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Resumen

Los grandes modelos de lenguaje (LLM) ya estan integrados en los flujos de trabajo
cientificos, educativos y de gobernanza, y los debates se concentran en sus capacidades,
mecanismos e impactos. Sin embargo, esos debates siguen estructurados por persistentes
teorias intuitivas: modelos explicativos informales que orientan actitudes y acciones. Tanto
las consignas deflacionarias («solo autocompletado», «loros estocasticos» y «el promedio de
internet») como los encuadres antropomorficos («agentes emergentes» y «protomentes»)
captan rasgos genuinos de los sistemas actuales, pero confunden esos rasgos con el conjunto.
Este articulo de perspectiva propone un modelo minimo de trabajo de los sistemas basados
en LLM, centrado en cuatro distinciones: entre el preentrenamiento y los sistemas
desplegados; entre la distribucién aprendida y las muestras particulares; entre la memoria
paramétrica, la contextual y la externa; y entre la competencia para realizar tareasy la
agencia. El modelo se utiliza para diagnosticar seis ideas equivocadas sobre los LLM: la
prediccion del siguiente token, la regresion a la media, la reproduccion de datos de
entrenamiento, la memoria del modelo, el alineamiento y la comprension. Para cada una, el
analisis identifica qué tiene de acertado, qué distinciones confunde y qué consecuencias se
desprenden para la evaluacion de capacidades, el disefio de sistemas y la gobernanza.
Aplicado a las politicas editoriales sobre IA como casos de estudio de gobernanza, el marco
muestra como su lenguaje puede confundir estas distinciones y como corregir esos errores.
Al tratar a los LLM como simuladores del discurso y del desempefio en tareas, el modelo evita
asi la oposicion binaria entre loro y mente, y ofrece un conjunto de herramientas
diagnosticas para localizar y corregir los errores que estas teorias intuitivas perpetuan.

Palabras clave: grandes modelos de lenguaje; ideas equivocadas; despliegue; alineamiento;
memoria.

Teorias intuitivas sobre los grandes modelos de lenguaje

Hoy son pocos los debates sobre la practica cientifica, la educacion o el trabajo creativo que
no invocan a los grandes modelos de lenguaje (LLM). Periodistas, criticos e investigadores
recurren a consignas prefabricadas para declarar qué son «realmente» estos sistemas:
«autocompletado glorificado» o «simples predictores del siguiente token»; «loros
estocasticos»; «algoritmos de compresion de texto con pérdida» o «un JPEG borroso de todo
el texto de la Web»; «generadores de palabreria»; «trucos de salon de alta tecnologia»; o «el
promedio de internet, retocado en su tono» (1-3). Otros los presentan en términos mas
antropomorficos: como «razonadores sobrehumanos», «protoagentes» o manifestaciones de
la «sabiduria de la multitud de silicio» (4-7).

Estas consignas pueden transformarse en teorias intuitivas: modelos explicativos informales
—a menudo parciales y tacitos— utilizados para dar sentido a los sistemas tecnologicos y
orientar las acciones hacia ellos (8, 9). «Intuitivas» se refiere al modo de explicacion, no al
grado de sofisticacion de quien habla; de hecho, las explicaciones informales y las técnicas
pueden coexistir en investigadores, responsables de politicas y usuarios legos. Varias de las
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expresiones anteriores también comenzaron como analogias o argumentos de alcance
delimitado: «loros estocasticos» sintetizaba una amplia critica sociotécnica de la escala, la
procedencia de los datos y los dafios del texto sintético de apariencia humana, en la cual la
afirmacion de que los modelos ensamblan formas lingiiisticas sin referencia al significado
era solo una parte (1); «un JPEG borroso de la Web» era una analogia de compresion (3); y
«generadores de palabreria» apelaba al sentido técnico de indiferencia hacia la verdad
propuesto por Frankfurt (2). Se convierten en teorias intuitivas cuando se separan de su
alcance original y se reutilizan como explicaciones generales: se aisla un rasgo especifico de
los sistemas actuales —el entrenamiento basado en datos, los objetivos de prediccion del
siguiente token, la falta de corporalidad o la ausencia de aprendizaje persistente en linea— y
luego se lo amplifica hasta convertirlo en una explicacion global de lo que los sistemas
basados en LLM son o podrian llegar a ser. El resultado es una polarizacion peculiar: las
posiciones deflacionarias descartan a los LLM como triviales o los presentan como potentes
simuladores carentes de comprension, mientras que las posiciones antropomorficas los
tratan como mentes o agentes incipientes. Ambos extremos pueden desorientar la evaluacién
de capacidades, el disefio de sistemas y la gobernanza.

Estas teorias intuitivas reaparecen en la publicacion cientifica, los medios de comunicacion,
el razonamiento de los usuarios y las orientaciones institucionales (10). El lenguaje
antropomorfico en los articulos de investigacién en informatica ha aumentado con el tiempo
y se amplifica en la cobertura periodistica posterior (11), con un giro, tras ChatGPT, hacia
encuadres centrados en el peligro y la antropomorfizacién (12, 13). Estudios representativos a
escala nacional muestran que las metaforas publicas sobre la IA tienen una estructura, son
medibles e inciden en la confianza y la adopcién, y que la semejanza humana percibida
aumenta con el tiempo (14). Los estudios con usuarios muestran distorsiones paralelas en los
modelos mentales sobre cdmo los sistemas basados en LLM generan, recuperan y almacenan
informacion: los usuarios confunden la generacién con la busqueda (15), malinterpretan lo
que almacenan y reutilizan las diferentes capas de memoria (16), y modifican sus juicios
sobre precision y riesgo en respuesta a sefiales antropomorficas de la interfaz (17, 18). El
trabajo con grupos focales reconstruye las teorias intuitivas de personas legas sobre los
chatbots de IA generativa y muestra como esas teorias configuran sus estrategias de
interaccion (19). El mismo patrén aparece en las orientaciones institucionales: los analisis de
la guia de 1a UNESCO sobre IA generativa encuentran metaforas de personificacion
incorporadas en su explicacién del comportamiento de los modelos (20).

El patrén es inequivoco, pero su estructura conceptual no ha sido delimitada
sistematicamente. Las revisiones generales de los modelos fundacionales catalogan
capacidades, aplicaciones y riesgos sociales, pero no rastrean las confusiones conceptuales
hasta los errores que producen (21). Las taxonomias de riesgos clasifican los dafios por tipo y
gravedad sin diagnosticar las teorias intuitivas que configuran el razonamiento sobre ellos
(22). Los trabajos sobre antropomorfismo en IA e interaccién persona-computadora
identifican los riesgos de atribuir estados mentales a los sistemas, pero concentran esos
riesgos en las capacidades comunicativas —persuasion, empatia y representacion de roles—
mas que en la arquitectura de memoria, el alineamiento o el lenguaje de las politicas
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institucionales (23, 24). Las revisiones sobre memoria y generacién aumentada por
recuperacion ofrecen taxonomias técnicas detalladas de los mecanismos de almacenamiento
y recuperacion, pero no conectan las ideas equivocadas sobre esos mecanismos con los
errores posteriores en la evaluacion de capacidades, el diseno del despliegue o el
razonamiento sobre politicas (25, 26).

Este articulo de perspectiva desarrolla una taxonomia diagnéstica de seis ideas equivocadas
presentes en el discurso cientifico, publico e institucional, incluidas las politicas editoriales
actuales sobre IA generativa. La taxonomia se organiza en torno a cuatro distinciones: entre
el preentrenamiento y los sistemas desplegados; entre la distribucién aprendida y las
muestras particulares; entre la memoria paramétrica, la contextual y la externa; y entre la
competencia para realizar tareas y la agencia. Aplicado como matriz diagndstica (Tabla 1),
este marco muestra coémo las confusiones conceptuales producen errores previsibles en la
evaluacion de capacidades, el disefio del despliegue y las politicas institucionales sobre IA
(Tabla 2).

Un modelo minimo de trabajo de los sistemas basados en LLM

Diagnosticar estos malentendidos requiere un modelo minimo de trabajo sobre como se
entrenan y despliegan los LLM. En todo el texto, «<LLM» se refiere a la clase de modelos;
«sistema basado en LLM», a un producto desplegado que se construye alrededor de uno de
esos modelos; e «IA» e «IA generativa», al campo mas amplio, al lenguaje de las politicas
citadas o a casos de comparacién que no son LLM. Los componentes basicos de los LLM
estan bien documentados en la literatura técnica (27-37); la Figura 1 los organiza en torno a
cuatro distinciones que hacen explicita la estructura conceptual e identifican dénde suelen
omitirse distinciones clave.

Durante el preentrenamiento, un LLM recibe una secuencia de tokens y devuelve una
distribucion sobre el siguiente token (27). El objetivo estdndar minimiza la entropia cruzada
del siguiente token sobre un corpus muy grande de texto y, cada vez mas, de otras
modalidades. El resultado no es una tabla de continuaciones prefabricadas, sino una
aproximacion de alta dimensionalidad a la distribucién condicional del lenguaje dado un
contexto. El preentrenamiento ocurre fuera de linea: una vez terminado el entrenamiento y
fijados los pesos, el modelo base no sigue aprendiendo durante la inferencia o el despliegue
(28). De aqui surge la primera distincion (A): entre el régimen de entrenamiento y el
comportamiento de los sistemas desplegados construidos sobre el modelo entrenado.

En el momento de la inferencia, el modelo recibe una secuencia de entrada —instrucciones,
historial del didlogo y cualquier contenido recuperado— y devuelve una distribucién de
probabilidad sobre los siguientes tokens. Luego se genera una secuencia especifica mediante
una politica de decodificacién —seleccién voraz, muestreo por temperatura, muestreo de
nucleo o top-p, o sus variantes (29)—, cada una de las cuales selecciona elementos de la
distribucién aprendida o la modifica, estableciendo un compromiso entre diversidad y
previsibilidad. De aqui surge la segunda distincion (B): entre la distribucién que el modelo ha
aprendido y las muestras particulares observadas bajo un régimen de decodificacion elegido.
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Configuraciones predeterminadas como la decodificacién a baja temperatura y los prompts
de sistema extensos y cautelosos crean la familiar «voz de asistente», pero ninguno de estos
rasgos es intrinseco al modelo en si.

Tampoco suele tratarse de la distribucién de un modelo base sin ajustes. La mayoria de los
modelos en produccion son variantes ajustadas. El ajuste supervisado por instrucciones
utiliza pares de instruccién y respuesta seleccionados; el aprendizaje por refuerzo a partir de
retroalimentaciéon humana (RLHF) utiliza sefiales de recompensa derivadas de preferencias:
ambos actualizan directamente los parametros del modelo (30). Estos procedimientos
modifican la distribucién condicional y orientan al modelo hacia respuestas que los
evaluadores humanos consideran mas utiles, inocuas u honestas (31). Estas actualizaciones
no afiaden un filtro desmontable a un nucleo neutral, sino que inscriben nuevas
regularidades y patrones de evitacion en los mismos pesos que codifican conocimientos y
competencias (32). Por ello, distintas variantes ajustadas de un mismo modelo base pueden
tener perfiles de comportamiento diferentes, aun compartiendo arquitectura e historia de
preentrenamiento.

Cuando se integra en un producto basado en LLM, el modelo se convierte en un componente,
aunque central. Un asistente de chat, una herramienta de programacion o un entorno de
«agentes» rodea al modelo de prompts de sistema, interfaces de usuario, filtros de seguridad,
API de herramientas, sistemas de recuperacion y, a veces, actuadores en entornos externos.
El sistema puede interpretar las salidas del modelo como acciones —llamadas a
herramientas, consultas a bases de datos y movimientos en un entorno— cuyos resultados se
incorporan luego al siguiente prompt, creando un bucle cerrado (33, 34). Este bucle puede
funcionar como un controlador de toma de decisiones, aunque cada llamada al modelo siga
consistiendo en predecir el siguiente token (35). Por tanto, un mismo modelo base
preentrenado puede sostener sistemas cualitativamente distintos segin cémo se lo integre,
alinee y despliegue.

Una tercera distincion (C) se refiere a como los sistemas basados en LLM retienen, recuperan
y reutilizan informacion entre interacciones, y separa tres tipos de «memoria» (25, 26, 28, 36,
38). Primero, la memoria paramétrica: informacién codificada implicitamente en los pesos
como una compresion con pérdida y sesgos de los datos de entrenamiento. Segundo, la
memoria contextual: la secuencia de entrada actual, incluido el historial de conversacion y el
contenido recuperado, que funciona como una memoria de trabajo acotada dentro de la
ventana de contexto. Tercero, la memoria externa, propia del producto: registros, perfiles de
usuario, bases de conocimiento y almacenes vectoriales que se mantienen fuera del modelo y
se incorporan selectivamente a los prompts mediante recuperacion o cédigo de orquestacion.
Las confusiones habituales sobre el «recuerdo», el «olvido» y el «aprendizaje a partir de
chats» de los LLM surgen de confundir estas tres capas.

Por ultimo, la cuarta distincion (D) concierne al estatus cognitivo. Los LLM son simuladores
de gran capacidad del discurso y del desempefio en tareas: codifican representaciones
internas ricas y permiten niveles importantes de abstraccion, transferencia y aprendizaje en
contexto entre distintos dominios (39). Al mismo tiempo, estos sistemas no poseen
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comprension de tipo humano, creencias o intenciones unificadas ni conciencia fenoménica
(37). Esta distincion separa la comprension funcional —aproximadamente, la capacidad de
utilizar informacién de manera adecuada en distintas tareas— de una comprension de tipo
humano, corporizada y experiencial. Por eso, los términos de agencia —creencia, deseo e
intencién— deberian reservarse para funciones cuidadosamente especificadas, en lugar de
emplearse como atribuciones informales (40, 41).

Este modelo minimo funciona como una herramienta conceptual de analisis (42),
conservando las distinciones criticas necesarias para localizar los errores que diagnostica
(43). Los productos desplegados actuales suelen quedar dentro de su alcance porque su
comportamiento esta configurado por alguna combinacion de los componentes que
especifica: capas de integracion, herramientas, recuperacién, memoria externa, politicas de
decodificacion y accién en bucle cerrado. Una afirmacion constituye, por tanto, una idea
equivocada cuando omite una de estas distinciones e induce una inferencia erronea sobre el
sistema en cuestién.
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Tabla 1. Matriz diagndstica de seis ideas equivocadas sobre
los LLM

Contenido original redistribuido en fichas. Cada ficha conserva las seis columnas de la matriz.

Estadistica y generatividad

1. Los LLM son solo autocompletado o loros estocasticos

Nucleo de verdad. Los modelos base se entrenan para predecir el siguiente token en grandes corpus.
Distincion confundida. A: objetivo de entrenamiento frente a sistema desplegado.

Error resultante. Tomar la prediccion del siguiente token como una explicacidon cognitiva completa; descartar la
competencia a nivel de sistema y el uso de herramientas.

Pregunta diagndstica. ;Como cambia el comportamiento cuando el modelo se integra con herramientas o en
sistemas de bucle cerrado?

Correccion practica. Especificar siempre la capa de integracion del sistema, sus herramientas y la politica de
decodificacion al describir sus capacidades.

Estadistica y generatividad

2. Los LLM son el promedio de internet o regresan a la media

Nucleo de verdad. El preentrenamiento aprende una distribucion de alta dimensionalidad sobre las
continuaciones.

Distincion confundida. B: distribucion frente a muestra.

Error resultante. Suponer que una salida insipida y homogeneizada es matematicamente inevitable, en lugar de
una decision de producto.

Pregunta diagndstica. ¢ Qué ocurre si cambiamos los prompts, la temperatura y otros ajustes de muestreo?

Correccion practica. Variar la decodificacion y los prompts; informar qué regimenes utilizan las evaluaciones y
los despliegues.

Estadistica y generatividad

3. Los LLM solo memorizan los datos de entrenamiento

Nucleo de verdad. Los modelos son compresores generativos y si presentan cierta reproduccion literal.

Distincion confundida. C: memoria paramétrica frente a contextual y externa; compresion frente a
recuperacion.

Error resultante. Tratar todas las salidas como texto copiado; ignorar tanto la recombinacion genuina como los
riesgos especificos de memorizacion.

Pregunta diagndstica. ¢Esta salida procede realmente de manera literal o casi literal del conjunto de
entrenamiento?

Correccion practica. Auditar la reproduccion literal en dominios sensibles; seleccionar y cuidar los datos, y
anadir medidas contra filtraciones y filtros cuando sea necesario.
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Memoria y alineamiento

4. Los LLM recuerdan todo sobre mi frente a no recuerdan nada

Nucleo de verdad. Los pesos son fijos; la memoria de trabajo esta limitada por la ventana de contexto; los
productos pueden anadir almacenamiento separado.

Distincion confundida. C: memoria paramétrica frente a contextual y externa.

Error resultante. Confiar en exceso en el aparente aprendizaje a partir de chats o disefar sistemas que suponen
una ausencia total de estado.

Pregunta diagndstica. ¢ Donde se almacena realmente la informacion en este producto y como se reutiliza?

Correccion practica. Disenar capas de memoria y politicas explicitas y auditables en cada nivel: pesos,
contexto y almacenes externos.

Memoria y alineamiento

5. EI RLHF o el ajuste fino son solo un filtro de seguridad desmontable sobre un
nucleo neutral

Nucleo de verdad. El ajuste por instrucciones y el RLHF modifican los mismos pesos que codifican
conocimientos y habilidades.

Distincion confundida. A: entrenamiento frente a despliegue; pesos del modelo frente a filtros externos.

Error resultante. Suponer que el alineamiento es reversible y no tiene costos; ignorar los valores incorporados y
los compromisos entre capacidades.

Pregunta diagndstica. ;Qué comportamientos y métricas cambian cuando aplicamos o retiramos el ajuste fino,
manteniendo fijos los filtros externos?

Correccion practica. Tratar el ajuste fino como entrenamiento sustantivo: evaluar deterioros del rendimiento y
cambios de valores; documentar sus objetivos por separado de los filtros usados durante el despliegue.

Estatus cognitivo

6. Los LLM piensan como humanos frente a carecen por completo de comprensién

Nucleo de verdad. Los modelos permiten una competencia considerable en tareas sin poseer mentes
corporizadas de tipo humano.

Distincion confundida. D: competencia frente a agencia; comprension funcional frente a comprension de tipo
humano.

Error resultante. Antropomorfizar los modelos como agentes con creencias y derechos o trivializar sus
capacidades como mera repeticion.

Pregunta diagndstica. ¢ Qué tareas concretas puede realizar fiablemente este sistema y qué formas de agencia
le estamos atribuyendo implicitamente?

Correccion practica. Describir las capacidades en términos funcionales; evitar tratar la fluidez estilistica como
prueba de creencias, deseos o estatus moral.

Cuatro distinciones centrales: A, objetivo de preentrenamiento frente a sistema desplegado; B, distribucion
aprendida frente a muestra particular; C, memoria paramétrica frente a contextual y externa; D, competencia en
tareas frente a agencia. Cuando una idea equivocada confunde mas de una distincion, se indica la principal. Las
columnas avanzan desde la afirmacion intuitiva, pasando por el diagndstico —nucleo de verdad, distinciéon
confundida y error resultante—, hasta el uso correctivo —pregunta diagndstica y correccion practica—.
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Tabla 2. Aplicacion de la matriz diagnostica al lenguaje de las
politicas editoriales sobre IA

Ejemplos de politicas al 1 de abril de 2026. Las citas se presentan traducidas al espafnol.

1. Los LLM son solo autocompletado o loros estocasticos

Ejemplo de politica. APS: «[Los LLM] pueden generar contenido lingiiisticamente plausible, pero no
cientificamente plausible».

Distincion confundida. A: objetivo de entrenamiento frente a sistema desplegado. B: distribucion frente a
muestra.

Error resultante en el razonamiento de la politica. Trata la orientacion «linguistica» como intrinsecamente
opuesta a lo «cientificamente plausible», fomentando una visién de los LLM como meros hilvanadores de texto,
en lugar de componentes de sistemas que pueden combinarse con herramientas, recuperacion y verificacion.

Pregunta diagndstica y formulacion mejorada. ;Con qué prompts, decodificacion y configuracion de
herramientas se produjo el contenido, y cédmo se contrasté con las fuentes primarias?

2. Los LLM son el promedio de internet o regresan a la media

Ejemplo de politica. SAGE: «Algunos LLM podrian haberse entrenado solo con datos hasta un afo especifico, lo
que potencialmente daria lugar a un conocimiento incorrecto o incompleto de un tema»; APS: «Algunos LLM
solo se entrenan con contenido publicado antes de una fecha determinada y, por tanto, presentan un
panorama incompleto».

Distincion confundida. B: distribucion frente a muestra. A: entrenamiento frente a sistema desplegado.

Error resultante en el razonamiento de la politica. Implica que un «panorama incompleto» es una simple funcion
de la fecha de corte del entrenamiento, en lugar de depender de cdmo un sistema desplegado adquiere y
valida efectivamente informacion para una tarea determinada.

Pregunta diagndstica y formulaciéon mejorada. ¢ Este sistema especifico depende solo del conocimiento
paramétrico o utiliza recuperacion de informacion actualizada? En ambos casos, ¢como se verifican las
afirmaciones clave?

3. Los LLM solo memorizan los datos de entrenamiento

Ejemplo de politica. SAGE: «Los LLM podrian reproducir inadvertidamente fragmentos significativos de texto de
fuentes existentes sin la debida cita»; APS: «El LLM puede haber reproducido texto sustancial de otras
fuentes».

Distincion confundida. C: memoria paramétrica frente a contextual y externa.

Error resultante en el razonamiento de la politica. Centra el riesgo en la reproduccién casi literal, reforzando una
imagen de los LLM como tablas de consulta y restando énfasis a fallos mas habituales, como la parafrasis sin
atribucion o la copia estructural de argumentos y métodos.

Pregunta diagndstica y formulacion mejorada. ¢ Esta salida es realmente casi literal o el riesgo mas apremiante
es una apropiacion estructural o de ideas que también requiere citas y atribuciones explicitas?
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4. Los LLM recuerdan todo sobre mi frente a no recuerdan nada

Ejemplo de politica. APA: «La organizacion que opera la IA generativa probablemente tendra acceso a [la
informacion introducidal».

Distincion confundida. C: memoria paramétrica frente a contextual y externa. A: modelo frente a despliegue.

Error resultante en el razonamiento de la politica. Equipara «introducir informacion en IA generativa» con
otorgar amplio acceso a una organizacion monolitica, fundiendo las politicas de registro y retencién a nivel de
producto en un Unico riesgo indiferenciado asociado a la IA generativa como tal.

Pregunta diagnédstica y formulacion mejorada. ;Ddénde se almacenan efectivamente estos datos —pesos,
contexto, registros, bases de datos externas—, quién puede acceder a cada capa y bajo qué politicas de
retencion y reutilizacion para entrenamiento?

6. Los LLM piensan como humanos frente a carecen por completo de comprensién

Ejemplo de politica. SAGE/APS: «[Los LLM y la IA generativa] no pueden reproducir el pensamiento creativo y
critico humano».

Distincion confundida. D: competencia frente a agencia.

Error resultante en el razonamiento de la politica. Incorpora una tesis cognitiva fuerte al lenguaje de las
politicas, al tratar el «pensamiento creativo y critico humano» como una propiedad de todo o nada y fomentar
una vision binaria en la que existe una comprension plenamente humana o se descarta al sistema como no
creativo.

Pregunta diagndstica y formulacion mejorada. ¢Qué tareas concretas o formas de desempeno «creativo» o
«critico» estan en cuestion y qué fiabilidad tiene este sistema en ellas bajo condiciones de evaluacion
documentadas?

Cada ficha aplica el diagnostico correspondiente de la Tabla 1 al lenguaje de las politicas editoriales. APS:
Association for Psychological Science. APA: American Psychological Association. La idea equivocada 5 —«el
ajuste fino o el RLHF son solo un filtro de seguridad desmontable sobre un nucleo neutral»— no aparece
explicitamente en estas politicas y, por tanto, no se ilustra aqui. Las letras de las distinciones A-D siguen la Tabla 1.

Politicas de SAGE: https://www.sagepub.com/journals/publication-ethics-policies/artificial-intelligence-policy y
https://www.sagepub.com/about/sage-policies/corporate-policies/ai-author-guidelines .

Politica de APS: https://www.psychologicalscience.org/publications/aps-editorial-policies .

Politicas de APA: https://www.apa.org/pubs/journals/resources/publishing-policies y
https://www.apa.org/pubs/journals/resources/publishing-tips/policy-generative-ai .
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Figura 1. Modelo minimo de trabajo de un sistema basado en
LLM
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Izquierda: el entrenamiento fuera de linea optimiza un unico conjunto de pesos del modelo sobre grandes corpus
de texto y multimodales mediante la entropia cruzada del siguiente token, seguido de ajuste por instrucciones y/o
RLHF que modifican los mismos parametros utilizando datos de instrucciones y preferencias. Derecha: durante el
despliegue, el modelo de pesos fijos se integra en un producto que gestiona el contexto —memoria de trabajo—,
las herramientas/API y la memoria externa; los prompts del usuario, el contenido recuperado y las observaciones
de las herramientas se ensamblan en el contexto y se transmiten —opcionalmente a través de filtros de entrada—
al LLM, que devuelve una distribucion sobre los siguientes tokens. Una politica de decodificacion —por ejemplo,
seleccion voraz, top-p o muestreo por temperatura—, seguida de filtros de seguridad opcionales, produce una
secuencia de salida decodificada que se envia a la interfaz de usuario o se interpreta como una llamada a una
herramienta. El diagrama distingue la memoria paramétrica, la contextual y la externa —incluidos los registros que
pueden reutilizarse para entrenamiento futuro— y separa la distribucion aprendida de las muestras particulares
inducidas por el régimen elegido de decodificacion y filtrado.

Clave traducida de las etiquetas de la figura original

Entrenamiento (fuera de linea). LLM - Datos de entrenamiento: corpus de texto y multimodales -
Preentrenamiento: entropia cruzada del siguiente token; minimizar -log p(siguiente token | contexto) - Ajuste por
instrucciones / RLHF: modificacion de la politica; datos de instrucciones y de preferencias.

Memoria externa: registros; base de conocimiento, perfiles y almacén vectorial. Conexiones: entrenamiento futuro
(opcional), consulta de recuperacion (opcional) y contenido recuperado.

Herramientas, APl y entorno. API: interfaz de programacion de aplicaciones. Conexiones: accion o llamada a
herramienta (opcional) y observaciones devueltas.

Despliegue (inferencia + sistema). Sistema basado en LLM (capa de integracion del producto). Contexto (memoria
de trabajo): prompt del usuario + prompt de sistema + historial de conversacién = Filtros de entrada (opcionales)
- LLM (pesos fijos): memoria paramétrica - Distribucion sobre los siguientes tokens: p(: | contexto) > Politica de
decodificacion: seleccion voraz / top-p / temperatura - Filtros de seguridad - Tokens de salida decodificados:
una realizacion.

Conexiones de salida: anadir tokens al contexto; salida al usuario; accion o llamada a herramienta (opcional). Los
trazos discontinuos indican las conexiones o componentes opcionales representados en el original.
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Seis ideas equivocadas

Las cuatro distinciones definen un espacio diagnostico en el que pueden ubicarse seis ideas
equivocadas recurrentes: tres sobre estadistica y generatividad, dos sobre memoria y
alineamiento, y una sobre el estatus cognitivo. Cada una conserva un nucleo de verdad, pero
confunde al menos una distincion del modelo minimo y produce errores caracteristicos en la
evaluacion, el despliegue o la gobernanza. La Tabla 1 presenta esta l6gica como una matriz,
que avanza desde la afirmacion intuitiva y su ntcleo de verdad hacia la distincion
confundida, el error resultante, la pregunta correctiva y la orientacion practica. La misma
matriz también puede dar cabida a afirmaciones mas amplias —por ejemplo, sobre
creatividad de tipo humano, inteligencia artificial general, experiencia emocional o apego—,
principalmente como variantes de la confusion entre competencia y agencia de la idea
equivocada 6.

ldeas equivocadas sobre estadistica y generatividad

Idea equivocada 1: «Los LLM son solo predictores del siguiente token» o «loros
estocasticos»

En el plano de los mecanismos, los LLM actuales son predictores condicionales del siguiente
token entrenados mediante la minimizacion de la entropia cruzada. Esta descripcién, aunque
correcta, se vuelve engafiosa cuando se la eleva a una explicacion completa de lo que son los
sistemas basados en LLM o se la utiliza para descartarlos como cognitivamente triviales. Las
preocupaciones sociotécnicas que motivan el encuadre de los «loros estocasticos» —el anclaje
en el mundo, la procedencia de los datos y la escala— no implican la inferencia adicional de
que el objetivo del preentrenamiento delimite la competencia del sistema desplegado (44). El
ajuste por instrucciones y el RLHF modifican la distribucion aprendida. Una vez que un
modelo se integra en un bucle que utiliza herramientas, la prediccién del siguiente token
puede implementar una politica de acciones, cuyas observaciones se incorporan a
predicciones posteriores. GeneGPT, que amplia Codex con las API web del NCBI para tareas
de gendmica, obtuvo 0,83 en la evaluacion GeneTuring, frente a 0,00-0,44 de los LLM sin
herramientas adicionales (45). El predictor no cambia; el sistema si. Por ello, las afirmaciones
sobre capacidades y riesgos deberian especificar el sistema desplegado —su capa de
integracion, sus herramientas y su politica de decodificacién—, y no solo el objetivo de
preentrenamiento.
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Idea equivocada 2: «Los LLM regresan a la media» o son «el promedio de internet»

Aunque el preentrenamiento por maxima verosimilitud ajusta estructuras de alta
probabilidad del corpus de entrenamiento, el modelo aprende una distribucion condicional,
no una Unica «respuesta promedio». Esta idea equivocada confunde la distribucion aprendida
—incluidos los patrones de cola larga y las estructuras raras pero importantes— con las
muestras producidas bajo determinados regimenes de decodificacién, formulacién de
prompts y alineamiento, y asi trata la homogeneizacién de las salidas como algo
matematicamente inevitable. El Recuadro 1 destaca lo contrario: los sistemas generativos
combinados con busqueda, aprendizaje por refuerzo, evaluacion o seleccion humana pueden
alcanzar regiones de baja probabilidad o poco exploradas y, en algunos dominios, ir mas alla
de las practicas humanas historicas en los juegos, el arte y la ciencia. En la practica, las
respuestas insipidas y de tono consensual suelen reflejar decisiones de producto: baja
temperatura o decodificacién voraz, presiones de alineamiento que favorecen formulaciones
genéricas y prompts uniformes de asistente (29, 30). En FreshQA, los prompts aumentados
por recuperacién mejoraron la exactitud factual de GPT-4 entre un 32,6 % y un 49,0 % en
términos relativos respecto del mismo modelo sin recuperacién (60); en LitQA2 —una
evaluacion de literatura cientifica para expertos de dominio—, PaperQA2, un agente que
recupera y sintetiza articulos completos, alcanzé una precision del 85,2 %, frente al 73,8 % de
expertos humanos de nivel doctoral con acceso completo a internet y hasta una semana por
conjunto de preguntas (61). En ambos ejemplos, los cambios de rendimiento reflejan la
recuperacion y la orquestacion en torno al mismo modelo paramétrico. La Tabla 1 introduce
un diagnostico sencillo: variar los prompts y los ajustes de decodificacion, e informar qué
regimenes utilizan efectivamente las evaluaciones y los despliegues.

Idea equivocada 3: «Los LLM solo reproducen los datos de entrenamiento»

Los modelos de lenguaje pueden reproducir fragmentos de su corpus de entrenamiento, en
especial textos estandarizados o pasajes célebres, lo que suscita preocupaciones sobre
privacidad y derechos de autor (62). Pero tratar a un LLM como una gigantesca tabla de
consulta confunde la compresién paramétrica, el uso de prompts contextuales y el
almacenamiento externo, y fomenta la suposicion de que toda salida es texto copiado. En la
practica, la mayoria de las generaciones no son copias, sino recombinaciones de patrones
aprendidos a partir de muchas fuentes. La Tabla 1 reformula la cuestién como una pregunta
empirica —;cuando las salidas son efectivamente copiadas o casi literales?— y vincula las
medidas de mitigacion con la seleccion y el cuidado de los datos, la auditoria de filtraciones y
el disefio de la memoria a nivel de producto.
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|deas equivocadas sobre memoria y alineamiento

Idea equivocada 4: «Los LLM aprenden de mis chats y me recuerdan» frente a «Los
LLM no tienen estado y no recuerdan nada»

Un polo trata al asistente de chat como un diario en continuo crecimiento que aprende de las
conversaciones y recuerda los secretos del usuario; el otro considera que cada respuesta se
genera de manera aislada y reduce la continuidad a un truco de la interfaz. Ambos descuidan
las tres capas de memoria de los sistemas desplegados. La memoria paramétrica es
informacion codificada en los pesos como una compresion fija y con pérdida de los datos de
entrenamiento; aqui, «sin estado» solo significa que esos pesos permanecen fijos durante la
inferencia, es decir, durante el uso corriente (28). La memoria contextual es el historial de
conversacion, el contenido recuperado y otros materiales de entrada que el producto incluye
en el prompt actual, y que el modelo solo puede «recordar» mientras permanezcan dentro de
la ventana de contexto. La memoria externa, propia del producto —registros, perfiles,
documentos e indices de recuperacion—, se sitiia fuera del modelo y se reincorpora
selectivamente a los prompts; alli se concentran muchos riesgos de privacidad y gobernanza
(36). La Tabla 1 desplaza el foco analitico desde «;el modelo me recuerda?» hacia «;donde se
almacena, retiene y reutiliza esta informacion, y bajo qué politica?». También sitaa las
salvaguardas pertinentes en capas de memoria explicitas y auditables en cada nivel.

Idea equivocada 5: «El ajuste fino y el RLHF son solo filtros superficiales sobre un
nucleo neutral»

Una visién frecuente imagina un modelo base neutral en términos de valores, recubierto por
una delgada «capa de alineamiento» desmontable, de modo que el ajuste por instruccionesy
el RLHF simplemente afiaden censura, negativas o cortesia sin modificar el sistema neutral
subyacente. En realidad, el ajuste fino supervisado y el RLHF actualizan los mismos
parametros que codifican los conocimientos y las habilidades del modelo, modifican la
distribucién condicional y producen una politica diferente, en lugar de un nucleo intacto con
una mascara (30). Tampoco existe una base neutral en términos de valores que pueda
recuperarse: el preentrenamiento ya refleja las normas, omisiones y sesgos de muestreo de
sus datos, y los procedimientos de alineamiento inscriben ademas preferencias
institucionales en el comportamiento (1). Existen filtros y clasificadores externos que, en
ocasiones, pueden afiadirse o retirarse sin reentrenamiento; sin embargo, confundirlos con
el RLHF fomenta expectativas infundadas sobre la reversibilidad y oculta que el ajuste fino
puede introducir compromisos en la cobertura, el estilo y los patrones de rechazo. El modelo
de pesos abiertos DeepSeek-R1 ilustra esta arquitectura (63): la censura se implementa en
parte en los pesos y en parte mediante filtros durante el despliegue (Recuadro 2). Por eso, la
Tabla 1 trata el ajuste fino como un entrenamiento sustantivo y pregunta como diverge el
comportamiento entre las variantes base y ajustadas cuando los filtros externos se mantienen
constantes.
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|deas equivocadas sobre el estatus cognitivo

Idea equivocada 6: «Los LLM piensan como los humanos» frente a «Los LLM no
comprenden nada»

El encuadre antropomérfico trata a un LLM como un sujeto unificado con creencias,
objetivos y sentimientos estables, una impresion reforzada por interfaces y procedimientos
de alineamiento que promueven respuestas en primera persona y socialmente
tranquilizadoras. La misma confusion entre competencia y agencia aparece en afirmaciones
mas amplias segun las cuales los LLM actuales ya son inteligencia artificial general, son
creativos en el sentido humano o pueden experimentar emociones o apegos. Estas
afirmaciones difieren en su contenido, pero todas tratan el desempefio en multiples tareas, la
fluidez estilistica, la produccion creativa o la interaccion relacional como pruebas de agencia,
experiencia o comprension de tipo humano (37, 66). El encuadre deflacionario comete el
error simétrico: toma la prediccién del siguiente token y la falta de corporalidad como
pruebas de que el sistema se limita a manipular simbolos sin acceso al significado. Ambas
posiciones pasan por alto que los modelos actuales muestran una comprensién funcional
considerable en dominios acotados —generalizacion sistematica, aprendizaje en contexto y
razonamiento de varios pasos—, aunque carecen de corporalidad, aprendizaje persistente en
linea y un estado interno estable del tipo que permitiria una comprensioén experiencial
semejante a la humana (28, 37, 67). Por eso, la Tabla 1 trata esta idea equivocada sobre el
estatus cognitivo como una confusiéon entre competencia y agencia y desplaza la pregunta
desde «;tiene una mente?» hacia «;qué tareas puede realizar de manera fiable y qué formas
de agencia se le atribuyen implicitamente?». Describir la competencia en términos
funcionales, en lugar de inferir agencia o estatus moral a partir de un estilo fluido, ayuda a
evitar tanto la atribucion excesiva como la insuficiente (39).

Implicaciones para la evaluacion, el despliegue y la
gobernanza

La taxonomia tiene tres objetivos practicos: la evaluacién de capacidades, el disefio del
despliegue y la gobernanza institucional.

Evaluacion y modelizacién de capacidades

La evaluacion de capacidades deberia tomar como unidad de anélisis la configuraciéon
desplegada, y no el modelo base ni una muestra de chat con ajustes predeterminados. Esto
evita dos errores simétricos: las posiciones deflacionarias pasan por alto el comportamiento
en bucle cerrado, el uso de herramientas y el aprendizaje en contexto, mientras que las
posiciones antropomorficas generalizan en exceso desde demostraciones llamativas hacia
una competencia estable. Por ello, las evaluaciones deberian especificar los prompts, los
ajustes de decodificacion, los sistemas de recuperacion, las herramientas, las capas de
memoria y los flujos de trabajo bajo los que aparece cada capacidad, poner a prueba su
estabilidad ante perturbaciones y examinar los fallos en condiciones de uso realistas.
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Un ejemplo de diagnéstico clinico ilustra el argumento. En un ensayo aleatorizado de 2024,
los médicos con acceso a GPT-4 obtuvieron solo 2 puntos porcentuales mas que un grupo de
control con recursos convencionales en razonamiento diagnéstico —una diferencia no
significativa—, aunque GPT-4 por si solo superd al grupo de control en 16 puntos (68). Un
ensayo posterior, que utilizo las mismas vifietas y la misma rtubrica de puntuacion, pero
redisen¢ el flujo colaborativo —evaluaciones independientes del profesional y de la IA
seguidas de una sintesis generada por IA—, elevd la exactitud de los médicos al 82-85 %,
frente al 75 % obtenido con recursos convencionales (69). El modelo no cambid; el flujo de
trabajo si.

Recuadro 1. Distintas vias por las que los sistemas de IA se
apartan de las producciones humanas mas frecuentes

Las afirmaciones de que los LLM «regresan a la media» o «son el promedio de internet»
pasan por alto un punto mas amplio: los sistemas de IA que aprenden, especialmente cuando
se integran en bucles de busqueda, evaluacion o seleccion, no tienen por qué limitarse a
reproducir las producciones humanas mas frecuentes; pueden explorar regiones
escasamente representadas en el registro histérico o dificiles de explorar para personas sin
asistencia. Los casos siguientes ilustran tres mecanismos —busqueda guiada por un
evaluador, generacion de alta variabilidad con filtrado humano y sintesis no limitada por la
corporalidad humana—, cada uno de los cuales produce una forma distinta de apartarse de
las producciones humanas tipicas.

1. Busqueda guiada por un evaluador en dominios formales

FunSearch combina un LLM preentrenado con un evaluador sistematico para descubrir
nuevas construcciones matematicas (46). AlphaGeometry resuelve problemas de geometria
de nivel olimpico mediante la combinacion de un modelo de lenguaje neuronal y un motor de
deduccion simbdlica, utilizando datos sintéticos para sortear la escasez de demostraciones
humanas (47). Aplicado a 67 problemas de analisis matematico, combinatoria, geometria y
teoria de nimeros, AlphaEvolve —un sistema de busqueda evolutiva guiada por LLM—
redescubri6 las mejores soluciones conocidas en la mayoria de los casos y mejoré varias otras
(48). AlphaGo, aunque no es un modelo de lenguaje, ilustra la misma légica guiada por un
evaluador: el aprendizaje por refuerzo mediante juego contra si mismo, bajo reglas
explicitas, 1levo su politica hacia regiones del espacio del go escasamente visitadas en el
registro humano (49); AlphaGo Zero eliminé por completo los datos humanos (50). La jugada
37 de AlphaGo contra Lee Sedol —legal, muy eficaz y considerada de antemano
extraordinariamente improbable para un profesional— se convirtié en un ejemplo canoénico:
una jugada fuera de la distribucién humana previa que luego se incorporé al juego
profesional. En estos casos, la novedad no surge del modelo por si solo, sino de la busqueda
guiada por un evaluador o verificador explicito. Por ello, esta estrategia es mas potente
cuando las salidas candidatas pueden puntuarse o comprobarse con criterios explicitos y mas
débil cuando los criterios de la tarea son ambiguos o controvertidos.
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2. Generacion de alta variabilidad con filtrado humano

Para su exposicion basada en DALL-E, Bennett Miller gener6 méas de 100.000 imagenes y
selecciond aproximadamente 20 para exhibirlas (51). Mediante prompts detallados,
revisiones iterativas y una seleccion rigurosa, trat6 al modelo como un generador de alta
variabilidad y al juicio humano como un filtro. El trabajo empirico a gran escala respalda esta
explicacion centrada en el flujo de trabajo. En un conjunto de més de 4 millones de obras de
arte, los creadores asistidos por IA que combinaron una ideacion activa con el filtrado
selectivo de las salidas del modelo recibieron las evaluaciones mas favorables de sus pares;
aunque disminuyeron la novedad media del contenido y la novedad visual, aumenté la
novedad maxima del contenido entre los creadores que exploraron con éxito el espacio de
ideas (52). Un estudio posterior de 31.076 creadores también encontré que la frontera de
ideas se expandio6 en términos absolutos gracias al aumento de la produccién, aunque
descendieron las tasas de creatividad histérica —H-creativity— por pieza y no se detecté un
efecto de complementariedad humano-IA mas alla de las ganancias de productividad (53). Sin
embargo, el uso predeterminado o restringido a un dominio puede homogeneizar la
produccidn: los relatos asistidos por LLM se juzgan mas creativos individualmente, pero se
vuelven mas similares entre si (54); las imagenes de DALL-E pueden exhibir una
«singularidad genérica», con una diversidad superficial sostenida por patrones
estandarizados de representacion (55); y un estudio de corpus encontré que las imagenes de
la guerra entre Rusia y Ucrania generadas por IA presentaban una versién depurada del
conflicto al excluir la muerte, las lesiones y el sufrimiento de nifios y refugiados, mientras
sobrerrepresentaban las escenas urbanas (56). En conjunto, estos estudios sitiian tanto la
divergencia respecto de la produccion promedio como la convergencia hacia ella en el nivel
del flujo de trabajo sociotécnico, y no solo en el modelo: el modelo aporta variabilidad; los
ajustes predeterminados y las restricciones compartidas la reducen; el volumen amplia el
conjunto de candidatos; y el filtrado humano determina el resultado.

3. Sintesis no limitada por la corporalidad humana

Los sistemas de generacion de audio y video pueden sintetizar interpretaciones que no estan
limitadas por la fisiologia humana, las condiciones de produccién en vivo o la frecuencia
histérica de los estilos registrados. Los sistemas de generacidon musical, por ejemplo, pueden
producir frases vocales extensas sin pausas para respirar e hibridos de géneros o timbres
raros o ausentes en los corpus grabados (57-59). La generacién de video y la edicidon asistida
por IA extienden la misma légica a la accién: gestos exagerados, movimientos de camara
imposibles, transformaciones fantasticas, secuencias de accién estilizadas y maniobras
biomecanicamente dificiles o inverosimiles pueden generarse sin la misma dependencia de
intérpretes en vivo, decorados, equipos de especialistas, animacion o cadenas
convencionales de efectos visuales. Esto desplaza parte del flujo de trabajo desde la filmacién
y la interpretacion hacia la generacion, la selecciéon y la edicion.
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Despliegue y diseno de sistemas

Las confusiones sobre la memoria producen arquitecturas fragiles y, a veces, inseguras: los
sistemas pueden suponer una continuidad de la que el modelo carece o almacenar y reutilizar
datos de usuarios en memorias opacas a nivel de producto. Distinguir la memoria
paramétrica, la contextual y la externa aclara qué esta fijado en los pesos, qué puede
permanecer en un contexto de corta duracion y qué corresponde a un almacenamiento
explicito y auditable con controles de acceso separados. Del mismo modo, abandonar el mito
del «nucleo neutral mas filtro» obliga a los disefiadores a tratar el ajuste fino y el RLHF como
intervenciones sustantivas y cargadas de valores cuyos compromisos en cobertura, estilo y
patrones de rechazo deben medirse y, cuando sea posible, volverse reversibles o, al menos,
auditables. El caso de DeepSeek-R1 (Recuadro 2) muestra como un mismo punto de partida
de pesos abiertos puede integrarse, alinearse, filtrarse o realinearse en regimenes
normativos divergentes, segiin quién controle el posentrenamiento y el despliegue.

Gobernanza y razonamiento publico

En los debates sobre gobernanza, tratar a los LLM como simples loros subestima los riesgos
derivados de su falta de fiabilidad, su escala y su uso indebido; tratarlos como protopersonas
desvia el debate hacia preguntas prematuras sobre estatus moral o «derechos de la IA». El
modelo minimo, en cambio, dirige el escrutinio hacia mecanismos especificos de disefio: la
seleccion y el cuidado de los datos de entrenamiento, los objetivos de alineamiento y la
supervision de los datos de preferencias, las interfaces de herramientas y memoria, y los
ajustes predeterminados de decodificacién y prompts.

Estas distinciones ya configuran decisiones juridicas y politicas relevantes, aunque de
manera desigual. En Moffatt contra Air Canada, un tribunal responsabilizé a la aerolinea por
la informacién errénea de su chatbot y rechazé la sugerencia de que este pudiera tener una
responsabilidad separada; la rendicién de cuentas correspondio a los operadores del sistema
desplegado. Después de que Mata contra Avianca expusiera citas de casos judiciales
inventadas por IA, los tribunales emitieron érdenes de declaracién y certificacion, pero
algunas regulan el «uso de IA» en abstracto en lugar de abordar el riesgo especifico de
fuentes fabricadas (70, 71). El Perfil de IA Generativa del NIST ofrece un enfoque mas
sensible a la arquitectura (72): distingue sistemas preentrenados, adaptados y desplegados, y
solicita documentar el ajuste fino, el aumento por recuperacion y el seguimiento posterior al
despliegue: las mismas distinciones que hace explicitas la Figura 1.
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Las politicas editoriales sobre IA como casos de estudio de
gobernanza

La publicacidn cientifica constituye un caso util de gobernanza porque las concepciones
abstractas sobre los LLM se traducen en reglas para autores, revisores y editores. Estas
politicas estan muy extendidas, pero presentan grados desiguales de especificacion y, tal
como estan redactadas actualmente, sus efectos observados son limitados. Las principales
editoriales y revistas difieren en lo que consideran «uso de IA» y en como debe declararse ese
uso (73, 74). En un analisis a nivel de revistas, aproximadamente el 70 % habia adoptado
politicas sobre IA, en su mayoria requisitos de declaracion; sin embargo, la escritura asistida
por IA sigui6é aumentando, las declaraciones explicitas continuaron siendo poco frecuentes y
no se detectaron diferencias en las tasas de escritura asistida por IA entre revistas con
politicas y revistas sin ellas (75).

La Tabla 2 aplica la matriz diagnostica de la Tabla 1 a una seleccién de politicas actuales sobre
IA de grandes editoriales y asociaciones de psicologia. Estas politicas enfatizan,
acertadamente, la declaracién del uso, la verificacién de citas y la confidencialidad, pero el
lenguaje con el que las justifican también desdibuja las distinciones de la Figura 1. Surgen
tres patrones. Primero, los pasajes sobre fiabilidad epistémica suelen adoptar encuadres
estadisticos deflacionarios: vinculan directamente el texto generado por IA o las fechas de
corte del entrenamiento con la falta de fiabilidad cientifica, como si el objetivo de predecir el
siguiente token o la fecha de corte determinaran por si solos la calidad epistémica. Este
razonamiento reproduce los errores de «solo estadistica» de las ideas equivocadas 1y 2 al
ignorar la recuperacion, el uso de herramientas y la verificacion. Las advertencias
relacionadas con la reproducciéon de grandes segmentos de texto reproducen la vision de la
memorizacion como tabla de consulta de la idea equivocada 3, mientras prestan menos
atencion a la apropiacion mediante parafrasis o de estructuras.

Segundo, los pasajes sobre memoria y confidencialidad suelen tratar los materiales
introducidos en sistemas de IA generativa como inherentemente accesibles a los
proveedores, confundiendo asi la memoria paramétrica, la contextual y la externa —idea
equivocada 4— y los diferentes regimenes de despliegue. En lugar de centrarse en los flujos y
las politicas de datos, tratan a la IA generativa como un régimen unitario de manejo de datos,
y fusionan en un unico riesgo indiferenciado despliegues con propiedades sustancialmente
distintas de almacenamiento, registro y reutilizacion.

Tercero, las afirmaciones de que los LLM no pueden reproducir el «pensamiento creativoy

critico humano» incorporan la idea equivocada 6 al lenguaje de las politicas al introducir una
tesis cognitiva fuerte en el discurso de gobernanza, en lugar de vincular las restricciones con
la competencia a nivel de tareas, la fiabilidad documentada y el uso responsable. En cambio,
la idea equivocada 5 esta practicamente ausente de estas politicas: dicen poco sobre el ajuste
fino, el RLHF o cémo interactua el alineamiento inscrito en los pesos con los filtros externos.
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Recuadro 2. La censura en DeepSeek-R1 como caso de
estudio de alineamiento y despliegue

DeepSeek-R1 es un modelo de pesos abiertos cuyo comportamiento depende fuertemente del
alineamiento posterior al entrenamiento y de las decisiones de despliegue (63-65).

Entrenamiento, alineamiento vy filtros

R1 primero fue preentrenado, luego ajustado por instrucciones y alineado mediante RLHF
bajo restricciones impuestas por el Estado. En la aplicacion oficial, el modelo alineado esta
rodeado por filtros del servidor que supervisan los prompts y sus continuaciones,
interrumpiendo o sobrescribiendo respuestas sobre temas politicamente sensibles, como las
protestas de Tiananmén de 1989 o el estatus politico de Taiwan. Los pesos subyacentes
permiten un sdlido desempefio en matematicas y programacion, pero las consultas politicas
en ese despliegue producen negativas o respuestas ajustadas a la linea del partido, y los
prompts mixtos pueden hacer que el modelo abandone el razonamiento paso a paso en
cuanto aparece una subpregunta sensible.

Pesos abiertos y «realineamiento»

Dado que los pesos estan disponibles publicamente, grupos independientes han modificado
la politica de comportamiento de R1 sin reentrenarlo desde cero. Una linea de trabajo ajusta
R1 con respuestas factuales y sin censura a preguntas antes suprimidas, produciendo
variantes que conservan la capacidad de razonamiento y reducen las negativas politicas. Otra
utiliza la edicion selectiva de pesos o la compresiéon para identificar y eliminar los parametros
mas asociados con la censura, e informa de modelos que responden preguntas politicamente
sensibles sin negarse, al tiempo que conservan en gran medida su rendimiento en las
evaluaciones.

Lecciones

La censura en R1 no es una delgada mascara desmontable sobre un nticleo neutral ni una
esencia inmutable del modelo. Es un componente sustancial, pero parcialmente editable, de
la politica aprendida, complementado por filtros durante el despliegue. El caso cristaliza tres
distinciones: entre el preentrenamiento y el alineamiento posterior; entre el comportamiento
configurado en los pesos y el impuesto por filtros externos; y entre un sistema paramétrico y
los multiples regimenes normativos que pueden instanciarse a partir de él. Los pesos abiertos
de DeepSeek-R1 hacen que esta descomposicion sea mas abordable; en los sistemas de pesos
cerrados, la frontera entre el comportamiento a nivel de pesos y el filtrado externo es
empiricamente opaca.
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Conclusion

En conjunto, el modelo minimo de trabajo y la taxonomia de seis ideas equivocadas ofrecen
un conjunto de herramientas diagnosticas para las afirmaciones sobre los LLM. Al evaluar lo
que se afirma sobre qué son estos sistemas, qué pueden hacer o qué implican, el marco
plantea tres preguntas: qué nivel de descripcion se invoca; qué distincion se esta
confundiendo; y qué consecuencias se desprenden para la evaluacion, el despliegue y la
gobernanza si esa distincion se mantiene. Aunque no resuelve si los LLM realmente
comprenden, razonan, poseen agencia o merecen estatus moral, reduce el riesgo de que las
politicas y las practicas sean orientadas por consignas, en lugar de por la arquitectura, el
comportamiento y las condiciones de despliegue de los sistemas en cuestion.
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