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			PREFACIO

			Con la publicación de ChatGPT, en noviembre de 2022, el panorama tecnológico internacional sufre una auténtica revolución. Los resultados de varias décadas de investigación en inteligencia artificial cristalizan en la creación de un modelo que, por primera vez, aparenta ser capaz de emular la conversación de un ser humano a través de un ordenador. En los años previos, OpenAI había ido publicando distintos modelos de la familia GPT con los que se podía experimentar de manera programática y que resolvían una gran variedad de problemas relacionados con el lenguaje. La diferencia entre la publicación de estos modelos y la irrupción de ChatGPT es que este último, al contrario que los modelos previos, no requiere conocimientos de programación para su explotación, sino que es publicado, junto con una interfaz gráfica similar a la de otros chats que podemos utilizar para enviar consultas al modelo y recibir sus respuestas. Esta interfaz permite que no solo usuarios técnicos y científicos sino cualquier persona con un ordenador y una conexión a internet pueda experimentar con las capacidades de los modelos GPT de manera sencilla. De esta forma, un hito, que en un principio sería solo científico y tecnológico, se convierte en una herramienta terriblemente popular que ya a cierre de 2024 acumulaba más de 200 millones de usuarios.

			La popularización de ChatGPT supone el impulso definitivo en el desarrollo de herramientas de inteligencia artificial y provoca que otras entidades se lancen a la creación de modelos de lenguaje y herramientas para su explotación. Actualmente existen muchos otros modelos de inteligencia artificial generativa de lenguaje disponibles para su uso, de manera similar a ChatGPT, y, por citar algunos de los más populares en la actualidad, contamos con Gemini (Google), Claude (Anthropic) o DeepSeek AI (DeepSeek). Todos ellos compiten con ChatGPT a la hora de ofrecer, por una parte, respuestas más precisas, y por otra, nuevas herramientas accionables desde estos programas. Aunque este libro, se centra en el uso y desarrollo de herramientas integradas en ChatGPT y en la suite de OpenAI, la mayor parte de consejos y prácticas planteadas en el mismo se podrían aplicar a cualquiera de las otras plataformas antes mencionadas, especialmente todas las ideas y consejos relacionados con la ingeniería de prompt.

			Esta competición entre distintos proveedores no solo se ha centrado en la mejora de los resultados devueltos por el modelo de lenguaje sino que también ha fomentado la creación de nuevas herramientas y modelos que buscan distinguirse de las de sus competidores. Por citar algunas de las que se estudiarán a lo largo de este libro, estos modelos no se centran únicamente en la comprensión y creación del lenguaje sino que también desarrollan funcionalidades destinadas a la generación y modificación de imágenes, al trabajo con información de audio (generación de subtítulos, transcripción de mensajes) o a la creación de modelos de razonamiento, capaces tanto de responder a consultas sencillas, como de elaborar líneas de razonamiento lógico y pensamiento mucho más complejas.

			El objetivo de esta obra es construir unas bases teóricas y prácticas sobre la interacción con modelos de inteligencia artificial generativa. La teoría intenta partir desde una base accesible a lectores que no cuenten con una formación previa en la materia, facilitando su incursión en este área. Además, se acompaña de una gran cantidad de ejemplos para intentar aterrizar, en situaciones de nuestro día a día, el uso y funcionamiento de este tipo de modelos. Aunque este campo se encuentra en constante desarrollo y aparecen novedades prácticamente cada semana, este libro busca no tanto presentar las tecnologías más punteras sino establecer un marco de trabajo general, aplicable a distintos modelos y proveedores, esclareciendo las ideas y prácticas más importantes en torno al trabajo con estos modelos.

			Exceptuando el primer capítulo del libro, que está únicamente enfocado en presentar los términos más importantes dentro del campo de la inteligencia artificial, así como en construir un marco teórico de referencia sobre el que apoyarnos en el desarrollo de este libro, todos los capítulos integran una explicación teórica con ejercicios prácticos que se pueden reproducir desde tu propio ordenador. Todos los códigos de programación y archivos necesarios se encuentran en el repositorio asociado a este libro, que podrá descargar desde la propia web del libro en www.ra-ma.com, para trabajar con ellos, implementando tus propias modificaciones y realizando tus propios experimentos. Los códigos almacenados en este repositorio, así como en todos los fragmentos de código, distribuidos a lo largo del libro, tienen una finalidad puramente didáctica por lo que, en muchos casos, se sacrificarán eficiencia y complejidad en aras de lograr un código más claro y fácil de entender por desarrolladores de cualquier nivel (e incluso por usuarios que no hayan trabajado con Python previamente).

			El objetivo último de esta integración entre teoría y práctica es que el libro pueda leerse de dos maneras. Por una parte, es posible leerlo con un enfoque puramente teórico, alejado de la programación que permitirá sentar las bases de este campo y comprender cómo funcionan muchos de sus modelos, además de realizar un recorrido por las principales herramientas disponibles en la actualidad. Por otra parte, aquellos usuarios que deseen desarrollar sus propias aplicaciones dotadas de inteligencia artificial, pueden no solo adquirir las bases conceptuales sino también utilizar todos los códigos de programación disponibles para dar sus primeros pasos en el mundo del desarrollo y explotación de modelos de inteligencia artificial generativa utilizando código Python.

			El primer y el segundo capítulo de este libro están destinados a presentar los conceptos más importantes que se repetirán a lo largo de toda la obra, así como a la configuración de las herramientas que se utilizarán para el desarrollo de las partes prácticas. En el tercer capítulo realizaremos las primeras llamadas a ChatGPT, tanto a través de la interfaz gráfica como enviando llamadas a la API de OpenAI mediante Python. Tras ello en el cuarto capítulo exploraremos distintas técnicas para poder mejorar nuestras consultas a modelos de lenguaje, logrando que los resultados se adecúen al máximo posible a nuestros criterios y necesidades. En el quinto capítulo veremos cómo potenciar los usos de ChatGPT estructurando las respuestas del modelo y explorando las acciones; funcionalidades que permiten enriquecer las interacciones con los modelos utilizando códigos desarrollados por nosotros mismos para implementar nuestras propias lógicas. En el sexto capítulo estudiaremos cómo crear nuestros propios modelos GPT, adaptados a los problemas que estemos buscando resolver, a partir de los modelos ya existentes. Durante el séptimo capítulo se estudiarán otros modelos disponibles en la suite de OpenAI que nos permiten interactuar con datos en formatos distintos al textual como, por ejemplo, imágenes o audios. El libro se cierra con los dos últimos capítulos en los que se presenta el concepto de asistente virtual y se muestra cómo podemos desarrollar, con apenas unos clicks o unas líneas de código, nuestros propios asistentes basados en la inteligencia de los modelos GPT y dotarlos de multitud de funcionalidades como, por ejemplo, la gestión de archivos.
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			INTRODUCCIÓN A CHATGPT. ARQUITECTURA Y CARACTERÍSTICAS DEL MODELO

			ChatGPT es una de las mayores revoluciones tecnológicas ocurridas en los últimos años. Para comprender este fenómeno debemos entender primero conceptos base como son los de inteligencia artificial, aprendizaje automático o algoritmo. A lo largo de esta primera sección vamos a profundizar en cada uno de ellos.

			CONCEPTOS CLAVE

			Inteligencia artificial, aprendizaje automático y aprendizaje profundo

			ChatGPT es esencialmente una herramienta de inteligencia artificial generativa pero antes de profundizar en ella debemos entender primero otros conceptos más básicos como el de inteligencia artificial.

			Def. La inteligencia artificial (IA) es un subcampo de la Matemática y las Ciencias Computacionales que busca reproducir en ordenadores tareas típicamente asociadas al ser humano, por ejemplo, el reconocimiento de objetos en fotografías.

			Aunque su uso no se ha popularizado hasta estos últimos años, la inteligencia artificial ha sido una disciplina estudiada desde mediados del siglo XX, cuando Alan Turing en artículos como “Computing Machinery and Intelligence1” en 1950 presentaba los primeros elementos que constituirían el marco de trabajo para la inteligencia artificial. Entre ellos se encontraba el famoso Test de Turing, un criterio que aún hoy en día se sigue utilizando para determinar si el comportamiento de una máquina puede ser o no distinguible del de un ser humano. Un ejemplo de Test de Turing sería hacer a una persona distinguir si está hablando con una máquina o con una persona a través de mensajes en un teléfono.

			Alan Turing nos abría la puerta a un vasto campo no solo en su dimensión teórica sino con una revolucionaria aplicación práctica: tareas como la traducción automática, la navegación GPS o el reconocimiento facial con el que nuestro teléfono se desbloquea al ver nuestra cara son solo una ínfima parte del inmenso océano de posibilidades que se presentaban ante nosotros.

			Dentro del campo de la inteligencia artificial nos encontramos el aprendizaje automático, una de las ramas que más se han desarrollado en los últimos años.

			Def. El aprendizaje automático (machine learning en inglés) es un subcampo de la inteligencia artificial que busca dotar a las máquinas de la capacidad de aprender.

			Este campo supone un auténtico cambio en el paradigma de programación vigente hasta el momento. En el enfoque clásico, las reglas eran construidas de manera formal por el programador y al aplicarlas sobre los datos se obtenían una serie de soluciones. Con este nuevo enfoque, el programa recibe una serie de ejemplos ya resueltos y a partir de ahí es capaz de “aprender”, en el sentido de que infiere las reglas que le permiten resolver el problema para nuevos ejemplos. Por ejemplo, le enseñamos a nuestro modelo miles de fotos en algunas aparecerán gatos y las marcamos con la etiqueta “gato” y en otras tendremos otros animales y las marcamos con la etiqueta “otros”. El modelo con distintas técnicas algorítmicas será capaz de extraer una serie de reglas que le permitirá clasificar fotos que no ha visto previamente en la categoría “gato” o la categoría “otros”. Cuando presentemos al modelo una nueva foto, este debería ser capaz de colocar la foto en una de estas dos categorías en función de si en ella se encuentra o no un gato.

			Intuitivamente, este proceso es análogo al que seguimos los humanos para aprender, especialmente, en nuestra infancia. Cuando de niños aprendemos a hablar entendemos que la frase “El palomas comió pan en el parque” es gramaticalmente incorrecta mucho antes de conocer las reglas que establecen la necesidad de concordancia entre el sujeto de una frase y su verbo. Nuestro cerebro es capaz de inferir de manera implícita dicha regla y si alguien pronunciara la frase sabríamos decirle que está mal e incluso corregirla aunque no supiéramos explicar exactamente por qué. Esta es la misma idea que subyace al aprendizaje automático, a base de ver ejemplos (escuchar frases durante la infancia) el modelo es capaz de desarrollar las reglas (concordancia entre sujeto y verbo). Mucho antes de ir a clase de lengua y aprender estas normas ya las hemos incorporado a nuestra forma de hablar de manera automática.

			En el siguiente diagrama podemos observar de una forma más visual la diferencia entre ambos paradigmas:
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			Figura 1.1. Esquema comparativo entre programación clásica y aprendizaje automático.

			Los modelos GPT en los que profundizaremos en las siguientes secciones son modelos de inteligencia artificial (se centran en una tarea tan eminentemente humana como es la comprensión y generación del lenguaje), son modelos de aprendizaje automático (se construyen tomando como base de entrenamiento millones de textos extraídos de la web) y además son modelos de aprendizaje profundo.

			Def. El aprendizaje profundo (Deep Learning en inglés) es un subcampo del aprendizaje automático en el que se construyen modelos capaces de detectar patrones especialmente complejos dentro de los datos con los que trabajan.

			Def. Los modelos computacionales usados dentro del aprendizaje profundo reciben el nombre de redes neuronales debido a que su construcción se inspiró parcialmente en el funcionamiento del cerebro humano.

			Las redes neuronales han logrado en los últimos años mejoras muy significativas en los resultados de modelos que abarcan un amplio rango de tareas. Una de las principales ventajas de las redes neuronales es su capacidad para trabajar con conjuntos de datos no estructurados.

			Def. Los datos estructurados son aquellos que utilizan un formato predefinido y esperado. Los campos de información que componen estos datos son fijos e inmutables.

			Def. Los datos no estructurados son aquellos que carecen de definición. Cada campo puede tener formas y tamaños diferentes.

			El ejemplo paradigmático de los datos estructurados son las tablas, por ejemplo, una tabla en la que apuntamos para cada persona en una sala, su nombre, sus apellidos, su edad y su color favorito. Los datos no estructurados incluyen todo tipo de archivos como por ejemplo, imágenes, audios, vídeos, textos, documentos… El álbum de fotos de nuestras vacaciones sería un conjunto de datos no estructurados ya que no todas las fotos deben tener el mismo tamaño, formato o calidad u origen (podemos tener fotos tomadas desde distintos dispositivos).

			El uso de redes neuronales ha supuesto una mejora inimaginable en la resolución de problemas con datos no estructurados como, por ejemplo, la traducción automática (el funcionamiento de traductores en línea como Google Translate ha presentado mejoras muy notorias en su funcionamiento en los últimos años) o en el campo de la visión artificial.

			Def. El término visión artificial se emplea en referencia a todas las tareas de inteligencia artificial relacionadas con el procesamiento de imágenes o vídeos.

			Algunos ejemplos de visión artificial en nuestro día a día son el reconocimiento facial para el desbloqueo de nuestro teléfono (un modelo decide si la persona ante la cámara es el usuario esperado o no) o los sistemas de detección de objetos en imágenes (implementado en los sistemas de seguridad vial de muchos coches para detectar y anticipar obstáculos en la vía).

			En el siguiente diagrama, podemos observar cómo se relacionan entre ellos todos los conceptos vistos hasta ahora:
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			Figura 1.2. Diagrama relacional entre inteligencia artificial, aprendizaje automático y aprendizaje profundo.

			A continuación vamos a ver un concepto transversal a todos los anteriores: la inteligencia artificial generativa.

			Inteligencia Artificial Generativa

			Ahora que ya tenemos unas nociones generales sobre inteligencia artificial y aprendizaje automático podemos profundizar en el campo de la inteligencia artificial generativa. Empecemos por entender qué es exactamente:

			Def. El término inteligencia artificial generativa2 (IAG) hace referencia a los sistemas de inteligencia artificial que tienen la capacidad de crear contenido original en distintos formatos como texto, imágenes, vídeos u otros.

			Los modelos generativos aprenden los patrones subyacentes a los datos con los que han sido entrenados y desarrollan la capacidad de generar datos de salida “originales”, aunque con características similares a aquellos datos que han visto previamente. Los resultados son “originales” en el sentido de que no son resultados vistos previamente por el modelo. Cuando construimos un modelo de inteligencia artificial “tradicional”, por ejemplo, para distinguir si en una imagen aparece un perro o un gato, el modelo será capaz de enfrentarse a imágenes que no ha visto durante su proceso de entrenamiento pero no será capaz de emitir más que los dos resultados que ha aprendido durante el entrenamiento, a saber, “gato” o “perro”. Por el contrario, los programas de inteligencia artificial generativa son capaces de generar nuevas salidas como poemas, imágenes o vídeos que no existían previamente.

			Aunque la IAG bebe de los mismos conceptos iniciales que la inteligencia artificial, uno de los hitos que comienzan a darle entidad propia a este campo es la creación de las redes generativas adversarias (más conocidas como GAN’s por sus siglas en inglés).

			Def. Las redes generativas adversarias3 son un modelo constituido por dos redes neuronales: un generador y un discriminador. El objetivo del generador es la creación de datos de salida (imágenes, textos u otros) lo más realistas posibles. Su adverso, el discriminador es un modelo de clasificación binaria que debe aprender a distinguir datos reales de aquellos que han sido generados por un modelo.

			La arquitectura de estos modelos recibe el nombre de adversaria porque los modelos compiten entre ellos. El generador recibe una penalización cuando el discriminador es capaz de detectar que la imagen que ha generado es falsa. El discriminador recibe una penalización cuando se equivoca y confunde un dato creado por el generador con un dato real. Este proceso supone un círculo virtuoso que hace que cada vez el generador produzca contenido de mayor credibilidad y que el discriminador sea cada vez más preciso en sus separaciones entre lo real y lo generado.

			Las GAN’s son el precedente a los actuales modelos de generación de contenido visual, textual o en otros formatos que se apoyan principalmente en arquitecturas transformer y que estudiaremos un poco más adelante en este capítulo.

			A continuación vamos a explorar el procesamiento del lenguaje natural, área en el que se mueven varios modelos de inteligencia artificial generativa y en concreto ChatGPT.

			INTRODUCCIÓN AL PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

			¿Qué es exactamente el Procesamiento de Lenguaje Natural?

			El campo de la inteligencia artificial generativa es muy amplio tanto en sus aplicaciones como en los múltiples campos que abarca y en esta obra vamos a centrarnos principalmente en las aplicaciones relacionadas con la comprensión y generación de texto, es decir, los campos en los que la inteligencia artificial generativa intersecta con el procesamiento de lenguaje natural.

			Def. El procesamiento de lenguaje natural4 (PLN) es un subcampo de la inteligencia artificial y la lingüística dedicado a lograr que los ordenadores sean capaces de entender el lenguaje humano. Explicado de manera más coloquial son todas las técnicas relacionadas con lograr que un ordenador sea capaz de comprender y expresarse en lenguajes como español, inglés, francés…

			Aunque en los últimos años los resultados han disparado su calidad y precisión, esta rama de conocimiento ya produjo sus primeros resultados a mediados del siglo XX. Exploremos en mayor profundidad un par de ejemplos:

			● El experimento Georgetown-IBM (enero de 1954) logró crear el primer prototipo de traductor automático5. El proyecto desarrolló un programa que a partir de 250 palabras y seis reglas gramaticales era capaz de realizar traducciones automáticas entre el inglés y el ruso.

			● El chatbot ELIZA6 (enero de 1966) se considera el primer chatbot de la historia. Creado por Joseph Weizenbaum en un proyecto desarrollado por el afamado Massachusetts Institute of Technology (MIT) fue el primer programa de ordenador capaz de mantener una conversación (aunque terriblemente sencilla y no comparable a los chatbots actuales) entre un ordenador y un ser humano. La interacción entre el ordenador y el humano, es decir, la capacidad del ordenador de entender los mensajes así como su capacidad para generar respuestas se encontraba totalmente codificada mediante reglas.

			Aplicaciones del Procesamiento de Lenguaje Natural

			El procesamiento de lenguaje natural es uno de los campos de la inteligencia artificial con mayores aplicaciones hoy en día. Lograr que los ordenadores sean capaces de comprender y generar mensajes lingüísticos ha abierto un gran abanico de posibilidades para la automatización y optimización de tareas. A continuación haremos un breve recorrido por las principales tareas abordadas por el PLN actualmente:

			1. Generación de texto. La generación de texto consiste en la creación de mensajes en función de una serie de instrucciones. Por ejemplo, pedimos a ChatGPT que elabore un poema sobre el paso del tiempo. La novedad frente a modelos que recuperaban información es que la respuesta es un texto nuevo, en el sentido de que no existía previamente.

			2. Comprensión del lenguaje. La comprensión del lenguaje consiste en la capacidad del ordenador para extraer el conocimiento subyacente a un texto, es decir, de procesar la información que el texto busca transmitir. Por ejemplo, le pasamos el texto del Quijote a ChatGPT y le pedimos que nos diga quiénes son los personajes principales y su relación entre ellos.

			3. Clasificación de textos. La clasificación de textos consiste en la separación de un conjunto de textos en una serie de categorías. Esta separación puede realizarse respecto a distintos criterios: la forma del texto, su contenido, el lenguaje… Hablaremos de clasificación supervisada cuando las categorías en las que vamos a separar los textos estén predeterminadas (por ejemplo, distinguir correos electrónicos personales, publicitarios o de spam) y de clasificación no supervisada o clustering cuando la agrupación se realiza sin un criterio previo (recomendación de contenido en plataformas digitales mediante la agrupación de usuarios con gustos similares).

			4. Análisis de sentimientos. El análisis de sentimientos consiste en la capacidad para extraer la tonalidad emocional de un texto tanto en términos de polaridad (el texto tiene una connotación más bien positiva o más bien negativa) como de intensidad (el texto expresa dicha connotación con mayor o menor fuerza). El análisis de sentimiento se utiliza, por ejemplo, para evaluar el éxito de una determinada campaña publicitaria monitorizando y analizando el sentimiento de las opiniones que se emiten sobre ella (tweets, comentarios en redes sociales…).

			5. Traducción automática. La traducción automática consiste en la traslación del mensaje de un texto de un idioma a otro. El ejemplo más conocido por todos son los traductores en línea como, por ejemplo, Google Translate o el propio ChatGPT que nos permiten traducir de forma rápida y con resultados cada vez más precisos los textos entre una gran variedad de idiomas.

			6. Voz-a-texto y texto-a-voz. El paso de voz-a-texto (transcripción) y de texto-a-voz (lectura) busca reducir la frontera entre lenguaje escrito y lenguaje hablado impulsando una comunicación más fluida y accesible entre el ordenador y el usuario, permitiéndole a este último el uso del canal que le resulte más conveniente en cada momento. Un ejemplo muy claro de estas tecnologías son herramientas como Siri o Alexa con las que podemos comunicarnos solo con nuestra voz aunque luego internamente la transcriban a texto para poder procesar la información de nuestros mensajes. Este tipo de aplicaciones han supuesto una auténtica revolución en el campo de la accesibilidad facilitando las interacciones digitales a personas con problemas visuales y de audición.

			7. Generación automática de resúmenes. La generación automática de resúmenes consiste en la construcción autónoma por parte del ordenador de textos que aglomeran la información más relevante contenida en uno o varios textos. Muchas herramientas para reuniones en línea como Microsoft Teams han comenzado a añadir funcionalidades capaces de generar un resumen de una reunión una vez que esta ha terminado a partir de la transcripción automática de la misma.

			8. Asistentes virtuales. Los asistentes virtuales (o chatbots) son programas de ordenador diseñados para interactuar con los usuarios en un formato conversacional. Los dos ejemplos más paradigmáticos de esta tecnología son Siri y Alexa.

			Como podemos observar el procesamiento de lenguaje natural abarca una gran cantidad de tareas aunque todas ellas se podrían resumir en el planteamiento: “Lograr que los ordenadores sean capaces de entender el lenguaje y hablarlo”.

			En este libro nos centraremos en un principio en el subcampo de los asistentes virtuales por ser el más relacionado con ChatGPT, por ello a continuación vamos a profundizar un poco más en él.

			Asistentes Virtuales

			Desde el lanzamiento de Siri (2011) y Alexa (2014) los asistentes virtuales se han ido introduciendo paulatinamente en nuestro día a día. La clave de estas tecnologías es la versatilidad a la hora de comunicarnos con ellas. Frente a otros programas que requieren un conocimiento previo sobre cómo interactuar con ellos o en qué formato deben introducirse nuestras instrucciones y consultas, los chatbots nos permiten emplear la interacción más habitual y sencilla para el ser humano al poder comunicarnos con ellos en un formato no sólo oral, sino conversacional. No solo no es necesario teclear para introducir la información pudiendo hacerlo vía voz, sino que además el asistente nos contestará con un lenguaje sencillo y directo simulando la interacción con otra persona en lugar de con una máquina. La interacción se desarrolla de manera natural, añadiendo funcionalidades esenciales como, por ejemplo, la conservación del contexto, es decir, si primero le preguntamos “¿qué tiempo va a hacer mañana en Madrid?” y tras su respuesta preguntamos “¿y el jueves?” este será capaz de entender que la intención de la consulta es saber “¿qué tiempo va a hacer el jueves en Madrid?”.

			Aunque el funcionamiento de manera intuitiva sea muy sencillo, a continuación vamos a ver los distintos pasos y retos implicados para lograr que las interacciones entre usuario y programa sean un éxito.

			El proceso de generación de respuesta consta de las siguientes fases:

			1. Recepción y comprensión del mensaje del usuario. Se emplean distintas técnicas de PLN para extraer la información necesaria de los mensajes con el fin de entender qué es lo que busca transmitir el usuario en su mensaje.

			2. Determinación de la intención. La mayor parte de los chatbots tienen distintas funcionalidades. Pensemos, por ejemplo, en Siri: cuando un usuario habla a Siri puede esperar una resolución a una duda, una ejecución de una tarea (por ejemplo, realizar una llamada) o simplemente tener una conversación banal… Una parte clave de la generación de la respuesta es entender la “intención” del usuario, es decir, qué busca con el mensaje. Cada intención llevará asociada una serie de acciones.

			3. Tareas asociadas a la intención. Una vez determinada la intención del usuario normalmente se desencadenan una serie de acciones, por ejemplo, si la intención es una consulta en Google se comprueba la conexión a la web, se envía la consulta y se presentan las respuestas.

			4. Generación de la respuesta. Si las tareas se han podido ejecutar de manera satisfactoria se le devuelve al usuario la información deseada o se le informa de que la tarea pedida se ha realizado con éxito, por ejemplo, “el SMS a Pedro se ha enviado”. En caso contrario, se informa al usuario del error, y normalmente se le solicita la información necesaria para completar la acción o se le pide que reformule su consulta: “Ningún contacto de la agenda se llama Pedro”.

			A excepción de la ejecución de tareas asociadas a la intención (búsquedas en Google, envío de SMS…) todos estos puntos se apoyan en el PLN para lograr una buena comprensión del mensaje, así como la generación de una respuesta satisfactoria.

			Con todos los conceptos vistos hasta ahora ya contamos con el marco teórico necesario para entender qué es y cómo funciona realmente ChatGPT.

			¿QUÉ ES REALMENTE CHATGPT?

			Hasta este punto, hemos estado viendo distintas ideas en torno a ChatGPT. A lo largo de esta sección vamos a ordenar dichas ideas para poder entender exactamente qué es (y qué no es) ChatGPT. Una vez entendido esto, nos centraremos en explorar cómo funciona esta herramienta así como en estudiar más en profundidad cuáles son los modelos de inteligencia artificial que se encuentran disponibles en la suite de OpenAI.

			Def. ChatGPT es un asistente virtual sustentado sobre una serie de modelos de inteligencia artificial denominados GPT.

			Como asistente virtual tiene capacidad tanto para resolver consultas empleando para ello todo el conocimiento sobre el que se ha entrenado como para la realización de tareas. Algunas tareas que puede abordar son la generación de código de programación en distintos lenguajes (Python, Java…), la ejecución de tareas de procesamiento de lenguaje natural o la creación de textos originales basándose en nuestras indicaciones.

			La diferencia sustancial entre este asistente virtual y otros muchos creados hasta la fecha como Siri o Alexa es la sorprendente precisión y versatilidad del modelo de lenguaje que se encuentra por detrás. ChatGPT se ha entrenado sobre una base de conocimiento enorme y es capaz de resolver dudas sobre una infinidad de temas. Además es capaz de procesar esa información a través de nuestras consultas logrando resultados terriblemente versátiles, es decir, no solo es capaz de hablarnos de conceptos muy complejos con todo lujo de detalle y tanta profundidad como deseemos, sino que además podemos pedirle que esa información nos sea devuelta en un determinado formato. Por ejemplo, podemos pedirle que explique qué es la fotosíntesis de manera que un niño de siete años lo pueda entender o poniendo solo ejemplos relacionados con Los Simpsons.

			Veamos a continuación las principales funcionalidades de ChatGPT:

			● Creación de contenido. ChatGPT es capaz de generar textos a partir de instrucciones sencillas, por ejemplo, podemos pedirle que nos redacte un diálogo para un anuncio de detergente o un poema inspirado en los sonetos de Federico García Lorca sobre la belleza de las matemáticas. Esta es sin duda la funcionalidad que de forma más evidente muestra la “creatividad” y versatilidad de los modelos permitiendo generar contenidos en distintos tonos (formal, informal…), formatos (prosa, versos, listas, enumeraciones…), estilos (corto, directo, confuso, dubitativo…) e incluso con distintas variantes dentro de un mismo idioma (podemos pedirle que use palabras típicas del español de Colombia o del de Argentina, por ejemplo). En el capítulo 4 veremos técnicas para lograr respuestas adaptadas al tono y formato deseado.

			● Consulta de información. Los modelos GPT sobre los que ejecuta ChatGPT se han entrenado sobre una enorme cantidad de datos y no solo han utilizado esta información para aprender a generar frases y contenidos correctos en un sentido formal y gramatical sino que también han “comprendido” toda esta información. Esto implica que ChatGPT puede usarse como una herramienta para consultar el conocimiento contenido en la información sobre la que se ha entrenado. Podemos hacerle preguntas sobre una cantidad innumerable de campos como matemáticas, programación, historia, arte, literatura… Un factor clave además, que interseca con el punto anterior, es la capacidad para pedirle que nos hable de estos temas en distintos tonos. Por ejemplo, si queremos aprender sobre fractales, podemos pedirle que nos lo explique en términos más formales si somos personas con una cierta formación técnica, por ejemplo, matemáticos. Sin embargo, si no disponemos de esta formación quizás nuestra consulta podría decir algo como: “Explícame lo que es un fractal sin entrar en tecnicismos, solo quiero tener una idea general”. Yendo un paso más allá, si lo que queremos es explicárselo a un niño pequeño nuestra consulta podría parecerse a esta: “Cuéntame lo que es un fractal de manera que pueda explicárselo a un niño de ocho años. A ese niño le gustan mucho los dibujos animados así que dame algún ejemplo de fractal que los relacione con dibujos animados”.

			La principal limitación en cuanto a esta funcionalidad, es la fecha de reentrenamiento de los modelos. Esta fecha supone la última vez que el modelo ha adquirido información, por lo tanto, si deseamos información sobre un suceso más actual o ha habido cambios en la materia preguntada entre la fecha de reentrenamiento y nuestra consulta, no podremos acceder a dicha información a través de ChatGPT. Sin embargo, ChatGPT actualiza cada vez con mayor frecuencia sus modelos reduciendo en gran medida esta brecha.

			● Asistencia en la escritura. Todas las tareas relacionadas con la elaboración de textos (incluida la redacción de este libro) pueden verse apoyadas con el uso de ChatGPT. Esta herramienta nos permite, por ejemplo, reformular textos de manera que sean más comprensibles, o que se adapten más a un determinado tono. Además, es uno de los mejores correctores ortográficos disponibles en la actualidad, capaz de evitar faltas ortográficas, ayudarnos a estructurar mejor nuestras ideas en el texto o dotar a este de una puntuación más fluida y coherente. Pensando en textos divulgativos y didácticos como este, es una gran herramienta para la generación de ejemplos, permitiendo acercar contenidos complejos a todo tipo de lectores.

			● Tareas de traducción. ChatGPT es capaz de trabajar actualmente en más de cincuenta idiomas7 abarcando entre ellos los idiomas más hablados como inglés, chino, hindi, español, francés o árabe. Esto implica que podemos interactuar con la herramienta en cualquiera de estos idiomas y que esta será capaz de contestarnos en el mismo, lo que nos lleva a uno de los usos más populares y relevantes de ChatGPT: la traducción. ChatGPT es capaz de traducir de manera automática, y con resultados sorprendentemente correctos y naturales, cualquier texto entre estos idiomas a una velocidad realmente cercana a la inmediatez. Esto supone una auténtica revolución no solo para la traducción de textos escritos como libros o noticias sino también a todo el potencial que supone la combinación de esta herramienta con otros modelos de inteligencia artificial capaces de realizar tareas como la transcripción de voz a texto, o de texto a voz. La combinación de estos modelos de inteligencia artificial permite abordar desafíos muy complejos y relevantes en nuestra vida diaria como pueden ser la generación de subtítulos (la información pasaría de voz a texto y el texto se traduciría al idioma deseado) o la traducción en directo (añadiríamos al proceso anterior una última fase pasando la información traducida de texto a voz) permitiendo una mejora muy significativa en la comunicación entre personas con distintas lenguas vehiculares así como una democratización del acceso al conocimiento permitiendo poder ver clases o conferencias de autores cuyo idioma no dominamos.

			● Distintas tareas clásicas de procesamiento de lenguaje natural. En el apartado 2.2 de este capítulo repasamos las tareas más relevantes en el campo del PLN. Resulta evidente que ChatGPT aborda tareas como la generación de texto (es su principal objetivo) y la comprensión de texto (si no no sería capaz de ejecutar satisfactoriamente nuestras instrucciones). Además de la traducción automática, ChatGPT puede resolver otros desafíos del PLN como la clasificación de textos según distintos criterios que deseemos imponerle; desde la forma en que está escrito hasta información como su contenido o temática. Podemos pedirle, por ejemplo, que nos separe los correos electrónicos de nuestra bandeja de entrada según si son de temática laboral, personal, académica o publicitaria. Este criterio puede ser también la polaridad e intensidad de los sentimientos en el texto, abordando también el análisis de sentimiento que estudiábamos en la sección 2.2. Tareas como la detección de spam, la clasificación de llamadas dentro de un call center o la generación automática de resúmenes presentan resultados increíblemente precisos empleando ChatGPT.

			Además, ChatGPT nos permite realizar pequeños reentrenamientos sobre sus modelos de manera que podemos adaptar el modelo a casuísticas muy concretas de estos problemas. Veamos esto con un ejemplo: tenemos una floristería en línea en la que distinguimos las flores en cuatro categorías: otoño, invierno, primavera y verano. Cada categoría tiene una serie de flores asociadas, por ejemplo, las rosas en primavera y los lirios en verano. Queremos que cuando nos llegue un pedido lo asigne a la o las categorías pertinentes. ChatGPT no sabe cómo organizamos nuestras flores por lo que podríamos hacer un pequeño reentrenamiento con ejemplos creados ad hoc por nosotros para que entienda a qué categoría corresponde cada flor de nuestro catálogo. Así, cuando recibamos un mail podremos usar los conocimientos generales de ChatGPT para extraer qué flores desea nuestro cliente y después, gracias al conocimiento específico que le hemos proporcionado mediante el reentrenamiento el modelo, será capaz de clasificarlo en la carpeta o carpetas pertinentes. Más adelante, en el capítulo 6, veremos la importancia y la gran cantidad de ventajas que supone la posibilidad de reentrenar estos modelos para adaptarlos a nuestros propios problemas.

			● Automatización de ciertas tareas. Este punto abarca todas las tareas que podemos mejorar o automatizar combinando varias de las funcionalidades mencionadas en los apartados anteriores. ChatGPT puede ayudarnos a realizar de manera automática tareas repetitivas y monótonas que no nos aportan mucho valor. Pensemos, por ejemplo, en un profesor que tiene que preparar un examen tipo test para sus alumnos. La decisión de qué preguntas hacer y cuáles no, es sin duda una decisión importante que debería tomar el docente, sin embargo, pensar las opciones incorrectas de cada pregunta puede convertirse en una tarea extremadamente tediosa e inútil. ChatGPT nos permite no solo automatizar la generación de estas respuestas erróneas si no la creación de un pequeño programa que nos vaya pidiendo que le digamos las preguntas del examen y a medida que vayamos proporcionándoselas genere tanto el borrador del test para los alumnos como una plantilla para su posterior corrección. En los capítulos 3 y 4 veremos cómo abordar la automatización de tareas tanto desde la interfaz gráfica de OpenAI como de manera programática usando código Python.

			¿Qué es OpenAi?

			A lo largo de este libro abordaremos no solo los modelos GPT y la herramienta ChatGPT sino también otras herramientas de la suite de OpenAI que combinadas con el conocimiento de estos modelos nos permitirán desarrollar de forma sencilla programas y aplicaciones que integren distintas funcionalidades y servicios de inteligencia artificial. Por ello, merece la pena detenerse a entender qué es exactamente OpenAI, la empresa que se encuentra detrás del desarrollo de los modelos GPT y servicios de inteligencia artificial tan famosos como ChatGPT, Sora o Whisper.

			OpenAI fue fundada en 2015 por expertos en el campo de la inteligencia artificial de la talla de Sam Altman (su actual CEO) o Elon Musk como una sociedad sin fines lucrativos. En 2019, OpenAI evoluciona a un formato híbrido compuesto por una parte sin ánimo de lucro y otra entidad con fines lucrativos.

			En sus orígenes OpenAI buscaba el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial general de manera ética (por ejemplo, empleando código libre) y garantizando que dicho desarrollo fuera beneficioso para el ser humano.

			Def. La inteligencia artificial general (AGI por sus siglas en inglés) hace referencia al desarrollo de sistemas de IA capaces de replicar la inteligencia humana no solo en el desarrollo de una tarea particular (detectar perros en imágenes o clasificar mails) sino en muchas de sus capacidades llegando a resolver problemas para los que no se había entrenado previamente8.

			En términos más sencillos la AGI busca ser capaz de reproducir la inteligencia de una persona dentro de un ordenador, logrando características tan complejas como la creatividad o la empatía e incluso la conciencia.

			La AGI es, hoy en día, un concepto puramente teórico que no ha sido logrado por ninguno de los modelos de inteligencia artificial desarrollados hasta la fecha.

			En su manifiesto de creación OpenAI9 presenta cuatro principios por los que se rige para lograr el desarrollo de una AGI ética y segura para el ser humano:

			● Beneficios distribuidos. OpenAI se compromete a que todos los avances hacia el desarrollo de la AGI reporten beneficios para toda la humanidad evitando usos que puedan perjudicarnos así como la concentración de poder de manera indebida. Plantean además un compromiso para minimizar los conflictos de interés entre sus empleados y otras partes interesadas que puedan comprometer el reparto de este beneficio.

			● Seguridad a largo plazo. OpenAI se compromete a realizar la investigación necesaria para que la AGI sea segura y a impulsar la adopción generalizada de dicha investigación en toda la comunidad de desarrolladores de inteligencia artificial. Plantean la priorización de la colaboración frente a la competencia en aras de un mejor desarrollo de la seguridad priorizando en todo momento el desarrollo seguro para el ser humano.

			● Liderazgo técnico. OpenAI persigue un liderazgo técnico dentro de todas las áreas relacionadas con la inteligencia artificial para lograr una mayor alineación de este desarrollo técnico con su misión y sus valores.

			● Orientación cooperativa. Uno de los objetivos de OpenAI es la creación de una comunidad global que trabaje unida para abordar los desafíos globales de la AGI. Este compromiso se traduce en la publicación de gran parte de sus investigaciones así como la liberación de algunos de sus modelos para su uso e investigación por parte de cualquier usuario interesado.

			Estos principios definen la misión y objetivo de OpenAI a lo largo de estos años. El uso de modelos liberados así como de desarrollo en código libre permite que nosotros como usuarios podamos interactuar de manera sencilla con sus modelos y herramientas permitiéndonos no solo aprender sobre ellas sino también utilizarlas para nuestros propios fines ya sean personales, académicos o empresariales. Aunque otras compañías como Google o Amazon han desarrollado en la actualidad herramientas de inteligencia artificial muy relevantes en la línea de ChatGPT como, por ejemplo, Gemini por parte de Google, en este libro nos centraremos únicamente en los modelos y herramientas publicados por OpenAI por ser los más desarrollados y utilizados hasta el momento.

			Modelos GPT

			Hasta ahora hemos visto una visión general de las principales ideas relacionadas con la inteligencia artificial y el mundo de conceptos que gira en torno a esta herramienta. En las tres próximas secciones, vamos a centrarnos en los fundamentos más técnicos de los modelos GPT.

			Comenzaremos explicando qué es exactamente un modelo GPT y haciendo un breve recorrido por todos los publicados hasta el momento.

			Def. Los modelos GPT son modelos de aprendizaje profundo destinados a la realización de tareas de procesamiento de lenguaje natural que han sido preentrenados sobre enormes cantidades de datos.

			En junio de 2018, OpenAI publica su artículo “Improving Language Understanding by Generative Pre-Training” en el que presenta GPT-1 el primer modelo de esta familia. La característica clave de todos estos modelos es que son capaces de generar textos sin haber sido entrenados explícitamente para esta tarea.

			Antes de profundizar en cada uno de los modelos de esta familia es importante detenerse un momento en entender el origen del nombre de estos modelo: GPT.

			La G hace referencia a que son modelos generativos, es decir, son modelos cuya finalidad es la creación de contenido, entendiéndose por esto, generar datos (en este caso texto) “nuevos” en el sentido de que no son exactamente aquellos con los que se han entrenado.

			La P hace referencia a que son modelos preentrenados, es decir, modelos que previo a un entrenamiento más específico se exponen a un gran conjunto de datos (textuales en este caso) para que pueda aprender patrones y estructuras relevantes. Esto quiere decir, que antes de dotarle de un propósito específico simplemente presentamos al modelo ingentes cantidades de textos para que este pueda comprender cómo funciona el lenguaje tanto en un sentido gramatical (comprender las reglas de concordancia entre las palabras) como semántico (entender qué significan y cómo se relacionan las palabras entre ellas).

			La T hace referencia a que los modelos se construyen con una arquitectura transformer. En la siguiente sección profundizaremos en los detalles más técnicos de estas arquitecturas que han supuesto una auténtica revolución en el campo del aprendizaje profundo.

			Ahora que ya entendemos un poco más cómo funcionan estos modelos vamos a realizar un breve recorrido por los principales modelo GPT publicados hasta la fecha:

			GPT-1

			GPT-1 fue el primer modelo de esta familia presentado por OpenAI en junio de 2018 en el artículo que citábamos previamente. Aunque sus resultados actualmente nos parecerían de poca calidad fue el primer paso en el camino hacia los modelos generativos que empleamos actualmente. Fue entrenado sobre BookCorpus10 un conjunto de datos formado por miles de libros autopublicados y descargados de Internet. Este conjunto de datos cuenta con alrededor de 985 millones de palabras y una gran variedad intrínseca, al abordar distintos géneros literarios. A partir de estos, GPT-1 se construye utilizando 117 millones de parámetros11.

			Los resultados de este modelo son relevantes en comparación a los logrados hasta ese momento por otros modelos (principalmente redes adversariales de las que hemos hablado previamente) pero presentan grandes dificultades, especialmente, cuando trabaja con frases largas en las que el contexto puede resultar dudoso.

			GPT-2

			GPT-2 se presenta en 2019 con un prelanzamiento en febrero y un lanzamiento de sus capacidades al completo en noviembre. El modelo se presenta en el artículo “Language Models are Unsupervised Multitask Learners12” [Los modelos de lenguajes son modelos de aprendizaje multitarea no supervisados]. Este modelo confirma la senda iniciada en GPT-1 planteando un aprendizaje inicial no supervisado de una gran cantidad de textos para posteriormente trabajar en distintas tareas como la generación de resúmenes, la comprensión de textos o la respuesta a preguntas sobre el texto. En este caso el modelo cuenta con 1500 millones de parámetros y se entrena sobre WebText, un dataset compuesto por millones de páginas web presentado en el artículo antes citado. El dataset consiste en 8 millones de documentos equivalen a más de 40GB de datos textuales.

			El modelo arroja los primeros resultados satisfactorios en cuanto a la generación de textos llegando a generar párrafos coherentes además de vencer a los modelos existentes en la época en distintas pruebas relacionadas con problemas de Procesamiento de Lenguaje Natural. La lectura del artículo en el que se presenta el modelo es muy recomendable y aporta muchos más detalles de interés.

			GPT-3

			GPT-3 se presenta en junio de 2020 y supone un salto muy significativo en la evolución de estos modelos por dos factores: es un modelo capaz de redactar artículos que expertos tienen dificultades para distinguir de un artículo elaborado por un ser humano y es el primer modelo que se pone a disposición de los usuarios mediante una aplicación de la que ya hemos hablado: ChatGPT.

			GPT-3 se presenta en el artículo “Language Models are Few-Shot Learners13” [Los modelos de lenguaje aprenden con pocos ejemplos]. En él se defiende la tesis de que a medida que aumentamos el tamaño de los modelos de lenguaje (entendiéndose el tamaño por el número de parámetros que conforman estas redes neuronales) su rendimiento en tareas de PLN (generación de textos, responder a preguntas…) aprendidas mediante pocos ejemplos mejora. GPT-3 fue el mayor modelo de lenguaje entrenado en su momento con 175 mil millones de parámetros. El modelo se entrena sobre un enorme conjunto de datos que incluyen artículos de la Wikipedia, bases de datos de libros e información de páginas web llegando a trabajar sobre un total de 300 mil millones de palabras.

			GPT-4

			GPT-4 se presenta al público el 14 de marzo de 2023. Este modelo se publica y se hace accesible al público general de manera simultánea pudiendo utilizarse o bien a través de ChatGPT Plus, la opción de pago de ChatGPT o bien a través de Microsoft Copilot, el chatbot de Microsoft.

			GPT-4 busca mejorar aspectos deficitarios de GPT-3 como la gestión de contexto (aplica ventanas de hasta 32.000 palabras frente al máximo de 4.096 de GPT-3). En el artículo “GPT-4 Technical Report14” [Reporte Técnico de GPT-4], OpenAI presenta dos nuevas cualidades de GPT-4: es el primer modelo multimodal de esta familia, en el sentido de que es capaz no solo de recibir datos textuales como entrada sino también imágenes, siendo capaz, por ejemplo, de describirlas y comentarlas. Además, GPT-4 se entrena para que pueda interactuar con interfaces externas dotándolo de capacidades como el uso de API’s (exploraremos este concepto en profundidad a lo largo del capítulo 2), la generación de imágenes o el acceso a páginas web. En el caso de este modelo, OpenAI ha decidido no publicar el número de parámetros con el que se ha entrenado ni el detalle de los datos sobre los que se ha entrenado. Cabe preguntarse en este punto, si la transparencia y la colaboración sigue siendo un valor clave para OpenAI como teóricamente lo era en el momento de su fundación.

			Arquitectura Transformer

			Todos los modelos GPT hasta la fecha se han construido tomando la arquitectura transformer como base. En esta sección vamos a estudiar este tipo de arquitectura para poder entender por qué ha sido tan significativa en el desarrollo de estos modelos.

			La arquitectura transformer se presenta en el artículo de Google “Attention is all you need”15 [Todo lo que necesitas es atención] y supone un cambio de paradigma en la construcción de modelos secuencia a secuencia.

			Def. Un modelo secuencia a secuencia es un tipo de arquitectura de red neuronal diseñado para recibir secuencias como datos de entrada y emitir secuencias como salida. En este sentido, se considera una secuencia simplemente como un conjunto de elementos ordenados. Algunos ejemplos de tareas secuencia a secuencia son la traducción automática (el modelo recibe una secuencia de palabras en un idioma y devuelve una secuencia de palabras en otro) o la generación de resúmenes (el modelo recibe una secuencia de palabras (texto original) y devuelve otra secuencia significativamente más corta que conserva las partes clave).

			A continuación vamos a explorar de manera superficial el funcionamiento de un transformer, entendiendo los distintos componentes que lo forman y la funcionalidad de cada uno de ellos. En la figura 1.3 podemos observar un diagrama de la arquitectura transformer y sus distintos componentes. A continuación vamos a ir comprendiendo cada uno de ellos:
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			Figura 1.3. Diagrama resumen de la arquitectura Transformer16.

			● Representación de datos de entrada. En este caso y pensando en transformers aplicados a PLN, el modelo recibirá un texto, es decir, una secuencia de palabras y comenzará por transformar cada palabra en un vector mediante el uso de embeddings.

			Def. Un embedding17 es un espacio vectorial real, denso que permite representar las palabras como vector de una determinada dimensión n. Cada una de estas n dimensiones del vector explica una característica latente de la palabra representada. Si el embedding se ha construido correctamente estas características almacena información sobre el significado y las propiedades sintácticas de la palabra.

			Desde un enfoque más visual podemos imaginar un embedding como un mapa de coordenadas en el que vamos colocando las palabras. Este mapa de coordenadas tendrá muchas dimensiones si deseamos que sea capaz de captar distintos significados y matices pero con fines didácticos podemos imaginarlo como un mapa en dos dimensiones para poder visualizarlo. En ese caso podemos observar dos propiedades que se mantienen cuando la dimensionalidad es más alta. La primera es la proximidad de palabras pertenecientes a un mismo campo semántico, es decir, palabras que tienen significados similares o relacionadas entre ellas estarán próximas en el mapa de coordenadas. La segunda propiedad hace referencia a las analogías y nos indica que la distancia entre la posición de dos palabras en el mapa es igual a la de dos palabras análogas. Utilizando esta idea del embedding bidimensional podemos visualizar estas dos propiedades:
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			Figura 1.4.1. Palabras relacionadas aparecen próximas en el espacio vectorial que las representa.
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			Figura 1.4.2. Palabras análogas presentan la misma distancia. Sería la forma en la que el embedding captura relaciones como: “Hombre es a mujer como rey es a reina”.

			● Codificación posicional. El orden de las palabras en una secuencia es muy relevante para su significado. No es lo mismo decir “Paula llega esta tarde” que “Esta Paula llega tarde”. Para abordar este factor se aplica una codificación posicional que añade información sobre la posición de la palabra en la secuencia a la representación vectorial de la palabra.

			● Codificador. Es un conjunto de capas compuestas por mecanismos de atención y subredes neuronales. El codificador recibe una secuencia de representaciones vectoriales y genera una representación interna enriquecida gracias al contexto, es decir, recibe una serie de representaciones de palabras y genera una representación que no solo tiene en cuenta el significado de cada palabra sino también su contexto dentro de la oración. Esto ayuda a la desambiguación de palabras como, por ejemplo, “casa” (“Se casa mañana” o “Me voy a tu casa el domingo”).

			● Decodificador. El decodificador es un conjunto de capas que recoge la representación interna generada por el codificador y a partir de la misma genera la secuencia de salida. Además funciona de manera secuencial, usando la última salida como información para la generación de la siguiente. La generación se detiene cuando se emite una señal de finalización por parte del decodificador.

			● Capas de activación. La salida del decodificador pasa por una capa lineal y una capa softmax que realizan transformaciones matemáticas para convertir la salida en un conjunto de probabilidades sobre el vocabulario, es decir, si tenemos un vocabulario con mil palabras asignaremos a cada una de esas palabras la probabilidad de salida y a la hora de generar una salida nos quedaremos con la palabra más probable.

			La gran innovación introducida en estos modelos y presentada en el artículo antes citado son los mecanismos de atención. Estas funciones hacen referencia a la gestión de la atención dentro del cerebro humano. Cuando escuchamos una frase entendemos que hay palabras que son vitales para comprender el significado de una oración frente a otras que pueden ignorarse porque no aportan apenas valor. Los mecanismos de atención implementados en la arquitectura transformer permiten que a la hora de entrenar el codificador y el decodificador, el modelo aprenda simultáneamente a qué partes de la oración debe prestar más atención y que términos no son tan relevantes. Estos mecanismos supusieron un antes y un después en la calidad de los resultados obtenidos en este tipo de modelos. Profundizar en los fundamentos técnicos y matemáticos de los mecanismos de atención se escapa del alcance de esta obra pero el artículo “Attention is all you need!” citado al inicio de esta sección explica de manera detallada cómo se construyen y cómo funcionan estos sistemas y es una lectura clave a la hora de comprender los orígenes de los transformers.

			Una vez que hemos entendido cómo funciona la arquitectura de Transformer ya estamos preparados para abordar la arquitectura de los modelos GPT.

			Arquitectura GPT

			Como veíamos hace un par de secciones, la T de GPT hace referencia a que son modelos construidos empleando arquitectura transformer. En esta sección vamos a profundizar un poco más en la parte técnica del funcionamiento de estos modelos, así como su construcción y entrenamiento.

			En las siguientes figuras18 (Figuras 1.5 y 1.6) podemos ver una aproximación conceptual a las capas de los modelos GPT:
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			Figura 1.5. Diagrama de capas de un modelo GPT.
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			Figura 1.6. Diagrama de un bloque GPT.

			La información entra en el modelo y en primer lugar se construye el embedding que, como hemos visto en la sección anterior, permite transformar las palabras en vectores que serán posteriormente procesados en las distintas capas de la red. El embedding incluye una codificación de la posición para aprender también sobre el orden que toman las palabras dentro de la frase.

			Posteriormente encontramos una capa de dropout. El dropout es una técnica habitual en la construcción de redes neuronales que se utiliza para eliminar información de manera aleatoria. Intuitivamente puede parecer absurdo desear eliminar información antes de que entre a la red, pero debemos pensar que la aleatoriedad de esta eliminación va a reforzar la capacidad de generalización de nuestro modelo. Es decir, el modelo no va a aprender a partir de palabras muy concretas sino que va a ser capaz de aprender a partir de frases inconexas igual que nosotros podemos, en muchas ocasiones, escuchar una frase solo de manera parcial y ser capaces de completarla. Haciendo un símil con el funcionamiento de las neuronas humanas, estas olvidan una gran cantidad de información de manera pseudoaleatoria, lo que nos permite aprender a generalizar mejor.

			Tras la capa de dropout nos encontramos los bloques GPT, el núcleo de nuestro modelo. Dentro de estos bloques encontramos en primer lugar una capa de normalización que permite regularizar los parámetros del modelo, lo que ayuda por una parte a su estabilidad y por otra a la aceleración del proceso de entrenamiento. Tras esta normalización tenemos una capa de atención multicabeza. Este mecanismo permite que el modelo sea capaz de prestar atención a distintas partes de la frase a la vez para aprender a partir del contexto. Además en el caso de los modelos GPT también se incorpora atención enmascarada con el fin de que el modelo solo considere las palabras anteriores en la secuencia al predecir la siguiente palabra.

			Una vez hecho esto tenemos una nueva capa de dropout (de nuevo para estimular la generalización), una capa de normalización y una capa de red neuronal conexa que buscará detectar patrones en la información que llegue hasta aquí (podemos pensar en esta información como una información más desmenuzada en el sentido de que la atención ha ayudado a localizar las partes claves y que toda ella ha sido normalizada y reducida varias veces). Por último, tenemos un último dropout. Si nos fijamos en la figura 1.6. podemos ver además dos flechas que hacen que la información fluya de manera más ágil a través de la red. Esto permite que aunque las capas procesen la información esta pueda transmitirse también sin procesar (compensando en parte el efecto de estas capas de dropout).

			Los bloques de esta forma se repiten N veces (según el tamaño y la versión del modelo) logrando así, en cada bloque la detección y procesamiento de la información más relevante para las tareas que el modelo debe afrontar.

			Termina la arquitectura de esta red una última capa de normalización, otro conjunto de capas densas y conectadas y por último una capa de softmax. La función de activación softmax convierte los valores hacia una distribución de probabilidad entre 0 y 1. Esta probabilidad será la que determinará la generación de las palabras, siendo elegidas siempre aquellas palabras que cuentan con una probabilidad más alta.

			Es importante entender que aunque algunas capas de la red como el dropout cuentan con un único parámetro (la proporción de información que va a eliminarse), otras capas como las que implementan los mecanismos de atención o las capas densamente conectadas incluyen una gran cantidad de parámetros que son ajustados a medida que la red se va entrenando. La suma de estos parámetros alcanza cantidades tan altas como los 175 mil millones que veíamos en GPT-3.

			Ahora que ya hemos entendido cómo funciona la red vamos a ver cómo funciona el proceso de entrenamiento.

			Def. El proceso de entrenamiento del modelo consiste en la exposición del modelo a grandes cantidades de texto con el objetivo de optimizar la combinación de parámetros que genera los resultados más coherentes.

			El proceso de entrenamiento de los modelos GPT se divide en tres fases: preentrenamiento, ajuste de parámetros y medidas para la mejora del funcionamiento.

			El preentrenamiento busca dotar al modelo de conocimientos generales del lenguaje (cómo se relacionan las palabras entre ellas, qué significan las palabras…). El modelo se entrena buscando optimizar una tarea: la predicción de la siguiente palabra en una oración. Es decir, se crea un modelo probabilístico que recibe una secuencia de palabras y la completa con la palabra más probable. Por ejemplo, si recibe la frase “Oviedo es la capital de ___” debería darle una probabilidad significativamente más alta a “Asturias” que a cualquier otra palabra. Todos los modelos se entrenan en torno a una función de pérdida que se desea minimizar. En este caso la función de pérdida mide el número de veces que el modelo predice una palabra que no es la que completa la frase. Este proceso de entrenamiento se realiza de manera iterativa y en cada nueva iteración el modelo va asimilando nuevas reglas y palabras hasta que logra un conocimiento solvente sobre el lenguaje. Una vez que hemos terminado el preentrenamiento y nuestro modelo empieza a comprender el lenguaje y su funcionamiento pasamos a la siguiente fase: el ajuste de parámetros.

			Durante el ajuste de parámetros buscamos que el modelo sea capaz de abordar distintas tareas específicas. Frente al proceso anterior en el que simplemente introducimos millones de textos y el modelo va desarrollando conocimiento, en este caso vamos a nutrir el modelo con ejemplos de tareas resueltas. Esto le permitirá desarrollar sus capacidades en labores como la traducción de textos (dándole listas de oraciones junto con sus correspondientes traducciones en otros idiomas) o la clasificación (dando conjuntos de textos con etiquetas clasificatorias asignadas). De nuevo este proceso se realiza de manera iterativa hasta lograr unos resultados más satisfactorios.

			En la fase final se llevan a cabo medidas para mejorar el funcionamiento del modelo como pueden ser la regularización (proceso que aumenta la estabilidad de los modelos y evita variaciones muy significativas de las respuestas del modelo a entradas prácticamente idénticas) o el ajuste de algunos hiperparámetros como el número de capas o el número de iteraciones para el entrenamiento buscando una combinación de hiperparámetros que optimice el rendimiento de nuestro modelo.

			Este proceso requiere unas exigencias enormes tanto en términos de datos (basta con recordar el tamaño de los conjuntos de datos que se mostraban en la sección 5) como en términos computacionales. El entrenamiento de estos modelos requiere configuraciones de computación distribuida usando elementos como GPU’s u otras familias de chips diseñadas específicamente para el entrenamiento de estos modelos. Además, los procesos de entrenamiento suelen alargarse durante semanas e incluso meses hasta que los modelos comienzan a arrojar resultados de alta calidad.

			A lo largo de este capítulo hemos hecho una revisión exhaustiva de todos los conceptos que se encuentran en torno a ChatGPT y nos hemos sumergido en los detalles más técnicos para entender realmente cómo funcionan estos modelos. Antes de cerrar el capítulo merece la pena detenerse en dejar clara la diferencia que existe entre ChatGPT y los modelos GPT, dos conceptos que aunque no son lo mismo tienden a usarse de manera análoga.

			Diferencia entre GPT y ChatGPT

			En esta última sección vamos a dejar clara la diferencia entre los modelos GPT y ChatGPT. Estudiaremos sus diferencias respecto a tres ejes: objetivo, forma de interacción y uso.

			Objetivo. Como ya hemos visto, los modelos GPT son modelos de inteligencia artificial diseñados para la generación de texto. Los modelos se entrenan sobre una gran cantidad de datos y se utilizan para distintas tareas relacionadas con el PLN como la redacción, traducción o generación de resúmenes. Por su parte ChatGPT consiste en una implementación específica sobre alguno de estos modelos GPT diseñada específicamente para una interacción conversacional. Es decir, ChatGPT ha recibido una configuración y entrenamiento específico para lograr mantener un diálogo lógico y coherente con el usuario añadiendo funcionalidades como, por ejemplo, la gestión del contexto permitiendo una conversación más fluida y natural. Es decir, si a un modelo GPT le preguntamos:

			Usuario: ¿Cuál es la capital de Francia?

			Modelo: la capital de Francia es París.

			Usuario: ¿Y la de Italia?

			Modelo: no entiendo la pregunta

			El modelo no devuelve un resultado satisfactorio porque no conserva el contexto. ChatGPT por el contrario está diseñado para conservar el contexto en una conversación, una característica clave para garantizar la naturalidad en las interacciones y que le permitiría responder sin problema a la pregunta “¿Y la de Italia?”.

			Forma de interacción. Los modelos GPT suelen ser accedidos mediante una API (en el capítulo 3 veremos cómo interactuar con distintos modelos usando las API’s dispuestas por OpenAI). La forma de interacción suele integrarse dentro de flujos y aplicaciones diseñados por desarrolladores para la realización de distintas tareas relacionadas con el PLN. Sin embargo, ChatGPT es una implementación concreta del modelo GPT. Como veíamos previamente es una implementación diseñada para interactuar con los usuarios en un formato conversacional y de hecho ChatGPT no solo abarca la “inteligencia” que nos habla detrás de la pantalla sino también el chat específico que usamos para emitir consultas y recibir respuestas, así como las características de las que se dota a dicha interfaz. Mientras que para el uso de modelos GPT normalmente se requiere unos conocimientos básicos de programación y desarrollo, ChatGPT se nos presenta como una web o aplicación para el móvil en la que la interacción con el modelo resulta tan sencilla como escribirle un mensaje a un amigo o realizar una búsqueda en Google.
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