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LB |ntroduccion dlfPteeesas ddekhenguajetiNatural

A ;0Qué es PLN?
Tecnologias que permiten a las maguinas procesar
el lenguaje humanpescritg oral o visual

P A Relevancia:
A Componente fundamental de los sistemas de 1A

Capacidades de un sistema de |A
Percepcion

Aprendizaje

Representacion del conocimiento
Razonamiento
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Intreduccion dlfPreeesad d«ddekhenguajetiNatural

A Comprension
El objetivo final esomprenderel mensaje codificado en el lenguaje
A Saber qué se dice, qué se hace o qué sucede.
A Descubrir el sentido profundo de algo.
A Entender conceptos y procesos para explicarlos o describirlos.

Proporciona herramientas para representacehocimiento

REPRESENTACIONES SEMANTICAS
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LB |ntroduccion dlfPteeesas ddekhenguajetiNatural

Objetivos:

V Represeniarelisighificado: de las palabras
V Definir unarmedidal de similituc: semanticar entrepalabras
V Uny tepreNdB A NG @nSryaill dn O: Aemeddingégy S NA O |

Obtener un espacio de representacion compacto donde la posicion
de las unidades contenga informacion semantica:

Espacio semantico/Medelos de Lemnguaje

’ o o o om o o . ’ Je . ann U i 'd d
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LAB ¢ Queeesiunmmdeeldde tenguajevillM)?

A Representacion
matematica / computacional . =

de la utilizacion de lengua £

A Usados para comprender,

. G w e X
generar y predecirtextoen -~ g e |
funcion decontexto g iy {"fq_, ==

¥ o it 7
A Enfoque probabilistico: &@ e e
Avdzg LI EFONI Sa [ :*_Wm”;i ot o
GR20dzySy (2 RAIAGIEt Al raesgEmSy
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Basados en Reglas:

Gramaticas manuales creadas por expertos.
Rigidos y estaticos.

] ,
=

Basados en Datos:

Aprenden patrones a partir de grandes corpus.
Flexibles y escalables.
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LAB Evaludiondle dosrmodeloscdedenguaje

Bagof—Words Estadisticos Neuronales

Cuenta palabras ignorando Probabilidades de ocurrenciz Patrones y representaciones
el orden. de palabras o secuencias de del lenguaje.

palabras. _
Representaciones

BuUsquedas basicas de o semanticas en espacios
palabras clave, clasificacio Transcripcion de voz, vectoriales.
de textos, andlisis de traduccion automatica y

sentimiento. generacion de texto. Util para casi todo ...

ane
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LAB BEvdludiondid desrnmdeletoscdelengaje

=
wBasados en Reglas ggw

1980 wEstadisticos

w wNeuronales

wlLargelLanguagéodels(LLM)
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8 A Creacién Entrenamientq:

: A Se procesan millones de documentos
(Corpus) para que el modelo encuentre
patrones estadisticos.

A 94 AYLINSAOAYRAOTL S
Limpieza, preprocesado y representacion.

A Uso (nferencia):

A El modelo "congelado" recibe una consulta y

0NJ G

Creacionyyusso delos medelos te fenguaje

N3 NI NE

%
DATOS MASIVOS DE

ENTREMAMIENTO

OOOOOOO

genera una respuesta basada en lo

IEIE-ee

aprendido.
A Probabilidad de una secuencia de texto
A Generar la secuencia de palabras mas

probable
A X

INFERENCIA Y GENERACION DE TEXTO
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LB RepresentacionidelelextorendosiML

A Tokens ld
A Las maquinas no entienden letras,
procesan nameros Standardized tex [ the dog sat on the couch |
A El texto debe representarse con lmwm
secuencias de numeros.
A Unidades de representacion: Tokens | he, g sar "o e ‘coucr |
A Palabras lig
A Silabas
A Caracteres Token indces | 8,22,63,7,4,143 ]
A Subpalabras

l One-hot-encoding or embadding

A BPE (Byte Paitconding
A GPP? )
A WordPiece veeor | 1o llollol 710 !l5
A BERT “ 3 G 8 “ :’r’;
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LAB  Modelos dlelleenguiaj€sestadisticos

N A N_q ra m aS : Standardization

A Basados en estadisticas (frecuencias relativas de N &heqm — m,-:;pmr-.he - mg]
aparicion) de secuencias de palabras.

A Estimadas en grandes repositorios textuales. Tokenization
A N define la profundidad de las estadisticas: e e
A 1 I d 1O1A d d d d Tokens( I"wer". I"ihe"."IEZ}"."dIDQ" | ]
Unigramas Frecuencia de aparicion de cada unida

6GOELISRASY(SE O l
A Bigrama Frecuencia de aparici(’)n de cada pareja de

LI £ 6N &8 OA9ELISRASY (S cedshmyf®
A Trigrama: Combinaciones de tres palabras

[th quick bmwn "quick bruwn fax", hruwr]

X iju 52 ‘Eso r
7( 1? erthelazy he'laz 0

F'rrb?l)nﬂ'_-,-' Derrvat |-rr1.

GE9ELISRASY(HIS &I yOA2YIR2NJ I RYAY 0NJ GA @2
A Codifican la probabilidad de aparicion de una palabra, QuicK brown" r [oun o
dadas las M. anteriores G| e | s R BN
Probd G RYAYA&GNT GAG2E uSELJ;R[Rs““fu § al yO&




LAB  Modelos dlelleenguiaj€sestadisticos

A Generacion:

A En esencia un modelo de lenguaje moderno es un sistema aleatorio.
A Lageneracion de los textos no es determinista
A Existen ciertos parametros que controlan el grado de aleatoriedad del sistema

Temperatura Topk Topp

Selecciona el conjuntd

El modelo elige entre de palabras que
Bajo = Determinista las k palabras mas acumulen una

Alto = Creativo probable probabilidad p

MODELO DE LENGUAJE
NEURONAL (LLM) RULETA DE
SELECCION

~__

DATOS DE LENGUAJE
[TEXTO MASIVO)

GCato

g GENERACICE

DE TEXTO

FACTOR DE
ALEATORIEDAD
(TEMP. & TOP-K)

- . ) ) , WV Universidad
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LAB  Maodelos dlelleenguiajel Nedromnales

A Representacion de la Informacion:

A Representaciones Vectoriales:

A Las palabras/tokens se convierten en vectores
(coordenadas en un espacio multidimensional).

A~ Onehotencoding FZZIN KNS EENEEERER

A Una posicion a 1y el resto a
A Ausencia de similitud por proximidad:
A Todos estan a la misma distancia de todos, no hay vectores mas proximos a otros.

A Muy alta dimensionalidad:
A Precisa de tantas dimensiones como posibles tokens (decenas o centenares de mile

A Embeddings

A Busca mantenerelaciones semanticas
A Palabras con significados similares (ej. "Manuscrito" y "Cédice")
se ubican matematicamente cerca.

A Permite obtener similitud por proximidad

. , .. ] . e - . . , ;. G U idad
[ ¢ Que tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica Zar:la‘;]%gl ?



WE  EspactesidefRkepresentaecidnrSermanticos

” T T C Espacio semanticoembeddings
IR N ..-..' a :...., . '..v‘ -'::.;..:.F-', .. i .
.' Soétano
: Pasillo
I Patio
| Atico
Salén
Balcon -
X Futbol
Béisbol
. Rugby
Baloncesto
N ) 75 D | / Tenls
. L, ¢ Balonmano
La proximidad semanticanentre B Esqu
unidades! linguisticas: serepresent — ' X ®
por la proximidad:-en lel@spacio * we
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\s' EsgpatiesideRepresentaciénrSemanticos

A Principio de Funcionamiento:
A Hipotesis Distribucional:

PALABRAS SIMILARES OCURREN EN CONTEXTOS SIMILARES

A Se basa en descubrir patrones estadisticos de las palabras a partir de los cuales descu
diferencias o similitudes entre ellas.

A El significado de una palabra se obtiene de la distribucién de palabras que estan alrede
de ella.

A Si dos palabras tienen distribuciones estadisticas similares (en funcién del contexto),
tienen significados similares.

A ¢/ sRAOSE aS &Addzr NI LINFEAYF | dal ydzaO
A t2NJ St O2yU0USEU02T RS&al YOATdzr NI & a0 NJ
LJdZSRS NBFSNANBS | GONROdzylf ¢ 2 | €Sa&lL
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LWB  EspaciesidedRepresentacidnrSemanticos

8 A Construccion de Espacios Semanticos:

Wi Kiyfert widzLISoN dhallkhawivddby the Conipalnit keeps
oA Yok fis beNI 16:2/NR&1e2:00dzZNJ Ay A YA | N
Ludwig\Wittgensteindi ¢=KSinirY S E whki Y i3 us2iFlantuegg 2 NR A& A0 &a dza

Hay una botella d8elikinsobre la mesa

A todo el mundo le gusta Belikin

No beba$elikinsi tienes que conducir

LaBelikinse fabrica con granos de cebada germinada

¢,qué podemos deducir sobre |la palaB&likir?

Miramos las palabras que acompanan
Buscamos la similitud semantica con otras palabras ya conocidas

L .- : : - ; ; ) . . Universidad
¢ Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica  FrijiZtethas
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EspatiesidefRepreseniaecidarSeimanticos

A Medida de Similitud Semantica:

A Cada palabra viene dada por su correspondiemdedding
A Coordenadas en un mapa
A tFhftlroNYa O2y aArA3ayAFAOIR2a 2 O2yGSEG2a
A Medir la similitud semantica consiste en calcular la "distancia" o el "angulo" entre
embeddings (vectores).

A Métrica de Similitud Coseno

A Ladistancia no se mide en linea recta (Euclidea), sino en funcién del angulo entre vects
A Idea Intuitiva:
A Un documento de 100 paginas habla sobre "Juicios de Residencia"y
un acta de 2 paginas habla de lo mismo
A Sus vectores tendran longitudes muy diferentes (distancia euclidea grande), pe
apuntaran en la misma direccion (angulo casi cero).
A Esta métrica ignora el tamafio del texto y premia el contenido tematico.

- . ) ) , — Universidad
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A . dza Ol yR?2

R20dzyYSy i 2a
A Similitu
A Similitu

VECTOR EMBEDDING

jdzS O2yiASySy

d(nLegaj oo,
d(oLegaj o0,

>

(Legajo)

¢, Qué tiene la Inteligencia Atrtificial para mi Archivo? De la teoria a la practica

>
g
3
Pl: Legajo [o 82,-01,0.53...] pmd £ B
[P1] toks [ MES 2
g
& 0
o
' - (ANGULO DE
P2: Expediente \ g SIMILITUD)
[p1 [ toks [ jo Y [0.79,0.09, 0.49...] jud <
GENERADOR e
S ey EMBEDDING O CARACTERISTICA ABSTRACTA X

(Expediente)

EspatiosideRepresentiacidnrSeimaniicos

¥ A Ejemplo Préactico de Similitud Semantica:
Sy dzy O2yeadzyi?2

A Con el uso de embeddings semanticos y la similitud coseno:

RS R20dzvySyiza
GO9ELISRASY(GSeE 2
0 E x p €Atta->ecairicidencia) = O

AnFact ur a (Baa>ldescarte)

SIMILITUD DEL COSENO

Similitud = cos(0)

L l |
| 1

]00
MAXIMA
SIMILITUD ORTOGONALES
(e]. '"Manuscrito’ (ej. ‘Manuscrito'y
y ‘Codice’)

1
0.0 -1.0

SIN RELACION /  SIGNIFICADC
OPUESTO

‘Computadora’)

Similitud = cos(0)

iss  Universidad
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LWB  EspaciesidedRepresentacidnrSemanticos

¥ A Ejemplo Préactico de Similitud Semantica:

A Utilidad Practica:

A Bulsqueda conceptuaEncontrar documentos que hablan de lo mismo, aunque usen
palabras distintas (sindnimos historicos, evolucion del lenguaje administrativo).

A Agrupacion automaticaGlustering: Organizar fondos documentales agrupando contenidc
gue estén relacionados semanticamente.

APLICACION EN ARCHIVOS
@ Busqueda Semantica @ Agrupacién Conceptual (Clustering)

’ Consulta = =

Contexto similares \’ ‘/
[0.82,-0.19, 0.49..]

similares

]
IS
I
IS
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LAB  Tramstormers

® A De lo Secuencial a la Atencion:

A Redes Recurrentes :

A Como leer un libro y solo poder
apuntar en un folio

A Attention is all you Need: Attention Is All You Need
A Como un examen con apuntes

A : Q u é S | g N |f| ca L a rg e - Ashish Vaswani* Noam Shazeer* Niki Parmar*  Jakob Uszkoreit*
C; . Google Brain Google Brain Google Research Google Research
avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.com
A I i i illi Llion Jones™ Aidan N. Gomez* Lukasz Kaiser™
De Mllllones a MIIeS de Mlllones (BllllonS) Google Research University of Toronto Google Brain
1lion@google.com aidan@cs.toronto.edu lukaszkaiser@google.com
A Habilidades Emergente i Polosukhin’

illia.polosukhin@gmail.com

A GPT no fue disefiado para saber

guimica, programar o jugar al ajedrez.

A El haber visto tantos datos le ensefid.

ane
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LAB  Tipos el Liis

COMMUNITY &
INNOVATION

A OpenSourcevs. ClosedSource

A Llama (Meta) o Mistral vs GPT-4 o Claude
A ¢Por qué importa en la empresa?

A Privacidad vs Potencia

A BaseModelsvs. Instruct Models (Chat): *
A B ase: Base Model Instruct Dataset Instruct Model
A Entrenados en cantidades masivas de ® rarsuarans Instruction Fine Tuning
datOS sSin ethuetar' https://medium.com/@speaktoharisudhan/instructiefine-tuning-9ed1e510c0ek
A Completan el texto (predicen la
siguiente palabra)
A Instruct /Chat (RLHF):
A Ha sido entrenado por humanos para ser OPEN SOURCE LLM CLOSED SOURCE LLM
util, sequir instrucciones y no ser toxico. o ®

PROPRIETARY
ACCESS

.......
aas
1T
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https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb

Modelos Abtertos

oo Llama3.1/33/4

Llama 3.1/3.3: Hito de 405B con contexto de
128K.

Llama 3.2: Modelos "Edge" (1B, 3B) y vision
nativa.

Llama 4: Optimizacion masivaen
razonamiento logico y agentes.

{& Phi-3.5/Phi-4

~

Phi-4: Avance critico en razonamiento (14B)
bajo licencia MIT.

Phi-3.5 MoE: 42B con 16B activos; alta
densidad de conocimiento.

Optimizacion extrema para despliegue On
Premise.

é, Mistral / NeMo / Pixtral

~

Mistral Large 2: 123B; eficiencia comparable
a GPT4o.

Mistral NeMo: 12B optimizado para
hardware de consumo (NVIDIA).

Pixtral: Integracion nativa de vision en 12B.

4) DeepSeek V3/R1

~

DeepSeek-R1 (2025): Revolucion en
razonamiento abierto (RL).

Rendimiento en matemaéticas y cédigo
igualando a OpenAl o1.

Catalizador del cambio hacia modelos de
"Pensamiento™.

& Gemma2/3/4

1 Gemma 3: Multimodalidad nativa y contexto
extendido a 128K.

1 Gemma 4: (2026) Rendimiento superior en
tamafos medianos (31B).

1 Arquitectura basada en el stack tecnolgico
de Gemini.

a=x Qwen 2.5/3/ OLMo

wyr

1 Qwen 2.5: El nuevo estandar en benchmarks
de codificacion.

1 OLMo: Modelos 100% abiertos (datos y
pesos) para investigacion académica.
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LB LivisBasates:enrhramsforaners

( Output \

Probabilities
She ] ¥~ Decoder
~
Feed
( \ Forward
~ N\ Add & Norm
MUt Head
Feed Attention
Forward P Nx
Add & Norm
Nx | —{A3d & Norm ) e
Multi-Head Muilti-Head
Attention Attention
RESE—) e,
| — s ——
Positional D A Positional
Encoding Encoding
Input Output
— Embedding Embedding
Encoder
k Inputs J Outputs

thed right) J

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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LLINisBasates:enrhransforaners

L=

101111360282

az United States Patent o Patent Mo US 11,113,602 B2

’ Shazeer ef al. 451 Date of Pateni: Sep. 7, 2021
(- Ou (521 ATTENTION-RASED SEQUENCE (58] References Cited
tput TRASSISUCTION NEURAL NETWORKS
2 U5 PATERT DOCUMENTS
Probabilities (713 Applicant: Gaogh LLC, Momizin View, CA (U5)

ANTOLMAME AL 52017 Chasdmber o al
HIRW4IEE0 AL IL2DIS Shasccr

{720 Inveriors: Miem M. Shaeevr, Faks Alur, CA IS AL+ 103000 Bhod)

Aldan Nichelas Gamer, Toronin
ke Misenyslaw Baiscr,

in Wiew, 8 [115); Jakoh T
[SEWIACYH ER
Llism Ohwen Jones. San Frnoiseo, O
(LS Niki L. Parmar, Sunneeks, CA
Sk s Pelasukhvin, Romiam View,
OO TUSY Ashish Teku Vaswani, San

CHGE 26115

CERa ¥~ Decoder

POREIGN PATENT DERCUMENTS

Ml i
Useknreit, Poriola Valls

[0H0L 300 TG 42015

{ITHER PUBLHATIONS

All Basnnsos Rapor o Audradian Apple. Na. JIEETTINGI,

Encoder

Add & Norm Fruacisca, CA (L) i) Feh, 8 200003 puges
I oamtimued )
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Forward : 35 () Amarsy Agew, or Firm — Fish & Richordson PO
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-Head s " g, o6 culpe ssquencs Brom an input ssquence. In ome
Muiti-H e Prise Publlcation [Rata nspect, ane of 1he aysiems mclale an eacoder neural
Feed Attention S J0NAT2I5T AL Mo 26, 200 netwark confignred #0 recon the inpul ssqumes nnd gon-
Fmd N wrmtie encoded repreenmiions of ihe meivok inpuis, he
) ) X Rolased LS. Applicativs Dats caovder netifl oetwork compriing o ssquence of cac o
§i% Contimetion of application Ko, |6/550,, fld qn 10 eerder subnetu s, e ancoder submennrk; con-
Ne— U Sep. 32009, ow P Moo VLTI TEA, which s p  Duned b rscone o rospective encoder subetwork inpat for
. cach of the el positions and © HilE 4 FEspEClive
Add & Norm (Comemued) p—— jarss, sl izach
NX f-.' Md & N(xm I (515 Tt 1 r sell-atieniion
Masked LN 1 (2006.011 .
M"‘w Mm"Hoad £ {.Iiﬂ‘“t-ﬂi | A1) pasition in the inped erder: opply an atimibion mechanism
I . . over the enceder submetaork inpots using coe or mone
Attention Attention EPE o GO A LS00 SN I usricn drival Fram the sncer suthmtunk inpat an the
RESE—) , e =, (B PR of Chssification Searchy Pl mp pasiion
(SEp Fiell of Clissifieation Seare
LISE TIT5, 45
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Figure 1: The Transformer - model architecture.
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LB  LosHPlanes:

[Output \
’ Probabilities
S ¥~ Decoder
=) |
- |
() e El que Genera / Escribe
. Attention
El que Entiende / Lee e T (™
Nix TR Add&_Norm
Mutti-Head Multi-Head
Attention Attention
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Figure 1: The Transformer - model architecture.
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VLIAIBO E [l i ro I y Aﬁl é hg - Encoder-style BERT model for predictive
m y:. 5 modeling tasks
Class Class

A BERTRoBertZ X
R Do oea ol DEEs

BERT BERT
[cea][& ] [&][Emn][& ]~ [&] [t = [&] - [=&]
T T T -~ . »
i ) S6- MHEE- 5 ﬁﬁ#ﬁ@ )
(\ Sentence 1 Sentence 2 Single Slentence
Feed (@) Sentence Pair Classification Tasks: (b) Single Sentence Classification Tasks:
b MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, ColA
N e— RTE, SWAG
N f‘@.@ A Modelanla entrada para tareas como la clasificacion de texto
Atlron A Miran toda la frase a la veBidireccionales
= A Ven el contexto pasado y futuro de cada palabra
Bosiocn ()-8 A No generartexto nuevo. S
— A Su trabajo esntendery comprimir el significado del texto en
Encoder e una lista de nimeros (vectoresnbedding.
A Fundamental cuando veam8AG o Agentega que las

FTdzSy 183 RSOSNIY &ASNI FykeATLE

BERT: Pr&raining of DeepBidirectional Transformersor LanguageUnderstanding(2018)
by Devlin Chang, Lee, antbutanovahttps://arxiv.org/abs/1810.04805

RoBERT.2A RobustlyOptimizedBERPretrainingApproachby Liu,Ott, et al. (2019)
https://arxiv.org/pdf/1907.11692

aas
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Sintests//dseneracdiol |

GPT

f Output

Probabilities

\

Add & Norm

Multi-Head

Attention

Nx

Masked
Multi-Head

thfted right)

Attention
O |
_JJ
@ Positional
Encoding
Qutput
Embedding
Qutputs

_/

¥~ Decoder

Decoder-style GPT model (originally for predictive modeling)

oregmon | Clacsiter | Classification [ sn | Text | Exvac H-{ Transformer |-+{ Linear |
\/’
PP Entailment | Start I Premise | Delim I Hypothesis I Extract I}-l Transformer H Linear |
®
I Food Forward | l Start l Text 1 | Delim ] Text 2 I Extract I}-l Transformer
Similarity Linear
s A I Start ] Text 2 I Delim ] Text 1 | Extract I}-l Transformer
(=l
OM“M | s | cContext | peim | Answer1 | extact I}-I Transformer [+ Linear
Self Attention
Multiple Choice I Start ] Context | Delim I Answer 2 I Extract I}-{ Transformer H Linear
Text & Position Embed I Start I Context l Delim I Answer N | Extract I}-I Transformer H Linear

A Autorregresivoé t NS RA OSYy St Fdzi dz2NR € @
A Toman lo anterior galculan la siguiente palabréioken).
Ab2 WwW@SydU St fieoedqgziPpask &pasol
A Dilema
A Parece contraintuitivo. ¢ Cémo puede ser tan inteligente algo que
solo adivina la siguiente palabra?
A Realidad
A Si se escala el proceso lo suficiente (con billones de parametros),
para predecir bien la siguiente palabra necesitas entender logica,
contexto, ironia y hechos. La generacion se convierte en
razonamiento

~

TN as.

Radford, Alec; Narasimhan, Karthik; Salimans, Tim; Sutskever, llya (2018). "Improving Language Understanding by Generative Pre-T r a i n
= i > - . C.., = ise A 4.4 CA\ A A CA . v ,A,. WA

aas
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https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf

LAB  Emeatier Decotier Transouctoryy\Wildimedébdad

A 1 we 2> ¢ P > X BART combines encoder and decoder parts
label PEERT
Output \ ( Pre-trained )Q( Pre-trained )
Probabiiities Pre-trained I:> Pre-trained Shash = :d:'
Encoder Decoder <s>
o] ¥~ Decoder T S e
ABCDE <s>ABCDE aByode
i (a) To use BART for classification problems, the same (b) For machine translation, we learn a small additional
input is fed into the encoder and decoder, and the repre- encoder that replaces the word embeddings in BART. The
Add & Norm sentation from the final output is used. new encoder can use a disjoint vocabulary.
Feed
~ B [
~ ) Add & Norm
Voo A Ejemplos Cléasicos:
Attention ., N 7
Forward 77 Nx A Traduccién: Entra InglésBhcoder-> sale Francés del
i [ - e Decoder
’ MU::; Vaskad A Resumen: Entra texto largp sale resumen sale.
- ti-Hea 7
e R A ¢Por qué se usan menos en chat?
—] ) — A Porque loDecoderOnlyson tan buenos que ya no hace fal
:osggnal ! é Positional el Encoderespecifico para texto.
ncoding Encoding : ; .
— e A El Giro Multimodal:
Ercodesr =7 Sl il A PeroeEncoderonly y 2 &4 A NXWS Odz yR2 K
Inputs Outputs
\ ) th;dk:;gm) ) BARTDenoisingSequenceo-Sequencdlretrainingfor NaturalLanguageseneration Translation
, . and Comprehensiorf2019)by Lewis, LiuGoya) GhazvininejadMohamed, Levy$toyanoy and
Figure 1: The Transformer - model architecture. Zettlemoyer https://arxiv.org/abs/1910.13461

s Universidad
Zaragoza
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Tipo

Encoder
Only

Decodetr
Only

Encodet
Decoder

Estructura

Solo "Lee"

Solo "Escribe"

Leey
Transforma

Ejemplo Famoso Rol / Analogia

Busqueda
BERTRoOBERPaX Bibliotecario semantica (RA
Clasificacion.

GPTH4, Llama, : Chat, Redaccié
- Escritor / .,
Gemini, Claude, imorovisador Generacion de

DSYyYLr s x P ideas.

Traduccion,
-(r:L,IC\I/i\g)nsgzrmmi Traductor / Ojos :_erizissr?epsmon de
(Multi) y Oidos eones

imagenes.
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V I VO GPT Series Models

LB Modelos Genesratives

GPT-2)
A GPTl (2018) Prdrain + Finetune 2018 2020
4? - ®
A 117 Millones de pardmetros S

A Ol OYwCOAOLYnOYOLjL § cg@%"“bv

A kFUuOFut YnOY!l OLjt CdzO! Ypozgntrehapdaj¥iingtunidg LjY
A Pre-entrenado primero con inmensas cantidades de texto

A Paraque entenda OCYCOFt 6t gBOYUUSgF!t Yi OF

I YLt F NoGalha hader todavia nada , si gueremos realizar una

_ tareaconcreta: clasificar resefias, contestar preguntas, resumir
G§ondt LJIQYOUuLNYUGAYpuUuOYwgBuULjuGg!l Ct i

A Fine-tuning , con datos especificos de la tarea y con etiquetas.
A Con esto se aporta especializacion.

s Universidad
10i  Zaragoza




GPT Series Models

LB Modelos Genesratives

Y A GPT-2 (2019): Zero-shot incipiente 2018

A 1500 Millones de parametros I

Multitarea mediante entrenamiento no supervisado sin finetuning

A

A Salida condicionada a la tarea

A Salida dada la entrada, pero condicionada a la tarea

A Latarea viene descrita en lenguaje natural con formato textual

Prestaciones todavia no superiores a modelos especificamente disefiados
s5gl gYCgLjYugl OgLjYLt FLI OugLjWYxBb QYLt 85
Primeras muestras de capacidades zero-shot o few -shot:

A Sin entrenarlo especificamente, podias pedirle (con suerte) que tradujera algo y a veces o |
A El modelo empezaba a generalizar, pero era caético e impredecible.

s Universidad
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Modelos Genenatives
A GPT-2 (2019): Zero-shot incipiente:

System Prompt (human-
written)

Model Completion (machine-
written, 10 tries)

In a shocking finding, scientist discovered a herd of unicorns living in a remote, previously
unexplored valley, in the Andes Mountains. Even more surprising to the researchers was the
fact that the unicorns spoke perfect English.

The scientist named the population, after their distinctive horn,
Ovid’'s Unicorn. These four-horned, silver-white unicorns were
previously unknown to science.

Now, after almost two centuries, the mystery of what sparked this
odd phenomenon is finally solved.

Dr. Jorge Perez, an evolutionary biologist from the University of
La Paz, and several companions, were exploring the Andes
Mountains when they found a small valley, with no other animals
or humans. Perez noticed that the valley had what appeared to be
a natural fountain, surrounded by two peaks of rock and silver
snow.

Péerez and the others then ventured further into the wvalley. "By
the time we reached the top of one peak, the water looked blue,
with some crystals on top,” said Pérez.

Perez and his friends were astonished to see the unicorn herd.
These creatures could be seen from the air without having to move
too much to see them — they were so close they could touch their
horns.

¢, Qué tiene la Inteligencia Atrtificial para mi Archivo? De la teoria a la practica
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Modelos Genenatives T

¥ A GPT3 (2020): La Revolucién de la Escala
| (In-ContextLearning) _@

A

A

To o o

GPT Series Models

2018 2020

175000 Millones de parametros @ GPT-1

Capacidad para desempenfar tareas (a partir de unos pocos ejemplos)
para la que no fue entrenado:

A dask-agnostici Y EBW hot ~O0g | F:GF¢t i
A Estan grande y ha visto tanto que no necesita re -entrenamiento.

Competitivo frente a modelos especificamente entrenados para las tareas
Generacion de textos indistinguibles de los textos humanos
g5 gL GimdpmeXtwLearning® YYp U OYs Ol 8GuOYugl OglLjYy
izero-shotl Yfew-shoti W
A El modelo infiere del contexto lo que debe hacer y

responde en consecuencia

Universidad
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A Prompt Few-shot Prompt

Classify these conversations:

A Inglés: Hello -> Espariol: Hola
Text: My service was awesome.

Label: positive J

Inglés: Apple -> ESp&ﬁO': Text: My order never arrived.
Label: | positive x

Inglés: Dog -> Espafiol: Perro

A El modelo ve los ejemplos y dice:

Text: Thanks for great service!

B UQYOLJUQG{ LJYBl\Jt’an} Label: positive‘/

Text: Horrible customer service!

A Y completa: Manzana. Label: @

- . ) ) , WV Universidad
¢ Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica FriiztAbsan



Describe a layout.

Just describe any layout you want, and it'll try to render below!
a button for every color of the rainbow m

<div style={{backgroundColor: ‘red', padding: 20})>Red</div><div style=
{{backgroundColor: 'orange', padding: 20)}>Orange</div><div style=
HinarkaronnAdCalnrvs "val low' naddinas INAASVal lawe IAiuscAivy atvlan

Orange
r

Yellow

'S5px solid red', bo
: height: 100

i

Generacion déayoutscon JSX

""" . Universidad
! Zaragoza
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Context —

Final Exam with Answer Key

Instructions: Please carefully read the following passages. For each
passage, you must identify which noun the pronoun marked in *bold* refers
to.

Passage: Mr. Moncrieff visited Chester’s luxurious New York apartment,
thinking that it belonged to his son Edward. The result was that Mr.
Moncrieff has decided to cancel Edward’s allowance on the ground that

he no longer requires *his* financial support.

Question: In the passage above, what does the pronoun "*his*" refer to?
Answer:

Target Completion —

mr. moncrieff

¢, Que tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica Rt
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VIVO

LAB
v {
/7

N\

Madurez (2021 2022)

A Refinamientos GPT 3 sobre datos especificos en dos lineas:
A Linea Evolutiva 1: La Logica y el Cédigo:
A Codex (2021) Fine-tune masivo de GPT -3 con repositorios de GitHub.
A Descubrimiento Sorprendente:

A Al ensefiarle a programar, no solo aprendi6 a escribir software,
mejord su capacidad de razonamiento y matematicas.

A ¢ Por qué? Porque el codigo es légica pura.
No admite ambigledades. Tiene estructura, bucles, condicionales ( If,
else).

Al aprender la estructura del codigo, aprendid a estructurar su
Bs OFLigodOFuUt on

A GPT-3.5 code -davinci -002: Chain -of-Thoughts (Cadena de Pensamiento):

A Se fuerza que el modelo, al generar su respuesta, explique el
wl Et FgOUGOFUt i1 YpUOYCCOdzgYgYCgYt OFOI ¢

A Esto redujo las alucinaciones en tareas logicas drasticamente."

Umversndad
10l Zaragoza

¢, Qué tiene la Inteligencia Atrtificial para mi Archivo? De la teoria a la practica



VIVO

we  Madurez ((202% 2022)

\ 8 A Linea Evolutiva 2: El Alineamiento Humano

A Problema : El modelo podia ser tdxico, racistas o0 no hacer caso a la instruccion.
AalGYCOYsOnuygLiYBGLILI GT OYUFgY!lI OLOUGRQYgYdzOL OLjYLjOt Uy
en lugar de darte los ingredientes.

A Solucién: InstructGPT (2022) y RLHF:
A Paso 1:Supervised Fine-Tuning (SFT):

A Humanos escriben respuestas ideales para ensefiar como se comporta un asistente Util

A Paso 2: EIReward Model (Modelo de Recompensa):
A Se entrena otro modelo (Juez) para que aprenda qué es lo que gusta
A Le damos al humano dos respuestas del modelo y le preguntamos: B 0: UG HCYOLjY 8 OBt
A Con miles de estas comparaciones, se crea un Reward Model
LgsgEYNnOYs!l OnOLGlI YCgYs] OTOI OFLGGgYUUBgFgNRT
A Paso 3: Optimizacion:
A Se usa ese Reward Model para 'puntuar 'al LLM:
A Si estoxico -> Puntos negativos . Si esutil y seguro -> Puntos positivos .

A Resultado : Un modelo que no solo completa texto,
sino que intenta satisfacer la intencion del usuario
de forma segura.

. . . e - . . , ;. G U idad
¢ Que tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica Zznla‘;]%gl ?




LB ConvetrgenciaChatGR TRinales2202?)
A Union de estas dos corrientes:

A 1: La capacidad de razonar y estructurar problemas:
A Heredada de Codex y el entrenamiento en cédigo

A 2: La capacidad de entender lo que queremos y ser seguro:
A Heredada de InstructGPT y RLHF

A Conversaciones generadas por humanos en las que ambos
actuaban como usuario y agente entre los datos de fine -tuning.

A Mayor capacidad de comunicacion con humanos
A Amplio conocimiento intrinseco
A Cierta capacidad de razonamiento para problemas matematicos.

@ OpenAl
GPT-1 YN GPT-2 Y GPT-3 Y Codex GPT-3.5 GPT-4
2018.06 2019.02 2020.05 2021.07 2022 03 2023.03
only architectur unsupervised multitask learner in-context learning code pre-training strong reasoning ability
generative pre-training scaling the model size exploring scaling limits multi-modal ability

code-davinci-002 WulitliBY text-davinci-002 Mt text-davinci-003 Wil gpt-3.5-turbo @
2022.03 2022.03 2022.09 2023.03

capable code model instruction following human alignment excellent comprehensive ability




Hito / Modelo

GP13

Codex /
Davinct002

InstructGPT

ChatGPT

Innovacion Principal

Escala Masiva +
FewShot

Impacto

Capacidad generalista sinre
entrenamiento.

Entrenamiento en
Caodigo

Razonamiento Logico +
Chainof-Thought

Resuelve problemas complejos
paso a paso.

RLHF (Human
Alignment)

Seguridad y Obedienci&ntiende
Instrucciones y evita toxicidad.

Chat Interface +
Optimizacion

El paquete completo accesible para
todos.

i2s  Universidad
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VIVO

We  Despertantolies Senficosalla MuMulitmedal

i

e conociendo el mundo solo a través de

sdcicicic cddddddddddadddddacaddaaalclc

AModelos Solo Texto

A Como estar en una habitacion cerrado

notas por debajo de la puerta

Ay AMultimodalidad
\®7

- A st1 gl YGFTtI ©8gLGAFYnOY
“ A Audio
& A Imagen

A Video

s .- . : e - . . , r v Uni idad
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(AB La Wiston CORIP gpContrastiveab:€agning
N ACLIP (Contrastive Language -Image Pre-training)

OpenAl (2021)

A Aprendizaje Supervisado
A Antes: Necesidad de datos etiquetados por humanos
A Lentoy caro

PAN A Contrastive Learning
AR

\®/ A ¢ Como funciona?
A Como emparejar cartas: e
A Tenemos fotos y frases descriptivas (30k) ad|LA | G~ ;;;;
AGCY®Ot nOCH Yi gLOI Lgi YOgu O m e oo
/ con su descripcion y la aleja de las demas. B{RRYY 3{8 BOHC spade.  bucket
B FEE T |

Umversndad
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N A Internet es una mina de ORO

A Contrastive Learning
A 2 Encoders :
OFt YCOOYuoOnut QYocCyt ul
AGCY®at n OCH Vimagéri -tesog | OLj’
sacados de Internet ( 400 Millones )

A Weak Supervision :

T;

T,

|

MATX* i

N I]'TN

MAX

s v L

v

MIN
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A Si estaban juntos (foto y texto) es porque estan relacionados:
A Se comparan las representaciones de las fotos y los textos:
AaOYBagnioBUGEgGYCGYLOI LgFugYOFuUl OY@uyiTWammd Y
AaOYDUFUBOUEgGYCGYLOI LgFugYOFul OYCg YTt aTly
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WB  LaWision CORIP opComirastiveab:e@apming
N AlLegado de CLIP

BUSQUEDA

A Catalizador de funcionalidades hoy comunes:

A Busqueda vy Clasificacion Visual Avanzada:

A Marketing y Disefio: Con 50.000 fotos
llamadas IMG_2023.jpg nadie encuentra nada.

A Administracion: Distinguir fotos de tickets y facturas, MODERACION
blletes n OY gdzi A FQY I Y
A Generacion de Imagen a partir de Texto
A Comunicacién: Crear multiples imagenes para posts, etcQ Y |
A Formacion: llustraciones, diagramas o manuales para cursos
A Edicion y Manipulacién Semantica de Imagen
A Adaptar formatos y fondos, eliminar objetos distractores, ..
AGhnUuOFnOlI YUFGgYs gl u Odutgainting i Et FuOQYLgC
A Deteccion de Contenido y Moderacion

@DpenAI

CLIP

CONNECTING TEXT AND IMAGES

EDICION
2 Midjourney

@ @ DALLE

Sora

¢, Qué tiene la Inteligencia Atrtificial para mi Archivo? De la teoria a la practica

GENERACION

Y A
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‘e Bl @ido rEstruciurE&EncotterDecotier

AWhisper (Open Al, 2022)

A Sustitucion de reconocimiento automatico del habla @OpenAl
Whisper((t{(_\

A Uso de estructura Encoder & Decoder clasico

A iEn lugar de codificar texto, codifica audio!

A El decoder sigue prediciendo la siguiente ( T L
palabra, pero condicionada por el audio FreccerBs — Decoce ik
A Entrenamiento masivo: Weak Supervision
A 680.000 horas de audios @~$ —
A Modelo robusto (todo terreno) [ xoweww N\ Posmm.;::;:gle?%%
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Modalidad Tecnologia Clave

CLIP

el (Contrastive Learning)

Como funciona
(Simplificado)

Aprende a acercar
Imagenes y textos que
significan lo mismo en u
mapa matematico.

clasificacion de productos,
analisis de dafios en
seguros.

Busqueda de imagenes,

Whisper
(Transformer)

EncoderDecodergue
transcribe voz a texto
usando contexto.

Actas de reuniones,
subtitulado automaético,
analisis de llamadas.

GPT40 / Gemini

Un solo cerebro que
procesa todo a la vez
(Tokens de
audio/video/texto).

Asistentes de voz en tiemg

complejo.

real, andlisis de video
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|A Generativa\Multimaedal

N A Generacion de Imagen:

AGCYdt nOCt Ygs1 OFnOYg Yl gLOYnOYi1 dzOl i YU F Yot
llenas de ruido
AaOYCOYsinOYpuOYignidziFOi YpuoYi@iagt OFYUGQ:
A CYsl| GFLGsGt YTgCCgQYsOlt YGCYTUGFGCYQgs | ¢
Lt FLigI GdngYUuFgYGaoagt OFWYrlrt I nOLjQYLjt Il gl
A En la préactica:
A PromptYYadFYglLjul t FguugYgYLgl gCCt i
A Andlisis gracias a CLIP
A:1 OgYUFYwWCUGOFEt 1T YCCOFt YnOY!l GGnt
AcgYwOCUBGFgFnt 1 Yl Gildnt YsglLjt YGYsgLjt YUgGLjUG Yp
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¢, Qué tiene la inteligencia Aitiicial paia ini Aichivo? De i1a teoria a la practica M‘éﬁiﬁ' 4






LLIW comoaasistente eh lacreaeion gempts:
A Un retrato fotografico fotorrealista y cinematografico de un astronauta solitario

montando a caballo.

A **Sujeto:** El astronauta lleva un traje de la era Apolo muy desgastado y cubierto de polvo rojizo, con el visor
casco reflejando el paisaje. El caballo es un Quarter Horse musculoso de color castafio, con arreos de cuero ¢

y una manta de estilo western.

A **Entorno:* Un vasto desierto similar a Monument Valley al atardecer. Formaciones de roca roja gigantes en ¢

fondo.

A **Atmosfera e lluminacion:** La "hora méagica" (golden hour). Luz solar rasante y calida que crea largas sombi

un fuerte contraluz (rim lighting) alrededor de las figuras. Polvo en suspension en el aire atrapando la luz.

A **Detalles Técnicos:** Fotografia de pelicula granulada (estilo Kodak Portra 400), tomada con una lente teleok
de 85mm, profundidad de campo superficial (fondo desenfocado), colores ricos y texturizados. Composicion &

de National Geographic.
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LAB  GenetationdderAdidio
A El audio es diferente porque es secuencial
A Voz (TTS Neural) :

A Modelos que crean representaciones espectrales

de la voz (espectrogramas) y luego generan la onda.

A Aprenden el contenido, y la prosodia.

AN

\oy A Mdsica (Suno, Udio):

A Tratan la musica como si fuera un lenguaje (estilo GPT).

A Han escuchado toda la musica del mundo y han aprendido qué nota, qué
acorde y qué ritmo suele venir después de otro en cada estilo

(Jazz, Rock, Clasica)l
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