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Resumen

Para describir el funcionamiento de los modelos de lenguaje se utilizan a 
menudo expresiones antropomorfistas que evitan los detalles técnicos, pero 
que provocan expectativas sobredimensionadas. El objetivo de este artículo 
es aportar una explicación realista de su funcionamiento y de 25 términos 
que se suelen utilizar en la descripción de esta tecnología. 
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Resum

Un vocabulari bàsic dels grans models del llenguatge:  
una explicació i 25 termes

Per descriure el funcionament dels models de llenguatge sovint s’utilit-
zen expressions antropomorfistes que eviten els detalls tècnics, però que 
provoquen expectatives sobredimensionades. L’objectiu d’aquest article és 
aportar una explicació realista del seu funcionament i de 25 termes que 
se solen utilitzar en la descripció d’aquesta tecnologia.
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Abstract

A basic vocabulary of large language models:  
An explanation and 25 terms

To describe the functioning of language models, anthropomorphic expres-
sions are often used that avoid technical details, but lead to overstated 
expectations. The aim of this article is to provide a realistic explanation of 
how it works and of 25 terms that are often mentioned in description  
of this technology.
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1  Introducción

La popularidad de los modelos de lenguaje, o, mejor 
dicho, de los sistemas que se hacen llamar modelos 
grandes de lenguaje1 (LLM, del inglés large language 
models), es incuestionable, y se está difundiendo rápi-
damente la idea de que su uso pronto nos ayudará (o 
substituirá) en tareas como la creación de contenidos 
para marketing, en trabajos de educación y aprendi-
zaje, o de asistentes para atención al cliente, y para 
asesoramiento, médico o legal. Si tan importante va 
a ser su impacto, es importante también que se en-
tiendan las bases de su funcionamiento. Pero en la 
comunicación de sus sorprendentes capacidades se 
recurre a menudo a metáforas e imágenes antropo-
morfistas. Dicen que los LLM interpretan, entienden o 
comprenden las preguntas e instrucciones de los usua-
rios; que razonan o que alucinan cuando responden.2 
Con esta manera de hablar se evita describir su fun-
cionamiento, que así pasa por ser inextricable, y se 
crean expectativas sobre la supuesta inteligencia de 
esta tecnología. 

El objetivo de este artículo es explicar de forma in-
tuitiva, con los mínimos detalles técnicos, el funcio-
namiento de los LLM y aportar un vocabulario básico, 
con explicaciones para no especialistas, y, sobre todo, 
veraz. No hemos pretendido definir cada término del 
vocabulario, pero sí ilustrar el contexto en el que se usa 
y describir a qué hace referencia. Esperamos que este 
vocabulario pueda ayudar a lingüistas, profesores, pe-
riodistas y traductores, entre otras personas interesa-
das en la tecnología, a expresarse con conocimiento y, 
sobre todo, sin crear expectativas ni sobredimensionar 
las capacidades de los LLM con referencias a compor-
tamientos hasta hace poco solamente atribuibles a las 
personas y que no está demostrado que correspondan 
a lo que hacen estas máquinas.

En lo que sigue, se presenta una explicación del 
funcionamiento de los LLM basada en las publicacio-
nes académicas disponibles en abierto. Algunos de los 
modelos de lenguaje más conocidos no han hecho pú-
blicos todos los detalles de sus sistemas (Metz, 2024), 
pero, aun así, se puede recurrir a los primeros trabajos 
que sus desarrolladores publicaron para cada innova-
ción tecnológica y en los que sí se exponen los deta-
lles técnicos. Esta decisión nos obliga a adoptar una 
perspectiva histórica y explicar cómo se van añadien-
do innovaciones desde los primeros modelos genera-
tivos (GPT, del inglés generative pre-trained transformer) 
a los actualmente llamados LLM. Luego se presenta 
una lista de términos frecuentes en las descripciones 
y publicaciones de los LLM, normalmente en inglés. 
Hemos recogido o proponemos una versión en cas-
tellano para ellos y los señalamos en negrita en el 
texto. El criterio de selección de estos términos ha 
sido práctico. Son aquellos que solamente hemos 
mencionado, casi sin más explicaciones, en la des-
cripción básica de cómo funciona la tecnología, que 

constituye la primera parte del artículo. El vocabulario 
ofrece entonces más información y la corresponden-
cia con el término en inglés. 

2  Del modelo de lenguaje a los modelos 
grandes de lenguaje 

2.1  Un modelo de lenguaje

A grandes rasgos, un modelo de lenguaje es una má-
quina calculadora de probabilidades (Shannon, 1951). 
Un modelo de lenguaje calcula la probabilidad que tie-
ne cada una de las palabras del vocabulario de ocupar 
una posición en una secuencia de otras palabras. Por 
ejemplo, de la secuencia i), el modelo calcularía que, 
de todas las palabras del vocabulario y después de esas 
14 palabras (y de la coma), las más probables para la 
posición xxxx serían doctor, médico, hospital. Y serán 
muy poco probables palabras como jardín o mar.

i) Esta noche pasada me he encontrado mal, así que al 
despertarme he llamado al xxxx
ii) P(xxxx | Esta, noche, pasada, me, he, encontrado, 
mal…)

Para cada secuencia de palabras de entrada, el mo-
delo de lenguaje calcula la probabilidad que tienen 
de aparecer todas y cada una de las palabras que tiene 
en el vocabulario. Se llama entrenamiento al cálculo de 
estas probabilidades, y se pueden calcular contando 
las veces que cada palabra efectivamente ha aparecido 
detrás de otra en grandes cantidades de textos. Los 
datos de entrenamiento son textos: secuencias de mi-
llones de palabras, espacios y signos de puntuación, 
y decimos que el LLM ha sido entrenado para la tarea 
de predecir la siguiente palabra. Así que, cuando se 
habla de que los LLM generan textos con errores fac-
tuales, o que alucinan para referirse a que el texto ge-
nerado no está relacionado con lo que ha solicitado el 
usuario, en realidad, lo que sucede es que nada puede 
asegurar que una secuencia de palabras muy proba-
bles tenga que referirse a algo que sea verdadero. No 
obstante, cuantas más palabras haya en la secuencia 
que es el input para generar la siguiente más proba-
ble, más probabilidades hay de que se genere un texto 
correcto desde todos los puntos de vista: lingüístico 
y factual.

La tarea de predecir la siguiente palabra es simple, 
pero la tecnología desarrollada para que se puedan ha-
cer los millones de cálculos que son necesarios para 
computar la probabilidad de las palabras a partir de 
millones de secuencias es un gran logro de la ingenie-
ría del software (Vaswani et al., 2017). Pero, la genera-
ción automática de texto, basada en calcular la palabra 
más probable, una detrás de otra, es la única tarea 
que puede resolver un modelo de lenguaje como tal  
(McCoy et al., 2023). 
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2.2  LLM que resuelven una tarea

Para hacer que un LLM pueda resolver otras tareas es 
necesario disponer de unos textos específicos de en-
trenamiento, de datos que relacionen una secuencia 
de palabras y el resultado deseado según la tarea. Por 
ejemplo, una tarea muy popular es el análisis de opi-
nión (también llamado análisis de sentimientos). Se trata 
de entrenar una máquina para que clasifique una se-
cuencia de palabras según si expresa un sentimiento 
positivo o negativo (Pang et al., 2002).

Por ejemplo, para las secuencias de palabras en iii)-
v), el sistema calculará que algunas palabras de la se-
cuencia «Me ha gustado mucho» y la palabra positiva 
están relacionadas, porque habrá muchos ejemplos 
que tengan ambas palabras, es decir que la palabra 
positiva es probable como continuación de esas ante-
riores. Es más, calculará que me, ha o mucho aparecen 
también con ejemplos de negativa, y que, en cambio, 
gustado aparece casi únicamente con secuencias en que 
está la palabra positiva y que, por tanto, para una se-
cuencia nueva, la palabra gustado tendrá mayor peso, 
es decir, contribuirá más que las otras a que la palabra 
siguiente más probable sea positiva. 

iii) Me ha gustado mucho la película es positiva.
iv) Me ha gustado mucho el jamón ibérico es positiva. 
v) Odio el futbol es negativa.

Los datos específicos para esta tarea de análisis de 
opinión suelen venir de foros de discusión de medios 

sociales. También se pueden generar, por ejemplo, 
convirtiendo las estrellas de una página de recomen-
daciones en la secuencia de palabras «es positiva» o «es 
negativa». Con estos datos específicos, frases como las 
de los ejemplos iii)-v), se hace un entrenamiento adicio-
nal, un reajuste del modelo entrenado con textos gené-
ricos, ahora llamado modelo de lenguaje preentrenado 
(Radford et al., 2018) o modelo fundacional (Bommasa-
ni et al., 2021), que es reajustado para convertirse en un 
clasificador que resuelve la tarea del análisis de opinión: 
para una nueva frase como vi) el sistema calcula ahora 
únicamente si positiva es más probable que negativa.

vi) Me ha gustado mucho el café.

Se puede calcular la clase más probable a la que per-
tenece una secuencia de palabras a partir de los datos 
usados para reajustar. Por ejemplo, hay conjuntos de 
datos para asignar la etiqueta tóxico, como el que se 
muestra en la figura 1. 

Si queremos un LLM que resuelva una tarea como la 
de encontrar la respuesta a preguntas, habrá que rea-
justar un modelo preentrenado con textos generales 
con datos específicos de pregunta-respuesta como el 
ejemplo que se puede ver en la figura 2. Es un ejemplo 
de uno de los conjuntos de datos más usados: Natural-
Questions4 de Google (Kwiatkowski et al., 2019). Se tra-
ta de una compilación de preguntas que se le han hecho 
al buscador, y la respuesta que se podría encontrar en 
Wikipedia. NaturalQuestions contiene más de 325.000 
preguntas y sus respuestas (en versión larga y corta). 
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Figura 1. Captura de pantalla de los datos «jigsaw_toxicity» (Sileo, 2024) en el visor de huggingface.com.3 Contiene 160.000 
comentarios de una red social con la anotación para reajustar un LLM como un clasificador de mensajes tóxicos (1) o no (0)
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2.3  LLM para más de una tarea

Reajustar un modelo preentrenado para cada tarea era 
efectivo, pero Radford et al. (2019) se plantearon por 
primera vez la posibilidad de calcular algo más que la 
probabilidad del output (ser una frase negativa o posi-
tiva) dado un input. Un LLM podía calcular la probabi-
lidad del output, dado el input y también dada la tarea: 
P(output|input, tarea), porque en los textos también 
se suele encontrar esa información: la tarea, el input y 
el output, como una secuencia de palabras. Por ejemplo 
vii) o viii), pero también ix) o x), que parecen ser tareas 
que requieren la comprensión de la frase.

vii) Di qué sentimiento expresa «me gusta el café», 
positivo.
viii) Contesta la pregunta ¿cuál es la capital de Francia? 
París.
ix) La traducción al inglés de «Me gusta el café» es «I 
like coffee».
x) Calcula la suma de los siguientes números: 20, 5, 89 
y 3? 117.

De esta forma, ya no sería necesario un entrena-
miento adicional, el reajuste, con el que el sistema 
aprenda una tarea específica. Todas las tareas tendrían 
el mismo objetivo no específico: calcular la probabili-
dad de las secuencias de palabras. Pero, de nuevo, se 
necesitan datos de entrenamiento en los que tienen 
que estar explícitamente la tarea, el input y el output, 
para luego calcular la respuesta como la palabra más 
probable, una detrás de otra, a continuación de lo que 
el usuario describe como tarea en su comando (tam-
bién llamado instrucción o prompt). Además, el mode-
lo de lenguaje tenía que ser capaz de tener en cuenta 
muchas más palabras en el input como contexto con-
dicionante para dar con la respuesta correcta. GPT2, el 
modelo de Radford et al. (2019), amplió este contexto 
de 512 a 1.024 palabras (o, mejor dicho, unidades o 
tokens: puntuación, símbolos, subpalabras, etc. iden-

tificadas en un proceso anterior de tokenización); en 
versiones posteriores se ha ampliado hasta 2.048. El 
LLM genera iterativamente palabras probables con-
dicionadas por las palabras que hay en el comando, 
así que, cuantas más palabras, la respuesta estará más 
relacionada y será, probablemente, mejor. Los siste-
mas de diálogo, como ChatGPT, por defecto añaden 
los comandos anteriores y las respuestas dadas a cada 
nuevo comando del usuario para condicionar aún más 
la probabilidad de lo que tiene que generar y acertar  
con la respuesta (Wolfram, 2023). 

2.4  El tamaño de los LLM

Para ver por qué se describen los diferentes modelos 
según su tamaño repasaremos de forma muy rápida 
qué es una red neuronal. Una red neuronal es un en-
tramado de pequeñas unidades de computación, a las 
que llaman neuronas, por analogía con las células del 
cerebro que inspiraron esta tecnología de aprendizaje 
automático (Mitchell, 1997). Son unidades de compu-
tación porque cada una de ellas recibe un número de 
valores de input, y produce un único valor como output. 
En una red neuronal, la información que es el output de 
un nivel o capa de procesamiento es el input del nivel 
siguiente (figura 3), creándose así un entramado de 
relaciones de input/output entre las neuronas de la red 
que, por ejemplo, van procesando en paralelo las dife-
rentes palabras de una frase y acaban diciendo si esta 
es positiva o negativa. 

Estas conexiones entre neuronas se conocen como 
parámetros y son ponderables: puede haber y hay inputs 
que acaban teniendo más peso en el resultado que pro-
duce la neurona. Los modelos de lenguaje actuales, 
llamados transformador (transformer) y basados en 
el mecanismo de atención (Vaswani et al., 2017), se 
miden por el número de estos parámetros y de ahí el 
nombre: son modelos muy grandes. 

Entrenar un LLM neuronal es comparar lo que pro-
duce con lo que tendría que haber producido según los 

Figura 2. Ejemplo del conjunto de datos NaturalQuestions. Muestra la pregunta «Question», la respuesta larga asociada  
(long answer) y la respuesta corta (short answer). Fuente: https://ai.google.com/research/NaturalQuestions 

https://ai.google.com/research/NaturalQuestions 
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datos de entrenamiento. El LLM ha de calcular el peso 
de los parámetros para que acabe produciendo lo mis-
mo que hay en los datos. Simplificando, y como hemos 
visto antes, cuando un modelo de lenguaje se entrena 
para predecir si la palabra positiva es la más probable, 
acabará calculando que gustado ha de tener más peso 
que otras, porque hay más veces que aparecen ambas 
en la misma secuencia. 

El tamaño del modelo se convirtió en una caracte-
rística importante cuando Brown et al. (2020) lanzaron 
GPT3 con 175.000 millones de parámetros y aumenta-
ron el tamaño del contexto que condicionaba la pro-
babilidad de la siguiente palabra. Para sus pruebas 
fueron 2.048 unidades, y en sus experimentos proba-
ron que GPT3 podía realizar más tareas y con mejo-
res resultados solamente usando el input del usuario, 
sin ningún aprendizaje o reajuste específico. Estaban 
mostrando el inicio a un LLM de propósito general, 
sin necesidad de especialización ni de datos especia-
lizados. 

Brown et al. (2020) y su GPT3 fueron un hito im-
portante en el desarrollo de los LLM por aumentar su 
tamaño, de 1.500 millones de GPT2 a 175.000 millones 
de parámetros, y también por aumentar el tamaño de 
los datos de entrenamiento, ya que estudios anteriores 
(Kaplan et al., 2020) habían demostrado que el número 
de parámetros no era la única condición para obtener 
buenos resultados. El aumento del tamaño del modelo 
tenía que ir acompañado de más datos y entrenaron 
GPT3 con 300.000 millones de palabras, provenientes 
de textos de Internet, colecciones de libros y páginas de 
Wikipedia.5 GPT2 había sido entrenado con 40.000 
millones. 

El cambio de escala en tamaño y datos se presenta-
ba como la justificación de los resultados obtenidos 
para las diferentes tareas que GPT3 respondía relati-
vamente bien, teniendo en cuenta que no había sido 
reajustado con datos específicos para cada tarea, por 
lo menos que ellos supieran. Los mismos autores se 

avanzaban a posibles sospechas de contaminación y 
memorización. Por contaminación, se referían a que, 
con tantos datos de entrenamiento, era posible que el 
LLM hubiera sido entrenado con textos que contenían 
las soluciones de los conjuntos de prueba que estaban 
usando para evaluarlo. Por memorización, se referían a 
que era posible que el modelo registrara secuencias 
enteras de palabras. Por ejemplo, el LLM podía respon-
der correctamente la pregunta «¿cuánto son 2 + 2?», 
porque es una secuencia frecuente que suele aparecer 
con el resultado, pero no «¿cuánto son 2 + 2,685?», 
una secuencia más rara. Aunque aportaron datos que 
minimizaban el posible alcance de la memorización, 
parte de la comunidad científica siguió dudando de las 
capacidades de aprendizaje de GPT3; por ejemplo, el 
artículo de Bender et al. (2021), en el que se comparaba 
GPT3 con un loro que solamente repetía el texto con el 
que había sido entrenado, se hizo muy popular. 

Por último, pero muy importante, Brown et al. 
(2020) también advertían que, al generar texto selec-
cionando la palabra más frecuente dada una secuencia 
de otras palabras, GPT3 reproducía también secuen-
cias de palabras con sesgos de género, contenidos ra-
cistas y lenguaje ofensivo. 

3  Datos para seguir las instrucciones del 
usuario

En la búsqueda de un LLM de propósito general y que 
evitara los sesgos y otros defectos en la calidad y los 
contenidos de los resultados, Ouyang et al. (2022) pro-
ponen crear un modelo instruido: reajustar un gran, 
gran LLM como GPT3 con textos que contuvieran ex-
plícitamente cómo responder a una tarea y su solu-
ción. Así, el objetivo del sistema dejaba de ser predecir 
la siguiente palabra para ser, en sus propias palabras, 
«follow the user’s instructions helpfully and safely» 
(seguir las instrucciones de los usuarios de forma útil 

Figura 3. Representación esquemática de una red neuronal. A partir de un input de varios elementos (podrían ser palabras),  
se obtiene un resultado único (podría ser positiva). Fuente: Elaboración propia.

Input Output
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y segura). Lo presentaron como alinear los LLM con 
la intención de los usuarios. 

Encomendaron el desarrollo de los nuevos datos a 
un grupo de cuarenta personas a las que encargaron 
dos trabajos. En primer lugar, les pidieron que escri-
bieran el texto que describía la tarea que querían que el 
sistema llevara a cabo, y también los textos que eran  
el resultado deseado. Por ejemplo, «Dime el sentimien-
to de este texto, bla, bla, bla» y el resultado «negativo». 
Con estos datos, se reajustó GPT3, y se volvió a utilizar 
reajustado para generar automáticamente respuestas a 
los comandos que habían escrito los humanos. 

En segundo lugar, pidieron al equipo de humanos 
que puntuaran esas respuestas generadas automáti-
camente de mejor a peor. Los humanos tenían unas 
instrucciones que describían lo que se tenía que con-
siderar un buen resumen, o una buena traducción, por 
ejemplo, y también si era texto ofensivo o si contenía 
sesgos. Finalmente, con estos nuevos datos que rela-
cionaban textos y preferencias humanas, entrenaron 
otro componente de aprendizaje automático llamado 
aprendizaje por refuerzo, que reajustaba el GPT3 an-
terior ahora solamente para aprender a seleccionar, de 
entre los diferentes resultados que se generaban, los 
que habrían obtenido mayor puntuación humana. Este 
sistema era InstructGPT (Ouyang et al., 2022), el pro-
totipo de ChatGPT. La evaluación de los resultados de 
este modelo, ahora reajustado con información de las 
preferencias humanas y comparándolo con los resul-
tados de GPT3 sin instruir, confirmó que InstructGPT 
generaba textos más seguros y que cubría más tareas. 
También se habló de propiedades emergentes (Wei et 
al., 2022) para nombrar la capacidad de realizar tareas 

para las que no había sido reajustado específicamen-
te: sumas y restas, traducción, respuesta a preguntas, 
inferencias o corrección gramatical. 

Pero InstructGPT también cometía errores que des-
cribían los mismos autores. Cuando el sistema recibía 
un comando con una premisa falsa, el LLM asumía que 
esa premisa era cierta. Podía producir más de una op-
ción, aunque por el contexto dado solamente hubiera 
una. La respuesta era peor cuantas más restricciones 
se ponían a la respuesta, como por ejemplo hacer un 
resumen de un número determinado de líneas. Y, como 
contenía muy pocos datos en otras lenguas además del 
inglés, el sistema contestaba en inglés, aunque el in-
put estuviera en otra lengua. Estos son errores en los 
que todavía incurren la mayoría de los LLM disponi-
bles, aunque con menos frecuencia para aquellos que  
más han aumentado la cantidad de datos con los que han 
sido instruidos. Además, algunos LLM ofrecen un pará-
metro llamado temperatura, que puede ajustar el usua-
rio, para que se generen textos más o menos creativos, 
es decir, secuencias de palabras más probables y, por 
tanto, más parecidas a los datos de entrenamiento. 

Con el objetivo de aumentar las capacidades de los 
diferentes modelos en cuanto a tareas y lenguas en las 
que se pueden expresar, en los últimos años se han ido 
construyendo nuevos conjuntos de datos de instruccio-
nes con los que reajustar los modelos. Entre las tareas 
para las que se están generando rápidamente datos tex-
tuales con los que reajustar los modelos están datos de 
operaciones aritméticas6 y de problemas matemáticos 
que se han copiado de libros y manuales de todos los 
cursos7 (figura 4). También hay datos de código escri-
to en diferentes lenguajes de programación8 con los 
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Figura 4. Ejemplo de los datos MAmmoTH (Yue et al. 2023), con problemas de matemáticas y sus respuestas.  
Captura de pantalla del visor de huggingface.co.
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que convertir un LLM en un asistente de programador. 
Otros ejemplos que muestran la variedad y el tamaño 
de estos conjuntos de datos son los siguientes: Flan 
2022 (Longpre et al., 2023) son 15 millones de ejem-
plos de instrucciones para 1.836 tareas diferentes; Aya 
(Singh et al., 2024) son 503 millones de instrucciones, 
en 114 lenguas, para 12 tareas, entre las que se inclu-
yen respuesta a preguntas, resumen automático, tra-
ducción, paráfrasis, análisis de opinión, inferencia en 
lenguaje natural; Zhang et al. (2024) ofrece una com-
pilación actualizada de LLM junto con los datos de ins-
trucción que han usado, aunque solamente los que se 
han hecho públicos. 

Si los buenos resultados de la tecnología actual de 
los LLM dependen críticamente de las enormes can-
tidades de datos para entrenar y reajustar que se han 
usado, se plantea la pregunta de si pueden resolver 
nuevas tareas propuestas por usuarios o si sus resul-
tados están condicionados a tareas para las que han 
sido entrenados. Se habla de aprendizaje en contexto 
o aprendizaje por transferencia para referirse a la su-
puesta capacidad de los LLM de utilizar el preentre-
namiento y las instrucciones recibidas en el reajuste 
para dar respuesta a una nueva tarea propuesta por el 
usuario si en el comando (o prompt) se describe ade-
cuadamente la tarea y se aportan unos ejemplos para 
demostrar cómo ha de ser el resultado (Brown et al., 
2020). Usar un comando con una descripción ade-
cuada de la tarea y algunos ejemplos que contengan 
la solución mejora las respuestas del LLM, aunque 
los ejemplos no afecten ya las probabilidades que el 
LLM haya calculado en el entrenamiento o reajuste 
del modelo. Se habla de ingeniería de los comandos 
(o prompt engineering) para describir la heurística que 
conlleva encontrar instrucciones óptimas para resolver 
las tareas, y de la forma propuesta por el usuario como 
comandar con cero, uno o varios ejemplos. Min et al. 
(2022) sugieren que las palabras que se introducen en 
el comando actuarán como condicionantes añadidos 
que restringirán más las palabras probables, facilitan-
do así que el LLM dé con la respuesta correcta. 

Por último, para hacer que los LLM fueran un pro-
ducto usable por el gran público, sus desarrolladores 
incorporaron componentes que limitaran la posibili-
dad de que produjeran información falsa, contenido 
indeseable, texto tóxico o que contenga sesgos o sim-
plemente que la respuesta no corresponda en ningún 
sentido a lo que se ha pedido. Son los llamados guar-
darraíles, que monitorizan los textos que el sistema 
recibe como input o los que los LLM producen. Pueden 
ser programados para aceptar el comando como es, o 
modificarlo troceándolo para que se procesen tareas 
complejas en pasos lógicos parciales (como una cade-
na de acciones) o incluso rechazar tanto el comando 
como el texto producido por el LLM. Ya hay empresas 
especializadas en desarrollar estos componentes adi-
cionales, que, en último término, garantizan la usabi-
lidad de los LLM en aplicaciones profesionales. Muy 

recientemente, y para garantizar que el texto generado 
sea correcto factualmente, también se han incorpora-
do como componentes adicionales bases de datos de 
información factual que se compara con las secuencias 
producidas por el LLM en una técnica llamada gene-
ración aumentada por recuperación de información 
(RAG, del inglés retrieval-augmented generation), o se 
combina el resultado de la generación con los datos 
encontrados en la web con un buscador normal. 

4.  Vocabulario: 25 términos útiles 

Los términos seleccionados han sido mencionados en 
el texto de las secciones anteriores, y se han señalado 
en negrita. 

4.1  Alucinar, alucinación (hallucination)

Se habla de alucinación cuando un LLM genera una se-
cuencia de palabras correcta lingüísticamente, pero 
que es incorrecta factualmente (lo que describe no es 
cierto) o bien no tiene ninguna relación con el input. 

4.2  Alinear, alineación (alignment)

Reajustar un modelo para que produzca resultados que 
estén en consonancia con las preferencias humanas, 
a menudo mediante el método de aprendizaje por re-
fuerzo. Los datos con los que se hace la alineación se 
consiguen con informantes humanos a los que, entre 
otras tareas, les han pedido que ordenen diferentes 
textos generados por un LLM según sus preferencias 
con respecto a diferentes parámetros: contenido ofen-
sivo, calidad del resumen del texto, etc. 

4.3  Aprendizaje en contexto (in-context learning, 
ICL) 

Se trata de la técnica de incluir en el comando la des-
cripción de la tarea y un número de ejemplos con la 
solución para que el LLM infiera cómo realizar esa 
nueva tarea. También llamado aprendizaje por transfe-
rencia o aprendizaje por instrucciones (Brown et al., 2020). 

4.4  Aprendizaje por refuerzo (reinforcement 
learning)

Es un método de aprendizaje automático en el cual un 
programa evalúa la eficacia de otro programa con res-
pecto a un objetivo previamente definido y calcula las 
acciones que este otro programa ha de realizar para 
conseguir el objetivo óptimamente. El aprendizaje por 
refuerzo es el método que se ha utilizado en ChatGPT 
para alinear los resultados generados por un LLM con 
las preferencias humanas, específicamente, con res-
pecto a no producir resultados cuyo contenido pueda 
ser nocivo: sexual, de inducción al odio, al racismo, etc.
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4.5  Aprendizaje por transferencia (transfer 
learning)

Es un método de aprendizaje automático con LLM con 
el cual se entrena con un conjunto de datos específi-
cos de una tarea de gran tamaño, para posteriormente 
hacer un reajuste con una cantidad pequeña de otro 
conjunto de datos para una tarea parecida, y se espera 
que los primeros datos ayuden a resolver la tarea con 
los nuevos datos. Uno de los ejemplos más típicos 
es el de resolver tareas multilingües: se entrena con 
muchos datos en inglés y se reajusta con unos pocos 
datos en otra lengua, por ejemplo, español, para que 
el LLM haga la tarea también con input en esta otra 
lengua. 

4.6  Atención (attention)

Es el mecanismo básico del transformador y es el en-
cargado de combinar los vectores que representan las 
diferentes unidades (palabras, subpalabras, símbolos, 
etc.) de una misma secuencia para construir una repre-
sentación también vectorial de cada una de ellas que 
contenga información sobre las otras. Por este motivo 
se habla de vectores contextuales que representarían 
diferente la palabra banco si aparece en una secuencia 
con la palabra dinero de si aparece con la palabra peces 
(Vaswani et al., 2017). 

4.7  Cadena de acciones (chain of thought 
prompting)

Un comando con una cadena de acciones es la que in-
cluye una serie de pasos intermedios razonados que 
llevan a un resultado final (Wei et al., 2022). 

4.8  Clasificador (classifier)

Sistema automático que, dadas unas clases predefini-
das, es entrenado para asignar a un input nuevo una 
de esas clases.

4.9  Comando, instrucción (prompt)

Mensaje que introduce el usuario como input en una 
interacción con un sistema LLM. Puede contener texto 
que describe la tarea, y también ejemplos como de-
mostraciones de cómo es la respuesta deseada. En el 
texto se ha traducido el término original inglés por 
comando como instrucción que se da a una máquina. 
Hernández Fernández y Ferrer i Cancho (2023) apor-
tan una interesante discusión sobre la terminología 
de la inteligencia artificial, y en particular sobre los 
orígenes del término prompt. 

4.10  Comandar con cero, uno o varios ejemplos 
(zero, one o few-shot prompting)

En la interacción con el sistema, el usuario incluye en 
el comando la descripción de la tarea y una o algu-
nas demostraciones de la tarea resuelta. Se dice en-
tonces que la información sobre la solución de tareas 
adquirida en el preentrenamiento o en los reajustes 
se transfiere a la nueva tarea: por ejemplo, clasificar 
frases en nuevas clases especificadas por el usuario 
aprovecharía el aprendizaje del análisis de opinión. 
Los datos provistos por el usuario, que pueden incluir 
de cero a varios ejemplos, pueden ser de hasta 2.048 
unidades (palabras, signos, etc.); no causarán ningún 
cambio en los pesos de los parámetros calculados en el 
entrenamiento o en posibles reajustes, pero limitarán 
aún más la probabilidad de las siguientes palabras po-
sibles. También se ha llamado in context learning (ICL).

4.11  Generación automática de texto (text 
generation)

Tarea en la que, a partir de un input que pueden ser datos 
o comandos, un programa genera un texto que contiene 
los datos o que cumple con las instrucciones dadas. 

4.12  Generación aumentada por recuperación de 
información (retrieval-augmented generation, RAG)

Para mejorar el contenido factual de las respuestas de 
los LLM, esto es que se produzcan respuestas correctas 
en lo que se refiere a hechos, en estos sistemas RAG se 
utiliza una base de datos de conocimiento indexada, y 
el contenido se representa como vectores (embeddings). 
Esto permite llevar a cabo una búsqueda «semántica»: 
encontrar los contenidos cuyo vector sea el más similar 
al de la pregunta que se ha hecho al sistema. Una vez 
identificado, el contenido se pasa al LLM como input 
para que genere el texto final de la respuesta.

4.13  Guardarraíles (guardrails, safeguard 
models)

Se trata de clasificadores entrenados específicamente 
para identificar textos que contengan referencias se-
xuales, de odio o violencia, acoso, autoagresiones, etc. 
Estos clasificadores actúan para detectar tanto coman-
dos incorrectos de usuarios, como resultados del LLM 
que contengan sesgos o lenguaje ofensivo. 

4.14  Ingeniería de los comandos (prompt 
engineering)

Es el proceso de buscar heurísticamente el comando 
que parece provocar una mejor respuesta a la tarea que 
el usuario pretende que el LLM lleve a cabo. 
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4.15  Modelo de lenguaje (language model)

Estimación de la probabilidad de que aparezca una 
palabra (o frase, o símbolo, o carácter) en un texto, 
dadas las palabras anteriores. Las probabilidades pue-
den utilizarse para estimar la corrección o carácter de 
normalidad de una secuencia de palabras en una len-
gua. Los modelos grandes de lenguaje (gran modelo de 
lenguaje o modelo de lenguaje extenso) estiman la probabi-
lidad de una palabra (o subpalabra), distribuyéndola 
entre todas las de un vocabulario de palabras limitado 
y proponiendo como palabra siguiente a generar la que 
tiene más probabilidad. 

4.16  Modelo de lenguaje preentrenado  
(pre-trained language model)

Se habla de modelo preentrenado cuando el modelo se 
ha desarrollado desde cero: inicialización de los pará-
metros, construcción del modelo y entrenamiento con 
una gran cantidad de texto. Una vez disponible, es la 
base (por eso también se ha llamado modelo base) para 
ajustar modelos especializados en una o diferentes ta-
reas, o para, mediante un reajuste con instrucciones, 
convertirlo en un modelo instruido.

4.17  Modelo fundacional (foundational model)

Es otra forma de referirse a un modelo de lenguaje pre-
entrenado. Con este nombre, Bommasani et al. (2021) 
se referían a un modelo que es el fundamento para 
construir modelos especializados, un elemento nece-
sario, pero no suficiente, para desarrollar aplicaciones. 

4.18  Modelo instruido (instruction-tuned model)

Se llama así a un modelo de lenguaje preentrenado, 
base o fundacional, que ha sido reajustado con datos 
que contienen explícitamente las instrucciones de una 
tarea y su solución. 

4.19  Propiedades emergentes (emergent 
capacities, properties)

Los primeros en usar este término en el ámbito de los 
LLM fueron Wei et al. (2022) para referirse al hecho de 
que los modelos grandes podían resolver tareas que 
modelos más pequeños eran incapaces de resolver. 
Luego, se ha usado también para hablar de tareas que 
los LLM parecen poder hacer sin haber sido entrena-
dos específicamente para aprenderlas. Las tareas que 
pusieron como ejemplos fueron el cálculo aritméti-
co o la respuesta a preguntas. Hasta la fecha no hay 
consenso sobre el hecho de que estas capacidades de 
los modelos grandes sean efectivamente emergentes 
(Schaeffer et al., 2023). 

4.20  Reajuste, reajustar (fine-tuning)

Proceso de añadir una nueva capa de neuronas a un 
modelo preentrenado o fundacional y llevar a cabo  
un entrenamiento adicional para que el LLM calcule pro-
babilidades añadidas a partir de nuevos datos que pueden 
ser de textos de un ámbito diferente al que se ha usado 
para el entrenamiento o de una o más tareas específicas. 

4.21  Sesgo (bias)

En los ensayos experimentales se habla de sesgo para 
referirse a una recopilación de datos en la que se da 
una sobrerrepresentación de unos ciertos eventos o 
valores de variables. En el contexto del aprendizaje au-
tomático, se habla de sesgos cuando, dado que no hay 
selección de textos, los textos recopilados contienen 
elementos sobrerrepresentados que convierten el texto 
generado por el sistema en políticamente incorrecto, 
ofensivo o tóxico. 

4.22  Subpalabra (subword)

Los algoritmos de tokenización empleados actualmen-
te segmentan las palabras en secuencias de caracteres 
que aparecen juntos con frecuencia; así las unidades que 
procesa el LLM pueden ser trozos de palabras que se 
llaman subpalabras. El objetivo de esta tokenización está 
relacionado con la capacidad limitada de los vocabula-
rios de los LLM. Por cuestiones de complejidad de cál-
culo, los primeros LLM tenían un vocabulario de 32.000 
unidades, con lo que era imposible recoger todas las 
palabras de una lengua. Las palabras se partían en di-
ferentes tokens para cubrir más palabras de la lengua.

4.23  Temperatura (temperature)

Es un parámetro ajustable por el usuario que permite 
graduar la predicción de la siguiente palabra para que 
se prioricen las más probables (temperatura baja) o al-
gunas menos probables (temperatura alta). Las palabras 
menos probables hacen que la frase sea menos común, 
así que subir la temperatura se entiende como una for-
ma de aumentar la creatividad del LLM. 

4.24  Tokenización (tokenization)

Dividir un texto en elementos de análisis, básicamen-
te palabras, signos de puntuación, etc. Este paso se 
realiza antes del procesamiento de la red neuronal, es 
decir, de los cálculos de probabilidades de secuencias. 

4.25  Transformador (transformer)

Vaswani et al. (2017) llamaron así a la arquitectura de 
red neuronal combinada con un mecanismo específico 
llamado atención que se ha convertido en la base de los 
modelos grandes de lenguaje. Los LLM actuales son 
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concretamente transformadores generativos preentre-
nados (generative pre-trained transformers), GPT (Radford 
et al. 2018), especializados en la generación de la pa-
labra siguiente a partir de las anteriores, como hemos 
visto. En su planteamiento inicial querían reducir la 
cantidad de datos necesarios que otros métodos de 
aprendizaje automático requerían.

5  Conclusión

La tarea básica de los LLM es predecir la palabra más 
probable dada una secuencia de palabras. La forma en 
que lo consiguen es un alarde tecnológico de mucha 
complejidad que se ha ido presentando como el logro 
del largamente perseguido objetivo de crear máquinas 
que puedan entender el lenguaje natural. Entender a 
los usuarios sin necesidad de aprender un lenguaje de 
programación había sido el objetivo desde mediados 
del siglo xx, con diferentes propuestas que propo-
nían que un programa de software podía responder al 
usuario como si entendiera o interpretara lo que este 
le pedía hablando. La clave estaba en el «como si», 
porque se pretendía simular una respuesta humana. 
El objetivo de hacer como si la máquina entendiera ha 
promovido el uso de metáforas y referencias antropo-

morfistas en el ámbito de la inteligencia artificial, que 
se replican y aumentan en los textos divulgativos. 

Con la aparición de los LLM, con sus sorprendentes 
resultados, y a falta de que hicieran públicos detalles 
críticos de su diseño y entrenamiento, el uso de estas 
metáforas ha ido creando una cierta obscuridad sobre 
su funcionamiento. En este artículo nos proponíamos 
explicar el funcionamiento de los LLM de forma in-
tuitiva, pero realista y veraz, y aportar un vocabulario 
básico que complemente y amplíe las explicaciones. 
Esperamos contribuir a una mejor comprensión so-
bre las capacidades de estos sistemas, de los que las 
predicciones dicen que cambiarán profundamente 
la forma de trabajar de los humanos y que nos com-
plementarán en diferentes tareas, algunas críticas. 
También esperamos que, al conocer mejor su funcio-
namiento, las personas interesadas en su divulgación 
lo expresen de forma más clara para que se vaya eva-
luando el coste que estos desarrollos están teniendo: 
el tratamiento desigual para lenguas que no disponen 
de recursos textuales suficientes, una información in-
suficiente sobre los sesgos que se manifiestan en los 
textos producidos por los LLM, y también la existencia 
de componentes que pueden introducir o promocionar 
otros sesgos o mensajes no siempre de forma mani-
fiesta. 
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Notas

1. Hay cierta variación en la traducción al castellano de large language models. Preferimos modelos grandes de lenguaje para hacer 
énfasis en su tamaño. 
2. En el anexo se pueden ver algunos ejemplos. 
3. Huggingface es una empresa norteamericana que dispone de una plataforma para compartir datos y programas abiertos.  
La captura es de  https://huggingface.co/datasets/tasksource/jigsaw_toxicity. 
4. Disponible en https://ai.google.com/research/NaturalQuestions.
5. Según los autores, un 93 % de textos en inglés, y con algunos textos en otras lenguas.
6. Por ejemplo: https://www.kaggle.com/datasets/muhammadzain010/arithmaticdata/data.
7. Por ejemplo: https://github.com/google-deepmind/mathematics_dataset. 
8. Por ejemplo: https://huggingface.co/datasets/Vezora/Tested-143k-Python-Alpaca.
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Anexo

Estos son algunos ejemplos de cómo se describe el funcionamiento de ChatGPT en la prensa española. 
	● «Pero ¿cómo funciona? No da una respuesta automatizada, sino que es capaz de interpretar lo que se le 

pide», en https://elpais.com/expres/2024-07-15/miniguia-para-entender-como-funciona-chatgpt.html.
	● «¿Cuáles son las ventajas, si las hay, de ChatGPT frente a motores de búsqueda como Google? 

Interacción natural: ChatGPT puede comprender y responder a preguntas en lenguaje natural, 
lo que significa que puedes interactuar con él», en https://www.computing.es/mundo-digital/
opinion/1138491046601/innovacion-de-chatgpt-frente-google.1.html. 

	● «Las IA deciden entonces qué contar (y qué omitir), y a partir de estas descripciones los investigadores 
pudieron definir esas opiniones en preferencias ideológicas», en https://elpais.com/expres/2024-11-28/
chatgpt-de-derechas-gemini-de-izquierdas-por-que-las-ia-no-son-neutrales.html. 

	● «Los usuarios han encontrado rápidamente varios casos en los que ChatGPT inventa hechos, personas, 
datos, y los mezcla en textos muy bien redactados y convincentes», en https://www.newtral.es/chatgpt-
veracidad-inteligencia-artificial-desinformacion/20221215/.

	● «El nuevo modelo de ChatGPT es capaz de percibir emociones, bromear y mostrar distintos estilos 
y tonos en su voz leyendo un cuento», en https://www.cuatro.com/noticias/internacional/20240514/nuevo-
modelo-chatgpt-interpreta-emociones-inteligencia-artificial_18_012489806.html. 

	● «Como decíamos, su mayor diferenciación es la interpretación de la pregunta para adaptar la 
respuesta, por lo que su capacidad para comprender el contexto y la intención detrás de las preguntas 
o consultas de los usuarios lo convierten en una herramienta muy útil por la precisión en los 
sistemas de búsqueda de información», en https://www.laregion.es/opinion/que-es-que-consiste-famoso-
chatgpt_1_20230326-3154655.html.
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