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1. Introduccion

Durante mucho tiempo, hablar fue una frontera. Las maquinas calculaban, almacena-
ban datos, seguian instrucciones, pero el lenguaje parecia otra cosa: demasiado ambiguo,
demasiado flexible, demasiado humano. Entender un chiste, completar una frase, respon-
der a una pregunta abierta o resumir un texto parecian tareas reservadas a la inteligencia
natural.

De hecho, esa frontera estd en el corazén mismo de la historia de la inteligencia arti-
ficial [6]. En 1950, Alan Turing se planted una pregunta que acabaria siendo fundacional:
é¢pueden pensar las maquinas? Para esquivar la dificultad de definir qué significa exac-
tamente “pensar”, propuso cambiar la pregunta por otra mas concreta: si una maquina
conversa de manera indistinguible de una persona, ¢no deberiamos atribuirle algin tipo
de inteligencia? Durante décadas, esa idea parecié casi una provocacion filoséfica. Hoy, en
cambio, convivimos con sistemas que escriben, responden y dialogan con una soltura que
Turing habria encontrado, como poco, fascinante.

Figura 1: Alan Turing, al que ya conocimos en el Retazos sobre Criptografia

A estos sistemas se les suele llamar LLMs, siglas de Large Language Model, es decir,
modelo de lenguaje grande. El nombre no esta mal elegido: son “modelos de lenguaje”,
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porque trabajan con palabras, frases y textos. Y son “grandes” porque contienen una can-
tidad gigantesca de pardmetros: nimeros que se ajustan durante el entrenamiento hasta
que el sistema aprende a producir texto coherente. En cierto sentido, un LLM es una enor-
me maquina matematica especializada en predecir qué palabra (o, mas exactamente, qué
fragmento de palabra) tiene sentido que venga después de otra.

Dicho asi, la idea parece decepcionante. ¢De verdad todo este despliegue tecnolégico
consiste solo en “adivinar la siguiente palabra”? Sorprendentemente, si. Pero precisamente
ahi estd una de las lecciones mas hermosas de las matematicas: a veces una regla simple,
repetida a gran escala, puede producir comportamientos extraordinariamente complejos.

No seria la primera vez. A partir de unas pocas leyes, Newton explicé el movimien-
to de los planetas. A partir de reglas locales muy sencillas pueden aparecer estructuras
riquisimas en la teoria de sistemas dindmicos. Y a partir de ceros y unos un ordenador
ejecuta videojuegos, simulaciones o videollamadas. En matematicas ocurre a menudo que
bajo fendmenos muy sofisticados se esconde una idea elemental.

En el caso de los LLMs, la pregunta central es la siguiente: ¢como se transforma el
lenguaje en un objeto matematico? Porque una mdaquina no entiende las palabras como
nosotros. No sabe qué es un perro, ni una integral, ni la lluvia en una tarde de noviembre.
Lo tnico que puede manipular son nimeros. Si queremos que trabaje con lenguaje, primero
hay que hacer algo que a primera vista parece imposible: convertir palabras en nimeros
sin perder del todo su significado.

Ese es el primer truco. Y después viene el segundo: conseguir que, a partir de esos
numeros, la maquina aprenda patrones, relaciones, dependencias gramaticales y hasta
ciertas regularidades del mundo. Todo ello sin que nadie le escriba a mano una gramatica
completa del espafiol, una lista infinita de reglas semanticas o una enciclopedia universal.

Lo fascinante de este proceso es que en él entran en juego muchas ideas matematicas a
la vez: vectores, distancias, probabilidad, optimizacion, geometria en muchas dimensiones,
funciones que reparten pesos, productos matriciales... Los LLMs son, en el fondo, una
gran historia de cémo el algebra lineal y la probabilidad se las arreglan para dar forma a
algo tan aparentemente etéreo como el lenguaje.

2. El problema de convertir palabras en numeros
Supongamos que queremos enseflar a una maquina a trabajar con la frase:
“Las matematicas ayudan a entender el mundo.”

Para nosotros es una oracion natural. Para un ordenador, en cambio, no es mas que una
secuencia de simbolos. No sabe qué hacer con “matematicas” ni con “mundo” mientras
sigan siendo solo letras.

La primera idea podria ser asignar un nimero a cada palabra. Por ejemplo:

m “las” — 1

= “matematicas” — 2
= “ayudan” — 3

= “@a” =>4

= “entender” — 5

= “el” 6
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= “mundo” — 7

Asi, la frase quedaria convertida en una secuencia de enteros. Parece un comienzo razo-
nable, pero enseguida surgen problemas. El primero es que el nimero 2 no se parece mas
a “fisica” que a “bocadillo”, aunque ambas palabras puedan pertenecer a contextos pareci-
dos. La numeracion simple sirve para identificar palabras, pero no para reflejar relaciones
entre ellas.

Ademas, el lenguaje es enorme. Aparecen nombres propios, errores ortograficos, si-
glas, neologismos, tecnicismos. ¢Hay que tener una lista cerrada con todas las palabras
posibles? Eso seria inviable.

Por eso los LLMs no trabajan exactamente con palabras completas, sino con tokens,
pequenas piezas de texto que pueden ser palabras enteras, silabas, prefijos, sufijos o frag-
mentos frecuentes. Por ejemplo, la palabra “matematicamente” podria descomponerse en
varias partes, como “matematica” y “-mente”, o incluso en fragmentos atin mas pequeiios,
dependiendo del sistema de tokenizacion empleado. Esto permite manejar mejor vocabula-
rios enormes y reutilizar piezas conocidas para palabras nuevas.

Pero seguimos teniendo el mismo problema de fondo: identificar no es comprender. Para
una maquina, no basta saber que el token “tridngulo” es el nimero 18427. Necesita una
representacion mas rica, algo que refleje como se usa esa palabra en relacién con otras.

Y aqui entra una idea de una elegancia casi geométrica: representar cada token me-
diante un vector, es decir, una lista larga de nimeros reales. Esta manera de representar
palabras como vectores aprendidos a partir de grandes colecciones de texto dio lugar a
avances decisivos en procesamiento del lenguaje natural [4].

En lugar de decir que “tridngulo” es simplemente el nimero 18427, el modelo lo repre-
senta, por ejemplo, como algo del estilo:

(0,12, —0,44, 1,03, ...)

No importa aqui la longitud exacta del vector. Lo importante es la idea: cada palabra o
fragmento de palabra pasa a ocupar una posicion en un espacio de muchas dimensiones.
En ese espacio, algunas palabras quedan mas cerca y otras mas lejos. Ya no se trata solo
de etiquetar, sino de situar geométricamente.

Esta decisién es crucial. Porque, una vez que las palabras viven en un espacio geométri-
co, podemos empezar a hacer matematicas con ellas. Podemos medir parecidos, comparar
contextos, transformar representaciones, combinar informacién.

Es como si hubiéramos pasado de un diccionario a un mapa [3].

Vectores
Texto de entrada Tokens L . -
“Las matematicas ayudan. .. ” Las | matematicas representacion numerica
e (0,12, —0,44, 1,03, . ..)
frase troceado significado
\
Prediccion Atencion
siguiente token relacion entre
“a entender” palabras

salida contexto

Figura 2: Esquema simplificado del funcionamiento de un modelo de lenguaje.
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3. Geometria del significado: palabras como puntos

Pensar en palabras como puntos de un espacio puede parecer extrano al principio, pero
la idea es potente. Si dos palabras aparecen en contextos parecidos, sus vectores tende-
ran a parecerse. Asi, palabras como “profesor” y “docente”, o “gato” y “leén”, tenderdn a
ocupar regiones préoximas del espacio.

No significa que el modelo “entienda” el significado como lo entiende una persona. Pero
si captura regularidades estadisticas profundas: qué palabras aparecen cerca de cudles,
qué estructuras sintacticas se repiten, qué asociaciones son frecuentes en el lenguaje.

Podemos imaginar este espacio como una especie de universo geométrico del significa-
do. No tiene dos ni tres dimensiones, como los dibujos del plano o del espacio que hacemos
en clase, sino cientos o miles. Es imposible visualizarlo directamente, pero las nociones
geomeétricas siguen funcionando. Hay distancias, direcciones, cercanias, agrupamientos.

Y entonces ocurre algo fascinante: relaciones lingiiisticas empiezan a parecerse a rela-
ciones geométricas.

Por ejemplo, en contextos parecidos pueden aparecer palabras como “rey” y “reina”, o
“Madrid” y “Espafia”, o “radio” y “circunferencia”. No porque el modelo conozca la monar-
quia, la geografia o la geometria como un ser humano, sino porque ha observado millones
de textos y ha ajustado sus vectores para reflejar patrones de uso [5].

Z/\
planeta o
e circunferencia
tridngulo
alumno guioe ® radio
profeso.r e escuela
e .
docente . . e bocadillo
comida
4
Y
° .
guitarra

Figura 3: Representaciéon esquematica de palabras como puntos en un espacio geomeétri-
co. Palabras que aparecen en contextos parecidos tienden a quedar cerca, mientras que
palabras de ambitos distintos aparecen mas alejadas. La figura se dibuja en tres dimensio-
nes por motivos visuales, aunque los modelos reales trabajan en espacios de muchas mas
dimensiones.

Esta representacién también nos permite usar formulaciones matematicas para llegar
a un significado dentro del lenguaje, como podemos ver en la Figura 4.

Pero el lenguaje tiene una dificultad afiadida. El significado de una palabra no siempre
es fijo. La palabra “banco” no significa lo mismo en “me senté en un banco” que en “fui
al banco a sacar dinero”. Asi que no basta con asignar una posicién geométrica inmovil a
cada palabra: hay que tener en cuenta el contexto.

Los LLMs modernos resuelven esto haciendo que la representacién de cada token cam-
bie segun las palabras que lo rodean. Es decir, el vector de una palabra no depende solo
de la propia palabra, sino también de la frase en la que aparece. El significado se vuelve
dindmico.

Esto es una idea muy profunda: el lenguaje no funciona como una lista de piezas inde-
pendientes, sino como una red de relaciones. El sentido emerge del contexto. Y lo que hace

4
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dimension 2
rey — hombre + mujer ~ reina

mujer reina
o )

hombre

rey

dimensién 1

Figura 4: Esquema inspirado en las representaciones vectoriales del lenguaje: en un es-
pacio semantico, ciertas relaciones entre palabras pueden representarse como desplaza-
mientos entre vectores.

el modelo es reconstruir matematicamente esa red, traduciendo relaciones lingiiisticas en
operaciones sobre vectores.

Ahora bien, una frase no es solo un conjunto de palabras relacionadas: también tiene
orden. No da igual decir “el perro muerde al cartero” que “el cartero muerde al perro”.
Las palabras pueden ser las mismas, pero el significado cambia por completo.

De modo que el modelo necesita, ademés de vectores, una manera de representar el
orden y decidir en cada momento qué partes de la frase son importantes para interpretar
las demaés.

4. FEl mecanismo de atencion: como “mira” un LLM

La palabra “atencién” suena psicoldgica, casi humana, pero en los LLMs tiene un signi-
ficado matematico muy concreto.

Para interpretar mojado, el modelo debe decidir
a qué palabras anteriores conviene prestar mas atencion.

menos atencion

Ana saco el cuaderno del bolso porque estaba mojado.

mads atencion

Figura 5: Esquema simplificado del mecanismo de atencion. La palabra final mojado puede
relacionarse con varias palabras anteriores, pero el modelo asigna pesos distintos a cada
una. En este ejemplo, cuaderno recibe maés atencion que bolso.

Veamos la frase:
“Ana saco el cuaderno del bolso porque estaba mojado.”

¢Qué estaba mojado?, éel cuaderno o el bolso? La frase es ambigua. En muchas otras
frases, sin embargo, las relaciones son mas claras. El modelo necesita aprender qué pala-
bras deben influir en la interpretacién de otras.

5
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La atencién hace justamente eso: permite que cada token “mire” al resto y decida cuales
le importan mas.

No todos los elementos de una frase pesan igual en cada momento. Si estamos pro-
cesando un pronombre, quizd debamos fijarnos en un sustantivo anterior. Si aparece una
negacion, puede cambiar el sentido de lo que viene después. Si estamos al final de una
pregunta, quizd debamos atender al principio para recuperar el tema.

En lugar de leer el texto de forma rigida, paso a paso, el modelo calcula pesos que
indican cuénta importancia debe dar cada palabra a las demdas. Matematicamente, esos
pesos se obtienen comparando vectores y transformandolos mediante funciones que los
convierten en valores positivos que suman 1. Es decir, en algo parecido a un reparto de
atencion [7].

La idea esencial puede expresarse asi: para interpretar una palabra, no basta con mi-
rarla sola; hay que construir una version enriquecida de ella a partir del contexto. Esto
permite captar dependencias lejanas. En una frase larga, una palabra del principio puede
ser decisiva para interpretar otra del final. Y el mecanismo de atencién puede conectarlas
directamente, sin necesidad de recorrer toda la cadena intermedia paso a paso.

Es como si, al leer, nuestra mente trazara hilos invisibles entre distintas partes de la
oracion. El LLM hace algo parecido, pero con matrices, productos escalares y normaliza-
ciones.

Una de las maravillas de esta idea es que funciona en paralelo. En lugar de procesar
cada palabra aisladamente, el modelo puede analizar muchas relaciones a la vez. Y no
solo desde un punto de vista, sino desde varios. Por eso se habla de multiples cabezas de
atencion: distintas “miradas” simultaneas que captan distintos tipos de relacion.

Aungue uno no vea las matrices por dentro, el efecto es notable: el modelo aprende a
decidir dénde conviene fijarse. A veces en una concordancia gramatical, a veces en una
referencia lejana, a veces en una estructura repetida. ..

En el fondo, la atencién es una idea preciosa porque traduce a una operacion matema-
tica precisa una intuicidn casi literaria: que el sentido depende de qué observamos y de
cémo lo relacionamos.

5. La idea clave: predecir la siguiente palabra

Y ahora que tenemos las herramientas para que un ordenador entienda el texto pode-
mos pasar a la tarea fundamental con la que se entrenan estos modelos. Aunque luego
hagan muchas cosas distintas, su aprendizaje basico suele consistir en algo muy concreto:
predecir el siguiente token.

Si el modelo recibe el comienzo de una frase como:

“Las abejas construyen...”

debe calcular qué tokens podrian venir a continuacién y con qué probabilidad. Tal vez
“panales”, “sus”, “colmenas” o “nidos”. Si el texto real sigue con “panales”, el sistema
ajustara sus parametros para aumentar la probabilidad de esa continuacién en contextos
similares.

Este proceso se repite millones y millones de veces con textos de todo tipo. Cada vez que
el modelo falla, se corrige un poco. Cada vez que acierta, refuerza ciertos patrones. Con
el tiempo va captando regularidades del lenguaje: concordancias, estructuras sintacticas,
expresiones frecuentes, relaciones semdanticas, formas de argumentar, estilos de escritura.

De nuevo, la idea parece simple. Pero si uno lo piensa un poco, predecir la siguiente
palabra exige muchisimo conocimiento implicito.

6
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En la frase:
“Ayer dejé el helado al sol y cuando volvi estaba. . .”

la continuacién mas razonable es “derretido”. Para elegirla no basta con dominar la grama-
tica. Hay que haber absorbido muchisimos ejemplos sobre objetos, calor, tiempo, acciones
y consecuencias. El modelo no razona necesariamente como una persona, pero ha visto
tantos textos que aprende correlaciones que, en la practica, contienen mucha informacién
sobre el mundo.

Predecir el siguiente token es como jugar constantemente a completar frases. Solo que
en lugar de hacerlo con unas pocas oraciones, el modelo lo hace con bibliotecas enteras.
Y en lugar de memorizar respuestas exactas, ajusta una inmensa red de numeros para
mejorar en esa tarea.

Es importante notar que el sistema no escoge siempre la palabra més probable de forma
mecéanica. A menudo trabaja con una distribucién de probabilidades. Es decir, no dice “la
siguiente palabra es esta y ninguna otra”, sino “estas son plausibles, pero unas lo son mas
que otras”. Eso le da flexibilidad y permite generar textos variados.

“Ayer dejé el helado al sol y cuando volvi estaba. .. ”

Distribuciéon de probabilidad sobre la siguiente palabra

derretido [ 0.72
frio [] 0.08

contento H 0.01

roto D 0.06

otras I:] 0.13

Figura 6: Ejemplo esquematico de predicciéon probabilistica en un modelo de lenguaje.
Ante una frase incompleta, el modelo no elige directamente una tnica palabra, sino que
asigna distintas probabilidades a varias continuaciones posibles. La categoria otras agrupa
el resto de palabras candidatas.

Desde el punto de vista matemadtico, aqui entra de lleno la probabilidad. El modelo
no produce certezas, sino estimaciones. En cada paso calcula una especie de paisaje de
posibilidades y avanza por él token a token.

6. Aprender ajustando millones de numeros

Llegados a este punto, ya tenemos varias piezas: tokens, vectores, contexto, atencién y
predicciéon. Pero queda la gran cuestién: écomo aprende realmente el modelo?

La respuesta corta es: ajustando ntimeros.

Un LLM contiene una cantidad gigantesca de pardmetros. Dependiendo del modelo,
pueden ser millones o miles de millones. Esos parametros son nimeros reales que aparecen
en todas las operaciones internas del sistema: en cémo se transforman los vectores, en
cémo se comparan unas palabras con otras y en cémo se produce la salida final. Podemos
imaginar cada pardmetro como una pequeia rueda que se puede girar un poco. Aprender
consiste, precisamente, en encontrar una posiciéon adecuada para todas esas ruedas.

7



Retazos de matematicas y realidad 2, 3 (2026)

Para entender la idea, conviene mirar antes una red neuronal muchisimo més pequeia,
casi de juguete. Supongamos que queremos construir un sistema muy simple que, a par-
tir de dos caracteristicas de una palabra o de una frase, produzca una puntuacién final.
Llamemos x1 y 22 a esas dos entradas. Una neurona muy sencilla podria calcular:

Z = wiT1 + wax2 + b,
donde w; y wo son pesos y b es un sesgo. Después aplicamos una funcién no lineal, por
ejemplo:
a = max(0; z),

que es una versiéon muy simple de las funciones que se usan en redes neuronales modernas.
La idea es que la neurona combina las entradas, las pesa de distinta manera y produce una
salida.

entradas

combinacion activacién salida
z ,
W11 + waTs + b méx (0, z) error
w2 2
@ (a—y)

@/

objetivo

Figura 7: Una neurona artificial de juguete. Las entradas z; y x2 se combinan con pesos
w1 ¥ we, se afiade un sesgo b, se aplica una funcién de activacién y se obtiene una salida a,
que después se compara con el valor deseado y.

Pongamos numeros concretos. Supongamos que:

3;1:2, x2:1,

y que los parametros iniciales son

wy =05, wy=-03  b=0,L1.

Entonces la neurona calcula:

2=005-2+(-03)-1+0,1=0,8,

y por tanto

a = max(0;0,8) = 0,8.

La salida de esta pequeiia red seria 0,8.

Ahora imaginemos que para ese ejemplo concreto nos gustaria que la salida correcta
fuese 1. Entonces la red se ha quedado corta: ha dado 0,8 en lugar de 1. Una forma muy
sencilla de medir ese error es usar la diferencia al cuadrado:

L=(a—y)?

donde y es el valor correcto. En este caso,
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L=(08-1)%=0,04.

Ese nimero L se llama pérdida o error. Cuanto mas pequeio sea, mejor esta funcionan-
do la red. Si la salida hubiera sido exactamente 1, entonces la pérdida seria 0.

La idea del aprendizaje consiste en cambiar un poco los pardmetros w, wo y b para con-
seguir que la pérdida disminuya. Si al modificar uno de ellos el error baja, vamos en buena
direccion; si sube, hemos empeorado. El problema es que en una red real hay demasiados
pardmetros como para ir probando a mano, por lo que usamos herramientas muy potentes
de optimizacion.

En una red tan pequefia, todo este proceso puede parecer poca cosa. Pero ahora imagi-
nemos miles de neuronas encadenadas en varias capas. Cada capa toma los nimeros que
salen de la anterior, los combina mediante matrices, afiade sesgos, aplica funciones no li-
neales y entrega el resultado a la siguiente. Esquematicamente, una capa puede escribirse
como:

WO = (W Wz 1 b)),

y la siguiente como:

h?) = (WA R 4 p(2)y,

Aqui z es el vector de entrada, W) y W(2) son matrices de pesos, b y b(2) son vectores
de sesgos y o representa una funciéon no lineal. Aunque la notacién parezca compacta, la
idea sigue siendo la misma que en la neurona de juguete: multiplicar, sumar y transformar.

Un LLM no es mas que una version gigantesca y sofisticada de este principio general.
La entrada ya no son solo dos nimeros, sino vectores muy grandes que representan to-
kens y contexto. En vez de una sola neurona hay muchisimas capas, y ademds aparecen
mecanismos como la atencidn. Pero el corazon del aprendizaje no cambia: producir una sa-
lida, compararla con la deseada, medir el error y ajustar los parametros para equivocarse
menos la préxima vez.

Por eso decimos que el modelo aprende ajustando nimeros. No memoriza reglas escri-
tas a mano, ni recibe una explicacién explicita de la gramatica o del significado de cada
palabra. Lo que hace es algo més mecanico y, a la vez, mas sorprendente: modifica millones
de pesos y sesgos hasta que ciertas configuraciones internas funcionan mejor que otras.

Es un proceso ciego y paciente. El modelo no “comprende” de repente una regla como
quien tiene una revelacién. No se detiene a pensar qué significa una frase ni descubre
conscientemente la diferencia entre sujeto y predicado. Lo que hace es reajustar numéri-
camente su estructura interna hasta que ciertos patrones resultan méas eficaces que otros.

Y, sin embargo, de ese mecanismo tan elemental emerge algo sorprendente. Para redu-
cir bien el error, el modelo se ve obligado a captar regularidades profundas del lenguaje:
qué palabras suelen aparecer juntas, qué estructuras sintacticas son frecuentes, cémo in-
fluyen unas partes de la frase sobre otras y qué continuaciones encajan mejor en cada
contexto.

Lo asombroso es que, a partir de esta tarea tan bdsica, emergen capacidades muy so-
fisticadas. Un modelo grande, entrenado con muchisimos datos, acaba siendo capaz de
resumir, traducir, responder preguntas o continuar textos en estilos muy distintos. No por-
que alguien le haya programado cada una de esas habilidades por separado, sino porque
todas dependen, en parte, de captar regularidades profundas del lenguaje. El escalado de
estos modelos mostré de forma muy clara que, al aumentar el tamafo del modelo y la
cantidad de datos, aparecian habilidades cada vez mas generales y flexibles [2].

9
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Aqui aparece una idea muy matematica y también muy filoséfica: la complejidad emer-
gente. A veces, cuando un sistema tiene suficientes elementos e interacciones, aparecen
comportamientos nuevos que no estaban presentes de forma obvia en las reglas micros-
cépicas. En este caso, la regla microscopica es casi humilde: ajustar pesos y sesgos para
reducir un error. Pero, repetida a gran escala sobre una enorme cantidad de texto, acaba
produciendo comportamientos que, vistos desde fuera, parecen casi inteligentes.

Quiza esa sea una de las ideas mas bellas de todo este asunto: que detras de la aparente
fluidez de un modelo de lenguaje no hay magia, sino una inmensa coreografia de matrices,
vectores, funciones y gradientes intentando, una y otra vez, equivocarse un poco menos.

7. Por qué a veces aciertan... y a veces inventan

Después de todo lo anterior, quiza la pregunta mas natural sea: si estos modelos son
tan impresionantes, épor qué a veces se equivocan de forma tan extraia?, épor qué pueden
escribir una explicacién brillante y, unas lineas después, inventarse una referencia, una
fecha o un dato falso, o dar una respuesta sin ninguna légica?

La razén principal es que un LLM no esta disefilado en primer lugar para distinguir la
verdad de la falsedad, sino para producir texto plausible. Su objetivo basico es continuar
secuencias de manera coherente con los patrones aprendidos. Y, aunque verdad y plausibi-
lidad coinciden muchas veces, no son lo mismo. Un estudiante puede redactar una respues-
ta con gran seguridad y equivocarse; un modelo también. La diferencia es que el modelo
puede hacerlo con una fluidez que lo hace especialmente convincente. Esta limitaciéon ha
dado lugar a debates importantes sobre los riesgos, sesgos y malentendidos asociados a
los grandes modelos de lenguaje [1].

Por eso conviene entender bien qué son y qué no son estos sistemas. No son oraculos.
No son bases de datos perfectas. No “piensan” como un ser humano. Son maquinas mate-
maticas extremadamente sofisticadas que han aprendido regularidades del lenguaje a una
escala gigantesca.

ChatGPT 5.4 Thinking > S B

Tengo que llevar el coche a lavar. El autolavado esta a 100
metros. ;Deberia ir andando o en coche?

Andando.

A 100 metros tardas alrededor de 1-2 minutos a pie, y probablemente tardes mas en sacar el coche,
moverlo, colocarlo y aparcar para el lavado que en llegar caminando. Ademas evitas un desplazamiento
absurdamente corto en coche.

La unica excepcion seria si necesitas llevar algo pesado para el lavado o el coche ya esta justo al lado y
toca meterlo directamente.

O ®o P -

Figura 8: Ah, si, lo normal, ir a lavar el coche andando

Y aun asi, precisamente por eso, resultan fascinantes.

Nos ensenan que el lenguaje tiene méas estructura de la que quizd imagindbamos. Nos
muestran que la geometria y la probabilidad pueden llegar muy lejos cuando se aplican a
textos masivos. Y nos recuerdan una vieja leccion cientifica: que comprender un fenémeno
no consiste en envolverlo en misterio, sino en encontrar el tipo adecuado de preguntas.
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La préxima vez que un chatbot te responda con naturalidad, quizd merezca la pena
mirar un poco mas allad de la superficie. Detras de esa respuesta no hay una voz atrapa-
da dentro de una mdaquina, sino una inmensa arquitectura de vectores, probabilidades,
productos matriciales y ajustes iterativos.

No hay magia. Pero, como ocurre tantas veces en matematicas, la realidad acaba siendo
mas sorprendente que la magia.

Irina Arévalo es Doctora en Matemadticas y Doctora en Inteligencia Artificial. Actual-
mente es profesora en la Universidad Politécnica de Madrid, donde investiga en los funda-
mentos matematicos de los algoritmos de Inteligencia Artificial, como por qué funcionan
los sistemas de recomendacion, cémo podemos compartir un modelo de IA, o como de
justos son.
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