en

(Total): una proporcién 3:1. Aqui, Google nuevamente presenta el
costo mas bajo ($1.05), seguido de Meta ($0.90) y Anthropic
($15.00).
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Precio

0.53
— _ -
Llama 3 (70B)

Gemini 1.5
Flash

Gemini 1.5 Iaude 4o GPT-4 Turbo aude 3 Opus

Modelo

llustracién 2: LLMs, Andlisis de Costos

4.3.1.3 Rendimiento y Latencia

Tabla 7: LLMs, Analisis de Rendimiento y Latencia

Métrica Anélisis

Output Median Reka Core es el mas rapido (165 tokens/s), seguido de YI-

token: Large (66.1 tokens/s) y GPT-40 (87.1 tokens/s).
P5, P25, P75, Estas métricas indican la distribucién de la velocidad de
P95: generacion. GPT-40 mantiene una buena consistencia, con

percentiles relativamente altos en comparacion con otros
modelos como Claude 3 Opus, que muestra mas
variabilidad.

Latency Median Llama 3 (70B) tiene la menor latencia (0.46s), seguido de

chunk: GPT-40 (0.47s) y Yl-Large (0.85s).
P5, P25, P75, Llama 3 (70B) también muestra buenos valores de latencia
P95:
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Velocidad

150
100
| I I
Gemini 1.5 GPT-4o Gemini 1.5  LUlama 3 (70B) GPT-4 Turbo GPT-4 Claude 3 Opus  Reka Core
Flash PRO
Modelo

llustracion 3: LLMs, Andlisis de Velocidad

Latencia
192
2
102 097
067
0.59
047
Claude 3 Opus Reka Core Gemini 1.5 Flash Gemini 1.5 PRO Claude 3.5 Sonnet ¥l-Large GPT-4 GPT-4 Turbo GPT-4o Llama 3 (70B)
Madala

llustracion 4: LLMs, Andlisis Latencia
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4.3.1.4 Relaciones entre Variables

LLMs: Calidad vs. Precio

Se observa que hay una relacién notable entre los costos y las métricas de calidad.
OpenAl. Aunqgue tiene costos mas altos, también lidera en la mayoria de las métricas
de calidad (Index, Chatbot Arena, MMLU, HUMAN EVAL).

Google presenta una buena relacion costo-calidad. Esto sugiere que hay casos

especificos que ofrecen una alta calidad a un costo més accesible.

OpenAl con el modelo GPT-40 es el valor més alto en precio/calidad. Una buena
opcion es el modelo de Google Gemini 1.5 PRO en donde la relacién precio/calidad

es baja y su nivel de calidad se mantiene entre los mas altos.

Hay otras opciones como GPT4 turbo de OpenAl que, si bien la relacién precio/calidad
es baja, la calidad esté en las ultimas posiciones del ranking. Se puede también inferir
que los nuevos modelos mejoran esta relacion precio/calidad, como por ejemplo

Chatgpt-40 y Claude 3.5 sonnet en comparacion a Chatgpt turbo y Claude 3 opus

respectivamente.
Calidad y Precio
Creador ®01.A| ®ANTHROPIC @ Google ®@Meta @ OpenA! @ OpenA Reka
O 100 2
)
®
94 K
] [ ]
:4, 84
O h 20
o o)

Precio

llustraciéon 5: LLMs, Calidad vs. Precio

LLMs, Velocidad de Generacién vs. Calidad
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Reka Core que tiene alta velocidad de generacién, no esta entre las mejores métricas

de calidad. Esto indica que una mayor velocidad de generacion no siempre implica
una mejor calidad.

OpenAl mantiene un equilibrio entre velocidad razonable y alta calidad.

Calidad y Velocidad

Modelo @ Claude 3 Opus @Claude 3.5 So... ®Gemini 1.5 Flash @Gemini 1.5 ... ® GPT-4 @ GPT-4 Turbo ® GPT-40 @Llama 3 (70B) @Reka Core @YI-Large

165.00
150
- 100
1}
R
‘S
L 87.10
2
®
78.7(
€]
66.10 ®
® 61.10
50 57.70
<]
© ® 30.00
25.30 24.80
[ J
14.40
O 85 100
O C
A
Calidad

llustracién 6: LLMs, Velocidad de Generacioén vs. Calidad

LLMs, Latencia vs. Calidad

GPT-40y GPT turbo presentan las menores relaciones latencia/calidad. Si bien Llama
3 tiene la latencia mas baja, su indice de calidad también lo es.
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Latencia y Calidad

Modelo @Claude 3 Opus @Claude 3.5 Sonnet ® Gemini 1.5 Flash @Gemini 1.5 PRO @GPT-4 @GPT-4 Turbo ®@GPT-40 @Llama 3 (70B) @Reka Core @YI-Large
Q 20
[ ]
93
1.5
i}
=}
c
@
% @
- 90
. 84 L
95 L]
98
(]
84
L]
84
L
94
0 83
® 1
O é 10
Calidad

llustraciéon 7: LLMs, Latencia vs. Calidad

LLMs, Precios vs Velocidad

Gemini 1.5 Flash destaca como la opcién mas rentable en términos de velocidad y
costo. GPT-40 y Claude 3.5 Sonnet son buenas opciones si se busca un equilibrio
entre alta velocidad y costos moderados. Yl-Large y Llama 3 (70B) son opciones muy

econdmicas con velocidades moderadas.
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Precio por Modelo y Velocidad

Modelo @ Claude 3 Opus @Claude 3.5 Sonnet @ Gemini 1.5 Flash @Gemini 1.5 PRO @GPT-4 @ GPT-4 Turbo @ GPT-4o @Llama 3 (70B) @Reka Core @Yl-Large
b 165.00

150
= 10(
u
o
2
2 £7.10

7870
]
e ]
66.10
,_._“ 61.10
50 :57.70
[ ]
30.00 ®
® 24,80 25.30
14,40
(
O 0 11 20 ) 40
Precio

llustracién 8: LLMs, Precios vs Velocidad

4.3.1.5 Patrones y Tendencias

Costos y Calidad:

Se nota que modelos mas caros tienden a tener mejores métricas de calidad. Sin

embargo, Google logra ofrecer buena calidad con costos relativamente bajos.

Consistencia en la Velocidad y Latencia:

GPT-40 y Llama 3 (70B) tienen consistencia en latencia y velocidad. Esto es util en

aplicaciones que requieren un rendimiento previsible.
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4.3.2 Analisis de los APIs de LLMs

4.3.2.1 Analisis de Calidad
Tabla 8: APIs, Analisis de Calidad

Métrica Anélisis
Index OpenAl lidera con 100. Le siguen Anthropic (98) y Gemini 1.5
Pro (95).

Chatbot Arena OpenAl encabeza con 1287 puntos. Anthropic y Gemini 1.5
Pro también tienen puntuaciones altas (1272 y 1265).

MMLU OpenAl y Anthropic tienen las mismas puntuaciones (0.887).
Gemini 1.5 Pro les sigue con 0.859.

MT Bench No hay suficientes datos

HUMAN EVAL OpenAl, Anthropic y Gemini 1.5 Pro tienen altas

puntuaciones (90.2, 92.0 y 84.1).

01.Al Fireworks Al

Calidad - Proveedor

OpenAl ANTHROPIC Gemini 15 Pro GPT-4 Turbo AWS Reka

100

Calidad
3 8

S

o
S

OctoAl Replicate
Proveedor

llustracién 9: APIs, Andlisis de Calidad
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4.3.2.2 Analisis de Costos
Tabla 9: APIs, Andlisis de Costos

Métrica Andlisis

USD/1M tokens El costo de entrada mas bajo es de Replicate ($0.65), y
(Input): OctoAl ($0.90). OpenAl y AWS tienen costos de entrada
bastante mas altos ($5.00 y $15.00).

USD/1M tokens Replicate y OctoAl nuevamente ofrecen costos de salida
(Output): bajos ($2.75 y $0.90). Los costos de OpenAl y AWS son
bastante altos ($15.00 y $75.00).

USD/1M tokens OctoAl tiene el costo mas bajo ($0.90), AWS tiene el costo
(Total): total mas alto ($75.00).

Costo - Proveedor

20
.
AWS GPT-4 Turbo OpenAl ANTHROPIC Reka Gemini 1.5 Pr 01.Al Fireworks A Replicate OctoAl

Proveedor

Costo

llustracion 10: APIs, Analisis de Costos

4.3.2.3 Analisis de Rendimiento y Latencia

Tabla 10: APIs, Andlisis de Rendimiento y Latencia

Métrica Analisis

Output Median OpenAl lidera con 87.1 tokens/s, seguido de Anthropic (78.8)
token: y Fireworks Al (73.4).
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P5, P25, P75, Las métricas percentiles muestran la variabilidad en la
P95: velocidad de generacion. OpenAl y Fireworks Al presentan
consistencia en sus velocidades.

Latency Median Fireworks Al tiene la menor latencia (0.34s), luego OpenAl

chunk: (0.45s). AWS tiene la latencia mas alta (1.83s).
P5, P25, P75, Fireworks Al y OpenAl tienen latencias consistentes y bajas,
P95: AWS tiene mayor variabilidad y mayor latencia.

Velocidad - Proveedor

60
87.10
40 79.60 78.80
73.40
66.40
62.80
20
33.50
0

OpenAl Replicate ANTHROPIC Fireworks Al 01.Al OctoAl Gemini 1.5 Pro GPT-4 Turbo AWS Reka
Proveedor

Velocidad

llustraciéon 11: APIs, Andlisis de Velocidad
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Latencia - Proveedor

197
1.56
' '
2mini 1.5 Pro

01.Al AWS Replicate Reka ANTHROPIC GPT-4 Turbo OpenAl Fireworks Al Ge OctoAl
Proveedor

20

Latencia

).0

llustracién 12: APIs, Andlisis de Latencia

4.3.2.4 Relacion entre Variables

Calidad vs. Costo

Comparando las métricas de calidad (Index, Chatbot Arena, MMLU, MT Bench,
HUMAN EVAL) con los costos (USD/1M tokens input, output y blended), se nota que
OpenAl lidera en las métricas de calidad aunque tiene costos mas altos ($7.50
blended).

OctoAl, tiene el costo mas bajo ($0.90 blended) y ofrece una calidad decente, pero

bastante menor que OpenAl. Esto sugiere una fuerte correlacion entre costo y calidad.
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Calidad y Costos

Proveedor @®01.AI @ANTHROPIC @AWS @Firewarks Al @ Gemini 1.5 Pro @GPT-4 Turbo ®OctoAl @OpenAl @Reka @Replicate
Q w0 -
100
L]
98
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L
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‘

=)
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=
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L]
83 84
L]
o 83
Precio

llustracién 13: APls, Calidad vs Costo

Rendimiento vs. Costo

La velocidad de generacidon de tokens tiene variaciones importantes segun el costo.
OpenAl, con alta velocidad de 87.1 tokens/s, justifica su alto costo mientras que

Fireworks Al y Replicate, son mas econémicos, pero tienen buenas velocidades (73.4
y 79.6 tokens/s).

Rendimiento y Costos

Proveedor @01.A @ANTHROPIC @ AWS @Fireworks Al @Gemini 1.5 Pro @GPT-4 Turbo @ OctoAl @ OpenAl @Reka @Replicate
°
87.10
,., L
G 78.80
L]
73.40
®
6640
0 8 2
61.10
I
c
L)
E
5
2
5
o
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°
3350
4.00 ¢
L]
o 14.40
0 5 0 20 30
Costo

llustracion 14: APIs: Rendimiento vs Costo
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Latencia vs. Costo

Fireworks Al y OpenAl tienen las latencias mas bajas (0.34s y 0.45s, respectivamente)
y costos relativamente altos, lo que indica una correlacion negativa: a menor latencia,
mayor costo. AWS presenta la mayor latencia (1.83s) y también uno de los costos

mas altos, lo que rompe esta tendencia en algunos casos.

Latencia y Costos
Proveedor ®01.A1 @ANTHROPIC ® AWS @Fireworks Al ®Gemini 1.5 Pro @ GPT-4 Turbo ®OctoAl @ OpenAl @Reka @ Replicate

[@ X

Rika
0 ANTHROPIC

Latencia

GPT-4 Turbo
L ]
. OpenAl
OctoAl ° Gemini 1.5 Pro
Fireworks Al L

Costo

llustracion 15: APIs, Latencia vs. Costo

4.3.2.5 Patrones y Tendencias

Costo y Calidad

Los modelos de OpenAl y Anthropic muestran que altos costos estan
consistentemente asociados con alta calidad. Modelos mas econémicos como OctoAl
y Replicate ofrecen un rendimiento razonable para su costo, aunque no destaquen en

calidad. Esto los hace opciones efectivas en costo.
Consistencia en Rendimiento

Fireworks Al y OpenAl son consistentes en velocidad y latencia. Esto los hace

convenientes para aplicaciones en tiempo real.

AWS no es tan consistente a pesar de ser mas caro.
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4.4 Otras fuentes de datos

Adicionalmente al estudio realizado hemos encontrado fuentes parecidas de datos

gue por ciertas razones decidimos no utilizar:

e Chatbot Arena estudia productos solo de la categoria chatbots, lo que de igual
manera hubiera limitado mucho el alcance del estudio.

e Hugging Face estd centrado solamente en productos Open Source.
Considerando que parte importante del desarrollo de IA la estan realizando
productos propietarios consideramos que seria inconveniente limitarnos a sélo

productos de codigo abierto.

De todas maneras, hacemos un breve analisis de estas fuentes para complementar

nuestra investigacion.
4.4.1 Tabulacion de datos de LLMs (Chatbot Arena)

Esta es la tabulacion de las métricas que ofrece el benchmark de Chatbot Arena.

Tabla 11 Datos de Chatbot Arena

Modelo Creador Licencia  Arena Votes Knowledge

Score Cutoff
GPT-4° Openai Propietario 1340 31927 2023/10
Claude 3.5 Anthropic  Propietario 1268 79710 2024/40
Sonnet
Gemini 1.5 Google Propietario 1303 13957
PRO
GPT-4 Openai Propietario 1257 98456 2023/12
Turbo
Claude 3 Anthropic  Propietario 1248 176723 2023/80
Opus
Reka Core Reka Propietario 1230 13330
GPT-4 Openai Propietario 1250 102833 2023/40
Yl-Large 01.Ai Propietario 1240 51724
Gemini 1.5 Google Propietario 1271 11155
Flash
Llama 3 Meta Open 1206 163966 2023/12
(70B) Source
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Knowledge cutoff es la fecha méaxima de los datos con los cuales cada motor fue
entrenado.

A continuacion, presentamos un breve andlisis de este benchmark:

Respecto a la métrica Arena Score, GTP-40 es el que mejor performance en chatbots
presenta. Claude 3 Opus es el que mas votos registra, lo cual es consistente con su
antigiiedad.

llustracién 16 Relacion de datos de Chatbot Arena

Relacién entre Arena Score y Votes (con Knowledge Cutoff)
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Si bien los modelos con mayor cantidad de votos pueden indicar mayor popularidad o

confiabilidad, no siempre estos modelos tienen el mejor puntaje general.
4.4.2 Tabulacion de datos de LLMs (Hugging Face — open source)

Tabla 12 Datos de Hugging Face

Modelo Propietario Average MATH MMLU
CalmeRys-78B- dfurman 50.78 37.92 66.88
Orpo-v0.1
calme-2.4-rys-78b MaziyarPanahi 50.26 37.69 66.69
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Rombos-LLM-V2.5- rombodawg 45.39 47.58 54.83
Qwen-72b

RYS Improvement  Dnhkng 44.75 38.97 49.20
calme-2.1-rys-78b MaziyarPanabhi 44.14 36.40 49.38

El mejor rendimiento de los modelos open lo tiene CalmeRys-78B-Orpo-v0.1,
podemos observar que los modelos tienen un rendimiento general sin grandes
diferencias, destacandose Rombos-LLM-V2.5-Qwen-72b en matematicas y CalmeRys-

78B-Orpo-v0.1 en la capacidad de realizar multiples tareas de comprension de

lenguaje natural
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5 CAPITULO V: Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones del analisis de los

Modelos de Lenguaje Grande (LLMs) y APIs estudiados.
5.1.1 Sobre los LLMs
Calidad:

OpenAl tiene los mejores indicadores en la mayoria de las métricas. Esto hace que

ofrezca el mejor rendimiento general.

Google y Anthropic también ofrecen buena. Luego aparecen Llama 3y Yl-Large como

una alternativa interesante.
Andlisis de Costos:

Google y Meta ofrecen las opciones mas convenientes. OpenAl justifica su alto precio

con una calidad superior.

Los costos combinados (blended) muestran que modelos de menor costo pueden
alcanzar un rendimiento parecido al de modelos mas caros. Este es el caso de

Google.
Rendimiento y Latencia:

Reka Core y Gemini 1.5 Flash ofrecen una buena velocidad, pero su calidad no se

acerca a las de OpenAl y Anthropic.

Llama 3 ofrece la mejor latencia, lo que lo hace ideal para aplicaciones en tiempo real.

Se observa una correlacion entre latencia y calidad.
Chatbot:

GPT-4°y Claude 3.5 son los mejores modelos de pago para chatbot. El modelo open

mejor posicionado es Llama 3
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5.1.2 Sobre los APIs
Calidad

Los datos de calidad muestran que OpenAl lidera en varias métricas (Index, Chatbot

Arena, HUMAN EVAL), seguido de cerca por Anthropic y Gemini 1.5 Pro.

Las APIs de Fireworks Al y Replicate ofrecen una buena relacion precio calidad. Son

buenas opciones para presupuestos mas limitados.
Andlisis de Costos

OctoAl y Replicate tienen los precios blended mas bajos: $0.90 y $1.18 USD/1M
tokens.

OpenAl y AWS tienen los precios mas altos: $7.50 y $30.00 USD/1M tokens.
Rendimiento y Latencia

OpenAl y Fireworks Al tienen las mejores velocidades (87.1 y 73.4 tokens/s) y bajas
latencias (0.45s y 0.34s). Estos modelos son ideales para aplicaciones en tiempo real.

AWS tiene una latencia bastante mayor (1.83s). Esto sorprende ya que tiene un alto

costo
5.2 Recomendaciones

5.2.1 Guia de Selecciéon de IA Generativa
Pequefas y Medianas Empresas (PYMES)

Para las PYMES se recomienda LLMs que ofrezcan una buena relacion costo-calidad.

Los modelos de Google y Meta destacan como opciones accesibles y de calidad.

En cuanto a las APls, OctoAl y Replicate proporcionan un rendimiento sélido a precios

convenientes, ideales para presupuestos mas ajustados.
Grandes Empresas
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Las grandes empresas, pueden optar por LLMs de alto rendimiento como los de
OpenAl y Anthropic, que ofrecen calidad superior en generacién de texto y capacidad
de respuesta, aunque a un costo mas elevado. APIs de OpenAl y Anthropic son
recomendadas para aplicaciones complejas que exijan precision y rendimiento de alto

nivel.
Startups Tecnolodgicos

Los startups tecnoldgicos tienen necesidad de resultados de alta calidad a precios

razonables. Por ello OpenAl y Google son muy buenas alternativas.

Las APIs de OpenAl y Fireworks Al, les puede ofrecer la flexibilidad necesaria para

Su crecimiento.
Instituciones Académicas y de Investigaciéon

Para las instituciones académicas y de investigacion las herramientas de codigo
abierto ofrecen muchas ventajas, tanto en costos como en apertura para la
experimentacion. Llama 3 (70B) de Meta tiene esas ventajas or lo que es una gran

alternativa para este segmento.

Entre las APIs, Replicate y OcotAl son alternativas de codigo abierto que facilitan la

investigacion y no comprometen su presupuesto.
5.2.2 Recomendaciones para la Implementacion

A continuacion, se presentan algunas recomendaciones clave para la etapa de

implementacion de una aplicacion que utiliza 1A:

e Es importante realizar una planificacién detallada antes de emprender un
proyecto usando modelos de IA. Hay que cuidar que la integracion con
sistemas actuales no provoque interrupciones en las operaciones.

e Es recomendable empezar con un proyecto piloto de alcance limitado. Esto

permitira probar la estrategia e ir mejorando en cada iteracion.
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e La planificacion de la infraestructura tiene gran importancia. Se debe garantizar
gue se cuente con capacidad suficiente para poder escalar segun aumente la
demanda.

s Se recomienda planificar una etapa de capacitacion a los usuarios para

prepararlos en el manejo de las funcionalidades de la aplicacion a implementar.

Queremos profundizar en dos tipos de organizaciones que pueden aprovechar de
gran manera el desarrollo de soluciones basadas en IA: emprendedores e

instituciones educativas. ..

5.2.2.1 Recomendaciones para Emprendedores
Para que un emprendedor pueda llevar a cabo exitosamente un proyecto con IA, hay
gue considerar sus necesidades y limitaciones especificas. Para este tipo de usuarios

tenemos las siguientes recomendaciones para las diferentes etapas del proceso:

Analisis inicial: Se debe considerar el propdsito de la solucién de la IA. Hay que
definir si se usara para automatizar actividades, crear contenido o personalizar las
experiencias de los clientes. Esto serd un factor importante a la hora de seleccionar

las herramientas de |A.

Seleccién de Herramientas: Al evaluar modelos de lenguaje (LLMs) y APIs podemos
considerar modelos con equilibrio entre calidad y costos, como APIs de acceso abierto
0o LLMs de precio accesible. Google, Meta, OctoAl y Replicate son algunas

herramientas que convienen a este segmento.

Prototipado Rapido: Se recomienda desarrollar un proyecto piloto (o prototipo) y asi
comprobar que la solucion funcione correctamente. Al usar ambientes de prueba se

evita que errores temporales durante el desarrollo afecten otros procesos.

Escalabilidad: Un correcto analisis de la demanda de recursos nos acercara a
dimensionar apropiadamente la inversion. También es importante considerar un futuro
crecimiento de la demanda. La infraestructura en la nube es una buena solucién en

donde se gasta solo por el uso de esos recursos.
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Monitoreo: Un constante monitoreo de los indicadores de la solucion nos permitira
responder a eventualidades y considerar incrementos (o0 decrementos, de ser el caso)
de recursos segun la variacion de la demanda. Hay que desarrollar un plan de
mantenimiento para actualizar componentes de software (de cddigo abierto o

propietario) y corregir defectos no detectados en el desarrollo e implementacion.

Retro alimentacion: Es util dar la posibilidad a usuarios y clientes de comunicar
observaciones, reclamos o0 sugerencias. De esta manera se puede obtener

informacion util para corregir defectos y desarrollar mejoras.

Siguiendo estas recomendaciones los emprendedores podran hacer una inversion
eficiente que priorice la relacion costo / beneficio y facilite la adaptabilidad para

cambios futuros en demandas y necesidades.

5.2.2.2 Recomendaciones para Instituciones Educativas

Para que una institucion educativa implemente exitosamente soluciones basadas en
IA, es importante considerar sus objetivos pedagdgicos y su entorno y caracteristicas

particulares. Presentamos recomendaciones practicas para el sector educativo:

Analisis Inicial: El primer paso es definir el propésito de las soluciones IA a crear.
Hay que evaluar si se empleara para personalizar el aprendizaje, automatizar
procesos administrativos o crear contenidos interactivos. Asi podemos alinear estas

necesidades con la seleccidon de herramientas IA.

Seleccion de Herramientas: Para las organizaciones educativas se recomienda
evaluar herramientas que prioricen la calidad y la accesibilidad. Las APIs de IA y
modelos de lenguaje (LLMs) de cddigo abierto pueden ser una buena opcién para

instituciones con presupuestos limitados.

Para este segmento recomendamos Llama 3 de Meta por ser open source y gratuito.
También la posibilidad de acceder a cédigo fuente de los modelos LLM permitira a los
estudiantes experimentar con la modificacion y creacion de variantes de modelos. Si
se prefiere servicios provistos por terceros, Google ofrece alternativas econémicas y

de buena calidad.
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Planificacion para la Escalabilidad: Considerar el posible crecimiento de las
necesidades de los usuarios o de la complejidad de tareas es necesario en las
organizaciones educativas. Implementar el uso de una infraestructura escalable,
preferentemente en la nube (0 implementaciones locales que simula estas

funcionalidades) permite que crezca la capacidad sin una inversion inicial elevada.

Monitoreo de Desempefio y Calidad: Implementar un sistema de monitoreo continuo
para evaluar la precision y efectividad de la IA en la generacion de contenidos y apoyo
a la ensefianza. Es una buena norma de la industria, definir alertas y reportes

regularmente para detectar y corregir errores en las soluciones.

Feedback de Usuarios: Permitir a docentes y estudiantes proporcionar feedback
sobre la IA instalada ayuda a identificar areas de mejora. Encuestas o foros de
discusién pueden ser valiosos para recolectar sus opiniones, ajustando la herramienta

para mejorar su adaptabilidad y alineacion con los objetivos pedagdgicos.

Capacitacién Continua para el Personal: Recomendamos definir una etapa de
capacitacion al personal que use estas herramientas y asi aproveche sus
funcionalidades al maximo. Conviene una capacitacion continua a los usuarios y

desarrolladores considerando que estas herramientas presentan un continuo cambio.

Con estas recomendaciones, las organizaciones educativas podran obtener
beneficios de las aplicaciones que usan IA. Se usaran eficientemente recursos y se

adaptaran a las demandas y necesidades cambiantes de estudiantes y docentes.
5.2.3 Casos de uso de IA Generativa

La IA Generativa ya se estd usando en diferentes industrias. Los siguientes son

algunos casos de uso de aplicaciones desarrolladas con herramientas de IA:
Creacion de Contenidos

Muchas empresas estan ya produciendo textos, imagenes, articulos y anuncios
publicitarios usando motores de generacién basados en LLMs. Estas herramientas
ayudan a producir estos contenidos a gran velocidad y con alta personalizacion para
diferentes audiencias
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En instituciones educativas se puede usar la IA Generativa para elaborar contenidos,
materiales, planes de estudio, etc. Para ayudar con las necesidades educativas,

Asistentes Virtuales y Chatbots Inteligentes

Sectores que atienden a clientes finales como bancos o minoristas estan creando
herramientas que permiten a los usuarios conversar con chatbots especializados en

determinados campos.

No solo se puede dar informacion y ayuda a usuarios, también se puede guiar en
procesos y tramites a través de la automatizacion de procesos y de su integracion con

otros sistemas transaccionales.
Desarrollo de Prototipos y Disefio de Productos

Existen herramientas que ayudan a crear productos desde su disefio hasta los
procesos de fabricacion. La IA en arquitectura y construccion, por ejemplo, ayudan a
crear planos, disefos interiores cumpliendo condiciones geograficas, regulatorias o

de preferencia de clientes.
Analisis de Datos

Una manera importante de aprovechar la gran cantidad de datos que algunas
organizaciones poseen es a través de herramientas de Inteligencia de Negocios
asistida por IA. En el campo financiero se usan para elegir mejores estrategias y

productos de inversion.

También se usan en procesos automatizado de generacion de informes ayudando a

investigacion y a la toma de decisiones.
Personalizacion de Comercio Electronico

Uno de los tipos de empresas que aprovecha mucho la gran cantidad de informacién
gue tienen son los retails online. El andlisis por medio de la IA permite generar
recomendaciones personalizadas de productos. Por ejemplo, Amazon y Alibaba se
basan en el comportamiento de los usuarios y sus ventas previas para preparar

seleccionar que productos nuevos mostrarles.
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También lo usan para generar de manera automatica descripciones y resefias de

productos.
Atencion Médica

La IA generativa en medicina ayuda a elaborar diagndsticos y tratamientos
personalizados. Al analizar millones de historias clinicas logran encontrar patrones
escondidos a simple vista. Muchos de estos diagndsticos aprovechan la capacidad de

analisis y generacion visual de algunas herramientas.
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