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Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

Lo que vamos a cubrir hoy.

1. Por qué buscar alternativas

2. Mamba y los State Space Models

3. Mixture of Experts

4. Comparativa final y puente al Bloque II

Al final del dia: sabes argumentar cuando un SSM o un MoE supera a un Transformer, y cierras el Bloque I.
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Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

I\ El coste cuadratico mata el Transformer en contextos largos.

La memoria cuadratica se vuelve prohibitiva con contexto largo.

= O(T2) - Transformer estandar

| O(T) - Mamba / RWKV / atencién lineal
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Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque II

% Tres frentes en los que se busca eficiencia.

Frente 1 — Cuadraticidad en longitud /!\. La atencién compara cada token con cada token. Para
T =100 000 tokens la matriz T x T son 10 mil millones de elementos.

Frente 2 — Memoria por inferencia & . El KV-cache crece con la longitud generada; en produccién es un
cuello de botella econémico.

Frente 3 — Capacidad vs coste. Aumentar parimetros mejora calidad pero encarece la inferencia. ;Se

puede tener un modelo grande con coste de uno pequeno?

IDEA cLAVE. State Space, atencion lineal y Mixture of Experts atacan estos tres frentes desde angulos
distintos.
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Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

“2 Mamba: SSM con estado fijo y recurrencia selectiva.

Mamba (SSM): estado fijo h; € B", recurrencia con escalado lineal.

Diferencia con RNN: las matrices A, B, C son selectivas en funcion de x;.
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O(T) memoria, ideal para contextos de 100K+ tokens



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

# Por qué Mamba escala a 1 millon de tokens %4”.

Coste por token. O(N) en memoria y O(N) en tiempo, con N el tamafio del estado oculto. Independiente
de la longitud de contexto.

Selectividad. Las matrices Ay, By, C; del SSM dependen de la entrada x;. Por eso Mamba decide qué guardar
y qué olvidar (lo que la RNN clasica no hacia).

Cuando gana. Contextos largos (genoma, libros enteros, registros médicos). Pierde, en cambio, cuando hay

que comparar dos posiciones lejanas con precisién quirurgica .

IDEA cLAVE. Mamba no sustituye al Transformer; lo complementa cuando el contexto es enorme.
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Por qué buscar SSM y Mamba MoE

% Mixture of Experts: capacidad grande, coste por token pequefio & .

Mixture of Experts (MoE): el router activa 2 de 8 expertos por token.

experto 1

experto 2

experto 3

experto 4

combinar
router experto 5

activos

experto 6

experto 7

UL

experto 8

Resultado: capacidad total = 8 expertos, coste por token = 2 expertos. Inferencia rapida con modelo grande.

6



Por qué buscar SSM y Mamba MoE

1 La aritmética de MoE: GPT-4, Mixtral, DeepSeek.

Bloque IT

Ejemplo Mixtral 8x7B . Tiene 8 X 7B ~ 56 B parametros totales pero solo activa 2 por token, asi que el
coste por inferencia equivale a ~ 14 B.

Ejemplo DeepSeek-V3 %’. 671 B parametros totales, 37 B activos por token. Calidad cercana a GPT-4 con
coste @ por inferencia de un modelo intermedio.

Trade-off. La memoria de inferencia crece con los parametros totales (hay que cargar todos los expertos), no
con los activos. MoE es para servidores con mucha VRAM.

IDEA cLAVE. MOE es la receta favorita para escalar modelos cerrados (GPT-4) y abiertos (DeepSeek, Mix-
tral).



Por qué buscar

SSM y Mamba

MoE Bloque IT

¢ DeepSeek-V3 entrena un modelo de 671B parametros por $5.5M.

Coste estimado de entrenamiento (M$)
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DeepSeek-V3 entrena 671B parametros por $5.5M: el secreto es MoE.

~$100M

Llama 3 405B
(~2024)

10x mas barato
que GPT-4

DeepSeekV3
(2024)

El secreto: MoE %”. DeepSeek-V3 tiene 671B
parametros totales pero solo activa 37B por
token. Mas capacidad, menos coste.

Comparacién & . GPT-4 costé ~$100M en
entrenamiento. Llama 3 405B, ~$30M.
DeepSeek-V3: $5.5M — un factor 10X menor que
GPT-4.

Implicacion. MoE democratiza el
entrenamiento de modelos gigantes. Ya no hace
falta un presupuesto de big tech para competir
en calidad.

IDEA cLAVE. MoE separa el nimero total de
parametros del coste por token: la clave de la
eficiencia.



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

FFa

MoE = un hospital con especialistas.

MOoE = un hospital con iali No todos ati a cada

La metafora 5. Un token (paciente) llega al
router (triaje). El triaje decide qué 2 de los 8

expertos (especialistas) son relevantes. Los otros

6 descansan.

(token) (router) (salida) .
= El router. Es una capa lineal + softmax que
produce pesos sobre los expertos. Se entrena
_“ end-to-end con el modelo.
A B T T e s, (T S e, () e e e e, | Resultado. El modelo es enorme (muchos

expertos) pero barato por token (solo se activan
unos pocos). Es como tener un hospital con 8
especialistas donde cada paciente solo ve a 2.

IDEA cLAVE. MoE no elimina parametros: los
organiza para que trabajen por turnos.



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

“2 SSM/Mamba forward pass con numeros: 3 pasos temporales.

SSM/Mamba forward pass con numeros: 3 pasos temporales. Parametros. 2 = 0.9 E =05 ¢c=10.hy =0
.a=02,06=0,,c=10,h1y =0.

Parametros: 4=0.9, b=0.5, c=1.0, ho=0. Entrada: x= (2,1, 3)

Recurrencia. hy = ahi—1 + bx;, y; =chy.
y1=c+h;=1.00 y2=c h; =140 y3=c h3=276

T ) Paso 1. h; = 0,9 X 0+ 0,5 X 2 = 1,00. y1 = 1,00.
{ oy 1" | }—‘{ 2o } Paso 2. b, = 0,9 X 1,0 + 0,5 X 1= 1,40. y, = 1,40.

N - Paso 3. h3 = 0,9 X 1,4+ 0,5 X 3 =2,76. y3 = 2,76.

‘ Memoria: x, = 2 contribuye a h; con factor 4 = 0.81. Contribucion: b-x, - 4 = 0.810. ‘ @ =0,81: contribucién = 0,5 X 2 X 0,81 = 0,810.

Memoria. x;=2 contribuye a h3 con factor

IpEA cLAVE. El estado h; comprime toda la
historia con decaimiento exponencial a*.



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

% Atencién lineal: el truco que baja de O(T?) a O(Td) “.

Atencion lineal: el truco algebraico que baja de O(T2) a O(Td). Estandar. softmax(QK T) V. El intermedio QK T

Estandar: (0K )V Lineal: Q(K V) es T X T: coste O(T2 d).
sociatividad

. Truco. softmax(QK")V = ¢(Q) (¢(K)T V). La
BQ)BK) V)

2 - n clave: computar ¢ (K) TV primero. El intermedio
l - . ~ es d X d, independiente de T.
Coste. Bajade O(T%d) a O(Td?). Comod < T

T \4
costoso H en contextos largos, el ahorro es enorme.
)

Trade-off. La funcion ¢ aproxima el softmax,

o(T?d) o(Td?
no lo replica exactamente. En tareas de
recuperacion precisa, pierde algo de calidad.

IDEA cLAVE. Asociatividad del producto ma-
tricial: la misma operacion, en otro orden, con

otro coste.
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Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

“Z Cinco familias de modelos secuenciales en 2026.

Cinco familias de modelos secuenciales que conviven en 2026.

Familia

Coste por token

Contexto tipico

Modelo ejemplo

Estado 2026

Transformer denso O(T) en gen. 8K-32K Llama 3, Mistral Estdndar
MoE oO(T) ligero 32K Mixtral, DeepSeek Crecimiento
State Space (SSM) o(1) 1M tokens Mamba, Mamba-2 Despegando
Atenci6n lineal o(1) 128K RWKYV, RetNet Nicho
Hibrido ©O(T) atencion local 256K Jamba Emergente



Por qué buscar SSM y Mamba

MoE Bloque IT

# Concepto — aplicacion: cuando cada familia.

Familia Caso ideal

KPI a optimizar

Transformer denso Cualquier tarea con contexto < 32K.

MoE Asistente generalista con presu-
puesto cloud grande.

SSM (Mamba) Genoma, registros médicos, libros,
audio largo.

Atencion lineal Streaming en edge, dispositivos con
poca VRAM.

Hibrido (Jamba) Contexto 128K+, balance de calidad
y coste.

Calidad por defecto.
$/token a calidad alta.

Memoria por peticion.
Tokens/seg en CPU.

Calidad x $/token.

IDEA cLAVE. En el proyecto Al-first, eliges familia justificando el KPL



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

% Lo que viene en el Bloque II.

El Bloque II arranca ya: LLMs, agentes y conocimiento corporativo.

Dia 11 Dia 12 Dia 13 Dia 14 Dia 15
[ [ [ Y [
A4 A4 A4 A4 w

LLMsy Generacion Agentes con MCP, RAG

multimodal imagen/audio/video Claude Code subagentes corporativo



Por qué buscar SSM y Mamba MoE Bloque IT

Lo que el alumno se lleva a casa al cerrar el Bloque 1.

Concepto 1. I\ El Transformer es la arquitectura por defecto, pero su coste cuadratico motiva alternativas.
Concepto 2. “C SSM (Mamba) escala a contextos enormes con coste lineal y estado fijo.

Concepto 3. B MoE separa capacidad total (parametros) de coste por token @ (expertos activos).
Concepto 4. En la practica, eliges familia justificando el KPI: calidad, latencia, contexto o coste.

Para la practica. Comparar Llama 3 (Transformer denso) vs Mixtral (MoE) vs Mamba en latencia y calidad

sobre el mismo prompt corporativo.

Préoximo dia. Dia 11 (Tema 4.1): cémo funciona un LLM @& por dentro, gestion de contexto y casos.



Por qué buscar SSM y Mamba

MoE Bloque IT

Pausa para debatir: ;Cambian Mamba y MoE el equilibrio competitivo?

A b

La pregunta. Open-source con Mamba/MoE acerca calidad
punta. ;Reduce esto la ventaja de Anthropic/OpenAI?

Posicion A. Si, la moat técnico desaparece; queda solo el
contexto y la integracion.

Posicion B. No, el coste de servir a escala y el ecosistema
son la verdadera barrera.

Reglas. 5 minutos, dos turnos de palabra por bando, moviles
boca abajo. Yo modero, no participo.
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Cierre del Bloque
L.

A partir de aqui: LLMs, agentes y
conocimiento corporativo.
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