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LAB Introduccion al Procesado del Lenguaje Natural

b+ ¢Qué es PLN?
Tecnologias que permiten a las maquinas procesar
el lenguaje humano: escrito, oral o visual

. * Relevancia:
e Componente fundamental de los sistemas de IA

Capacidades de un sistema de IA
Percepcion

Aprendizaje

Representacion del conocimiento
Razonamiento
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LAB Introduccion al Procesado del Lenguaje Natural

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

Proporciona herramientas para representar el conocimiento

REPRESENTACIONES SEMANTICAS
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LAB Introduccion al Procesado del Lenguaje Natural

Objetivos:

v Representar el significado de las palabras
v Definir una medida de similitud semantica entre palabras
v Una representacién numérica densa: “embeddings”

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

Espacio semantico: Modelos de Lenguaje
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LAB ¢Qué es un modelo de lenguaje (LM)?

* Representacion |
matematica / computacional ey
de la utilizacién de la lengua ER e
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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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Bag-of-Words Estadisticos

Cuenta palabras ignorando Probabilidades de ocurrencia
el orden. de palabras o secuencias de
palabras.

Busquedas basicas de
palabras clave, clasificacion Transcripcion de voz,
de textos, andlisis de traduccion automaticay

sentimiento. generacion de texto.

¢ Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica 17!

Neuronales

Patrones y representaciones
del lenguaje.

Representaciones
semanticas en espacios
vectoriales.

Util para casi todo ...
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LAB Evolucion de los modelos de lenguaje
e Basados en Reglas g§+<;
&) ot

e Estadisticos

e Neuronales

e Large Language Models (LLM)
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LAB.  Creacion y uso de los modelos de lenguaje

§ ° Creacion (Entrenamiento):

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

 Esimprescindible tratar (“curar”) los textos: ENTRENAMIENTO DEL MODELO
Limpieza, preprocesado y representacion. S — I\a 2
) "—E!CTU.:‘I.E%PETISN : |.I.I...
* USO (InferenCia): DATOS MASIVOS DE @ll.—
* Elmodelo "congelado" recibe una consultay iii{fﬁ%ﬂ
genera una respuesta basada en lo FEE- 5 ol
aprendido INFERENCIA Y GENERACION DE TEXTO

* Probabilidad de una secuencia de texto
 Generar la secuencia de palabras mas
probable
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LAB.  Representacion del Texto en los ML

 Tokens: lud

* Las maquinas no entienden letras,
procesan nu meros. Standardized text [ the dog sat on the couch |

 El texto debe representarse con lmkwm
secuencias de numeros.

* Unidades de representacion: Tokens [ 'the", "dog’, "sat’, "on’, "the", "couch ]
 Palabras lmmg
e Silabas
* (Caracteres Token indices [ 4,22,63,7.4,143 ]

 Subpalabras
 BPE (Byte Pair Econding)

l One-hot-encoding or embadding

e GPT-2 / D
 WordPiece veeor | 1o llo ol 5 lollo
e BERT el B I I IS I I B
0 1 0 0 0 0
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LAB Modelos de Lenguaje Estadisticos

* N-gramas:
 Basados en estadisticas (frecuencias relativas de
aparicion) de secuencias de palabras.

Standardization

Y

Standardized text the quick brown fox jumps over the lazy dog]

 Estimadas en grandes repositorios textuales. Tokenization
* N define la profundidad de las estadisticas: [ e T e T ]
. 3 . (4 . Tok ns IIIr r" I'I 1"" e Mon I n I
* Unigramas: Frecuencia de aparicion de cada unidad ’ e
("Exped iente”) l Trigram Generation
* Bigrama: Frecuencia de aparicion de cada pareja de e P
palabras (“Expediente sancionador”) Generated Trigrams [ fox jumps”, ox jumps over”jumps over ]
the", “over the lazy", "the lazy dog”

 Trigrama: Combinaciones de tres palabras
("Expediente sancionador administrativo”)

Probability Derivation

) ( |[ context |[ C ] [ Cont \
. e . e Context: Contex ~ontext: ;antext:
* Codifican la probabilidad de aparicion de una palabra, e quick | [auick brovnf | Brown [ox o ox
. ) ‘brown': 0.8 'fox': 0.9 jumps" 1.0 0
dadas las N-1 anteriores Conditional — 1
Frobabilities | [ white" 0.1 || ‘cat:0.05 . L~ lo]]o
black" 0.05 'dog’ 0.02 . 0 1

Prob (“administrativo” | “expediente sancionador”)
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e @Generacion:

Temperatura

Bajo = Determinista
Alto = Creativo

C
—
—E=r
- n%r

DATOS DE LENGUAJE
[TEXTO MASIVO)

Top-k

El modelo elige entre
las k palabras mas
probable

MODELO DE LENGUAJE
NEURONAL (LLM) RULETA DE

SELECCION

FACTOR DE
ALEATORIEDAD
(TEMP. & TOP-K)

Modelos de Lenguaje Estadisticos

e Enesencia un modelo de lenguaje moderno es un sistema aleatorio.
* Lageneracion de los textos no es determinista
 Existen ciertos parametros que controlan el grado de aleatoriedad del sistema

Top-p
Selecciona el conjunto
de palabras que
acumulen una
probabilidad p

GCato

N

GENERACION
DE TEXTO

¢Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica
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Modelos de Lenguaje Neuronales

Representacion de la Informacidn:

 Representaciones Vectoriales:

¢Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica 17!

Las palabras/tokens se convierten en vectores
(coordenadas en un espacio multidimensional).
One-hot encoding

o] . ]o]1]o] . [0
e Unaposicionalyelrestoa0 i

* Ausencia de similitud por proximidad:
*  Todos estan a la misma distancia de todos, no hay vectores mas préximos a otros.

*  Muy alta dimensionalidad:
. Precisa de tantas dimensiones como posibles tokens (decenas o centenares de miles)

Embeddings

Busca mantener relaciones semanticas:
. Palabras con significados similares (ej. "Manuscrito" y "Cédice")
se ubican matematicamente cerca.
. Permite obtener similitud por proximidad

ane
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LAB  Espacios de Representacion Semanticos

ST URTTIRE o S DR SR Espacio semantico: embeddings

Sétano
5 Pasillo
1 Patio
0 Atico
Saldn
Balcon
Futbol
Béisbol
¢ Rugby
Baloncesto
/ Tenis
* Balonmano
La proximidad semantica entre - Esqui
unidades linguisticas se representa - '
por la proximidad en el espacio . -
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Espacios de Representacion Semanticos

Principio de Funcionamiento:

Hipotesis Distribucional:

PALABRAS SIMILARES OCURREN EN CONTEXTOS SIMILARES

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

* Elsignificado de una palabra se obtiene de la distribucidon de palabras que estan alrededor
de ella.

 Sidos palabras tienen distribuciones estadisticas similares (en funcion del contexto),
tienen significados similares.

 ”"Codice” se situara proxima a “Manuscrito”
* Por el contexto, desambiguara y sabra que “Audiencia”
puede referirse a “tribunal” o a "espectadores”

. _ . . P : . , o is  Universidad
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LAB  Espacios de Representacion Semanticos

8 ° Construccidon de Espacios Semanticos:

John Rupert Firth, “You shall know a word by the Company it keeps”
“Similar words occur in similar contexts”
Ludwig Wittgenstein, “The meaning of a word is its use in language”

Hay una botella de Belikin sobre la mesa

A todo el mundo le gusta la Belikin

No bebas Belikin si tienes que conducir

La Belikin se fabrica con granos de cebada germinada

équé podemos deducir sobre la palabra Belikin?

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

: - . . pe s ] . , . . G Universidad
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Espacios de Representacion Semanticos

Medida de Similitud Semantica:

 (Cada palabra viene dada por su correspondiente embedding
e Coordenadas en un mapa
*  Palabras con significados o contextos similares son "vecinas”.
 Medir la similitud semantica consiste en calcular la "distancia" o el "angulo" entre
embeddings (vectores).

e Meétrica de Similitud Coseno:

 Ladistancia no se mide en linea recta (Euclidea), sino en funcién del angulo entre vectores.
* |dea Intuitiva:
* Un documento de 100 paginas habla sobre "Juicios de Residencia" y
un acta de 2 paginas habla de lo mismo
* Sus vectores tendran longitudes muy diferentes (distancia euclidea grande), pero
apuntaran en la misma direccién (angulo casi cero).
 Esta métricaignora el tamafo del texto y premia el contenido tematico.

: - . . P : . , o iss  Universidad
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LAB  Espacios de Representacion Semanticos

N *© Ejemplo Practico de Similitud Semantica:

e Buscando en un conjunto de documentos “Legajo”, si la busqueda no es semantica, aquellos
documentos que contienen “Expediente” o “Manuscrito” no apareceran.
* Con el uso de embeddings semanticos y la similitud coseno:

e Similitud(“Legajo”, ”"Expediente”) = 0.89 (Alta->coincidencia)
e Similitud(”Legajo”, “Factura de la luz”) = 0.08 (Baja->descarte)
4 SIMILITUD DEL COSENO
wscro:zL Emgioomc .:_ A
egajo 5 soiete
Similitud = cos(©
Pl: Legajo [o.az, -0, 0.53....1]—) g B (©)
1] T o MES 2 . . ,
Q | 1 |
2 9 1.0 0.0 1.0
- & (ANGULO DE MAXIMA  SIN RELACION/ SIGNIFICADC
P2: Expediente \ Q SIMILITUD) : SIMILITUD (ORLOGONA{.ES OPUESTO
ej. 'Manuscrito’ (ej. '"Manuscrito’
[p1 [ toks [ jo Y [0.79,0.09, 0.49...] jud < "y Codice) . Computadora’)
GENERADOR aras > e
R o EMBEDDING O CARACTERISTICA ABSTRACTA X Similitud = cos(0)
(Expediente)

Universidad
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Espacios de Representacion Semanticos

Ejemplo Practico de Similitud Semantica:

Utilidad Practica:

 Busqueda conceptual: Encontrar documentos que hablan de lo mismo, aunque usen

palabras distintas (sindnimos histoéricos, evolucion del lenguaje administrativo).

e  Agrupacion automatica (Clustering): Organizar fondos documentales agrupando contenidos

gue estén relacionados semanticamente.

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

’ Consulta = =

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

similares

]
IS
I
IS
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Transformers

De lo Secuencial a la Atencion:

* Redes Recurrentes:

Como leer un libro y solo poder
apuntar en un folio

* Attentionis all you Need

Como un examen con apuntes

¢Qué significa Large?:

« De Milllones a Miles de Millones (Billions)

« Habilidades Emergente

GPT no fue disenado para saber

quimica, programar o jugar al ajedrez.

El haber visto tantos datos le enseno.

Attention Is All You Need

Ashish Vaswani* Noam Shazeer” Niki Parmar” Jakob Uszkoreit*
Google Brain Google Brain Google Research Google Research
avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.com

Aidan N. Gomez* T
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LAB.  Tipos de LLMs

\"ﬁ'j
(ol

 Base Models vs. Instruct Models (Chat): * =
° Ba se: Base Model Instruct Dataset Instruct Model
 Entrenados en cantidades masivas de ® rarsvarans Instruction Fine Tuning
datos SIN ethuetar https://medium.com/@speaktoharisudhan/instruction-fine-tuning-9ed1e510c0eb
« Completan el texto (predicen la
siguiente palabra)
* Instruct/Chat (RLHF):
« Ha sido entrenado por humanos para ser OPEN SOURCE LLM CLOSED SOURCE LLM

®

PROPRIETARY
ACCESS

util, seguir instrucciones y no ser toxico. w

COMMUNITY &
INNOVATION

 Open Source vs. Closed Source:

« L[lama (Meta) o Mistral vs GPT-4 o Claude

« ¢Por que importa en la empresa?

TRANSPARENCY & COLLABORATION OPACITY & RESTRICTION

 Privacidad vs Potencia

ane

« . _ . . P : . , o Universidad
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Modelos Abiertos

co Llama3.1/3.3/4

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

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

— Llama 4: Optimizacién masiva en

razonamiento légico 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.

— Optimizacién extrema para despliegue On-
Premise.

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

=2 Mistral [ NeMo [ Pixtral

— Mistral Large 2: 123B; eficiencia comparable
a GPT-4o.

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

— Pixtral: Integracién nativa de visién en 12B.

4) DeepSeek V3 [Ri

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

— Rendimiento en matematicas y cédigo
igualando a OpenAl o1.

— Catalizador del cambio hacia modelos de

"Pensamiento".

& Gemma2/3/4

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

— Gemma 4: (2026) Rendimiento superior en
tamarfios medianos (31B).

— Arquitectura basada en el stack tecnolégico

de Gemini.

i Qwen 2.5 /3 [OLMo

wyr

— Qwen 2.5: El nuevo estandar en benchmarks
de codificacion.
— OLMo: Modelos 100% abiertos (datos y

pesos) para investigacion académica.
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LAB LLMs Basados en Transformers

(o )
Probabilities
She ] ¥~ Decoder
gt rem) |
Feed
( \ Forward
~ N\ Add & Norm
Mut-Head
Feed Attention
Forward P Nx
L Add & Norm |
Add & Norm
Nx | —{A3d & Norm ) e
Mutti-Head Multi-Head
Attention Attention
RESE—) e,
| — J —
Positional D A Positional
Encoding Encoding
Input Output
— Embedding Embedding
Encoder
k Inputs J Outputs
@ma right) )

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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Encoder

—

(- Output

Probabilities

__Softmax_]

=

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

g

Nx | —{A3d & Norm )

Multi-Head

Add & Norm

Masked
Multi-Head

Attention Attention
) A
\ m— s —,

Nx

Positional
Encoding

k Inputs

Output
Embedding

Outputs

thed right)

Positional
Encoding

J

Figure 1: The Transformer - model architecture.

LLMs Basados en Transformers

¥~ Decoder

United States Patent

Li=0]

101111360282

{12y oo Patent No:  US 11,113,602 B2
Shazeer e al. 451 Date of Patent: Sep. 7, 2021
54y ATTEXTHIS-BASED 5K K (56 Referencos Cited
TRANSDUCTION SEURAL NETWOHES
LS PATENT DOCUMENTS
{7 licani; G A b Wiew, A (LS
{71 Applicant: Gangle LLC, Mombiin View, CAS) yyonisans a1 50007 Chadener ot al
— . - - HIRW4IEE0 AL IL2DIS Shasccr
720 Tnveribors: \...__-‘\I'ld.sh:.;n-r. P..::._ w...cl,x MHMDTIE 4% 102000 Bheaded] Gk 26215
an Nichelas CGamer, Toronin
Lz Mcexysimw Kabscr, POREIGN PATENT DOCUMENTS
Slinstain Wiew, O (LIS Jakah IL
Usehanrpit, Poriols Valley, CA (LIS ER [0H0L 300 TG 42015
Llism Ohwen Jones. San Frnoiseo, O
(LS Niki L. Parmar, Sunneeks, CA {ITHER FLUIBLHCATIONS
(LS Dhis Felasukdin, bomtm View,
©°A (115); Ashish Teky Vaswani, San All Fxsmnmion Repom i Ausralisn Appla. M. J0IEZ7195],
Froacison, CA (LS} ] ey, 28 3020 3 pages
I oamtimued )
473 Assipoee: Liseghe LLC, Momims Yiew, CA (LS)
(% Hoike:  Sebjec o any disclmmer, ihe ierm of dhis Frivwary Framiver — David B Vincest
is extcmded of adjmned e 1% (T Artarvey, Agewd, o Firm — Frsh & Richordson BC
1540k} by O dbaya
(21 Appl. N 16M3Z4ZE 57 ABSTRACT
P - Blethode, svatens, mul apparsis, iocldng congules pro-
442 Filad: Jul 17, 1820 grums ereoded on 8 cumpeer siopge mediom, for gener-
(65} " ting, an culpe sequence from an input ssquence. 1o one
= Prior Pablicatien [hata e, one of 1he systems mclade an cods neuml
LIS JORNOATRIST AL M. 26, 2020 netwark confignred #0 recon the inpul ssqumes nnd gon-
emie encoded represengiions of ibe metwork inpais, ihe
Rokited U5, Application Dats etgoader netml petwerk compriaing o sequence of oue of
J6% Coatimution o apelicition Mo, | 655030, Gl on M0 emeder subnsturks, sah s subneteork s
o Sep. 3. 2019, now e b WLTLU TG, which s p  Doured b neccive o respective encoder subneteork inpat for
by cach of e inpel poeitioss and W @eienne a eopective
(onenucd) saibmtwns outpe for cach of the inpil positions ard cch
Gl Tk ) encoder subnerwaork comprising: an enooder sellatimiion
U GEw b 3006 011 subeliyer that s configured wo receive the suhnerwerk impul
e i et Ko wnch o e input positions and, Far eseh b spul
£ |_‘|_gi ;-'| : position in the inpef ordor spply an atimiion mechanism
e e , i over the encoder subteaork inpets using ene or mon
B Iﬁm'n'lrﬂ.ﬁ':."gjdﬁ:{‘l‘:‘ gqueeren cherivad Frim fhe ereker subsetwrk inpet a0 the
A0, GG SRS (2 1] . -
(5B} Fichd of Chssificatlun Search perticular fput pasition

IR TS5, 45
Sev application file Tor compleie search history,

20 Cladms, § Draming Shevis
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LAB  Los Planos:

[Output \
’ Probabilities
S ¥~ Decoder
o o) |
Feed
( \ Forward
[ ]
() ‘mf-:;;‘r“ El que Genera / Escribe
o Feed Attention
El que Entiende / Lee e INT T | ™
 W——
Nix Add&‘Norm
~+| Add & Norm )
Mutti-Head Multi-Head
Attention Attention
17 ,
L_ J ——
Positional it
s -0 s
Input Output
— Embedding Embedding
Encoder
\ Inputs j Outputs
thed right) )

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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LAB E n COd er o n Iy . An é I is i S Encoder—stylfnig(z;;n;);il;or predictive

Class Class
Label Label
¢ BERT’ ROBerta’ooo — = —*
’ [ Tiser, ][T] m [ < " Ts ]l T l
BERT BERT
ol & |~ [ |[Eeml[= |~ [&] M || c [« ]
—————O———
(" ) @) B (6 e (| wa]
= (—\\ \_‘_/ \_T_ﬂ | :
Sentence 1 Sentence 2 Single Sentence
Feed (a) Sentence Pair Classification Tasks: (b) Single Sentence Classification Tasks:
Foreed MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, ColA
N e— RTE, SWAG
Nx e .
"[%‘-:;‘:f‘ « Modelan la entrada para tareas como la clasificacién de texto
Uit~
&mm * Miran toda la frase a la vez: Bidireccionales:
b——mmy * Ven el contexto pasado y futuro de cada palabra
gositidqna' &) * No generan texto nuevo.
ncoding . _— . epe
—r e Sutrabajo es entender y comprimir el significado del texto en
Encoder = il una lista de nimeros (vector o embedding).
Y puts * Fundamental cuando veamos RAG o Agentes ya que las

fuentes deberan ser analizadas y “comprimidas”

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding (2018)
by Devlin, Chang, Lee, and Toutanova https://arxiv.org/abs/1810.04805

RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach by Liu, Ott, et al. (2019)
https://arxiv.org/pdf/1907.11692

Universidad
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Decoder Only:

Sintesis / Generacion

GPT

f Output

Probabilities
|__Softmax__|

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

Masked

Multi-Head
Attention

A

—/

Qutput
Embedding

Qutputs
thfted right)

a >_® Positional
Encoding

\

Nx

_/

¥~ Decoder

Radford, Alec; Narasimhan, Karthik; Saliman

Decoder-style GPT model (originally for predictive modeling)

Text
Prediction

it

12x —

i

Feed Forward

<>E| I_Ic
o |1

i

Multi

|

Text & Position Embed

Classification | san | Text | Exwact H-{ Transformer |-+{ Linear |

Entailment | Start I Premise | Delim I Hypothesis I Extract I}-l Transformer H Linear |

| Delim ] Text 2 I Extract I}-l Transformer
Linear
| peim | Text1 | Exact |}-| Transformer

| s | cContext | peim | Answer1 | extact I}-I Transformer [+ Linear

I Start l Text 1

Similarity

I Start ] Text 2

Multiple Choicel Start ] Context | Delim I Answer 2 IExtract I}-{ Transformer H Linear

I Start I Context l Delim I Answer N |Extract I}-l Transformer H Linear

Autorregresivo: “"Predicen el futuro”.
Toman lo anterior y calculan la siguiente palabra (token).
No ‘ven' el futuro de la frase, tienen que ir paso a paso.

Dilema:

e Parece contraintuitivo. ¢Cémo puede ser tan inteligente algo que
solo adivina la siguiente palabra?

Realidad:

» Sise escala el proceso lo suficiente (con billones de parametros),
para predecir bien la siguiente palabra necesitas entender ldgica,
contexto, ironia y hechos. La generacion se convierte en

Fazona

miento

s, Tim; Sutskever, llya (2018). "Improving Language Understanding by Generative Pre-Training”
Je-unsupe i 1/1dNgudd ) C d . ] _Dd[ 010

"""" Universidad
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* BART,TS, ..

Encoder

—

=

Output
Probabilities
[__Softmax__]
[EEATT
Feed
( X Forward
r ~\ Add & Norm
_ Mut-Head
Feed Attention
Forward S Nx
_Add & Norm |
Add & Norm
Nx | (533 Nom) ——
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
Rt N
N — | —

_ J J
Positional , ¢ Positional
Encoding Encoding

Input Output
Embedding Embedding
\ Inputs ) Outputs
(shifted right) )

¥~ Decoder

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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Encoder - Decoder: Transductor y Multimodalidad

BART combines encoder and decoder parts

label ABgoE
( Pre-trained )QC Pre-t :d
Pre-trained I:> Pre-trained Encoder = :'
Encoder Decoder —— ABCD

Initialized Encoder

ABCDE

<s>SABCDE

(a) To use BART for classification problems, the same (b) For machine translation, we learn a small additional

apByde

input is fed into the encoder and decoder, and the repre-
sentation from the final output is used.

encoder that replaces the word embeddings in BART. The
new encoder can use a disjoint vocabulary.

Ejemplos Clasicos:
. Traduccidon: Entra Inglés al Encoder -> sale Francés del

Decoder
. Resumen: Entra texto largo -> sale resumen sale.
éPor qué se usan menos en chat?
. Porque los Decoder-Only son tan buenos que ya no hace falta

el Encoder especifico para texto.

El Giro Multimodal:
. Pero el Encoder-only no sirve cuando hay audio, imagen,

BART: Denoising Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Language Generation, Translation,
and Comprehension (2019) by Lewis, Liu, Goyal, Ghazvininejad, Mohamed, Levy, Stoyanov, and
Zettlemoyer, https://arxiv.org/abs/1910.13461

s Universidad
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Resumen

Tipo Estructura Ejemplo FAmoso Rol / Analogia

Busqueda
Solo "Lee" BERT, RoBERTa,... Bibliotecario semantica (RAG),
Clasificacion.

Encoder-
Only

GPT-4, Llama, Escritor / Chat, Redaccion,

Gemini, Claude, : Generacion de
Improvisador :

Gemmag, .... ideas.

Vs Solo "Escribe"
Only

Traduccion,
Transcripcion de
reuniones,
Analisis de
imagenes.

T5, Whisper
(Audio), Gemini
(Multi)

Traductor / Ojos
y Oidos

Encoder- Lee y
Decoder Transforma

. _ : . P : . , o Universidad
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GPT Series Models

Modelos Generativos

GPT-1 (2018): Pre-train + Fine-tune

* 117 Millones de parametros
 Pre‘leyes de escala de los LLM’

« Intento de resolver varias tareas de NLU: “preentrenado + finetuning”

* Pre-entrenado primero con inmensas cantidades de texto

« Para que entienda el lenguaje humano "en general”, pero
.. con esto no sabe hacer todavia nada, si queremos realizar una

tarea concreta: clasificar resenas, contestar preguntas, resumir
textos, etc. hay que "ajustarlo”

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

s Universidad
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GPT Series Models

Modelos Generativos

GPT-2(2019): Zero-shot incipiente 2

« 1500 Millones de parametros I

Multitarea mediante entrenamiento no supervisado sin finetuning

Salida condicionada a la tarea:
 Salida dada la entrada, pero condicionada a la tarea
 Latareaviene descrita en lenguaje natural con formato textual

Prestaciones todavia no superiores a modelos especificamente disenados
para las tareas concretas: Q&A, comprension, resumen, ..

Primeras muestras de capacidades zero-shot o few-shot:
* Sin entrenarlo especificamente, podias pedirle (con suerte) que tradujera algo y a veces lo hacia.
* Elmodelo empezaba a generalizar, pero era cadtico e impredecible.

: - . . pe s ] . , . . G Universidad
¢ Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica i Zaragoza



Modelos Generativos

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 Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica
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VIVO . GPT Seljies Models
LAB  Modelos Generativos

¥ ° GPT-3 (2020): La Revolucion de la Escala
\ 2018

(In-Context Learning) _g

« 175000 Millones de parametros @ GPT-1

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

« ‘task-agnostic’ & “few-shot Learning”:
« Estan grandey 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

« Capacidad “in-context Learning” que permite tareas
'zero-shot” o "few-shot”:

« Elmodelo infiere del contexto lo que debe hacery
responde en consecuencia

: - . . P : . , ;- Universidad
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Few-Shot Learning

Prompt:

* Ingles: Hello -> Espanol: Hola
Ingles: Dog -> Espanol: Perro
Ingles: Apple -> Espanol. ...

« Elmodelo ve los ejemplos y dice:

'‘Ah, estamos jugando a traducir’.

. Y completa: Manzana.

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

Few-shot Prompt

Classify these conversations:

Text: My service was awesome.
Label: positive J

Text: My order never arrived.
Label: [ positive. ){

Text: Thanks for great service!
Label: ' positive \/

Text: Horrible customer service!

Label:

s Universidad
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LAB. Few-Shot Learning

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
'blue', padding: 20}}
rd '5px solid red',
. ; *
0, he 0}}
Llow', b p th: 1, Yellow

'S5px solid red', borde

height: 100

ey

Generacion de layouts con JSX

ias  Universidad
Zaragoza
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Few-Shot Learning

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

¢ Qué tiene la Inteligencia Artificial para mi Archivo? De la teoria a la practica 17!
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Madurez (2021 - 2022)

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

« Al ensenarle a programar, no solo aprendio a escribir software,
Mmejoro su capacidad de razonamiento y matematicas.

« ;Por que? Porque el codigo es logica pura.
No admite ambiglUedades. Tiene estructura, bucles, condicionales (if,
else).

Al aprender la estructura del codigo, aprendio a estructurar su
‘pensamiento’.

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

« Se fuerza que el modelo, al generar su respuesta, explique el
‘razonamiento’ que lleva a la generacion de dicha respuesta

« Esto redujo las alucinaciones en tareas logicas drasticamente.”

""" 5 Umversndad
10l Zaragoza
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Madurez (2021 - 2022)

 Linea Evolutiva 2: El Alineamiento Humano

* Problema: El modelo podia ser toxico, racistas o no hacer caso a la instruccion.

* Si le pedias 'Escribe una receta’, a veces seguia con '...de la abuela que me gustaba mucho’
en lugar de darte los ingredientes.

 Solucion: InstructGPT (2022) y RLHF:
« Paso 1: Supervised Fine-Tuning (SFT):

Humanos escriben respuestas ideales para ensenar como se comporta un asistente util

« Paso 2: El Reward Model (Modelo de Recompensa):

Se entrena otro modelo (Juez) para que aprenda que es lo que gusta
* Le damos al humano dos respuestas del modelo y le preguntamos: ‘¢Cual es mejor?’.

« Con miles de estas comparaciones, se crea un Reward Model
capaz de predecir la preferencia humana.”

« Paso 3: Optimizacion:

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

Se usa ese Reward Model para ‘puntuar’ al LLM;
* Sies toxico -> Puntos negativos. Si es util y seguro -> Puntos positivos.

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

s Universidad
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LAB.  Convergencia: ChatGPT (Finales 2022)

Union de estas dos corrientes:

+ 1: La capacidad de razonar y estructurar problemas:
 Heredada de Codex y el entrenamiento en codigo

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

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

« Mayor capacidad de comunicacion con humanos
« Amplio conocimiento intrinseco
« 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
decoder-only architecture  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

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



Resumen

Hito / Modelo Ao

GPT-3

Innovacion Principal

Escala Masiva +
Few-Shot

Impacto

Capacidad generalista sin re-
entrenamiento.

Codex /
Davinci-002

Entrenamiento en
Cdodigo

Razonamiento Légico +
Chain-of-Thought.

Resuelve problemas complejos
Paso a paso.

InstructGPT

RLHF (Human
Alignment)

Seguridad y Obediencia. Entiende
instrucciones y evita toxicidad.

ChatGPT

Chat Interface +
Optimizacion

El paquete completo accesible para
todos.

i2s  Universidad
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(AB Despertando los Sentidos: La IA Multimodal

i

- conociendo el mundo solo a traves de

sdcicicic cddddddddddadddddacaddaaalclc

« Modelos Solo Texto

« Como estar en una habitacion cerrado

notas por debajo de la puerta

u u e :
[ S
THE SHADOWS: Textual £ SRt | THE REAL WORLD:

eeeeeeeeeeeeeee , Not Reali TR B Multi-Sensory Reality

« Aportar informacion de los “sentidos’
« Audio
* Imagen

 Video

: - . . P : . , o iss  Universidad
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(\B  La Visién: CLIP y Contrastive Learning

o » CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training)

OpenAl (2021)

« Aprendizaje Supervisado
« Antes: Necesidad de datos etiquetados por humanos

LA
’ [
o
 Lentoy caro

P Contrastive Learning
7\

\®/ . ;Como funciona?

« Como emparejar cartas:
“ * El modelo "acerca” matematicamente cada foto v st e e o
AN con su descripcion y la aleja de las demas. L 2=

hat | gioves coider | web halr comb
C C T WP fish * * chips
« Tenemos fotos y frases descriptivas (30k) LA | G\~ <
o hone AN vassrar b bow @i‘

i - . . pe ] . , . . G Universidad
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Y ¢ Internet es una mina de ORO

Contrastive Learning

« 2 Encoders:
Uno lee texto, el otro "lee” imagenes

|

I\}IIATX* MiIN -

I'Ty

MAX

i

I,-T
AN

v

 El modelo "ve' pares imagen-texto
sacados de Internet (400 Millones)

 Weak Supervision:

MIN

'@

MAX

5% MIN

MIN

MAX

MIR?

X M

Wi MAX

« Uso del “alt text” en HTML, pies de fotos, descripciones de productos, etc.
« Si estaban juntos (foto y texto) es porque estan relacionados:

« Se comparan las representaciones de las fotos y los textos:

« Se maximiza la cercania entre la foto del perro y el texto “perro juando”™ P1- T1
« Se minimiza la cercania entre la foto del perro y la frase “plato de pasta”™ P1 - T17

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

s Universidad
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La Vision: CLIP y Contrastive Learning

Y * Legado de CLIP

« Catalizador de funcionalidades hoy comunes:

« Busqueda y Clasificacion Visual Avanzada:

* Marketing y Diseno: Con 50.000 fotos
llamadas IMG_2023jpg nadie encuentra nada.

« Administracion: Distinguir fotos de tickets y facturas,
bllletes de avion, ..

* Generacion de Imagen a partir de Texto
« Comunicacion: Crear multiples imagenes para posts, etc, ..
« Formacion: llustraciones, diagramas 0 manuales para cursos
+ Edicion y Manipulacion Semantica de Imagen
« Adaptar formatos y fondos, eliminar objetos distractores, ..
» Extender una parte: horizonte, calle, .. (outpainting)

« Deteccion de Contenido y Moderacion

MODERACION

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

G

Sora

BUSQUEDA

@DpenAI

CLIP

CONNECTING TEXT AND IMAGES

EDICION
2 Midjourney

@ DALLE

GENERACION
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LAB  El Oido: Estructura Encoder-Decoder

« Whisper (Open Al, 2022)

« Sustitucion de reconocimiento automatico del habla @OpenAl
Whisper((t{(_\
 Uso de estructura Encoder — Decoder clasico

* iEn lugar de codificar texto, codifica audio!

» El decoder sigue prediciendo la siguiente =

palabra, pero condicionada por el audio

ss attention

* Entrenamiento masivo: Weak Supervision

e 680.000 horas de audios

« Modelo robusto (todo terreno)

ias  Universidad
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Modalidad Tecnologia Clave

CLIP

Vision : :
>10 (Contrastive Learning)

Aprende a acercar

CAmo funciona
(Simplificado)

imagenes y textos que
significan lo mismo en un
mapa matematico.

Busqueda de imagenes,
clasificacion de productos,
analisis de dafios en
Seguros.

Whisper
(Transformer)

Encoder-Decoder que

transcribe voz a texto

usando contexto.

Actas de reuniones,
subtitulado automatico,
analisis de llamadas.

GPT-40 / Gemini

Un solo cerebro que
procesa todo a la vez
(Tokens de

audio/video/texto).

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

Asistentes de voz en tiempo
real, analisis de video
complejo.
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IA Generativa Multimodal

* Generacion de Imagen:

« El modelo aprende a base de "ver” un monton de imagenes borrosas,
llenas de ruido
« Se le pide que "adivine” que imagen hay debajo.
« Al principio falla, pero al final aprenden los patrones “internos” de como esta
construida una imagen: bordes, sombras, texturas, ..
* En la practica:

« Prompt: "Un astronauta a caballo’

« Analisis gracias a CLIP
* Creaun ‘lienzo” lleno de ruido
* Va "eliminando” ruido paso a paso hasta que aparece la imagen.

DALL 1o V. Stable ! yra. Nano Banan:e .- s Universidad
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LAB.  LLM como asistente en la creacion de prompts:

* Un retrato fotografico fotorrealista y cinematografico de un astronauta solitario

montando a caballo.

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

y una manta de estilo western.

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

fondo.

o **Atmosfera e lluminacion:** La "hora magica" (golden hour). Luz solar rasante y cdlida que crea largas sombrasy

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

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

de National Geographic.

ane
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Generacion de Audio

« El audio es diferente porque es secuencial
* Voz (TTS Neural):

« Modelos que crean representaciones espectrales

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

« Aprenden el contenido, y la prosodia.

« Musica (Suno, Udio):
« Tratan la musica como si fuera un lenguaje (estilo GPT).

« Han escuchado toda la musica del mundo y han aprendido que nota, que
acorde y que ritmo suele venir despues de otro en cada estilo

(Jazz, Rock, Clasica)...

. _ . . P : . , o is  Universidad
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Generacion de Video:

« El video no es una imagen, son X imagenes por segundo que tienen que ser

coherentes
* El Problema de la "Alucinacion Temporal”:

« Si se generan imagenes por separado, en el segundo 1 la persona tiene

camisa azul y en el segundo 1.1 la tiene roja. El video parpadea y se deforma
« La Solucion (Sora, Runway). Modelos de Difusion Espacio-Temporales
* No se genera una imagen y luego la siguiente.

« Se genera el blogue entero de video de una sola vez, asegurandose de que
las leyes de la fisica (gravedad, luz, permanencia de los objetos) se

mantengan a lo largo del tiempo

ada
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Tipo de Generacion

Imagen

Audio (Voz)

Audio (Musica)

Video

¢Qué hace?

Crea fotos, ilustraciones,
bocetos desde texto.

Clona voces, lee texto con
emocion humana.

Compone canciones o
jingles desde cero.

Crea clips de video desde
texto o anima fotos.

Aplicacion Real Inmediata

Marketing rapido (RRSS),
prototipado de producto,
storyboards.

Doblaje automatico de
formacion, asistentes de
voz empaticos.

Musica de fondo libre de
derechos para videos
corporativos.

Anuncios conceptuales,
visualizacion de productos
en uso.
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