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Hoy en dia muchas aplicaciones en la industria y en la academia que quieren
utilizar grandes modelos de lenguaje como maquinas universales para responder
preguntas recurren a la contextualizacién por medio de prompts. Los prompts
son una pieza clave de este tipo de uso: tienen la intencién de condicionar al
modelo para que, en combinacion con los mecanismos de fine tuning y retrieval-
augmented generation, se generen respuestas que estén alineadas con el objetivo
de la tarea en cuestion [1].

Identificar tareas y disenar prompts efectivos es entonces una actividad
fundamental para construir estas aplicaciones modernas. Hoy, la ingenieria de
prompts estd en su infancia: habitualmente es realizada de manera adhoc por
parte de los programadores siguiendo un proceso como el esquematizado en la
Figura 1.
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Figura 1: Proceso habitual de ingenieria de prompts.

También existen propuestas de métodos automatizados basados en algin ti-
po de feedback loop en el que un benchmark (casos de test) y una funcion de
pérdida son usados en un esquema de optimizacion sobre el espacio discreto de
los prompts, por ejemplo, Automatic Prompt Engineer (APE) [2] y Prompt-
breeder [3], o continuo de los embeddings como es el caso de Prefix-Tuning [4].
Si bien la evidencia empirica da cuenta de mejoras en la performance de la ta-



rea para los casos de test, estos enfoques tienen una serie de limitaciones para
resolver varias cuestiones ingenieriles.

Lo primero a recordar es que un prompt, en realidad, afecta una distribucion
de probabilidad sobre el espacio de tokens posibles y, en definitiva, combinado
con el mecanismo de decodificacion da como resultado un programa probabi-
listico en dénde hay una distribucién subyacente sobre los posibles resultados.
Por lo tanto, basar un proceso de ajuste o andlisis de prompts en los resultados
obtenidos para cada caso de test oculta una realidad mas compleja: un prompt
define una distribucién de probabilidad sobre el conjunto de los outputs posibles
para cada caso de prueba y no un solo resultado [5].

Por otro lado, puede ser dificil tener un oraculo y/o una adecuada funciéon
de pérdida para una tarea particular. Ademés podria ser dificil definir el resul-
tado esperado para casos fuera del conjunto de casos presentes en el benchmark
y entender si y cuando el modelo de lenguaje esta generalizando de manera
correcta.

Estas cuestiones nos deberian llevar a pensar en otras formas de evaluar y
determinar si se estd mejorando efectivamente la performance de una tarea. Un
método como el del test metamdrfico [6] deberia ser aplicable, pero para ello
hay que repensar cémo modelar el comportamiento de un modelo guiado por
un prompt.

Para ello consideramos que el trabajo de aprendizaje de modelos subrogados,
en particular autématas probabilisticos, a partir de grandes modelos de lenguaje
guiados [5], puede darnos una ventaja comparativa como base de ciertos tipos
de analisis. Este tipo de objetos lograria capturar, para un prompt determinado
y un conjunto (potencialmente infinito) de inputs de la tarea que se quiere reali-
zar, caracterizado de manera formal, un modelo matematico que nos mostraria
simboélicamente el espacio de “soluciones” generadas posibles para esos inputs.

El modelo formal asi construido podria revelar caracteristicas de la distri-
bucién que es susceptible de arrojar luz sobre el potencial comportamiento en
tiempo de inferencia mas alla de resultados generados por muestreo. Ademas,
podria constituir un objeto accionable concreto para enunciar o verificar pro-
piedades metamorficas, por ejemplo, el impacto en la distribucién del lenguaje
generado por el modelo de lenguaje dado por cambios seménticos controlados
en el prompt. A partir de esta idea, pensamos que un proceso iterativo para la
ingenieria de prompts como el ilustrado en la Figura 2, basado en herramientas
desarrolladas en el marco del proyecto ANIITA 1 2022 1 173516 “Verifica-
cion de Sistemas Inteligentes con Componentes con Capacidad de Aprendizaje”,
podria conducir a resolver los problemas de los enfoques actuales identificados
precedentemente.
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Figura 2: Enfoque propuesto.
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