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AGI (Artificial General Intelligence): inteligencia artificial 
hipotética futura que igualaría o superaría la inteligencia 
humana en cualquier dominio intelectual, siendo capaz de 
realizar cualquier tarea intelectual que un ser humano puede 
hacer.  

Alucinaciones: generación de información o contenido por 
parte de un LLM que parece plausible pero que no se basa en 
hechos reales o en el conocimiento adquirido durante el 
entrenamiento, llevando a inexactitudes o invenciones en las 
respuestas del modelo. 

CNN (Convolutional Neural Network): tipo de red neuronal 
especializada en procesar datos con una topología de 
cuadrícula, como imágenes o series temporales. Las CNN 
utilizan capas de convolución para extraer automáticamente 
características locales y abstractas de los datos, y son 
ampliamente utilizadas en tareas de visión por computador y 
procesamiento de señales. 

Cuantización: técnica utilizada para reducir el tamaño y 
acelerar la inferencia de los LLM, que consiste en reducir la 
precisión numérica de los pesos del modelo, pasando de 
números en coma flotante a representaciones de menor 
precisión, como enteros o números en coma fija.  

Datos de entrenamiento: conjunto de ejemplos utilizados para 
entrenar un modelo de aprendizaje automático, que incluyen 
las entradas (features) y, en el caso del aprendizaje supervisado, 
las etiquetas o respuestas esperadas. La calidad y diversidad de 
estos datos es crucial para el rendimiento y la generalización del 
modelo.  

Efecto Eliza: fenómeno psicológico por el cual los usuarios 
tienden a atribuir capacidades cognitivas y emocionales 
similares a las humanas a los sistemas de conversación basados 
en IA, a pesar de que estos sistemas no poseen una 
comprensión real del lenguaje ni inteligencia general.  

Embeddings: representaciones densas y continuas de 
elementos discretos (como palabras, frases o documentos) en 
un espacio vectorial de alta dimensión, donde elementos 
similares tienen representaciones cercanas. Se utilizan en los 
LLM para capturar relaciones semánticas y sintácticas entre los 
elementos del lenguaje.  

Ética de la IA: disciplina que estudia los principios morales, 
valores y directrices que deben guiar el desarrollo, despliegue y 
uso de los sistemas de inteligencia artificial, con el objetivo de 
garantizar que sean beneficiosos, justos, transparentes y 
alineados con los valores humanos.  

Evaluación humana: proceso de revisión y valoración 
cualitativa del comportamiento y resultados de un sistema de IA 
por parte de expertos y usuarios, que complementa las métricas 
cuantitativas y permite detectar errores, sesgos o 
comportamientos indeseados que podrían pasar 
desapercibidos en una evaluación puramente automática.  

Explicabilidad (XAI, eXplainable AI): propiedad de un modelo 
de IA que se refiere a su capacidad para proporcionar 
explicaciones comprensibles para los humanos sobre su 
funcionamiento interno, el razonamiento detrás de sus 
predicciones y los factores que influyen en sus decisiones.  

Few-shot learning: capacidad de un modelo de aprendizaje 
automático, especialmente los LLM, para aprender a realizar una 
nueva tarea a partir de pocos ejemplos (desde uno hasta unas 
decenas), aprovechando el conocimiento previo adquirido 
durante el preentrenamiento en grandes cantidades de datos.  

Fine-tuning: técnica para adaptar un modelo de lenguaje 
preentrenado a una tarea específica, mediante el entrenamiento 
adicional con un conjunto de datos más pequeño y 
especializado en esa tarea. Permite aprovechar el conocimiento 
general del modelo y ajustarlo para obtener un alto rendimiento 
en aplicaciones concretas.  



M
A

N
A

G
EM

EN
T 

SO
LU

TI
O

N
S

El
 a

ug
e 

de
 lo

s 
la

rg
e 

la
ng

ua
ge

 m
od

el
s:

 d
e 

lo
s 

fu
nd

am
en

to
s 

a 
la

 a
pl

ic
ac

ió
n 

54

Hacking ético: práctica de probar y desafiar un sistema de IA de 
manera controlada y con permiso, con el objetivo de identificar 
vulnerabilidades, fallos, sesgos o comportamientos no 
deseados, para posteriormente corregirlos y mejorar la 
seguridad y robustez del sistema.  

Instruction tuning: técnica de ajuste fino para LLM que consiste 
en proporcionar al modelo instrucciones, preguntas y ejemplos 
de respuestas esperadas, con el objetivo de alinear su 
comportamiento con las expectativas y preferencias de los 
usuarios en un dominio específico.  

Inteligencia Artificial (IA): campo de la informática y la 
ingeniería que se dedica al desarrollo de sistemas capaces de 
realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, 
como el aprendizaje, el razonamiento, la percepción, la 
interacción en lenguaje natural y la resolución de problemas.  

Inteligencia artificial generativa (GenAI): subcampo de la IA 
que se enfoca en la creación de modelos y algoritmos capaces 
de generar contenido nuevo y original, como texto, imágenes, 
vídeo, audio, código fuente o diseños 3D, aprendiendo patrones 
y características a partir de un conjunto de datos de 
entrenamiento.  

Large Language Models (LLM): modelos de aprendizaje 
profundo especializados en el procesamiento y generación de 
lenguaje natural, entrenados en enormes cantidades de texto y 
con un gran número de parámetros (desde millones hasta 
billones), capaces de realizar diversas tareas lingüísticas con un 
alto nivel de comprensión y coherencia. 

LLMOps (Large Language Model Operations): conjunto de 
prácticas, herramientas y procesos para gestionar de manera 
eficiente y escalable el ciclo de vida completo de los LLM en 
entornos de producción, abarcando el entrenamiento, 
despliegue, monitorización, actualización y gobierno de estos 
modelos.  

Machine learning: rama de la inteligencia artificial que se centra 
en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a los 
sistemas aprender y mejorar automáticamente a través de la 
experiencia, sin ser programados explícitamente para ello.  

Machine unlearning: conjunto de técnicas para eliminar o 
”desaprender“ de manera selectiva cierta información o sesgos 
indeseados de un modelo de aprendizaje automático ya 
entrenado, sin necesidad de reentrenarlo desde cero, 
permitiendo cumplir con requisitos de privacidad o corregir 
comportamientos no deseados.  

Métricas cuantitativas: medidas numéricas estandarizadas 
utilizadas para evaluar de manera objetiva y consistente el 
rendimiento de un modelo de IA en tareas específicas, como la 
precisión, la exhaustividad, la exactitud o la eficiencia.  

Modelo generativo: tipo de modelo de aprendizaje automático 
diseñado para aprender la distribución de probabilidad 
subyacente a un conjunto de datos y generar nuevas muestras 
que sean similares a los datos de entrenamiento, pudiendo 
crear contenido nuevo y realista.  

Preentrenamiento: etapa inicial del entrenamiento de un LLM 
en la que se utiliza un gran corpus de texto no estructurado y 
sin etiquetar para que el modelo aprenda representaciones 
generales y patrones del lenguaje, adquiriendo un 
conocimiento amplio y robusto que luego puede ser adaptado 
a tareas específicas mediante fine-tuning.  
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Privacidad diferencial: técnica criptográfica utilizada para 
compartir información agregada sobre un conjunto de datos, 
mientras se protege la privacidad de los individuos presentes en 
esos datos, introduciendo un ruido aleatorio que dificulta la 
identificación de entradas individuales a partir de los resultados 
del análisis.  

Prompt engineering: disciplina que se enfoca en diseñar, 
optimizar y adaptar los prompts (entradas de texto) para 
obtener los mejores resultados posibles de los LLM en tareas 
específicas, aprovechando técnicas como la inclusión de 
ejemplos, la especificación de formatos o la orientación paso a 
paso.  

Pruebas A/B: método experimental utilizado para comparar el 
rendimiento de dos versiones diferentes de un sistema de IA (A 
y B) o entre un sistema de IA y un enfoque alternativo (como un 
humano o un modelo base), con el objetivo de determinar cuál 
funciona mejor según métricas predefinidas.  

Regulación de la IA: conjunto de leyes, normativas, estándares 
y directrices establecidos por gobiernos y organizaciones para 
garantizar que el desarrollo, despliegue y uso de los sistemas de 
inteligencia artificial se realice de manera responsable, segura, 
ética y alineada con los valores y derechos fundamentales de la 
sociedad.  

Retrieval-Augmented Generation (RAG): técnica utilizada en 
los LLM que consiste en recuperar información relevante de una 
base de conocimientos externa antes de generar una respuesta, 
combinando así la capacidad de acceso a información 
estructurada con la generación de lenguaje natural coherente y 
fluido.  

RNN (Recurrent Neural Network): tipo de red neuronal 
diseñada para procesar secuencias de datos, como texto o 
series temporales. A diferencia de las redes neuronales 
feedforward, las RNN tienen conexiones recurrentes que les 
permiten mantener un estado interno y capturar dependencias 
temporales. Variantes como LSTM y GRU han sido ampliamente 
utilizadas en tareas de procesamiento del lenguaje natural 
antes del auge de los transformers. 

Seguridad (AI safety): disciplina que se enfoca en identificar, 
prevenir y mitigar los riesgos potenciales asociados con el 
desarrollo y uso de sistemas de IA avanzados, tanto a corto 
como a largo plazo, incluyendo riesgos de seguridad, sesgos, 
errores, mal uso o consecuencias no deseadas.  

Sesgo: tendencia sistemática de un modelo de aprendizaje 
automático a producir resultados que favorecen o perjudican 
injustamente a ciertos grupos o individuos, debido a 
características sensibles como el género, la etnia, la edad o la 
orientación sexual, y que suele ser resultado de sesgos 
presentes en los datos de entrenamiento o de decisiones 
subóptimas durante el desarrollo del modelo.  

Token: unidad discreta en la que se divide un texto para su 
procesamiento por parte de un modelo de lenguaje. Los tokens 
pueden ser palabras, subpalabras o caracteres, y constituyen la 
entrada básica para el entrenamiento y la inferencia de los LLM. 

Tokenización: proceso de convertir un texto en una secuencia 
de tokens. La elección de la estrategia de tokenización tiene un 
impacto significativo en el rendimiento y la eficiencia del 
modelo. 

Transformers: arquitectura de red neuronal profunda que 
utiliza mecanismos de atención para procesar y generar 
secuencias de forma paralela, en lugar de secuencialmente 
como las RNNs. Permite capturar dependencias a largo plazo y 
contextuales, siendo la arquitectura dominante para los LLM y 
estableciendo el estado del arte en diversas tareas de 
procesamiento del lenguaje natural.  

Validación: proceso integral y multidisciplinar para evaluar un 
sistema de IA, especialmente LLM, en términos de rendimiento, 
robustez, seguridad, equidad, explicabilidad y alineación con los 
requisitos y valores éticos y sociales, combinando métricas 
cuantitativas y evaluación cualitativa por parte de expertos y 
usuarios. 
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