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Agenda

 LaErade “Conversar” con los datos

» Apuesta de la compania: Plataforma Inteligente

* Nuevo objetivo: usar, entrenar y evaluar LLMs

* Nuevos retos: generar datos sintéticos en contextos sensibles

» Discusion: problemas con el uso de datos sintéticos
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L.a Era de “conversar” con los datos
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Note: Companies are private as of 7/25/23.

Imagen “Llama” extraida de ejemplos de en midjourney.com
Red Hat




Innerdata | Sopra Steria Al Platform @

Nuestra apuesta g

Plataforma Inteligente d Cookbooks

Recetas digitales para resolver problemas

Buscamos que los prototipos de IA y sus resultados prometedores evolucionen. especificos de IA con un ejemplo empresarial
» Elpaso hacia la escala de soluciones de IA industriales y confiables es esencial para @

ofrecer valor a nuestros clientes y convertir la |A en una ventaja competitiva. LR

D) &

» Sopra Steria ha desarrollado la Plataforma InnerData Al (basada en Red Hat OpenShifty -

el operador Open Data Hub), para analistas y cientificos de datos capaces de produciry

desplegar eficientemente modelos de IA. Model Zoo

s N\ Modelos preentrenados con

* Facilitar el acceso y uso sencillo de un entorno completo orientado a Datasets orientados a negocios

datos e IA, desde laingestion de datos hasta la exposicion compatible
con laindustria.

*  Servir como una base de software para una arquitectura genérica de

datahub automatizado que permita la rapida realizacion de pruebas de ——
concepto (POV) y servir como un nucleo basico para proyectos clave de
S tez (POV)Y para proy Assets & Tools
’ Mostrar proyectos de |A realizados y
Facilitar la creacion progresiva de un marketplace de modelos de IA. permitir la capitalizacion de nuestros éxitos.

& RedHat
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Nuevo objetivo de la plataforma:

Usar, entrenar, y evaluar LLMs

Datos
G Obtencion de conjuntos de datos para

entrenar LLMs, su contenido y problemas.

Entrenamiento

Entrenamiento de una LLM desde O, y
fine-tuning para tareas especificas.

@ + @ @ @) cGleutherml

Evaluacion de LLMs y benchmarks
utilizados en el estado del arte.

e Evaluacion

Hugging Face + bitsandbytes

Inferencia

Inferencia con LLMs, quantization,
prompt-engineering, y casos de uso.

—

Model Tuning

Task A
Batch

Task B
Batch

Task C

(T )
Pre-trained
Model

(11B params)

Task A Model
(11B params)

= A
Task B Model

(11B params)

Batch

1§ (s (8

Prompt Tuning

Mixed-task
Batch

A

G Pre-trained
B Bl b Model

A g (11B params)
Task Prompts

(20K params each)

i ‘\ Plataforma Inteligente

sopra

‘ Red Hat

OpenShift

S steria

‘ Red Hat
OpenShift
Data Science
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Nuevos retos en los casos de uso:

Generar datos de entrenamiento

\
';’3 0 @%
Seguros
Crear perfiles de clientes simulados

para predecir reclamaciones y calcular tarifas.

@ i

Energia y Medio Ambiente
Simulacion de datos de sensores
y redes eléctricas.

Sociales y Demografia
Generar poblaciones virtuales y estudiar tendencias
demograficasy la planificacion urbana.

Finanzas
Imitar el comportamiento de transacciones
financieras para la deteccién de anomalias.

59 ¢

Salud

Crear conjuntos de datos de pacientes simulados sin
comprometer la privacidad de los pacientes.

t
&A

Otros...
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Los LLMs no resuelven los viejos problemas:

Problemas con los datos sinteticos

Preocupaciones éticas y de seguridad: uso
indebido (generacion de contenido enganoso o
danino).

Sesgo: reflejar y amplificar los sesgos presentes
en sus datos de entrenamiento.

Toxicidad
Interpretabilidad y transparencia: entre mas Bias Falta de precisién
grandesy complejos, mas dificil es entender Informacion falsa
como toman sus decisiones, un problema para
tareas donde la transparencia es importante.

. A e Informacidn desactualizada
Consideraciones éticas

Generalizaciény solidez: pueden tener Falta de contexto

dificultades con tareas que son ligeramente Contenido ofensivo Privacidad

diferentes o con entradas que no han visto . &
durante el entrenamiento. Informacion especifica limitada
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Problemas con el uso de datos sintéticos en contextos sensibles

_a G Contexto del dato...
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&

., ==ee !
Deﬂgéoon «Red Flags Extraccion Busggeda
e .gxe;moge de datos patrones

Imagenes autor: ponente
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Uso de técnicas de etiquetado débil sobre datos sintéticos

Weak Supervision

Problema... .

. . . Labeling Functions (LF)
La necesidad de cantidades sustanciales de
datos de entrenamiento etiquetados

manualmente. / é \
Boolean searches
@ Label Model (LM) End Model (EM)
Contexto... —) g gg

La llegada del transfer learning ha aliviado
enormemente este requisito, pero aun sigue

. . p . Subject Matter
siendo necesario generar mas eJempIos Experts Snorkel
etiquetados. ¢
2 : LM analysis Model Predictions
Domain knowledge
S S
| PPy 1 i 1 L Feedback loop to improve LFs
AN | DN
| finonas | et — |
88005 02 | b AP Imagen autor: linkedin.com/in/marie-stephen-leo
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| -+ | Two-stage Method
| def 1£ 1(x): e s e |
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£ 1f 3(x):
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|_ _uﬂ‘gﬂ"mi 1 | Joint Model
Input One-stage Method

Imagen autor: https://arxiv.org/abs/2109.11377
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F ormalizacion clasica de la generacion de datos sintéticos
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Tomado del articulo de Debmalyas Biswar
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LLMOpsYvy el versionado de datos sintéticos
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Imagen Autor: Jesutofunmi & Gui, Haiwen & Rezaei, Shawheen & Zou, James & Daneshjou,
Roxana. (2023)
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Inspirado en el articulo de Debmalyas Biswar
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Laboratorios para el versionado de datos sintéticos
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