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Deep Learning para PLN



Deep Learning para PLN
● La entrada de las redes es el texto plano.
● Normalmente no se agregan características (features).
● La red aprende esas características como parte del proceso de 

entrenamiento.
● Las redes profundas (varias capas) son especialmente buenas para 

inferir esas características (representation learning).
● Generalmente se usan embeddings preentrenados para convertir las 

palabras en vectores y usarlos como entrada de la red.
● Si cada entrada es un texto (más de una palabra), se concatenan los 

vectores (llevando a un largo fijo). También pueden promediarse.
● Arquitectura Transformers: los vectores de cada palabra de la 

entrada se procesan en paralelo, y se combinan.



Deep Learning para PLN
● Diferentes arquitecturas:

○ FeedForward: cada entrada va siendo procesada y transferida 
hasta la capa de salida.

○ Redes recurrentes (RNN): cada entrada es procesada y la 
información generada se transfiere hacia las capas siguientes y 
también hacia las neuronas vecinas de la misma capa.

○ Redes convolucionales: se usan principalmente para imágenes 
pero también para lenguaje. Se suelen combinar con capas 
LSTM.

● Usadas para diferentes problemas: clasificación, generación de 
lenguaje, modelos de lenguaje.
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● Un modelo de lenguaje permite asignar una probabilidad a una 

secuencia de palabras.
● Podemos usarlo para predecir la palabra más probable para continuar 

una secuencia.
● Fueron muy usados para corrección de textos, procesamiento de habla, 

traducción, entre otros, actualmente se usan para todas las tareas de 
PLN.

● Originalmente se construían en base a conteos de n-gramas.
● Luego se construyeron modelos neuronales modelados con redes feed 

forward o recurrentes.
● El estado del arte son los modelos de lenguaje basados en la 

arquitectura Transformers.
● Dos grandes familias:

○ bidireccionales o enmascarados (BERT: Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers)

○ generativos o autorregresivos (GPT: Generative Pre-trained Transformer).
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Modelos de Lenguaje
Modelo de lenguaje neuronal (RNN)

Jurafsky & Martin,3ª ed.



Modelos de Lenguaje
Transformers:
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Modelos de Lenguaje
Transformers:
Self-attention
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Modelos de Lenguaje
Transformers:
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Modelos de Lenguaje
Transformers:
Modelo de lenguaje

Jurafsky & Martin 3ª ed.



Modelos de lenguaje
Dos grandes familias de modelos basados en transformers: 

● modelos generativos (GPT) (fig. a)
● modelos bidireccionales (BERT) (fig. b)

Jurafsky & Martin 3ª ed.

Jurafsky & Martin 3ª ed.



Modelos de lenguaje
● Modelos generativos: muy usados para tareas que implican 

generación de lenguaje, como chatbots, traducción, resumen, etc.
● Modelos bidireccionales: Al entrenar estos modelos de lenguaje se 

generan representaciones internas que son de utilidad para otras 
tareas de PLN
○ word embeddings contextuales
○ sentence embeddings

● Se usan los modelos de lenguaje como capa de entrada y sobre 
ellos se hace  fine tuning (caso particular de transfer learning) con 
nuevos datos, por ejemplo, para tareas específicas (clasificación, 
etc.).



Modelos de lenguaje
Ejemplo de fine tuning: pysentimiento

● Entrenamiento de un modelo de lenguaje basado en Roberta 
(basado a su vez en BERT) con un gran corpus de tweets en 
español: RroBERTuito (Pérez et al., 2022).

● Fine-tuning para diferentes tareas de análisis de subjetividad, 
como análisis de sentimiento: pysentimiento (Pérez et al, 2021).

● La mejor configuración alcanza un 70.7% de Macro F para análisis 
de sentimiento, sobre el dataset de TASS 2020, un valor mayor 
que los obtenidos en la competencia.

Otro ejemplo: ROUBERTa 
● Entrenamiento de un modelo de lenguaje basado en Roberta con 

un corpus de noticias de prensa uruguaya (Filevich et al, 2024).
● Fine-tuning para varias tareas.



Modelos de lenguaje usados para chatbots



Etapas del entrenamiento de Chat GPT [1]



1. Pretraining: generación del modelo de lenguaje
● Consume un 99% del tiempo de entrenamiento que insume generar la herramienta 

completa.

● Corpus de entrenamiento GPT-3 (499 billion tokens) [3]: 

○ 60% filtered CommonCrawl (410 billion tokens)

○ 22% WebText2 (19 billion tokens)

○ 16% Books1 y 2 (67 billion tokens)

○ 3% English Wikipedia (3 billion tokens)

● Corpus de entrenamiento Llama (modelo de meta) [1]: 

○ 67% CommonCrawl

○ 15% C4

○ 4.5% Github

○ 4.5% Wikipedia

○ 4.5% Books

○ 2.5% ArXiv

○ 2.0% StackExchange.

ChatGPT usa 
GPT-3.5 y 
GPT-4.

GPT-3 se usó para 
InstructGPT 
(antecesor de 
ChatGPT).



1. Pretraining: generación del modelo de lenguaje
● Datos de entrenamiento de GPT3 [3] y LLama:

GPT3 LLama

vocabulario 50527 32000

contexto 2048 2048

parámetros 175B 65B

entrenamiento 300B tokens 
(1 mes)

1-1.4 T tokens 
(21 días)

actualmente se están 
usando contextos de 
¡¡100.000 tokens!!

En ese momento Llama era más potente 
que GPT3: la cantidad de parámetros no es 

tan crucial como el tiempo de 
entrenamiento



1. Pretraining: generación del modelo de lenguaje
GPT-3: 
batch size 3.2M
context: 2048

tokenización 
y conversión 
a enteros



1. Pretraining: generación del modelo de lenguaje



Transformer

Presentamos los ejemplos muchas veces,
modificando los valores internos,
hasta que lo predicho se acerque a lo 
esperado.

El modelo de lenguaje es el conjunto de 
parámetros (pesos) que se aprendió.

Recordar: el modelo ya no lo verá más 
todos los ejemplos que usamos.

1. Pretraining: generación del modelo de lenguaje



2. Supervised fine-tuning (SFT): modelo para 
generar respuestas a prompts

● El modelo de lenguaje base podría usarse para obtener respuestas a prompts: 
○ se le da como entrada un contexto, 

una secuencia de preguntas y 
respuestas, y una pregunta.

○ el modelo debe predecir la continuación, 
que debería ser una respuesta.



2. Supervised fine-tuning (SFT): modelo para 
generar respuestas a prompts
● Una mejor solución es hacer fine-tuning del modelo base usando un dataset 

de prompts y respuestas, generado en forma manual por anotadores.

● Tamaño del dataset: entre 10 y 100K (low quantity / high quality).

● El modelo SFT ya es un asistente (chat), pero se mejora aún más aplicando 
RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), que se compone de 
un modelo de recompensas y RL.
○ Esto funciona mejor porque es más fácil ordenar salidas ya generadas que 

generar salidas nuevas.



3. Reward Model (RM): se entrena un modelo que 
rankea respuestas a prompts
● Se entrena un modelo que asigna un peso (recompensa) a cada respuesta 

que se genera, dado un prompt (Reward Model, RM).
● Nuevo dataset anotado por humanos: 

○ dado un prompt,
○ se generan tres respuestas posibles con el modelo SFT,
○ los humanos las ordenan.

● El entrenamiento se hace ajustando las recompensas asignadas a cada una 
de las tres respuestas, según el gold standard.



3. Reward Model (RM): se entrena un modelo que 
rankea respuestas a prompts[1]



4. Reinforcement Learning (RL): versión final del 
asistente 

● Teniendo un modelo que asigna recompensas es posible entrenar un 
modelo basado en RL [2]:
○ Se ingresan prompts al modelo SFT.
○ El modelo genera una respuesta.
○ Se asigna una recompensa con el modelo RL.
○ Se ajusta el modelo SFT para maximizar las recompensas.



4. Reinforcement Learning (RL): versión final del 
asistente 
[1]



Comparación GPT, GPT+prompt, SFT y RLHF [1,5]

PPO:modelos RLHF 



Algunas limitaciones de los LLMs base

● Problema de las “alucinaciones”.

● Tamaño finito de la ventana de contexto.

● No es posible: 

○ Obtener las fuentes.

○ Acotar respuestas a un dominio específico.

○ Utilizar fuentes externas como base para las respuestas.

● Y otras más…
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Técnicas de prompting
Prompt: Contexto que recibe el modelo de lenguaje como entrada. Texto que 
es tokenizado y procesado por el modelo de lenguaje para generar su 
continuación.

Las técnicas de prompting intentan mejorar el rendimiento del modelo de 
lenguaje para cumplir cierta tarea, mediante la construcción de prompts con 
un formato particular.

Primer prompt para un chatbot:
Lo que sigue es una conversación entre un 
estudiante y un docente. Las respuestas del 
docente deben ser siempre correctas y precisas.

Estudiante: ¿Qué es un modelo de lenguaje?
Docente:

Segunda prompt para un chatbot:
Lo que sigue es una conversación entre un 
estudiante y un docente. Las respuestas del 
docente deben ser siempre correctas y precisas.

Estudiante: ¿Qué es un modelo de lenguaje?
Docente: Un modelo del lenguaje asigna una 
probabilidad a una secuencia…
Estudiante: ¿Para qué se usan?
Docente:

Tercera prompt para un chatbot:
Lo que sigue es una conversación entre un 
estudiante y un docente. Las respuestas del 
docente deben ser siempre correctas y precisas.

Estudiante: ¿Qué es un modelo de lenguaje?
Docente: Un modelo del lenguaje asigna una 
probabilidad a una secuencia…
Estudiante: ¿Para qué se usan?
Docente: Los modelos de lenguaje pueden ser 
utilizados para…
Estudiante: ¿Cuál es la arquitectura de los 
grandes modelos de lenguaje?
Docente:



Zero-Shot, Few-Shot learning (in-context 
learning)

Brown, T. B., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J., Dhariwal, P., Neelakantan, A., 
Shyam, P., Sastry, G., Askell, A., Agarwal, S., Herbert-Voss, A., Krueger, G., Henighan, T., 
Child, R., Ramesh, A., Ziegler, D. M., Wu, J., Winter, C., … Amodei, D. (2020). Language 
Models are Few-Shot Learners (arXiv:2005.14165). arXiv. 
http://arxiv.org/abs/2005.14165 

http://arxiv.org/abs/2005.14165


Chain of Thought

Wei, J., Wang, X., Schuurmans, D., Bosma, M., Ichter, B., Xia, F., Chi, E., Le, Q., & Zhou, D. 
(2023). Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models 
(arXiv:2201.11903). arXiv. http://arxiv.org/abs/2201.11903 

http://arxiv.org/abs/2201.11903


RAG: Retrieval Augmentation Generation

● Utilizar una representación vectorial de secuencias de texto.
● Pueden ser sentence embeddings obtenidas con un modelo de lenguaje 

tipo BERT.
● Comparar textos en base a distancias, como la distancia coseno para 

encontrar los más similares.



RAG: Retrieval Augmentation Generation

Dado un conjunto de textos {t1, t2, …, tn} que se quieren utilizar como 
referencias para generar una respuesta a partir de una pregunta q:

● Para cada texto ti (o fragmento de texto), obtener su representación 
vectorial v(ti).

● Obtener representación vectorial de q, v(q).

● Utilizando una medida de distancia (por ej. distancia del coseno), elegir 
los k textos ti cuya representación v(ti) esté más “cerca” de v(q) (k-NN).

● Agregar los k textos seleccionados en la prompt del modelo de lenguaje, 
indicando explícitamente que se deben utilizar estas referencias para 
responder a la pregunta.



RAG: Retrieval Augmentation Generation

● Ventajas: conozco las fuentes de información.

● Acierta mucho más si se trata de  información fáctica, pero igual se puede 
equivocar:

○ La información puede simplemente no estar en las fuentes consultadas.

○ No es bueno haciendo razonamientos complejos a partir de los datos 
existentes.

○ Puede dar respuestas verdaderas pero incompletas.



Una aplicación de RAG

Proyecto de grado para responder preguntas sobre reglamentos de la 
Facultad de Ingeniería:
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Proyecto de grado para responder preguntas sobre reglamentos de la 
Facultad de Ingeniería:
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de libre, …
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○ ¿Cómo evaluar?
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Proyecto de grado para responder preguntas sobre reglamentos de la 
Facultad de Ingeniería:

● Consultas de estudiantes sobre requisitos de ingreso, previaturas, calidad 
de libre, …

● Respuestas correctas / correctas pero incompletas / incorrectas / no hay 
respuesta.

● Conjunto de referencia: preguntas reales de estudiantes de los últimos 
años, respondidas por integrantes del Espacio de Orientación y Consulta.

○ Problema: las respuestas agregan conocimiento de la persona que responde.
○ ¿Cómo evaluar?

● Enfoque: 
○ Siempre incluir link al documento que generó la respuesta.
○ Mostrar pasos de inferencia aplicados por el modelo

● Otros desafíos: recursos computacionales para entrenar/ejecutar 
localmente grandes modelos. ¿Optimizar? ¿Consultar modelos externos? 
¿Modelos pagos?

Una aplicación de RAG
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Recursos sugeridos:
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
https://towardsdatascience.com/illustrated-self-attention-2d627e33b20a
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