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Resumen

La ponencia aborda la evolucion del procesamiento del lenguaje natural desde un problema
central: como representar la similitud entre palabras y, a la vez, distinguir sus significados
segun el contexto. A partir de Wittgenstein, se recorre el pasaje desde TF-IDF y Word2Vec
hacia Transformer, BERT y GPT, destacando atencion, desambiguacion y prediccion causal.
Transformer Explainer permite visualizar estos mecanismos sobre GPT-2. Finalmente, dos
experiencias con BETO? mediante Gradio, muestran la prediccion de palabras enmascaradas y
la extraccion de entidades nombradas. La propuesta vincula estos desarrollos con usos
introductorios en gestion publica, sin requerir conocimientos de programacion.

Palabras clave: SIMILITUD SEMANTICA; CONTEXTO; TRANSFORMERS;
DESAMBIGUACION; INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERATIVA.

1. Similitud y contexto como problema del significado

Esta ponencia parte de una pregunta que antecede ampliamente a los modelos contemporaneos de
inteligencia artificial: ;como podemos establecer que dos palabras o expresiones se parecen en
significado y, al mismo tiempo, distinguir cuando una misma palabra significa cosas distintas segtin el
contexto? La pregunta combina dos fendmenos que para una persona hablante suelen resolverse de
manera casi inmediata. Por un lado, reconocemos semejanzas entre expresiones diferentes; por otro,
desambiguamos una misma forma lingiiistica atendiendo a la situacion en la que aparece. Para una
computadora, en cambio, ambas operaciones requieren construir alguna representacion del lenguaje
que pueda compararse y modificarse.

La reflexion de Ludwig Wittgenstein ofrece un punto de partida especialmente fértil para
formular este problema. En Investigaciones filosoficas sostiene, para una amplia clase de casos, que
“el significado de una palabra es su uso en el lenguaje” (Wittgenstein, 1988, 43). En los paragrafos
dedicados a los llamados parecidos de familia también cuestiona la idea de que toda categoria deba
definirse por una esencia tinica y comtn a todos sus miembros. No se propone aqui una genealogia
directa entre esa filosofia y los algoritmos de procesamiento del lenguaje natural. La utilidad del
planteo es otra: desplaza la atencion desde la palabra aislada hacia las relaciones que su uso establece
con otras expresiones y con situaciones concretas.

Ese desplazamiento permite comprender por qué la similitud y el contexto no son problemas
opuestos, sino complementarios. Si dos términos aparecen en usos proximos, es razonable
preguntarse si esas regularidades pueden convertirse en una medida de semejanza. Pero, a la vez, una
misma palabra puede participar en usos muy diferentes. La lingiiistica distribucional del siglo XX
convirtio parte de esa intuicion en un programa empirico: Harris (1954) propuso describir los
elementos lingiiisticos a partir de sus distribuciones y entornos de aparicion, mientras que Firth (1957)
destaco la importancia de la compafiia que mantienen las palabras. Esta tradicion es relevante porque
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introduce una idea que luego serd central en los modelos vectoriales: las regularidades de
coocurrencia pueden aportar informacion sobre relaciones de significado.

Considérese la palabra banco. En “El ciudadano solicit6 un crédito en el banco”, términos como
crédito, dinero o cuenta orientan hacia una institucion financiera. En “El ciudadano se sent6 en el
banco de la plaza”, palabras como sentarse, plaza o parque orientan hacia un asiento. El término es
idéntico, pero su uso no lo es. El problema computacional puede formularse entonces en dos etapas:
primero, representar relaciones de semejanza entre textos y palabras; luego, hacer que esa
representacion sea sensible al contexto concreto en el que cada palabra aparece.

1. SIMILITUD Y CONTEXTO

Dos problemas complementarios del significado
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Figura 1. La figura presenta la similitud y el contexto como dos problemas complementarios del significado: reconocer
proximidades semanticas entre palabras distintas y distinguir significados diferentes de una misma palabra segun el uso.
Fuente: elaboracién propia a partir del marco conceptual de Wittgenstein (1988) y de la semantica distribucional.

La evolucién que se presenta a continuacion no debe leerse como una secuencia en la que una
técnica elimina por completo a la anterior. TF-IDF continua siendo util para recuperacion de
informacion; Word2Vec sigue siendo una referencia fundamental para comprender embeddings;
BERT y GPT responden a objetivos diferentes. El hilo que los retine es conceptual: observar como se
amplia la capacidad de representar semejanzas, incorporar contexto y utilizarlo para desambiguar o
predecir lenguaje.

2. De la similitud a la representacion

2.1. TF-IDF: representar para comparar

Una primera respuesta computacional al problema de la similitud consiste en transformar los
textos en vectores. El modelo de espacio vectorial desarrollado en recuperacion de informacion
permiti6 representar documentos y consultas como puntos dentro de un espacio definido por términos
(Salton, Wong y Yang, 1975). En esa ldgica, comparar textos deja de depender de una inspeccion
puramente literal y pasa a convertirse en una operacién matematica sobre sus representaciones.
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TF-IDF combina dos intuiciones simples. La frecuencia de término (TF) aumenta el peso de una
palabra cuando aparece con mayor presencia dentro de un documento. La frecuencia inversa de
documento (IDF) reduce el peso de los términos que aparecen de manera muy generalizada en toda la
coleccién y aumenta el de aquellos que ayudan a diferenciar unos documentos de otros (Sparck Jones,
1972). En forma resumida:

TF-IDF(t,d) = TE(t,d) x IDF(t)

El resultado es un vector de pesos. A partir de alli puede calcularse, por ejemplo, la similitud
coseno entre dos documentos. Para una exposicion introductoria, la importancia de TF-IDF no reside
en memorizar la férmula, sino en comprender el cambio que introduce: el lenguaje comienza a ser
representado en un espacio donde la semejanza puede medirse. El método no produce por si mismo
una comprension contextual de las palabras. Dos documentos pueden expresar ideas similares con
vocabularios diferentes y, a la inversa, compartir muchos términos sin sostener el mismo significado.
Sin embargo, establece un principio que sera decisivo para el recorrido posterior: representar permite
comparar.

2. TF-IDF

Representar para comparar
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Figura 2. TF-IDF representa documentos como vectores de términos ponderados y permite compararlos mediante medidas
de similitud, aunque no resuelve por si mismo la polisemia ni la desambiguacién contextual. Fuente: elaboracién propia
sobre la base de Sparck Jones (1972) y Salton et al. (1975).

2.2. Word2Vec: aprender relaciones entre palabras

El paso siguiente modifica no solo el tipo de vector, sino también la manera de obtenerlo. Con
Word2Vec, las representaciones de las palabras dejan de estar definidas unicamente por reglas
explicitas de ponderacion y pasan a aprenderse a partir de grandes corpus. Mikolov, Chen, Corrado y
Dean (2013) propusieron las arquitecturas CBOW y Skip-gram para aprender vectores densos de
palabras a partir de los contextos en los que aparecen. El modelo ya no recibe una definicion de rey,
mujer, ministro o provincia: aprende regularidades observando qué palabras suelen acompafiarse.
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Aqui la similitud adquiere una dimensién mdas cercana a la intuiciéon semantica. Términos
empleados en entornos semejantes tienden a ubicarse en regiones proximas del espacio vectorial y
ciertas relaciones pueden expresarse como desplazamientos geométricos. El ejemplo clasico —rey
menos hombre mas mujer aproximadamente igual a reina— resulta pedagogicamente potente porque
muestra que el aprendizaje produjo una estructura de relaciones y no solamente una lista de
frecuencias. La ecuacién no debe leerse como una definicion l6gica de esos conceptos, sino como una
regularidad emergente del espacio aprendido.
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Figura 3. Word2Vec aprende relaciones y proximidades semanticas entre palabras en un espacio vectorial, pero conserva
un limite estatico frente a la polisemia de términos como “banco”. Fuente: elaboracién propia sobre la base de Mikolov et
al. (2013).

2.3. El limite del vector estatico: cuando la similitud no alcanza

Word2Vec funciona como una bisagra entre la representacion estadistica y el aprendizaje
automatico: el sistema aprende vectores a partir de datos. Pero el mismo avance permite ver con
mayor claridad un limite. En su forma convencional, una palabra posee un embedding relativamente
estable. Banco puede haber sido aprendido a partir de miles de apariciones asociadas tanto con
finanzas como con espacios ptiblicos, pero la representacién almacenada no se reconstruye desde cero
para cada ocurrencia particular.

Ese limite devuelve la discusion al problema inicial. Para reconocer semejanzas generales entre
palabras resulta ttil contar con una posicion aprendida en un espacio semantico; para resolver la
polisemia hace falta algo mds: que la representacion dependa de la frase especifica. En otras palabras,
ya no basta con preguntar qué palabras suelen parecerse. Debemos preguntar qué relaciones son
relevantes en esta secuencia concreta.
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3. Del contexto a la desambiguacion y la generacion

3.1. Transformer: hacer que las palabras se relacionen dentro de la secuencia

La arquitectura Transformer, presentada por Vaswani et al. (2017), ofrece un mecanismo
especialmente adecuado para ese cambio de escala conceptual. Su aporte central para esta ponencia
puede explicarse sin recorrer toda la ingenieria de la red: cada token puede construir una nueva
representacion incorporando informacion de otros tokens de la secuencia mediante self-attention. El
contexto deja asi de ser una nocion externa que el analista agrega después; pasa a intervenir en el
calculo de la propia representacion.

Para producir esas relaciones, cada token se proyecta en tres vectores denominados Query, Key y
Value. Transformer Explainer propone una analogia especialmente clara para un publico no
especializado: Query puede pensarse como una consulta en un buscador; Key como aquello que
permite decidir qué resultados son relevantes; Value como el contenido que finalmente se recupera.
Las comparaciones entre Query y Key producen pesos de atenciéon y esos pesos determinan qué
informacion de los Values se incorpora a la nueva representacion. El principio puede resumirse en tres
verbos: comparar, ponderar y combinar (Vaswani et al., 2017; Cho et al., 2025).

4. Transformer

El contexto entra en la representacién
' B
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Figura 4. Transformer introduce self-attention como arquitectura compartida: cada token actualiza su representacion
usando informacién de los demas, de modo que el contexto entra en la representacion. Fuente: elaboracién propia sobre la
base de Vaswani et al. (2017) y Cho et al. (2025).

La Figura 4 representa el salto que organiza toda la ponencia. En un embedding estatico, banco
parte de un mismo vector. En un modelo contextual, las palabras que rodean cada ocurrencia
modifican la informacién disponible para construir su representacion. El contexto financiero y el
contexto espacial dejan de ser unicamente ejemplos que el ser humano distingue externamente: pasan
a intervenir en el procesamiento interno del modelo.
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3.2. BERT: contexto bidireccional y desambiguacion

BERT —Bidirectional Encoder Representations from Transformers— fue disefiado para
preentrenar representaciones profundas condicionadas conjuntamente por el contexto situado a
izquierda y derecha de cada posicion (Devlin et al.,, 2019). Esta bidireccionalidad resulta
especialmente adecuada para recuperar informacion ausente o construir una representacion de una
palabra atendiendo a toda la frase. En lugar de asignar simplemente un tnico significado a banco,
BERT produce una representacion de banco en ese contexto.

El objetivo de Masked Language Modeling hace visible esta propiedad. Si presentamos “La
[MASK] aprobo el proyecto”, el modelo puede utilizar tanto lo que aparece antes de la mascara como
lo que aparece después para estimar qué token resulta compatible con esa posicion. Desde el punto de
vista pedagdgico, BERT ofrece entonces una respuesta operativa al problema de la desambiguacion:
las representaciones no son unicamente parecidas o diferentes en términos generales, sino que se
recalculan en funcién del contexto concreto de uso.

5. BERT y GPT

Dos usos del contexto
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Figura 5. BERT y GPT comparten la arquitectura Transformer, pero emplean el contexto de manera distinta: BERT lo usa
bidireccionalmente para desambiguar y GPT de manera causal para predecir y generar lenguaje. Fuente: elaboracién
propia sobre la base de Devlin et al. (2019) y Radford et al. (2019).

3.3. Del contexto a la prediccion: GPT

Una vez explicado que el contexto modifica la representacion, podemos preguntar:

¢queé otra cosa podemos hacer con ese contexto ademas de desambiguar? Predecir.

Esta pregunta introduce la segunda gran rama del paradigma Transformer. GPT no utiliza el
contexto del mismo modo que BERT. En un modelo generativo causal, cada posicion se calcula a
partir de los tokens anteriores y se impide el acceso a los tokens futuros. El objetivo fundamental
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consiste en estimar una distribucién de probabilidades para el siguiente token. GPT-2 fue entrenado
precisamente con ese objetivo: dado un fragmento de texto, predecir qué viene después (Radford et
al., 2019).

La diferencia puede expresarse de manera sencilla. BERT pregunta qué palabra encaja en una
posicion cuando dispone de contexto a ambos lados; GPT pregunta cudal deberia ser el proximo token
dado lo que ya fue escrito. En ambos casos la predicciéon depende de representaciones
contextualizadas, pero la direcciéon del acceso al contexto y el objetivo de entrenamiento son
diferentes. Por ello no conviene presentar BERT como un paso histérico que “se transforma” en GPT.
Son dos desarrollos del paradigma Transformer que permiten observar funciones distintas del
contexto: desambiguar y continuar.

3.4. Transformer Explainer: hacer visible la causalidad

Transformer Explainer ocupa un lugar metodolégico central en la presentacion porque permite
convertir esa diferencia conceptual en una experiencia visual. La herramienta ejecuta un GPT-2 Small
de 124 millones de pardmetros directamente en el navegador y recorre de manera interactiva la
tokenizacion, los embeddings, las proyecciones Q-K-V, la atencion causal y la transformacion de los
resultados finales en probabilidades sobre el vocabulario (Cho et al., 2025). El objetivo no es ensefiar
la arquitectura completa, sino seguir el camino de una prediccion.

La mascara causal resulta especialmente util para la explicacion: cada token puede atender a
posiciones anteriores, pero no a posiciones futuras. Después de atravesar los bloques Transformer, la
representacion final se proyecta sobre el vocabulario; los logits se convierten mediante softmax en
una distribucion de probabilidades y se selecciona un nuevo token. Ese token se agrega al contexto y
el proceso se repite. En ese bucle se encuentra la transicion decisiva entre predecir y generar.

3.5. De la prediccion causal a los grandes modelos de lenguaje

El principio generativo puede describirse sin introducir los numerosos refinamientos que
caracterizan a los sistemas actuales. Una arquitectura Transformer entrenada para predecir el
siguiente token puede generar texto repitiendo esa operacion de manera autoregresiva. El
escalamiento posterior en cantidad de pardmetros, datos y capacidad de computo amplié
notablemente las capacidades observables de estos modelos. GPT-2 mostré que un modelo de
lenguaje entrenado sobre grandes corpus podia desplegar comportamientos transferibles a multiples
tareas, y GPT-3 profundiz6 esa tendencia al escalar el paradigma a 175 mil millones de parametros y
mostrar capacidades few-shot mediante instrucciones y ejemplos expresados en lenguaje natural
(Brown et al., 2020).

Para esta ponencia, sin embargo, el punto no es reconstruir toda la historia de los LLM
contemporaneos. El interés esta en el puente conceptual: los grandes modelos generativos no aparecen
porque la computadora haya adquirido una definiciéon fija de cada palabra. Se apoyan en
representaciones aprendidas, en mecanismos capaces de relacionar tokens dentro de un contexto y en
un objetivo probabilistico de prediccién. La capacidad de desambiguar y la capacidad de generar no
son idénticas, pero comparten una transformacién fundamental: el significado operativo de una
representacién depende de las relaciones que se construyen en la secuencia.
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4. De la teoria a la experiencia

4.1. Primera demostracion: observar GPT-2 con Transformer Explainer

La primera experiencia durante la exposicién sera guiada por el expositor. Transformer Explainer
permite que los participantes observen, sin necesidad de programar, como un texto se divide en
tokens, cémo esos tokens se transforman en embeddings, como opera la atencién y como el resultado
desemboca en probabilidades para el siguiente token. Esta demostracién cumple una funcion de
puente: antes de pedir al publico que experimente con BETO, ofrece una imagen concreta de qué
significa afirmar que una prediccion se construye a partir del sentido que adquiere la secuencia.

En una ponencia de aproximadamente veinte minutos no se desarrollaran en detalle capas feed-
forward, normalizacion, conexiones residuales ni otros componentes relevantes para una descripcion
exhaustiva de Transformer. El recorte es deliberado: interesa que el publico pueda identificar la
secuencia representacion — atencién — contexto — probabilidad — prediccion.

4.2. Segunda experiencia: predecir con BETO y uno o dos [MASK]

La segunda experiencia traslada el principio al espafiol mediante BETO, un modelo BERT
preentrenado sobre corpus en espafiol (Cafiete et al., 2020). Una interfaz Gradio permite escribir una
frase con uno o dos tokens [MASK] y observar los candidatos propuestos por el modelo junto con sus
probabilidades. Con una sola mascara se muestra directamente la l6gica del Masked Language
Modeling. Con dos, la notebook aplica una estrategia secuencial: completa primero una posicion,
incorpora el término seleccionado al texto y vuelve a calcular la segunda.

La prueba realizada durante el desarrollo de la ponencia mostr6 con claridad ese efecto. Una
primera mascara presento varios candidatos con probabilidades relativamente distribuidas; después
de incorporar la prediccion principal al contexto, la segunda posicién concentr6 una probabilidad muy
elevada en una alternativa determinada. El interés didactico no esta en que el modelo “acierte” una
frase, sino en que el publico observe que modificar el contexto modifica la distribucion de
predicciones.

4.3. Tercera experiencia: extraer entidades con BETO-NER

La tercera experiencia cambia deliberadamente la pregunta. Ya no se consulta qué palabra falta,
sino qué informacién puede extraerse del texto. Para ello se utiliza una version de BETO ajustada para
Named Entity Recognition, capaz de etiquetar personas, organizaciones, lugares y entidades
miscelaneas. El contraste permite mostrar que una representacion contextual preentrenada puede
especializarse para objetivos diferentes mediante fine-tuning: predecir una posicion y clasificar
fragmentos del texto son tareas distintas, aunque comparten una base representacional.

Las pruebas también resultaron utiles para mostrar limites. En una frase de validacion, el sistema
identifico correctamente México como lugar, pero segment6 el nombre Exequiel en la tabla de salida
y clasifico Tecate como organizacion, aunque el contexto referia a una cerveza. Estos resultados son
pedagdgicamente valiosos: contextualizacién no equivale a comprensién humana infalible. Las
salidas continian siendo estimaciones probabilisticas y pueden requerir correccién, evaluacion y
supervision.
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4.4. Una experiencia introductoria para la gestion publica

Las tres instancias fueron disefiadas para un congreso de ciencias sociales y administracion
publica, no para un curso de programacion. La interfaz Gradio permite que los asistentes ingresen
desde sus teléfonos mediante un cédigo QR y experimenten con frases propias. La intencion es que
conceptos normalmente presentados como arquitectura de redes neuronales se vuelvan observables
mediante operaciones sencillas: comparar, atender al contexto, predecir y extraer.

En el ambito publico, estas capacidades pueden formar parte de sistemas de clasificacion
documental, recuperacién de informacion, identificacién de personas, organismos o lugares,
procesamiento de consultas y extraccion de datos desde corpus administrativos. La demostraciéon no
pretende presentar BETO como una solucién terminada para esas tareas. Su funcién es mostrar el
principio sobre el que pueden construirse aplicaciones especializadas y, al mismo tiempo, hacer
visibles sus limites. En entornos institucionales, la utilidad depende del problema, de los datos, del
ajuste del modelo y de procedimientos de validacion proporcionales a las consecuencias de una
clasificacion incorrecta.

Conclusiones

El recorrido propuesto puede resumirse volviendo a la pregunta inicial: ;como representar que
dos expresiones se parecen y, a la vez, que una misma palabra cambia de significado segin el
contexto? TF-IDF ofrece una primera operacion vectorial para comparar documentos a partir de
términos ponderados. Word2Vec desplaza el problema hacia representaciones aprendidas en las que
las relaciones entre palabras adquieren forma geométrica. Ambos pasos hacen visible la potencia de la
similitud, pero también su limite cuando aparece la polisemia.

Transformer introduce el mecanismo que permite que las relaciones entre tokens modifiquen las
representaciones dentro de una secuencia. BERT explota esa posibilidad de manera bidireccional y
ofrece una forma especialmente clara de comprender la desambiguacion contextual. El ejemplo de
banco sintetiza el cambio: ya no interesa solamente aprender un vector general para la palabra, sino
construir una representacion diferente en “crédito en el banco” y en “banco de la plaza”.

Si el contexto puede modificar una representacion para desambiguar,
también puede utilizarse para predecir qué lenguaje resulta compatible con ese

contexto.

GPT hace visible esa segunda posibilidad mediante atencion causal y prediccion del siguiente
token. La generacién surge cuando esa prediccion se repite: el token producido se convierte en parte
del nuevo contexto y condiciona la prediccion posterior. El escalamiento de ese paradigma constituye
uno de los fundamentos de los grandes modelos de lenguaje generativos. La evolucién central de la
ponencia no es, por tanto, una simple sucesion de nombres de algoritmos, sino una ampliacion de
aquello que puede representarse y hacerse con el contexto.

Las experiencias con Transformer Explainer y BETO cierran el recorrido desde la teoria hacia la
observacion. La primera permite ver cémo GPT-2 transforma una secuencia en probabilidades; la
segunda permite comprobar cémo una frase condiciona las predicciones de [MASK]; la tercera
muestra como las representaciones contextuales pueden reutilizarse para extraer entidades. Los
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errores observados forman parte del mismo aprendizaje, porque recuerdan que probabilidad no
equivale a certeza y que la aplicacion en gestion publica exige evaluacion y supervision.

En ese sentido, la intuicion inicial recuperada de Wittgenstein conserva su valor como marco del
problema: el significado no se agota en la palabra aislada. Los desarrollos computacionales
presentados no confirman una teoria filos6fica ni derivan de ella linealmente; muestran, desde otro
plano, hasta qué punto representar relaciones de uso y contexto se volvié central para que una
maquina pueda comparar, desambiguar, predecir y generar lenguaje.
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