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Inteligencia artificial para todos (parte 2): ;qué ocurre dentro de los modelos y en qué debemos fijarnos?
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ntroduccion

En un articulo anterior [1] explica-

mos qué son los Modelos Grandes
de Lenguaje (en inglés, Large Language
Models o LLMs), como aprenden y como
generan texto palabra por palabra. Alli
comparamos estos modelos con un “su-
perautocompletador”, capaz de sostener
una conversacion tras leer millones de
paginas. Sin embargo, muchas pregun-
tas quedaron sin responder. ;Qué ocurre
realmente dentro del modelo cuando es-
cribimos una pregunta y recibimos una
respuesta? ;Coémo logra que las palabras,
que para una computadora no significan
nada, terminen conectandose en ideas
coherentes? Y, sobre todo, ¢por qué a
veces se equivoca con tanta seguridad?
¢Por qué refleja prejuicios humanos?
¢Y qué podemos hacer para usar estas
herramientas de manera responsable?
En esta segunda entrega abrimos la caja
del modelo para mirar sus engranajes
principales: cémo transforma el lenguaje
en ndmeros, como aprende a prestar
atencién a las palabras relevantes, y
cudles son los limites y riesgos que
debemos tener siempre presentes. No
pretendemos convertir al lector en un
ingeniero de inteligencia artificial, pero
si ofrecerle una mirada mas informada
que le permita usar estas herramientas
con mayor claridad y espiritu critico.
Para facilitar la comprension, hemos re-
sumido los aspectos que analizaremos
en la Figura 1, a la que pueden referirse

(o INTRODUCCION: ABRIR LA CAJA DEL MODELO

Detras de cada respuesta hay
millones de célculos y relaciones
que transforman palabras

en significado.

¢Cémo funciona
realmente?

Vamos a abrir
la caja.

a) Tokenizacion

El texto se divide en piezas
mas pequefias (tokens).

“inteligencia”
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También se tokenizan palabras

completas y signos de puntuacidn.
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o PARAMETROS Y VENTANA DE CONTEXTO

b) Ventana de contexto
Es la cantidad maxima de texto que
el modelo puede “recordar” a la vez.

a) Parametros
Son los "ajustes” internos que
aprende el modelo.

pero que no son verdaderas.

Informacién correcta

Ventana de contexto
(lo que el modelo puede usar)
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La fotosintesis ocurre en los
cloroplastos y permite a las

plantas preducir su alimento
wsando luz solar.

Miles de millones de conexiones
("pardmetros”) que codifican
patrones del lenguaje.

Inicio del texto

o ALINEACION: APRENDER CON FEEDBACK HUMANO (RLHF)

1. Modelo base 2. Evaluacion humana

El modelo Las personas califican
genera las respuestas segun
respuestas. su calidad y utilidad. son mejores.
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con mayor recompensa. ~ con valores humanos.

Fuera de la ventana
(el modelo ya no ve
esta parte)
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3, Modelo de recompensa 4, Ajuste del modelo 5. Modelo alineado
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Se entrena un modelo que  El modelo se ajustapara  Respuestas mas Gtiles,
aprende qué respuestas  masimizar las respuestas  seguras y alineadas
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Verifica siempre

No confies

la informacion ciegamente

No des por hecho Usa la 1A como

A que todo es asistente, no como

verdadero. sustituto del juicio.

El proceso se repite muchas veces.

9 TOKENS Y EMBEDDINGS

e ALUCINACIONES: INFORMACION PLAUSIBLE PERO FALSA

A veces el modelo genera respuestas que suenan muy convincentes,

Alucinacién (falsa pero plausible)

Referencia inventada
(no existe ese libro)

b) Embeddings (incrustaciones)
Cada token se convierte en un vector:
un punto en un mapa et un mapa
multidimensional.
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Palabras con significados parecidos
quedan cerca unas de otras.

" No estoy seguro, .
perovoy adar
una respuesta
[ que suene bien... ]

Segin el Dr. Alejandro Pérez (2023)
en su libro "Botédnica Avanzada”,

la fotosintesis también ocurre
durante la noche gracias a la

luz lunar reflejada en las hojas.

0 RECOMENDACIONES PARA UN USO RESPONSABLE

Usa pensamiento Cuida tu Sé consciente
critico informacion del impacto
Cuestiona, compara No compartas datos  La IA puede
¥ contrasta con personales o amplificar sesgos.
fuentes confiables. sensibles. y desigualdades.

TRANSFORMER Y ATENCION

El modelo puede mirar todas las palabras a la vez y decidir

cudles son mas relevantes para entender cada una.

Ejemplo: "El perro que perseguia al gato cruzé la calle”

Para entender “cruzé”,
el modelo presta mas
atencion a “perro”.

Multi-head attention (varias cabezas) .
El modelo usa varias “cabezas” de atencién en paralelo, ‘ %
cada una tipos de i :

@

w—  Atencién alta
(mas relevante)
=== Atencién media

=== Atenci6n baja
(menos relevante)
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Los modelos aprenden de datos creados por personas,

G SESGOS: EL REFLEJO DE LOS DATOS HUMANOS

por lo que pueden reproducir y amplificar sesgos presentes en la sociedad.

Ejemplo: asociaciones sesgadas

—

Profesién: Doctor

Profesion: Enfermera —P

0 CONCLUSION

Los modelos de lenguaje son herramientas poderosas,
pero no infalibles. Ei der como fi
sus limites nos permite usarlos con responsabilidad.

INTELIGENCIA HUMANA
(criterio, ética, experiencia)

Visualizacion de sesgo
Distribucién distorsionada
en los datos de entrenamiento.

y cudles son

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
(célculo, memoria, velocidad)

La mejor combinacion: tecnologia + criterio humano.

FIGURA 1. ¢{COMO funcionan los modelos de lenguaje y cudles son sus limites? Elaboracién propia.

para cada concepto.

Del lenguaje a los niumeros: tokens y
vectores

Una computadora no entiende palabras;
solo procesa numeros. El primer desafio
para cualquier modelo de lenguaje es, por
tanto, traducir el texto a cantidades con
las que pueda operar. Este proceso ini-
cia con la tokenizacién. Un token es una
unidad de texto que el modelo reconoce
como tal. En muchos casos coincide con
una palabra completa (“casa”, “correr”),
pero con frecuencia los tokens son frag-
mentos mas pequeios: prefijos, sufijos,
raices o incluso signos de puntuacion.
La palabra “inteligencia”, por ejemplo,
podria dividirse en tokens como “intel”,
“igen” y “cia”. Esta estrategia permite al
modelo manejar palabras que nunca ha-
bia visto, combinando fragmentos que si
conoce [2].

Una vez que el texto se ha dividido en
tokens, cada token se convierte en un
vector numérico llamado embedding (o
incrustacion, en espafiol). Podemos ima-
ginar el embedding como un punto en
un mapa de muchisimas dimensiones,
donde palabras de significado similar
quedan cerca entre si. En ese mapa, los
vectores de “perro” y “gato” estaran
proximos porque ambos se refieren a
mascotas; los de “rey” y “reina” tendran
una relacién geométrica similar a la que
existe entre “hombre” y “mujer”. Lo sor-

prendente es que el modelo no aprende
estas relaciones porque alguien se las
explique, sino porque las deduce del uso
que las palabras tienen en los textos con
los que fue entrenado. Al leer millones
de oraciones, el sistema descubre que
ciertos términos aparecen en contextos
similares y los ubica en regiones cerca-
nas en ese mapa.

De esta manera, el lenguaje humano, con
toda su riqueza y ambigiiedad, se trans-
forma en una geografia matematica que
el modelo puede recorrer. Cada oracién
deja de ser una secuencia de simbolos
para convertirse en una trayectoria por
ese mapa, y las operaciones matematicas
sobre los vectores permiten medir simi-
litudes, analogias y relaciones que antes
sélo percibiamos intuitivamente los hu-
manos.

La arquitectura Transformer: apren-
der a prestar atencion

Hasta 2017, los modelos de lenguaje pro-
cesaban el texto palabra por palabra, en
orden, como si lo leyeran con un dedo
marcando la linea. Esto hacia muy difi-
cil recordar la informacién mencionada
al inicio de un parrafo largo. Ese afio, un
grupo de investigadores de Google publi-
c6 un articulo con un titulo que se volvid
célebre: Attention is All You Need (“La
atencion es todo lo que necesitas”). En él
presentaron una nueva arquitectura lla-
mada Transformer, que cambi6 el rumbo
de la inteligencia artificial [3]. Todos los

modelos modernos, desde ChatGPT has-
ta Claude, Gemini o DeepSeek, se basan
en variantes de esta arquitectura.

La idea central del Transformer es un
mecanismo llamado atencion. En lugar
de procesar las palabras en orden estric-
to, el modelo puede analizar simulta-
neamente todas las palabras del texto y
determinar cudles son las mas relevantes
para entender cada una. Consideremos
la frase: “El perro que perseguia al gato
cruzé la calle”. Para entender quién cru-
206 la calle, el modelo necesita conectar
“cruz6” con “perro”, aunque en la ora-
cion estén separados por varias palabras.
El mecanismo de atencién le permite es-
tablecer esa conexion de forma directa,
asignando mayor peso a “perro” y menor
a las demas palabras al procesar el verbo
“cruzo”.

Esto es lo que hacemos los humanos
cuando leemos un pérrafo complicado:
no memorizamos cada palabra por igual,
sino que nuestra mente destaca automati-
camente los términos clave y los conecta
entre si. El mecanismo de atencién imita
esta seleccién, pero lo hace de manera
paralela para todas las palabras al mismo
tiempo y con una sofisticaciéon matema-
tica que le permite considerar multiples
relaciones simultdneas. Un Transformer
moderno realiza este calculo de atencién
en docenas de “cabezas” distintas, cada
una especializada en capturar un tipo di-
ferente de relacién: gramatical, semanti-
ca, temporal o de otra naturaleza.
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Este mecanismo permite que un
LLM sostenga el hilo de una con-
versacion, recuerde detalles men-
cionados parrafos atrads y mantenga
la coherencia en textos largos. Es
lo que explica el enorme poder de
computo y consumo de energia aso-
ciado a estos modelos: calcular la
atencion entre todas las palabras de
un texto y hacerlo muchas veces por
cada capa del modelo demanda bi-
llones de operaciones matematicas
por segundo.

Parametros y ventana de contex-
to: las dos escalas que importan
Cuando se habla de un modelo, sue-
len mencionarse dos cifras: el nu-
mero de parametros y el tamafio de
la ventana de contexto. Los pardme-
tros son los valores numéricos que
el modelo ajusta durante el entrena-
miento; podemos imaginarlos como
las perillas internas que determinan
cémo procesa la informacién. GPT-
3 tenia alrededor de 175 mil millo-
nes de parametros; los modelos mas
recientes superan el bill6n. Esta ci-
fra se asocia con la capacidad gene-
ral del modelo: mds parametros sue-
len implicar una mayor capacidad
para capturar patrones complejos,
aunque también un mayor consumo
de energia y de memoria.

La ventana de contexto es, por otra
parte, la cantidad maxima de tokens
que el modelo puede considerar si-
multdneamente al generar una res-
puesta. Podemos compararla con la
memoria de trabajo de un lector: si
la ventana es pequefia, el modelo
solo recuerda las ultimas frases; si
es grande, puede tener presente un
libro completo. Los modelos ac-

tuales manejan ventanas de dece-
nas o cientos de miles de tokens, lo
que equivale a cientos de paginas
de texto. Esto tiene implicaciones
practicas importantes: un modelo
con ventana amplia puede analizar
un contrato legal extenso, una his-
toria clinica completa o un codigo
de programaciéon de gran tamafio
sin perder el hilo.

Conviene subrayar una idea cla-
ve: aunque la ventana de contexto
puede ser amplia, no es infinita y
lo que queda fuera de ella simple-
mente no existe para el modelo en
ese momento. Ademads, una vez ter-
minada la conversacién, el modelo
no conserva memoria de lo discu-
tido, a menos que una aplicacion
especifica implemente ese recuerdo
de forma externa. Por ello, cuando
alguien dice que su asistente “re-
cuerda” conversaciones pasadas, en
realidad, alguna pieza de software
esta reinyectando ese historial en la
ventana de contexto cada vez que
escribimos.

Cuando el modelo se equivoca:
alucinaciones y por qué ocurren
En la entrega anterior menciona-
mos, de paso, el fenomeno de las
alucinaciones: cuando el modelo
genera informacion que suena plau-
sible, pero es falsa. Ahora conviene
entender por qué ocurren. Un LLM
no consulta una base de datos al
responder; lo que hace es producir
la continuacién estadisticamente
mads probable a partir de la pregunta
recibida. Si la informacién correcta
estaba presente en sus datos de en-
trenamiento y fue reforzada muchas
veces, el modelo tendera a generarla
con precision. Pero si el tema es os-
curo, o si las fuentes entrenadas son
contradictorias, o si la pregunta se
formula de manera poco habitual,
el modelo puede construir una res-
puesta que suena convincente, pero
carece de sustento.

Un caso frecuente es la invencién
de referencias bibliogréficas. Si se
le pide a un LLM que cite articu-
los cientificos sobre un tema muy
especifico, puede generar nombres
de autores, titulos y revistas que
simplemente no existen, mezclando
fragmentos de obras reales de ma-
nera verosimil. Esto ocurre porque
el modelo aprendié6 el patrén gene-
ral de como se ve una cita académi-
ca y lo reproduce, sin tener acceso
real a la base de datos de publicacio-
nes cientificas. La frase fabricada
cumple con el patrén, pero no con
la realidad.

La alucinacién no es un error oca-
sional sino una consecuencia es-
tructural de cémo funcionan estos
modelos. Un LLM no sabe cuando
no sabe. No existe, dentro del mode-
lo base, un mecanismo que distinga
entre lo que efectivamente aprendid
y lo que esta extrapolando. Por eso,
ante preguntas fuera de su zona de
confianza, responde con la misma
seguridad aparente que dentro de
ella. Investigaciones recientes estan
desarrollando técnicas para detec-
tar estas alucinaciones, ya sea mi-
diendo la consistencia de multiples
respuestas del modelo a una misma
pregunta o conectandolo con herra-

mientas externas que verifiquen los
datos en tiempo real.

Sesgos heredados: cuando el es-
pejo devuelve nuestros prejuicios
Los LLM aprenden del lenguaje
humano registrado en libros, ar-
ticulos, redes sociales, foros y si-
tios web. Ese corpus es un reflejo
enorme y desigual de la produc-
cion cultural humana, con todos
sus desequilibrios. Si en los textos
disponibles las mujeres aparecen
con mayor frecuencia asociadas a
roles domésticos y los hombres a
posiciones de liderazgo, el modelo
aprenderd a replicar esa asociacion.
Si ciertos grupos étnicos o regiones
del mundo estan subrepresentados,
el modelo tendrd menos capacidad
para hablar con precisiéon sobre
ellos. Los sesgos no son un defecto
afiadido por los programadores; son
un eco de los patrones presentes en
los textos.

Los estudios realizados en los ulti-
mos afios han documentado nume-
rosos casos concretos. Los modelos
de traduccion automatica, al traducir
del inglés a lenguas con género gra-
matical, tendian a asumir que “the
doctor” era hombre y “the nurse”
era mujer. Los modelos utilizados
para evaluar curriculums laborales
penalizaban los nombres asociados
a ciertos grupos minoritarios. Los
sistemas de generacién de iméagenes
producian representaciones este-
reotipadas al pedirles que ilustra-
ran profesiones. Cada uno de estos
casos se ha corregido parcialmente,
pero el problema de fondo persiste:
entrenar modelos con datos masivos
obtenidos de internet reproduce los
sesgos presentes en dichos datos.
Este fenomeno tiene implicaciones
serias cuando se emplean los LLM
en decisiones con consecuencias
reales: recomendaciones médicas,
evaluaciones crediticias, filtros de
contratacién o criterios en el siste-
ma de justicia. Un sesgo sutil en el
modelo puede traducirse en desven-
tajas sistemadticas para grupos ente-
ros de personas. Por eso, el disefio
responsable de estas tecnologias in-
cluye auditorias especializadas para
medir sesgos, conjuntos de datos
mads representativos y mecanismos
explicitos para detectar y mitigar
respuestas discriminatorias.

La alineacién: ensefiarle al mode-
lo a ser 1til y seguro

Entre el modelo recién preentrena-
do y el asistente conversacional que
usamos hoy hay una enorme dife-
rencia. Un modelo recién salido del
preentrenamiento es, literalmente,
un generador de texto que continda
cualquier secuencia de palabras
segtin la probabilidad estadistica
aprendida. Si se le da el inicio de
una receta, continuard con pasos
plausibles de cocina; si se le da una
teoria de conspiracién, la ampliara
con mas contenido del mismo tipo.
Transformar esa capacidad bruta en
una herramienta util y responsable
requiere un proceso llamado alinea-
cion [4].

La técnica més difundida para lo-
grarlo se llama aprendizaje por re-
fuerzo con retroalimentacion huma-
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producen no debe hacernos olvidar
su naturaleza. Debajo del didlogo

na (conocida como RLHF, por sus fluido y de las respuestas aparente-
siglas en inglés). El procedimiento, mente inteligentes hay matemaética,
simplificado, es el siguiente. Perso- estadistica, enormes cantidades de
nas capacitadas formulan preguntas  datos y decisiones de disefio que lle-
al modelo, reciben varias respuestas  van implicitas ciertas visiones del

posibles y las ordenan de mejor a
peor segun criterios de utilidad, ve-
racidad y seguridad. Con esas com-
paraciones se entrena un segundo
modelo, 1lamado modelo de recom-
pensa, que aprende a imitar el juicio
humano. Finalmente, el LLM origi-
nal se ajusta para producir respues-
tas que el modelo de recompensa
prefiere. El resultado es un asistente
que no solo completa texto, sino que
también intenta ser tutil y claro y
evitar contenido dafino.

Este proceso tiene limitaciones. Los
anotadores humanos tienen, a su
vez, sus propios criterios culturales,
lo que influye en lo que el modelo
considera una “buena respuesta”.
Un modelo alineado con los valores
de una comunidad puede resultar
inadecuado en otra. Ademas, la ali-
neacién no es absoluta: existen téc-
nicas para jailbreak (liberar) mode-
los, es decir, formular preguntas de
manera que eviten los filtros y que
el sistema termine respondiendo co-
sas que, en condiciones normales,
evitaria. La investigacion sobre la
alineacion segura y robusta es hoy
uno de los campos mas activos de la
inteligencia artificial.

Recomendaciones para un uso in-
formado y prudente

Entender cémo funcionan los LLM
por dentro no es un ejercicio acadé-
mico: tiene consecuencias directas
en la forma en que conviene usarlos.
A partir de todo lo anterior, pueden
extraerse algunas recomendaciones
practicas.

Primero, conviene tratar las res-
puestas de un LLM como un pri-
mer borrador, no como una fuente
definitiva. Es excelente para gene-
rar ideas, organizar informacion,
redactar borradores y explorar con-
ceptos, pero la verificacion final
debe realizarse con fuentes confia-
bles, especialmente cuando hay de-
cisiones importantes en juego. Se-
gundo, cuando se les pidan hechos
especificos (fechas, nombres, ci-
fras, referencias), hay que cotejarlos
siempre. La fluidez de la respuesta
no garantiza su exactitud. Tercero,
al plantear una pregunta, conviene
ofrecer un contexto claro: un buen
prompt aporta informacién rele-
vante, especifica el tono deseado y,
cuando es posible, incluye ejemplos
del tipo de respuesta que se busca.
Cuarto, en temas sensibles (salud,
finanzas, aspectos legales, decisio-
nes sobre otras personas), el LLM
puede orientar, pero el juicio final
siempre debe ser humano y estar
respaldado por profesionales. Quin-
to, al notar un sesgo o un error, vale
la pena sefialarlo; muchas interfaces
permiten retroalimentar al sistema
y esa informacion se utiliza para
mejorar futuras versiones.

Conclusién

Los modelos de lenguaje grandes
son, sin exagerar, una de las tec-
nologias més notables de nuestro
tiempo. Pero la fascinacion que

mundo. Entender los engranajes ba-
sicos (tokens, embeddings, atencion,
parametros, alineacién) nos permite
usar estas herramientas con mayor
provecho y menos sobresaltos.
También nos permite participar in-
formadamente en las conversacio-
nes ptiblicas que empiezan a definir
como se regulard esta tecnologia.
Decisiones sobre qué datos pueden
usarse para entrenar modelos, como
auditar sus sesgos, qué aplicaciones
deberian requerir supervision hu-
mana obligatoria y qué derechos te-
nemos frente a sistemas que toman
o sugieren decisiones sobre noso-
tros, son debates abiertos que nos
incumben a todos.

La inteligencia artificial, bien
comprendida y bien usada, puede
ser una aliada extraordinaria para
aprender, investigar, crear y resol-
ver problemas. Mal comprendida,
corre el riesgo de amplificar erro-
res, sesgos y dependencias. La di-
ferencia, como casi siempre ocurre
con las tecnologias poderosas, esta
en la educacion y el pensamiento
critico con los que la acompafiemos.
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