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Resumen

El procesamiento de informacion a escala global se ha transformado gracias a los
Modelos de Lenguaje Extensos (LLMs), estos se establecen desde la arquitectura
Transformer y sus mecanismos de atencion. Empero, existe poca neutralidad dentro de este
avance puesto que los datos de entrenamiento de estos modelos reflejan una predominancia
de las perspectivas del Norte Global. Este aspecto genera un borramiento digital de las
culturas, lenguas y saberes de regiones como América Latina. Este informe, analiza las
posibilidades de accion frente a dicho sesgo a partir del curso Google DeepMind: Al
Research Foundations, articulando sus contenidos técnicos con un marco tedrico critico en
torno a tres categorias: los LLMs, la tokenizacién y la soberania tecnoldgica.
Metodologicamente, se adopta un enfoque cualitativo, descriptivo-analitico, desarrollado en
tres fases: analisis sistematico del curso, revision documental especializada y triangulacion
critica modulo por médulo. Aqui se evidencia que el sesgo algoritmico opera desde las capas
mas fundamentales del entrenamiento —tokenizacion, embeddings, backpropagation— y
que técnicas como el ajuste fino supervisado (SFT), LoRA y el aprendizaje por refuerzo con
retroalimentacion humana (RLHF) situado representan vias viables hacia una soberania
tecnoldgica contextualizada. De esta manera, se reflexiona ante la posibilidad de cerrar la
brecha entre los LLMs modernos y las comunidades por fuera del norte global requiere
gobernanza democratica, curaduria ética de datos y participacion colectiva en el disefio de
los modelos.

Palabras clave: modelos de lenguaje extensos, tokenizacion, sesgo algoritmico, soberania
tecnologica, Norte Global, arquitectura Transformer, diversidad cultural, inteligencia

artificial.



Abstract

The processing of information at a global scale has been transformed by Large
Language Models (LLMs), which are grounded in the Transformer architecture and its
attention mechanisms. However, this advancement carries little neutrality, as the training data
of these models predominantly reflects the perspectives of the Global North — a condition
that produces a digital erasure of the cultures, languages, and knowledge systems of regions
such as Latin America. This report analyzes possible courses of action to address this bias
through the Google DeepMind: Al Research Foundations course, articulating its technical
content within a critical theoretical framework built around three categories: LLMs,
tokenization, and technological sovereignty. Methodologically, a qualitative, descriptive-
analytical approach is adopted, developed in three phases: systematic analysis of the course,
specialized documentary review, and critical module-by-module triangulation. The findings
reveal that algorithmic bias operates from the most fundamental layers of model training —
tokenization, embeddings, and backpropagation— and that techniques such as Supervised
Fine-Tuning (SFT), LoRA, and situated Reinforcement Learning from Human Feedback
(RLHF) represent viable pathways toward a contextualized technological sovereignty. In this
way, the study reflects the possibility of closing the gap between modern LLMs and
communities beyond the Global North, a process that demands democratic governance,
ethical data curation, and collective participation in model design.
Keywords: large language models, tokenization, algorithmic bias, technological

sovereignty, Global North, Transformer architecture, cultural diversity, artificial intelligence.



SOBERANIA TECNOLOGICA Y TOKENIZACION: EL SESGO DEL NORTE
GLOBAL EN LOS LLMs MODERNOS

Introduccion

Los Modelos de Lenguaje Extensos (LLMs) marcaron un hito al permitir que se
procesara informacion de manera masiva a partir de mecanismos de atencion, esto cambia la
mirada porque dejan de usarse de manera frecuente los RNNs! y los LSTMs? que procesaban
palabras una por una, demorando los procesamientos de informacion. Asi pues, dicho logro
fue fundamentado en la arquitectura Transformer propuesta por Vaswani et al. (2017) donde
los autores proponen que dicho modelo puede prescindir de la recurrencia y basarse en
mecanismos de atencion para establecer dependencias globales entre entrada y salida. Es
decir, se propone que el modelo transformer tendrd en cuenta tanto las entradas como las
salidas para comprender el contexto que se aloja en la red neuronal. Es importante tener en
cuenta que los mecanismos de autoatencion (self-attention) permiten procesar todas las
palabras en paralelo, calcular la relaciéon matematica y el peso de cada palabra dentro de las

redes neuronales.

Esto, permite tener una vision mas amplia frente a los procesamientos de informacion
masiva. Sin embargo, dentro de dicho avance técnico, existe una falta de representatividad
donde los datos de entrenamiento reflejan tnicamente a quienes poseen los recursos para
participar en la conversacion digital (Bender et al., 2021). En este caso, se puede evidenciar
que las dinamicas de poder alrededor del manejo de la informacidn se encuentran en el norte
global. Aspecto que no es ajeno ante el procesamiento de informacion a partir de la

arquitectura transformer y el auge de los LLMs. Tal y como lo plantean los autores:

...los grandes conjuntos de datos basados en textos de Internet

! Red Neuronal Recurrente.
2 Version mejorada de las redes neuronales recurrentes con memoria a corto y largo plazo.



sobrerrepresentan los puntos de vista hegemonicos y codifican sesgos que pueden
resultar perjudiciales para las poblaciones marginadas. Al recopilar conjuntos de
datos cada vez mas grandes, corremos el riesgo de incurrir en una «deuda de

documentacién (Bender et al., 2021, p.1)

Dicha situacion responde a factores hegemonicos, pero también a la anatomia del
transformer, ya que estos no procesan palabras secuencialmente, sino que requieren una
manera de saber el orden de las palabras que solo se logra a través de codificaciones
posicionales. Las cuales, se ejecutan originalmente a partir de funciones matematicas fijas
que proporcionan informacion de posicion absoluta y relativa a los vectores de palabras. En

términos de lo que plantean Abeliuk y Gutiérrez (2021):

El procesamiento de lenguaje natural juega un papel vital en muchos sistemas,
desde el analisis de curriculums para la contratacion, hasta asistentes virtuales y
deteccion de spam. Sin embargo, el desarrollo y la implementacion de la tecnologia
de NLP no es tan equitativo como parece. Aunque se hablan mas de 7000 idiomas en
todo el mundo, la gran mayoria de los avances tecnologicos son aplicados al inglés p.

19.

En este sentido y teniendo en cuenta un contexto donde la cultura del norte global no
predomina, sino que convergen una serie de identidades y culturas diversas que, en la
poscolonialidad, se consolidan desde lo ancestral y lo occidental; es importante repensar los
sistemas neuronales que privilegian visiones hegemoénicas del mundo y que desplazan los
saberes de cada cultura desplazandolas hacia la periferia del desarrollo tecnologico (Henao
& Hernandez, 2023). En contextos latinoamericanos, la diversidad cultural, étnica,
lingtiistica y de saberes alude a lo planteado anteriormente. No existe un pais que sea

exactamente igual al otro puesto que cada identidad se configura de manera diferente. En un



territorio como el colombiano, los sistemas neuronales se traducen en una invisibilizacion de

las particularidades culturales y lenguas nativas porque estas no son sistemas neutrales.

Para comprender dicho contexto, es importante situarse a partir del concepto de
capital cultural planteado por Pierre Bourdieu (1997), donde el autor propone un modelo de
capital cultural incorporado que se evidencia en las formas de hablar, actuar y los esquemas
de pensamiento. En este sentido, es necesario analizar los datos de entrenamiento de los
LLMs que parten —en su gran mayoria— del norte global, convirtiendo este escenario en el
capital cultural legitimo. Este aspecto es relevante para el andlisis aqui planteado porque en
América Latina las formas de expresion a través del lenguaje pueden variar de acuerdo con
el pais e incluso region en la que se encuentren y son tomadas como errores por los modelos
de arquitectura transformer ya que no son parte del centro hegemonico. Lo cual, implica una

barrera técnica y simbolica que no representa a quienes poseen un capital cultural distinto.

Teniendo en cuenta lo anterior, se identifica la necesidad de crear modelos con mayor
alcance de interpretabilidad para generar mayor visibilidad en las particularidades culturales
y lenguas nativas en los sistemas de IA, entendiendo esta como una matriz de atencion que
funciona como un mapa de calor en el que se puede identificar qué palabras esta reconociendo
el modelo para entender una frase. Si estos arquetipos son mads interpretables, el arquitecto
de datos tiene la responsabilidad de auditar esas distribuciones de atencion para identificar
donde el algoritmo esta ignorando o malinterpretando las variantes lingiiisticas locales.
Dichas distribuciones de atencion se entienden como el peso numérico que se concentra en
las palabras y que —en la cotidianidad con los modelos comunes- no procesa siempre el
parlache (la jerga de una ciudad) o las lenguas nativas, por lo que termina dando respuestas

genéricas.

En este sentido, este trabajo tiene como propdsito analizar las diferentes posibilidades
de accion que se pueden presentar en el trabajo con LLMs para reducir el sesgo en la IA.
Esto, a partir del curso de Google DeepMind, analizando con cada médulo el caso propuesto,
las posibilidades aplicables y las que no. Asi, en primer lugar, se hace una breve descripcion

de la problematica y los objetivos del proyecto. Posterior a ello, se da paso a las categorias



esenciales para abordar esta temdtica y sus perspectivas tedricas. Finalmente, se da un
desarrollo del proyecto basado en los mddulos del curso mencionado anteriormente y un

andlisis del caso planteado alrededor de este.

Planteamiento del problema

Como se ha mencionado en el apartado anterior, existe un sesgo en el cual hay una
subrepresentacion de las culturas foraneas al norte global. Esto, debido a la tendencia que ese
tiene en los grandes modelos de lenguaje al homogeneizar el conocimiento a partir de un
entrenamiento que solo tiene en cuenta ciertos sectores hegemonicos. De acuerdo con Bender
et Al. (2021), un LLM no comprende el significado ni el contexto cultural, toma
probabilidades estadisticas y combina las palabras; este fendmeno se conoce, segun las
autoras, como el “loro estocéstico”, ya que no existe una mente o intencion real, solo es un
ejercicio repetitivo y de amplificacion de patrones sin distinciones éticas.

Lo anterior se traduce en una centralizacion de la informacion y una invisibilizacion
de las diversas formas de expresion que existen en todo el mundo. Dicho fendmeno es
conocido como borramiento digital, donde los LLMs son entrenados de manera masiva con
informacion encontrada en la web que es habitada hegemdnicamente por el norte global que
tiene acceso a la tecnologia, generando un sesgo donde un solo lenguaje absorbe todo el
contenido que se exporta. De esta manera, el problema se traslada a la invisibilidad que tienen
identidades, culturas, jergas y perspectivas de comunidades con un lenguaje minoritario o
que provienen de las periferias. Tal y como lo plantean Bender et. Al (2021): " En el &mbito
de la mineria de datos de texto, los puntos de vista dominantes suelen estar
sobrerrepresentados, lo que margina atin mas las perspectivas de las minorias. [...] El lenguaje
de quienes se encuentran marginados queda, en la practica, borrado de los datos de
entrenamiento" Pag. 613. Esto representa un riesgo en los LLMs puesto que -al no tener una
verdadera comprension del capital cultural- se puede replicar y amplificar facilmente el
sesgo.

Ahora bien, la problematica planteada aqui se ha identificado a partir del desarrollo
del curso de Google DeepMind, donde se especifica claramente en los laboratorios cémo los

LLMs son herramientas que contienen un sesgo proveniente desde su entrenamiento. En este



sentido, se justifica la necesidad de analizar como profesional las formas de entrenamiento
programadas para estos grandes modelos de lenguaje, entendiéndolos como sistemas
socioculturales. Ademads, es importante resaltar la importancia de hacer una curaduria y
documentacién de los datos por parte de quien asume el entrenamiento del LLM, tomando
decisiones que sean incluyentes y culturalmente diversas. Este es un problema que se ha
rescatado desde diferentes estudios, en este caso Bender et Al. (2021) hacen una solicitud de
“... reorientacion de las prioridades de investigacion hacia arquitecturas y metodologias que
fomenten una comprension integral de la composicion de los conjuntos de datos y las
practicas de curacidn, asi como una delimitacion mas clara de las capacidades y limitaciones
de los modelos de lenguaje” pag. 618. De esta manera, se da paso al andlisis a partir de la
pregunta de investigacion: jes posible cerrar la brecha entre los LLMs modernos y las

comunidades teniendo en cuenta el capital cultural del territorio colombiano?

Objetivos

Objetivo general

Analizar diferentes posibilidades de accion en el trabajo con LL.Ms para reducir el sesgo en

la TA a partir del curso de Google DeepMind.

Objetivos especificos

1. Identificar la disparidad de representacion y los grupos culturales con mayores
indices de sesgo en los modelos comerciales de 1A.

2. Analizar, desde una perspectiva técnica, los factores que causan la subrepresentacion
de las culturas del Sur Global, examinando procesos de tokenizacion, la arquitectura
de los Transformers, la configuraciéon de embeddings y el entrenamiento de redes
neuronales.

3. Reflexionar frente a posibles estrategias desde la ciencia de datos para reducir el sesgo

en [A e incrementar su enriquecimiento cultural.



Metodologia

Este proyecto parte desde un abordaje metodolégico con enfoque cualitativo y se
fundamenta a partir de un enfoque descriptivo y analitico con perspectiva critica. Dicho

proceso se desarrolla en tres fases que se conectan entre si de la siguiente manera:

Fase 1

Aqui, se toma como unidad de analisis central el programa de formacioén de google
skills: Google DeepMind: Al Research Foundations. Este curso se ha desarrollado y
examinado de manera sistematica desde sus modulos, laboratorios y casos de estudio. A partir
de ello, se identificaron problemas conceptuales que fueron un punto clave para esta
investigacion; la persistencia de los sesgos epistémicos y técnicos en el entrenamiento de
redes neuronales que se enfocan principalmente en el Norte Global y que dejan de lado las
culturas e identidades que se encuentran en regiones como América Latina y Colombia. En
este sentido y teniendo en cuenta el hallazgo dentro del curso, la practica y el contenido de
cada modulo se someten a un andlisis de contenido critico para evaluar las formas de

aplicabilidad y las limitaciones que estas pueden tener frente al caso de estudio.

Fase 2

Con el fin de robustecer este informe y evitar la autorreferencialidad del curso, se
considera importante acudir a las técnicas de recoleccion de informacion. Para este trabajo,
se utiliza la revision documental y bibliogréfica especializada, buscando en bases de datos,
repositorios, libros y revistas académicas. A partir de ello, se realizan fichas bibliograficas
para la sistematizacion de la informacion y se establece un corpus tedrico codificado en toro
a categorias como los LLM, la tokenizacion, la soberania tecnoldgica, las arquitecturas
transformer y el sesgo del entrenamiento de [A. Esta seleccion de textos brinda la posibilidad
de triangular la informacién entre los contenidos de google skills, los trabajos académicos

especializados y el ejemplo del caso propuesto.



Fase 3

El desarrollo final del informe se estructura a partir de un desglose descriptivo-
analitico de los médulos de Google skills. Aspecto que permite contrastar, modulo por
modulo, las acciones técnicas del curso ante el componente teérico donde se discuten las
posibilidades de aplicabilidad, las diferencias conceptuales con la produccion académica
sobre el tema y las adaptaciones necesarias para responder a la problematica del sesgo

algoritmico en contextos locales.

Marco tedrico

Este apartado busca dar una mirada al enfoque conceptual que, dentro del analisis del
proceso formativo de Google skills, se considera mas pertinente para comprender -desde lo
epistémico- que el desarrollo de la IA no solo es un reto técnico y de entrenamiento de redes
neuronales. Dicho aspecto, implica cuestionar también el caracter ético y geopolitico,
trascendiendo la descripcion instrumental del abordaje de los médulos. De esta manera, se
estructura un marco tedrico que aborda la dimension técnica y la perspectiva critica;
desglosada en categorias de andlisis como los LLMs, la Tokenizacion y la Soberania
Tecnoldgica. En efecto, estos conceptos no funcionan de forma aislada, son herramientas
interconectadas para la comprension y la evaluacion de las posibilidades de accion y los

limites del entrenamiento de redes neuronales.

Modelos de lenguaje de gran tamafo: LLMs

Este concepto ha sido estudiado y definido desde diferentes &mbitos de la Inteligencia
Artificial ya que funcionan desde el entrenamiento, la prediccion y la estructura,
convirtiéndose asi en un tipo de IA de aprendizaje profundo. Para delimitar este concepto fue
necesario acceder a diferentes fuentes. Primero, se encuentra la percepcion de Rodriguez et
al. (2024) en su trabajo Inteligencia artificial en la educacion: Modelo de lenguaje de gran
tamano (LLM) como recurso educativo, donde los autores definen los LLMs como sistemas

avanzados de IA que pueden comprender y generar el lenguaje humano a partir del



procesamiento de grandes cantidades de informacion. Aqui, se estabece que los modelos
tienen técnicas de aprendizaje profundo para mejorar las formas en las que se procesa el
lenguaje natural. Esta percepcion sobre los grandes modelos de lenguaje no dialoga con los
objetivos categoricos de este trabajo porque su definiciéon no diversifica las fuentes de
informacion que son utilizadas para el entrenamiento de la IA.

Segundo, se aborda el LLM como un modelo de TA que tiene la capacidad de
reconocer y entender el lenguaje natural, esto es planteado por Gonzalez San José (2025) en
su estudio Analisis de flexibilidad de los modelos LLM cuantizados. Para el autor, los LLMs
utilizan el contexto para la produccion de significados, generando respuestas con relevancia
y coherencia a partir de mecanismos de prediccion. Aqui, la definicién da una mirada a la
revision del contexto para la comprension del lenguaje, pero no se enuncia desde el lugar del
sesgo de entrenamiento, por lo que no es compatible con el objetivo conceptual de esta
investigacion.

Finalmente, en el trabajo La privacidad de los LLM en la enseianza obligatoria,
escrito por Héctor Poveda (2024), se hace referencia a los LLMs como grandes modelos de
lenguaje que se entrenan en grandes corpus de datos a partir de la informacidon encontrada en
internet, literatura y demas medios de informacidon. Aqui se pone en cuestion la generacion
de respuestas ya que se establece que la generacion de contenido puede ser errada o basada
en sesgos que se encuentran presentes en los datos de entrenamiento. Esta definicion que se
situa de manera critica en las formas de entrenamiento es la que permite abordar el problema

planteado dentro de este escrito y el abordaje del caso de sesgo frente a culturas locales.

Tokenizacion

Para aproximarse a este concepto, es importante comprender que tokenizar implica una
transicion entre el flujo continuo del lenguaje natural y las estructuras inteligibles por las
arquitecturas de aprendizaje profundo, alli se da un proceso de segmentacion y codificacion
conocido como tokenizacion. Empero, este no es un paso netamente instrumental o neutral,
aqui se delimitan las fronteras de los distintos significados de las palabras para los modelos.
Por ello, el alcance del token se debe articular en tres dimensiones interconectadas; la

lingiiistica, la computacional y la metodologica. En este sentido, tedricamente se hace



necesario dar una mirada a las distintas formas de abordar la tokenizacion, seleccionando la
que mejor se adapte al proceso investigativo.

En primer lugar, se encuentra la percepcion de Ali et al. (2024) en el trabajo Tokenizer Choice
For LLM Training: Negligible or Crucial?, aqui la tokenizacion es definida como un método
basico que “...consiste en dividir las secuencias en funcion de los espacios en blanco y
considerar cada palabra como un token” p. 3908. Dicha precision sobre este proceso no
concuerda con el objetivo buscado dentro de este trabajo, puesto que s6lo propone una forma
de realizar la tokenizacion. Es necesario comprender que existe diversidad de formas de
tokenizar y que esto es lo que enriquece el proceso en pro de la visibilidad de escenarios no
dominantes.

Para un segundo abordaje se encuentra la investigacion de Ardila (2023), que establece la
tokenizacion como modelos lingiiisticos ... que funcionan dividiendo el texto en elementos
mas pequeios, llamados tokens, para facilitar su andlisis y prediccion. Un token puede ser
un solo caracter o también una palabra, esto depende de la tarea que se busque” p. 22. Esto
que el autor propone como tokenizacion, tiene un contexto mas amplio de coémo funciona el
proceso, pero no se ajusta a la delimitacion del problema ya que no aborda la diversidad
lingiiistica de una manera que se puedan visibilizar otras culturas.

Finalmente, el recorrido conceptual se detiene en la definicion concebida por Sanchez (2025)
en su trabajo Generacion automatica de recursos de aprendizaje utilizando Large Language
Models (LLM). Aqui, el autor plantea la tokenizacion como “...Ia division de un texto en
tokens, y este proceso puede ayudar al modelo a manejar diferentes idiomas, vocabularios y
formatos, y a reducir los costos computacionales y de memoria” p. 44. Dicha percepcion se
retoma para el desarrollo del presente trabajo puesto que, su didlogo con el objetivo de
visibilizar la diversidad lingiiistica y cultural se evidencia al entender el concepto como un

proceso plural y sostenible.

Soberania tecnologica

Hacer referencia a la soberania tecnoldgica implica pensar en la autonomia de los paises

frente a los avances tecnologicos. Para esta definicion se acude a tres autoras (es) que tienen

un punto de encuentro: la democratizacion de las estructuras digitales. Primero, se encuentra



el trabajo de Ceballos et al., (2020) titulado Soberania tecnologica digital en Latinoameérica.
Los autores establecen que la soberania es “una estrategia adoptada en funcion de los
entornos en los que se desempefia.” p. 158. Los autores, sostienen que este concepto ha sido
transitado desde la esfera estatal hasta el terreno de las TIC’s. De esta manera sostienen que
“en tiempos de big data, sin una democratizacion y transparencia en los mecanismos de
recaudacion, vigilancia y control de la informacion y el conocimiento se provoca una erosion
notable de la soberania estatal y popular” (Avila Pinto, 2018 en Ceballos et al., 2020, p. 152).
Esto implica una mayor demanda en materia de tecnologia que sea accesible para la
poblacion y se acerca un poco al objetivo del analisis planteado en este informe. Sin embargo,
es necesario ampliar la definicion buscando la mayor compatibilidad con el caso propuesto.
En un segundo momento, en el articulo Inteligencia Artificial y Desigualdad Tecnologica
Global: Impactos en la Soberania Digital de Paises en Desarrollo -escrito por Elefante
Books & Educational Technologies (2025)-, se entiende la soberania tecnoldgica como
aquello que sucede ““al importar modelos fundacionales como los LLM [...]—que han sido
optimizados para maximizar funciones de utilidad definidas en Silicon Valley o Shenzhen—
, las naciones receptoras importan también los sesgos, valores y visiones del mundo
implicitos en esos modelos” p. 43. Dicha forma de explicar lo que representa la soberania
tecnologica habla sobre las formas en las que el sesgo se sostiene a través de la transferencia
de informacion de un pais a otro, sin contextualizar el modelo. Esta es una definicion que
sirve para reflexionar de manera critica sobre los cambios que se deben implementar en estos
escenarios de acceso a la informacion, para entrenar modelos mas incluyentes y accesibles.
En tercer y ultimo lugar, las autoras Morales et. al (2025) plantean una percepcion de la
soberania tecnologica basada en casos de Latinoamérica, donde la soberania tecnologica “...
abarca un espectro mas amplio, centrandose en la autonomia politica de los pueblos sobre
sus infraestructuras digitales, la gobernanza de datos y las condiciones de acceso y desatando
la dependencia de corporaciones transnacionales y el colonialismo de datos “ p.12. Su
articulo Tecnopoliticas feministas: resistencias digitales, justicia de datos y soberania
tecnologica en América Latina permite reflexionar sobre las infraestructuras digitales
autdonomas y comunitarias.

Este escenario da una mirada con un enfoque que se acopla mas al analisis propuesto

ya que percibe las infraestructuras mencionadas “...como un dmbito estratégico para disputar



el acceso, el control y la soberania tecnoldgica en territorios histéricamente marginados”
(Morales et al., 2025, p. 9). Adicionalmente, este trabajo plantea una mirada frente a la
carencia econdmica y de cobertura que tienen algunos territorios, dejando la concentracion
del mercado en manos de pocos actores que pertenecen al sector privado. Por ello, es
importante la creacion de redes comunitarias que ayuden a democratizar los modelos

(Morales et al., 2025).

Triangulaciones y analisis. Google DeepMind: Al Research Foundations.

En este apartado se busca presentar la descripcion y analisis de los contenidos del
curso Google DeepMind: Al Research Foundations, presentando de manera secuencial las
condiciones tedricas y técnicas de cada seccion del curso. Aqui, no solo se presenta una
sintesis descriptiva de los modulos, sino que se da una contrastacion y reflexion tedrica con
el objetivo de revisar la aplicabilidad técnica de cada uno de los bloques de conocimiento
proporcionados por el curso. De esta manera, serd posible identificar como las arquitecturas
y metodologias de entrenamiento logran resolver —o sostener— la invisibilizacion de la
diversidad cultural e identitaria y el sesgo del Norte Global. Dicho recorrido analitico se
realizard en una division de 6 modulos seglin la ruta establecida por el proceso de aprendizaje

de Google.

Moédulo 1: Build Your Own Small Language Model.

Para comenzar, este momento introductorio del curso permitié examinar cuatro
aspectos esenciales para la modelacion lingiiistica. En primer lugar, se pusieron a disposicion
los fundamentos de prediccion, donde se establece que un modelo de lenguaje es un sistema
que tiene la posibilidad de calcular la probabilidad de cudl es la palabra que sigue después de
la que antecede. Estas palabras, concebidas como tokens, son las que se deben pluralizar al
momento de entrenar los modelos de lenguaje. Si el modelo predice la siguiente palabra
basado s6lo en probabilidades estadisticas, habra un vacio en las lenguas y modismos, que
en este caso son colombianos. Esto, debido a que la visibilidad de los modismos culturales

de Colombia aparece menos en los datos globales.



Tal y como lo plantea Gomez (2025) una poca variedad de palabras en la salida de un modelo
suele deberse al "pequefio tamafio del corpus" de entrenamiento. El autor argumenta que solo
con mas datos es posible observar més palabras y obtener estimaciones de probabilidad mas
precisas. Es decir, un modelo del lenguaje colombiano tiene una vision mas limitada y menos
precisa a comparacion del espafiol peninsular o el inglés.

En segundo lugar, se aborda la evolucion técnica a partir de una contextualizacion
lineal que permite contrastar los modelos antiguos (n-grams), que fallaban por falta de datos
(data sparsity) con los Transformers, que pueden entender grandes volimenes de
informacion. Aqui, es importante dar una mirada critica desde el caso propuesto a evaluar
puesto que, si bien el modelo Transformer representa un avance, alin se encuentran en deuda
con el significado real de conceptos ancestrales. Esto se da si el Transformer no tuvo un
entrenamiento con la profundidad necesaria, dicha capacidad de tener contextos mas amplios
de informacion se queda corta cuando el data set no cuenta con una informacion cultural
completa.

En un tercer momento del modulo, se aborda el Pipeline de Machine Learning donde
se establecio el paso a paso para crear una IA. Este espacio, brind6 las herramientas propicias
para el proceso de limpieza de textos (tokenizacion) y el entrenamiento de los modelos para
reducir las posibilidades de error (loss). Teniendo en cuenta la diversidad cultural que se
enuncia en el caso propuesto, son estos procesos de limpieza de textos los que convierten las
identidades, practicas y lenguajes culturales en numeros. Si el proceso de tokenizacion es
deficiente, la cultura queda invisibilizada. De esta manera sera importante que, para reducir
el sesgo en el entrenamiento de IA, se realicen protocolos de tokenizacion que puedan abarcar
la pluralidad cultural de acuerdo con la geolocalizacion.

Finalmente, esta seccion del curso brinda la posibilidad de tener una mirad apor fuera
de la vision técnica a través de la ética situada (Ubuntu). Aqui se plantean valores
comunitarios a través de conceptos como el Ubuntu (enfoque en la comunidad) cuestionando
de manera critica si la IA sirve a las personas o solo a las empresas. Este cierre del médulo
permitid pensar en las formas en las que el entrenamiento de Transformers afecta la
diversidad cultural y las comunidades. Es un buen enfoque para pensar en las formas en las
que el capital cultural se situa solo en ciertas esferas poblacionales, dejando de lado la

multiplicidad de identidades y comunidades que existen en el medio.



Modulo 2: Represent Your Language Data

Este segundo modulo, representa uno de los momentos mas importantes dentro del
procesamiento de lenguaje: la conversion de un texto en representaciones numéricas que
pueda leer una maquina. Aqui, se da la codificacion del lenguaje y la estructuracion o
exclusion de diferentes formas de ver. Para iniciar, se aborda el componente técnico de
preprocesamiento de texto real; en este espacio se aprende a limpiar los datos considerados
como sucios (quitar etiquetas HTML, manejar caracteres especiales) para que el modelo
reciba unicamente la sefal importante.

Posteriormente, se enfoca la discusion en la tokenizacién de subpalabras (BPE);
donde es posible observar por qué realizar segmentaciones por palabras completas o por
letras no funciona bien. Este apartado del médulo 2 posibilitd la implementacion del
algoritmo Byte-Pair Encoding (BPE), el cual divide las palabras en fragmentos comunes,
aspecto que permite que el modelo emplee palabras que no estaban en su diccionario original.
Con respecto al caso propuesto, esta Optica del algoritmo BPE permite revisar el
entrenamiento de las redes neuronales.

Si el BPE es entrenado con poco texto del lenguaje colombiano las palabras de la
identidad del pais se fragmentaran hasta perder la conexién semantica, haciendo que la
cultura local tenga un costo incrementado computacionalmente y que sea menos precisa. Esto
en palabras de Lundin et al. (2026), “...cuantificamos el impacto econémico de la ineficiencia
de la tokenizacion, demostrando como el "impuesto al token" crea barreras para el desarrollo
del PLN multilingiie” p. 104. Es decir, donde el sesgo de tokenizacion termina siendo pagado
de manera desproporcionada por los hablantes de lenguas morfolégicamente complejas y con
pocos recursos. Aspecto que se convierte en un modelo insostenible para paises del tercer
mundo, pero que también aisla ciertos sectores poblacionales del medio. Para fortalecer esta
postura, es importante remitirse a los ejemplos del curso. Segiin Google (2026) “la mayoria
de los modelos preentrenados se basan principalmente en textos en inglés. Sus tokenizadores
estan altamente optimizados para el inglés, pero pueden resultar ineficientes para muchos

otros idiomas, incluidos los idiomas africanos.” S.p.



En la tercera parte del modulo 2, se dirige el didlogo hacia los vectores de significado
(embeddings). Alli, se establece que cada token se convierte en un vector numérico que hace
parte de la creacién de un mapa de significado donde la distancia entre palabras indica qué
tan relacionadas estan. Dicho mapa de significados implica tener en cuenta que, si los
vectores se agrupan segun valores ajenos, las palabras de morfologias como la colombiana
quedarian excluidas o muy lejos de los conceptos importantes. Esta es una forma matematica
de representar la marginacion y el sesgo mencionado dentro del analisis.

Adicionalmente, se recurre a las técnicas t-SNE y a la similitud del coseno® para la
visualizacion de graficos 2D donde puede evidenciar con métricas las formas en las que el
modelo agrupa los conceptos. Estas herramientas de visualizacidon permiten al arquitecto de
datos, observar si el modelo malinterpreta o agrupa de manera errada los conceptos de la
cultura local. Esta funcion actia en los casos de estudio como una auditoria visual ante el
sesgo.

En ultimo término, para esta fase del curso se analiza la importancia de los datos a
través de un estudio de caso. Esto, como una forma de relacionar los data sets y la ética.
Dicho caso plantea como la falta de representacion en los data sets genera exclusion digital
y de manera critica cuestiona por qué se necesitan herramientas de transparencia como las
Data Cards. En este escenario, la soberania tecnoldgica implica tener hojas de datos
transparentes en modelos usados en Colombia para permitir la declaracion de qué
comunidades fueron incluidas y cuéles fueron ignoradas en el entrenamiento de las redes
neuronales. Aqui, se hace necesario comprender que las tecnologias digitales relacionadas
con la IA y el big data estan concentradas en un oligo-polio donde se comienza a establecer
un Unico capital cultural proveniente del norte global y se designan las reglas de la economia

global digital (Ortiz de Zarate, 2024). De esta manera, el autor plantea que

3 Esta técnica “mide el angulo entre dos vectores y proporciona una puntuacion entre -1y 1.
Una puntuacion de 1 significa que los vectores apuntan exactamente en la misma direccion
(son perfectamente similares). Una puntuacion de 0 significa que los vectores forman un
angulo de 90 grados (no estan relacionados). Una puntuacion de -1 significa que apuntan en
direcciones opuestas (son opuestos).” (Google, 2026, s.p). Es posible calcular la similitud del
coseno de dos vectores de n dimensiones en el idioma de mejor entendimiento. Es la

herramienta que usa la IA para medir qué tan parecido es el significado de dos textos.



...datos sensibles, procesos nacionales sociopoliticos y econdémicos
fundamentales e infraestructura critica quedan a cargo de empresas extranjeras que
responden indudablemente a sus intereses y a los de su Estado de origen. La
dominacion en esta materia conduce a un colonialismo tecnolégico (Avila Pinto, 2018
en Ortiz de Zarate, 2024, p. 159).

Por lo que, como se propone en el caso planteado, es importante democratizar, visibilizar y
tener transparencia en las formas de recoleccion de informacion para el entrenamiento de las

redes neuronales en regiones como América Latina.

Moédulo 3: Design And Train Neural Networks

Este tercer momento del programa de formacion de Google traslada el enfoque de la
representacion de datos hacia los mecanismos internos que posibilitan que las redes
neuronales puedan aprender y parametrizar la informacion. De acuerdo con el curso

El objetivo es lograr que el sistema sea lo suficientemente inteligente como
para manejar situaciones nuevas que nunca antes ha visto. Una buena red puede tomar
lo que aprendi6 de sus ejemplos de practica y aplicar ese conocimiento a una nueva
oracion que nunca antes ha visto (Google, 2026, s.p)

Aqui se evidencia que el estudio del disefio y el entrenamiento de las estructuras
neuronales supone una inmersion en el motor de aprendizaje profundo. Este es un escenario
donde las decisiones que definen la capacidad del modelo para poder interpretar la realidad
son matematicas. Es importante tener en cuenta que este no es un proceso exclusivamente
técnico, sino que es un plano donde se pueden estabilizar los sesgos culturales de origen.

En un primer momento, se plantea que el éxito no depende solo de la capacidad del
modelo para memorizar los datos de entrenamiento, sino que este pueda actuar ante datos
que no habia reconocido antes. Se hace necesario plantear que, si el modelo solo generaliza
los datos para el espaiol estandar o contextos urbanos, es porque el universo de datos al que

ha tenido acceso es limitado. Esto logra evidenciar que la constante presencia de errores en



la generalizacion de culturas como la colombiana no se instaura en el proceso, sino en la
ausencia de exposicion del modelo en entrenamiento a la diversidad local. De acuerdo con el
curso

Esto implica reflexionar detenidamente sobre como podrian verse afectadas
las comunidades, las practicas culturales y los flujos de trabajo organizativos al
introducir un modelo de aprendizaje local (LMM). Por ejemplo, la implementacion
de una herramienta de planificacion urbana basada en un LLM podria mejorar la
participacion ciudadana, pero también podria alterar la dindmica de poder entre los
residentes y los funcionarios municipales, modificar la forma en que se toman las
decisiones y, potencialmente, relegar conocimientos locales importantes o redes
comunitarias informales (Google, 2026, s.p).

Posteriormente se da una mirada comparativa al sobreajuste (Overfitting)* y el
subajuste (Underfitting). En este caso, se aborda el riesgo al que se accede cuando un modelo
es muy simple y no capta gran cantidad de informacién o muy complejo y alcanza a
memorizar el ruido o sesgos de los datos, por lo que termina fallando en la vida real.
Actualmente, los modelos tienen una tendencia al sobreajuste cultural, donde se han
memorizado y replicado de manera masiva los patrones del norte global. Este escenario,
evidencia que los modelos han perdido la capacidad de entender patrones lingiiisticos que se
encuentran por fuera del estandar, tal y como sucede con la cultura colombiana.

En un tercer momento, se abordan las afecciones a la capacidad del modelo para
aprender patrones. Esto depende del numero de capas y neuronas que se implementen al
momento del entrenamiento. Adicionalmente, se logra entender coémo este factor, convierte

al modelo en un escenario propenso al error si no es bien gestionado. Es decir, mientras mas

4 Existen distintas formas de mitigar el overfitting, esta es fundamental para desarrollar
modelos de aprendizaje automatico robustos que se generalicen bien a nuevos datos. Esto, a
partir de estrategias como el control de capacidad, la regularizacion (decaimiento de pesos),
el abandono (dropout), los puntos de control y la detencion temprana, se pueden construir
modelos precisos y fiables (Google, 2026, s.p)



complejidad tenga el modelo, mas ruido aprenderd; por ello, es importante contar con una
guia ética para que este pueda aprender y expandir los significados reales en lugar de
reproducir de firma masiva los estereotipos culturales o ruidos sociales.

Por otra parte, el cuarto momento del mddulo se enfoca en las técnicas de control a
partir de la implementacion de herramientas como Weight Decay, Dropout y Early Stopping
para direccionar al modelo en via de ser mas robusto y menos apatico o dependiente de ciertos
datos. Aqui, es importante reflexionar frente a las situaciones que el modelo considera un
error; si el modelo es castigado (via backpropagation) por no tener un pronéstico de la palabra
en espafiol estdndar, quiere decir que el sistema estd siendo entrenado constantemente para
suprimir o invisibilizar los modismos locales en favoreciendo la precision estadistica.

Ademas, se dio una mirada al motor del aprendizaje del modelo, evidenciando como
la retro-propagacion (backpropagation)® y el descenso de gradiente estocastico (SGD) son
los algoritmos que dan equilibrio a los pesos del modelo para reducir el error. De acuerdo
con el curso

los gradientes desempefian un papel fundamental en el entrenamiento de redes
neuronales. En lugar de ajustar manualmente los pesos, permiten que el modelo
aprenda automdticamente. La idea principal es que el gradiente indica como
modificar los pesos para reducir la pérdida (Google, 2026, s.p)

Esta técnica, conocida como anticipacion tiene relaciéon con la coyuntura local
planteada para el ejercicio. Es entonces donde el arquitecto de datos no sélo debe prever la
caida del servidor, sino pronosticar la manera en la que el modelo puede perpetrar
desigualdades existentes o -en su defecto- invisibilizar una lengua al tener interaccion con

otras culturas como la colombiana.

> “El mecanismo central de la retro propagacion consta de un ciclo de dos etapas: primero, la
pasada hacia adelante, donde los datos de entrada se procesan a través de las capas de la red
para generar una prediccion; segundo, la pasada hacia atrés, donde el algoritmo trabaja a la
inversa desde la funcion de pérdida para calcular eficientemente el gradiente, o contribucion
de error, para cada peso y sesgo en la red. El descenso de gradiente estocastico utiliza estos
gradientes calculados para actualizar los parametros del modelo de manera que se minimice
la pérdida.” (Google, 2026, s.p)



Para el cierre de este modulo se introdujo la reflexiéon sobre los procesos de
investigacion en el campo. Esto, porque se considera que el ejercicio investigativo no sélo
implica prever fallos técnicos, sino que conlleva a anticipar como la IA va a interactuar con
contextos sociales y culturales complejos. En relacion con el proceso formativo de Google
(2026) es importante “identificar riesgos potenciales, como sesgos, exclusion o violaciones
de la privacidad. También implica considerar como la innovacién podria afectar valores
sociales fundamentales como la equidad, la dignidad, la autonomia y el bienestar
comunitario” s.p., la anticipaciéon ayuda a prevenir dafios potenciales especialmente en
grupos marginados que pueden verse afectados de manera desproporcionada (Google, 2026).
Aspecto que indica que la creacion de las inteligencias artificiales responde a un acto de
disefio colectivo que es definido por Constanza-Chock (2018) como un elemento “clave para
nuestra liberacién colectiva, pero la mayoria de los procesos de disefio actuales reproducen
desigualdades” p. 530. Puesto que la confiabilidad de un modelo en territorios como el
colombiano no se puede medir inicamente por su baja pérdida (loss), sino por la alineacién

frente a las realidades y necesidades de la colectividad.

Modulo 4: Discover The Transformer Architecture

Este modulo muestra una ruptura metodologica con respecto a los bloques anterior o
secuencial que se utiliza tradicionalmente se ve desplazado por las dindmicas de
paralelizacion masiva y asignacion de probabilidad relevante. Dicho proceso, ha posibilitado
observar la transferencia de conocimiento técnico avanzado del curso, donde se aborda la
arquitectura transformer como el pilar fundamental sobre el cual se edifican los grandes
modelos de lenguaje (LLM). Empero, la evaluacién técnica de estas arquitecturas se
convierte en un complemento para comprender las diferentes dimensiones —como la
socioldgica- que impactan la automatizacion en las interacciones humanas.

La primera parte del modulo hace referencia a las decisiones del modelo a partir del
mecanismo de atencion y multi-head attention, con esta técnica fue posible entender como el
modelo decide a qué partes de una frase prestar atencion. Aqui, la multiplicidad de cabezas
de atencion permite que el modelo vea diferentes aspectos al mismo tiempo como la

gramatica, los sentimientos o el contexto. Teniendo en cuenta que este curso estd siendo



analizado bajo las posibilidades de accion frente al sesgo de la IA en regiones por fuera del
norte global como Colombia, es importante mencionar que la atencion técnica es una forma
de jerarquizacion cultural. En este sentido, el modelo puede o no aprender a prestar atencion
a los marcadores de lenguaje colombianos; si este no lo aprende, estos se dejan de lado como
informacion secundaria ante estructuras globales.

De acuerdo con lo anterior y la continuidad del curso, la segunda seccion del modulo
4 hace referencia al attention mask y positional embeddings; presentando las formas en las
que se le puede ensefiar al modelo el orden de las palabras. Esto, porque los Transformers
procesan todo en paralelo y, sin esto, no sabrian qué palabra va primero. Es conveniente
mencionar que, en el caso de las lenguas locales, el orden de las palabras puede variar puesto
que tienen un orden propio. Por ello, es importante tener una mirada critica ante el uso de los
embeddings posicionales disefiados para las lenguas dominantes, ya que esto puede forzar
estructuras de pensamiento ajenas sobre las expresiones nativas o regionales.

En un tercer momento, el curso alude a las estructuras internas que incluyen la
normalizacion de capas —para la estabilidad- y el MLP que afiade complejidad y no linealidad
en el bloque transformer. Esta parte del médulo conlleva a una discusion importante sobre la
busqueda de estabilidad y normalizacion; la técnica en el bloque transformer contribuye a
una homogeneizacion del lenguaje. Aspecto por el cual, se da la eliminacion de las
particularidades de identidad dejando de lado lenguajes mas complejos e invisibilizados que
estan por fuera del norte global.

De alli, que desde el mismo modulo se hable después sobre las practicas sociales y su
relacion con la automatizacion. Esto, permite reflexionar frente a como las interacciones
cotidianas del lenguaje -como saludar- no son solo datos, sino actos que crean confianza y
tejido social. De acuerdo con el curso

los saludos y las conversaciones se aprenden y se practican colectivamente,
dando forma a los ritmos de la vida comunitaria. Los nifios crecen observando que,
incluso en los negocios, la medicina y el trabajo, las relaciones importan. Asi, las
interacciones cotidianas se convierten en practicas pequefias pero vitales que dan

sentido a las cosas y que mantienen los lazos sociales.



Por ello, se advierte que —de acuerdo con las formas de interaccion locales- cuando
se automatizan las interacciones sociales propias de Colombia donde los vinculos humanos
son un factor clave; pueden generarse pérdidas de capital cultural y social si la IA comienza
a reemplazar estas practicas en el lenguaje por una eficiencia que sea puramente numérica.

Finalmente, en el mddulo 4 se establecen las formas de identificacion de quienes se
ven afectados por los avances tecnologicos como las comunidades indigenas, los trabajadores
y el sector académico. Esto se hace bajo la técnica mapeo de stakeholders y plan de
engagement donde no so6lo se rastrea quienes se ven afectados, sino que se da paso a la
busqueda de inclusion en el disefio de los modelos. Metodologicamente, y teniendo en cuenta
el caso propuesto, estos disefios de LL.Ms principales deben incluir de manera obligatoria un
mapeo de actores locales, en este sentido es pertinente aproximarse a lo planteado por Google
(2026), donde se establece que es importante “reconocer que las tecnologias afectan a los
grupos de maneras muy distintas, segiin sus valores, contextos y posicion en la sociedad. Sin
una participacion significativa, los desarrolladores corren el riesgo de incurrir en aumentar
las desigualdades” s.p.

Aqui, es importante recurrir a formas de innovacion responsable, exigiendo que el
modelo sea construido con los grupos que seran representados y no solo para el consumo de
estos. De esta manera, se extienden las garantias de visibilizacion de las comunidades sin
excluir la cultura, la identidad y el lenguaje en los procesos de entrenamiento de redes

neuronales.

Modulo 5: Fine-Tune Your Model

El quinto apice del curso permite transitar de manera critica de los modelos
funcionales de IA hacia su especializacion y despliegue situado. Este modulo plantea que, si
bien un modelo base tiene capacidades lingiiisticas generales, hay una carencia en la
contextualizacién necesaria para operar con pertinencia cultural y ética en escenarios como
el propuesto para este analisis, con especificidades identitarias y culturales que no son parte
del estandar. Es un bloque en el que se trasciende la discusion desde la infraestructura masiva

hacia metodologias més amables que promueven la adaptacion técnica y la alineacion. Esto



es importante porque se propone el ajuste fino, no solo como procedimiento de optimizacion,
sino como un espacio de gobernanza.

En ese sentido, se estructura el mdédulo en 6 puntos clave. Primero, con una
aproximacion al Ajuste Fino Supervisado (SFT) se identifica que los modelos base (como
Gemma) tienen capacidades generales, pero el Ajuste Fino Supervisado logra una adaptacion
de los modelos a tareas especificas a partir del reentrenamiento en data sets pequenos de alta
calidad. Para el andlisis, esta técnica es una via para la soberania tecnoldgica porque no es
necesario crear un modelo desde cero; basta con tomar uno global y ensefarle las
particularidades lingiiisticas y culturales de regiones como Colombia a partir de data sets
locales de alta calidad.

Segundo, a partir de la eficiencia con LoRA (PEFT) se evidencia que re-entrenar todo
un modelo es computacionalmente fuera de acceso para la mayoria, pero con el uso de LoRA
—que congela el modelo original y solo entrena unas pocas capas nuevas— (matrices de bajo
rango) se logra hacer una adaptacion accesible y eficiente. Esta forma de accion para el
entrenamiento permite acceder a la viabilidad econdémica, donde el arquitecto de datos puede
lograr una representacion cultural sin presupuestos de grandes multinacionales. De esta
manera, es posible una democratizacion en la capacidad de intervenir los modelos a partir de
técnicas de bajo rango.

Tercero, se da una exploracion frente a como el feedback humano tiene una incidencia
importante sobre el modelo, no s6lo para que sea preciso, sino para que pueda estar alineado
con valores humanos, seguridad y utilidad; mas alla de las predicciones estadisticas. Esta
técnica se conoce como Aprendizaje por Refuerzo (RLHF) y frente al analisis propuesto para
este informe, se debe alinear el modelo con un feedback de cada region -en este caso
Colombia-, puesto que, si el refuerzo humano sélo proviene del norte global, el modelo
continuara con una exclusion de los valores regionales. En esta medida, se hace necesaria la
implementacion de RLHF que sea situado de acuerdo con cada territorio.

Cuarto, el modulo 5 dispone una reflexion desde el significado cultural y las
narrativas, cuestionado sobre como practicas como la ensenanza o el saludo se encuentran
cargadas de valores establecidos desde la ética. Aspecto que supone el peligro de que la IA
ignore estos significados y socave la confianza o refuerce la desigualdad estructural. Por ello,

como se ha mencionado en apartados anteriores, existe el riesgo ético de que las narrativas



locales sean invisibles a los modelos. Estos, deben tener la capacidad de comprender que el
lenguaje en cada una de las regiones latinoamericanas es un vehiculo de identidad,
pertenencia y autoridad, por lo que no debe percibirse s6lo como un intercambio de
informacion.

Ante el panorama anterior, desde el proceso de aprendizaje se plantean dos
escenarios: el de la gobernanza y la prospectiva, pero también el de la responsabilidad y los
futuros colectivos. Con respecto al primer escenario, se plantea que la gobernanza no puede
ser solo para las ¢élites o las instituciones. Esta debe integrar valores culturales, reglas claras
y la exigencia de pruebas que indiquen que los sistemas son beneficiosos antes de ser
desplegados. El segundo panorama que corresponde al ultimo apartado de este modulo
permite concluir que, si los LLM van a tener incidencia en los cambios de la sociedad, esta
misma es la que debe tomar la decision de como se hace. Asi pues, la IA debe ser modelada
con participacion colectiva y publica, con valores compartidos y no Gnicamente por disefio
técnico.

En este sentido, es necesario hablar sobre la gobernanza democratica de la IA como
una aplicacion practica a la soberania tecnoldgica digital, partiendo de una exigencia a que
las comunidades tengan voz en las reglas de despliegue de los modelos. De igual forma, la
consideracion del disefio de LLM como un acto de deliberacion publica implica que el
arquitecto de datos no solo se dedique a la optimizacion de los codigos, sino que asegure que
la TA refleje un futuro colectivo en regiones como Colombia, protegiendo la diversidad

cultural.

Modulo 6: Accelerate Your Model

Para dar cierre al curso, el Gltimo modulo se enfoca en el giro critico del disefo algoritmico
abstracto hacia las restricciones fisicas y materiales que condicionan el despliegue de la TA.
En este apartado, se plantea que el modelo de aprendizaje profundo depende de una
infraestructura de hardware, energia y recursos naturales para su existencia,
independientemente de lo complejo que este pueda ser. Segun el curso

los sistemas de aprendizaje automatico (LLM) consumen muchos recursos

tanto durante la formacién como en su uso diario. Los centros de datos que



los gestionan consumen mucha energia y requieren una amplia infraestructura
de refrigeracion, que a su vez consume electricidad y agua. Este importante
consumo de recursos genera una considerable huella de carbono y otras
emisiones contaminantes (Google, 2026, s.p.).

Por ello, el modulo final establece una reflexiéon donde estudiar los limites de

computo y las técnicas de aceleracion dan la posibilidad de comprender que la soberania
tecnologica no s6lo es una postura epistémica, sino que también representa un desafio
econdémico y material que se condiciona por la desigualdad global de acceso al hardware.
Asi pues, se da inicio al primer apartado del modulo final® donde -a partir del Trade.off entre
rendimiento y eficiencia- se analizan los modelos mas grandes como Gemma-4B y cdmo
estos ofrecen una mayor calidad. Sin embargo, que se aclara el costo que debe ser asumido
desde estos modelos, es mas alto en tiempo y recursos que los modelos pequefios. Segin
Lundin et al., (2026) “Un costo razonable para entrenar un modelo pequefio-mediano o un
modelo de frontera grande oscila facilmente entre $1 millon (1 mes) y $100 millones
(aproximadamente 3 meses) con tokens principalmente en inglés” p. 103. Para el caso de la
soberania tecnoldgica en Colombia, es mas accesible un modelo mas pequefio y eficiente que
uno masivo y lento. La eficiencia permite tener autonomia técnica.
Se da continuidad al moédulo con las mediciones del costo computacional mediante FLOPs y
el calculo de la memoria necesaria a la GPU para parametros, datos, gradientes y estados del
optimizador. Aqui, se abordaron los recursos criticos que recogen el computo y la memoria,
donde el arquitecto de datos debe ser consciente de las limitaciones de infraestructura en el
contexto local. Tal y como lo plantean Elefante Books & Educational Technologies (2025)
“la IA moderna es computacionalmente costosa. Entrenar los modelos de frontera requiere
super computadores y centros de datos hiperescalares que consumen la energia equivalente
a pequenas ciudades” p. 39. En este sentido, no se trata s6lo de correr un cédigo, sino de
optimizar el hardware disponible en la region.

De la misma forma, se trabaja el muro de la memoria (memory wall) para explorar

los errores técnicos que ocurren donde se intenta entrenar modelos grandes con hardware

® Es necesario clarificar que el médulo 6 no existe, el curso no lo hace visible y salta del
modulo 5 al 7.



estandar y la manera de diagnosticarlos. En este escenario, el muro de la memoria se presenta
como una barrera de entrada; superarlo con técnicas como bfloatl6 es lo que permitird que
paises con menos recursos de computo puedan participar en la creacion de IA. Es decir, las
técnicas exploradas en este apartado del curso favorecen la democratizacion tecnolédgica y la
reduccion del sesgo.

Adicionalmente, desde las técnicas de aceleracion y optimizacion fue posible
aproximarse a la implementacion de soluciones como el uso de herramientas bfloat16. Con
estas, es posible reducir el uso de memoria por pardmetro y la acumular gradientes para
simular lotes grandes sin saturar la memoria. Si se da uso a estos métodos de optimizacion
se generan técnicas y estrategias para que la IA sea mds accesible y menos dependiente de
instrumentos de alto costo como las super computadoras utilizadas por las grandes empresas
del norte global.

El cierre de este mdodulo y del curso en general se da de manera reflexiva ante el
vinculo material de la TA. Aqui, es importante tener conciencia de que esta supone un
consumo masivo de energia, agua, labor y hardware. Aspecto que implica plantear preguntas
urgentes con una mirada critica sobre quién asume los costos ambientales. Por ello, dentro
de este informe se recurre a la soberania tecnoldgica y se sugiere que esta debe ser ecologica,
por fuera de los modelos globales que consumen recursos locales como la energia o el agua
para los servidores sin dejar un beneficio claro para el territorio colombiano y su
biodiversidad. Adicionalmente, desde enfoques como la justicia y la sostenibilidad, este
proceso de formacion cierra con un mapeo hacia la huella de carbono y la idea de una
transicion energética justa. Aqui, se propone que los beneficios de la IA no estén enfocados

en la extraccion de recursos que dafien el bienestar local.

Conclusiones

El contenido conceptual y analitico que se desarrolld dentro de este informe
demuestra que el LLM es una herramienta con gran potencial y poderosa. Sin embargo, puede
resultar ser un arma de doble filo dependiendo del manejo que se le dé. Si bien los LLMs

pueden ayudar a la visibilizacion de identidades y culturas deberan tener buenas practicas al



momento de entrenar los modelos; de no ser asi, estos pueden terminar desapareciendo a las
comunidades que no hacen parte del capital cultural perteneciente al norte global.

En este sentido, es posible afirmar que los modelos comerciales de IA sostienen una
profunda desigualdad de representacion que favorece de manera hegemodnica a las
perspectivas del norte global, convirtiendo su capital lingiiistico y de datos en el nico
legitimado por la web. De esta manera, los mayores indices de sesgo y exclusion digital estan
concentrados en las periferias del mundo afectando de forma desproporcionada las culturas
que no hacen parte del norte global, como las comunidades latinoamericanas y colombianas.
Aqui, el borramiento digital se convierte en un ejercicio sistematico puesto que las
expresiones locales, jergas y lenguas nativas o minoritarias son tratadas estadisticamente
como anomalias por los modelos de frontera entrenados con datos que no han sido
debidamente curados.

En suma, como respuesta a la pregunta de andlisis propuesta en este trabajo, se
considera que si existe la posibilidad de cerrar la brecha entre los LLMs y regiones
culturalmente diversas. Esto implica un trabajo en conjunto entre gobiernos, capital privado
con interés social y un mapeo de saberes ancestrales, culturales y sociales para alimentar el
flujo de informacion y el entrenamiento de la IA.

Ademas, desde la parte técnica, es importante tener presente que se debe operar con
el sesgo algoritmico desde las capas arquitectonicas mas profundas de las redes neuronales y
los Transformers, por lo que no es un proceso superficial. De la misma manera, se debe
considerar que los procesos de tokenizacion comunes se encuentran altamente optimizados
para el inglés, fragmentando excesivamente los textos de lenguajes no dominantes. Este
aspecto impone ineficiencias computacionales e incrementan los costos (impuestos al token),
generando desigualdades a nivel local.

Finalmente, se logra identificar —segiin la bibliografia enunciada en este
documento— que existe de manera latente una deuda ética y social durante el desarrollo de
los LLM modernos. Esto, debido a las formas de entrenamiento que se han implementado
desde su creacion, donde la informacion y la data que se proporcioné a los modelos fue creada
a partir de lenguajes estandar, dejando de lado los saberes y conocimientos de otras culturas.
Empero, estos procesos se convierten en algo insuficiente si no se dan transformaciones

metodolégicas en el medio.



Por ello, es de gran importancia crear metodologias viables para mitigar el sesgo e
incrementar el enriquecimiento del capital cultural sin incurrir en los altos costos de
ejecucion. Ante este panorama, es necesaria la especializacion y la alineacion local bajo
técnicas como el Ajuste Fino Supervisado, implementando modelos base que sean abiertos y
combindndoles con la optimizacion de pardmetros de bajo rango. Por tltimo, no se debe dejar
de lado el Aprendizaje por Refuerzo con Retroalimentacion Humana que se encuentre situado
en los territorios, esto garantiza la participacion de las comunidades en la curaduria ética de
datos. En este sentido, la soberania tecnoldgica, debera conceptualizarse desde la autonomia
del codigo pero también desde la optimizacion del hardware disponible, incluyendo la
responsabilidad ecoldgica y social que defienda el porvenir de los futuros colectivos frente

al colonialismo de datos.
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