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A pesar del avance

de la inteligencia
artificial, estas
“alucinan” mas

ALEXIS IBARRA 0.

66 hatGPT alucina, y alu-

‘ cina harto”, dice el

escritor Francisco

Ortega, quien usa esta herra-

mienta para algunas tareas en su
labor de guionista y escritor.

Ortega se refiere a que el mo-
delo de IA —en este caso
ChatGPT de OpenAl— le entre-
ga informacién que es imprecisa
o derechamente falsa, algo que
en la jerga técnica han llamado
“alucinaciones”.

El escritor cuenta: “Para una
serie ambientada en México, en
la que estoy trabajando, le pedia
la TA que a partir de calles que
veo en Google Maps me cuente
algo. Y me inventaba historias
que no eran verdad. Habia una
escena que ocurrfa en un cemen-
terio en Puebla y le pregunté si
habfa algtin mito de la cultura
popular que ocurrfa en ese ce-
menterio, e inventé un mito de
‘La Colgada’ que no existe”.

El problema de las alucinacio-
nes es conocido y se ha hablado
de €l desde que el ChatGPT 3.5
—que revolucioné la mirada
que se tiene sobrelaIA al hacerla
fécil de usar y al alcance de to-
dos— debutara en 2022. Sin em-
bargo, este problemano ha podi-
do ser resuelto, y segtin estudios
y mediciones, en algunos casos
se ha incrementado.

Esto pasa con los nuevos siste-
mas que incluyen razonamiento,
es decir, cuando ocupan un tiem-
po adicional para procesar las
respuestas y pueden descompo-
nerlas en los pasos necesarios pa-
ra llegar a una solucién.

Segtin un informe de abril de
OpenAl, su sistema 03 alucinaba
el 33% de las veces al ejecutar la
prueba PersonQA, que consiste
en responder a preguntas sobre
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ChatGPT

Los nuevos modelos no solo pueden entregar informacién falsa o imprecisa, sino que
en muchos casos inventan respuestas con mds frecuencia que las versiones anteriores.
Esta imperfeccién de la IA no es tan fécil de solucionar, dicen los expertos, y por eso

es clave verificar sus respuestas.

personajes ptblicos. Esto era el
doble delo que alucinaba el siste-
ma ol, mds antiguo. El problema
era que el sistema mds reciente
(04-mini) alucinaba mds: lo hacia
en el 48% de las veces en la mis-
ma prueba.

En otro test llamado SimpleQA,
que hace preguntas generales, el
sistema mds antiguo (ol) alucina-
ba el 44% de las veces, mientras
que 02 y 04-mini lo hacfan el 51%
y el 79%, respectivamente.

Los desarrolladores no saben
exactamente por qué sucede este
fenémeno, pero lo estdn estu-
diando. “Seguiremos investi-
gando las alucinaciones en todos
los modelos para mejorar la pre-
cisién y la fiabilidad”, dijo Gaby

Recomendaciones

cia o las finanzas, entre otros.

Raila, a The New York Times.

Esto no solo le pasa a
ChatGPT, la empresa Vectara
—que hace seguimiento a la fre-
cuencia en que los chatbots no
entregan informacién verdade-
ra— estimé que en general estos
sistemas inventaban informa-
cién en porcentajes, a veces, has-
ta un 27%, consigna The New
York Times. Un ejemplo: R1 de
DeepSeek alucing el 14,3% de
las veces.

Es su naturaleza

Los especialistas consultados
coinciden en que, por la formaen
que los modelos de IA constru-
yen sus respuestas, es dificil que

Aspillaga dice que un consejo es no usar estas herramientas como
una fuente de datos duros y confiables, sino "para apoyar tareas
que yo si sé hacer, con datos que si puedo verificar. De ninguna
manera confiar ciegamente en ellas”.

“La IA nunca va a ser perfecta. Siempre tengo que verificar exac-
tamente toda la informacion que me entregé”, agrega Vairetti.
“Estamos atin en una etapa en que la IA funciona como un asis-
tente, un copiloto, un complemento, pero no un reemplazo del ser
humano”, agrega Flores. La alucinacién es una limitacién que es
critica, afiade, sobre todo en contextos como la medicina, la cien-

Sandoval dice que no debemos darle a la IA el rol de supervisor o
editor. “Es como decirle ‘tii eres juez y parte’, y estamos confiando
ciegamente en algo que sabemos tiene una capa de incerteza”.
Para evitar estos problemas, dice Vairetti, es importante construir
prompts (la solicitud que se le hace a la IA) detallados y precisos,
que minimicen el riesgo de que la IA alucine. Ademas, también se
le puede solicitar que cite la fuente en que obtuvo la informacion.

dejen de alucinar, por lo menos,
en el corto plazo.

Los modelos se alimentan y se
entrenan con datos. “Si hay un
nicho en un sector del conoci-
miento en que no tienen infor-
macién, el modelo tiende a gene-
rar una respuesta ligeramente
aleatoria. Entonces, si recibié
mucha informacién, esta serd
mds ajustada a la realidad y si re-
cibié poca informacién, puede
entregar algo que no correspon-
de”, dice Carlos Aspillaga, inves-
tigador del Centro Nacional de
Inteligencia Artificial. En otras
palabras, “nos estd entregando la
mejor respuesta que puede yesa,
a veces, no es correcta”.

Si la pregunta estd poco acota-
da 0 esmuy denicho, explica As-
pillaga, hay mds posibilidades de
que entregue informacién erra-
da. “También queda en eviden-
cia cuando se le pregunta por un
dato duro, y si no lo tiene, va a
tratar de predecirlo con la infor-
macién que tiene y puede estar
equivocada”.

“La inteligencia artificial no
sabe realmente, sino que predice
la siguiente palabra con base en
patrones estadisticos, no es una
compresién real del mundo”, ex-
plica Laura Flores, gerente gene-
ral de iProspect. Por eso, cuando
no cuenta con la informacién su-
ficiente, “tiende a rellenar con lo
que estadisticamente le parece la
mejor respuesta posible”.

Es decir, no saben si algo es
verdad o no. “Solo predicen lo
que les ‘suena’ mds coherente en

el contexto dado”, dice Flores.

Carla Vairetti, académica de la
Facultad de Ingenieria y Cien-
cias Aplicadas dela U. delos An-
des, dice que los sistemas de 1A
tienen sesgos propios que pro-
vienen de los propios datos con
que son entrenados y que los
pueden llevar a error. “El tipico
ejemplo es cuando confunde a
un perro siberiano con un lobo,
porque no analizé los rasgos de
la cara del perro, sino que lo in-
terpreté asi porque el siberiano
estaba rodeado de nieve y los lo-
bos que estaban en los datos con
que fue entrenado, en su mayo-
ria, salfan rodeados de nieve”,
dice.

“Los modelos de lenguaje
siempre, siempre, van a alucinar.
Lo que estamos apuntando co-
mo sociedad es que alucinen po-
co”, dice Rodrigo Sandoval, VP
de Tecnologia e Innovacién del
Grupo GUX-Proyectum y profe-
sor del Magister en IA de la UC.

Retroceso

Pero ;jpor qué han ido empeo-
rando? “Hay un problema que
llamo ‘la endogamia de los datos
de inteligencia artificial’. Los
primeros modelos fueron entre-
nados con corpus de datos escri-
tos por humanos. Pero los mo-
delos que se estan reentrenando
hoy en dfa lo hacen con nuevos
corpus de datos y hay una parte
no despreciable y creciente que
es generada por laTA. En la web
hay cada vez mds texto que fue
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Iniciar sesién

Chatbots como
ChatGPT muchas
veces entregan
informacion que
no es real o impre-
cisa, de ahi que los
expertos reco-
mienden chequear-
la siempre y no
confiar en ella
ciegamente.

escrito por otros modelos de in-
teligencia artificial”, dice Sando-
val. Y, muchas veces, esos textos
ya contienen informacién “alu-
cinada”.

Otro problema es que imple-
mentar un sistema de IA que di-
ga“nosé”, noes trivial. “Para un
humano puede ser facil, depen-
diendo de su ego, decir no sé. Pe-
ro una A va a buscar en su base
de conocimiento algo que se
acerque y seguramente encon-
trard algo. No estdn capacitados
para decir ‘me estds preguntan-
do por algo de lo cual no sé real-
mente nada’”, agrega Sandoval.

Por eso cuando se equivocan y
el usuario se los hace notar te di-
cen “gracias por hacerme el alcan-
ce”,y en ese caso intenta corregir,
pero puede volver a equivocarse.

Evitar alucinaciones es uno de
los desafios de los investigado-
res. “Uno de estos esfuerzos son
las RAG (Retrieval-Augmented
Generation) que cambian la for-
ma en que se utilizan los siste-
mas de [A”, dice Aspillaga.

Alemplear RAG, para el usua-
rio, la IA hace exactamente lo
mismo, “pero internamente es
distinto, ya que ante una pre-
gunta busca nueva informacién
que puede ser relevante, y con la
informacién que encontré gene-
ra la respuesta. En contraste, los
sistemas de IA sin RAG generan
la respuesta a partir del conoci-
miento con que fue entrenado”.

Otras técnicas usadas son el
entrenamiento con retroalimen-
tacién humana o de razonamien-
to paso a paso, dice Flores.

“Yo esperaria que en el futuro
cometan menos errores, lo que
no quita que los cometan, por
eso sus respuestas siempre de-
ben ser verificadas por un huma-
no”, concluye Aspillaga.
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