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Abstract
Los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs) abren oportunidades para el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
en contextos institucionales, si bien plantean riesgos críticos en entornos regulados y multilingües, especialmente
en lo relativo a protección de datos personales, trazabilidad de decisiones y equidad entre lenguas con distinta
disponibilidad de recursos. Presentamos SAFEWORDs, proyecto que acaba de iniciarse en el marco del proyecto
coordinado "HumanAIze" (Plan Nacional de Inteligencia Artificial 2025, España), que propone un marco reproducible
de privacy-by-design y ethics-by-design para la evaluación y alineación de LLMs en las lenguas oficiales de
la Península Ibérica (español, catalán, valenciano, gallego y euskera). El marco integra: (i) anonimización
automática conforme al RGPD, con protocolos explícitos de detección de fuga residual y verificación adversarial;
(ii) transformación orientada a la accesibilidad textual y al lenguaje claro; y (iii) evaluación en el dominio biomédico,
donde la sensibilidad de los datos y la precisión terminológica exigen mecanismos adicionales de control generativo.
Desde el punto de vista metodológico, se comparan configuraciones zero-shot y few-shot, y se documentan
prompts, hiperparámetros y recursos para facilitar la replicabilidad y la gobernanza de recursos. Además de
sintetizar resultados de referencia de la literatura para contextualizar métricas y órdenes de magnitud esperables, el
trabajo discute implicaciones éticas y limitaciones del enfoque propuesto. La propuesta se alinea con las líneas
de trabajo de SEPLN y con los objetivos de LANLP, al establecer protocolos transferibles para el desarrollo de
tecnologías lingüísticas confiables en ecosistemas caracterizados por variación dialectal y lenguas infrarepresentadas.

Keywords: modelos de lenguaje; anonimización; RGPD; lenguaje claro; dominio biomédico; lenguas ibéri-
cas; evaluación multilingüe; IA confiable

1. Introducción

El desarrollo reciente de los Grandes Modelos de
Lenguaje (LLMs) ha ampliado significativamente
el alcance del Procesamiento del Lenguaje Nat-
ural (PLN), posibilitando aplicaciones avanzadas
en contextos institucionales, administrativos y cien-
tíficos. Sin embargo, su integración en entornos
europeos regulados exige garantizar principios de
robustez, legalidad, transparencia y respeto a los
derechos fundamentales, especialmente en lo que
concierne a la protección de datos personales y la
equidad lingüística.

El proyecto HumanAIze (Plan Nacional de In-
teligencia Artificial 2025) aborda estos retos desde
la perspectiva de una inteligencia artificial centrada
en el ser humano, con especial atención a las
lenguas de la Península Ibérica: español, catalán,
valenciano, gallego y euskera. Este enfoque re-
conoce la diversidad lingüística del territorio y la
necesidad de evaluar el comportamiento de los
modelos de lenguaje en escenarios multilingües
con distintos grados de disponibilidad de recursos.

En este marco, SAFEWORDs constituye la con-
tribución específica del equipo de la Universidad
de Alicante dentro de HumanAIze. Su objetivo es
desarrollar y validar un marco metodológico para
la evaluación y alineación de LLMs en contextos
regulados y multilingües, tomando como referencia

tres casos de uso representativos:

1. Anonimización automática conforme al
RGPD, aplicada a textos administrativos, ju-
rídicos y sanitarios en lenguas peninsulares.

2. Transformación orientada a la mejora de la
accesibilidad textual, con especial atención
a escenarios de lenguaje claro en documentos
institucionales.

3. Aplicación en el dominio biomédico, donde
la sensibilidad de los datos y la precisión termi-
nológica requieren mecanismos robustos de
generación y control de salida.

Estos tres casos de uso comparten un núcleo
metodológico común: la necesidad de evaluar sis-
temáticamente el comportamiento de los LLMs
bajo restricciones normativas y lingüísticas explíci-
tas, comparando distintas configuraciones exper-
imentales y analizando riesgos como la fuga de
información, la inconsistencia interlingüística o la
degradación semántica.

SAFEWORDs se concibe, por tanto, no como
una aplicación aislada, sino como un marco exper-
imental orientado a la evaluación reproducible y la
gobernanza de recursos lingüísticos en entornos
de alto impacto social.
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2. Trabajo Relacionado

El marco propuesto en SAFEWORDs se sitúa
en la intersección de cuatro líneas de investi-
gación activas: (i) alineación normativa de mod-
elos generativos, (ii) anonimización automática y
reconocimiento de entidades nombradas, (iii) gen-
eración controlada y accesibilidad textual en do-
minios especializados, y (iv) desarrollo reciente de
modelos de lenguaje para lenguas ibéricas.

2.1. LLMs y alineación normativa
La literatura reciente ha puesto de relieve los ries-
gos estructurales asociados al despliegue de mod-
elos fundacionales en contextos regulados. Bender
et al. (2021) identifican problemas sistémicos rela-
cionados con sesgos y falta de control en modelos
generativos de gran escala. Desde la perspectiva
de la seguridad, Carlini et al. (2021) demostraron
empíricamente que estos modelos pueden mem-
orizar y revelar datos sensibles presentes en los
datos de entrenamiento, con implicaciones direc-
tas para el cumplimiento del Reglamento General
de Protección de Datos (RGPD) (Parlamento Eu-
ropeo and Consejo de la Unión Europea, 2016)
y de la Ley Orgánica de Protección de Datos y
Garantía de los Derechos Digitales (Jefatura del
Estado (España), 2018).

Estas preocupaciones resultan especialmente
relevantes en entornos institucionales europeos,
donde la generación automática debe evaluarse
bajo criterios explícitos de robustez, legalidad y
minimización del riesgo.

2.2. Anonimización y reconocimiento de
entidades

La relación entre los Grandes Modelos de Lenguaje
(LLMs) y la anonimización de datos atraviesa una
fase de transformación dual entre 2024 y 2026.
Por un lado, los LLMs han demostrado ser her-
ramientas de anonimización avanzadas capaces
de superar las limitaciones de los métodos tradi-
cionales basados en reglas o Reconocimiento de
Entidades Nombradas (NER) simple, gracias a su
capacidad para comprender el contexto y realizar
una redacción adaptativa de información personal
identificable (PII) (Staab et al., 2024; Ponomarenko
et al., 2026). Investigaciones recientes destacan
el auge de la “anonimización adversarial”, donde
se utilizan modelos para identificar inferencias in-
directas que podrían conducir a la reidentificación,
permitiendo así proteger datos que parecen anóni-
mos pero que son vulnerables ante la capacidad
deductiva de modelos avanzados (Miranda et al.,
2024; Zamroz and Morozov, 2024).

Sin embargo, el despliegue de estas tecnologías
enfrenta desafíos críticos, principalmente el equi-

librio entre privacidad y utilidad. Mientras que
técnicas como la Privacidad Diferencial (DP) y el
uso de Modelos de Lenguaje Pequeños (SLMs)
locales ofrecen garantías de seguridad superi-
ores y cumplimiento regulatorio (como GDPR o
HIPAA en entornos clínicos), suelen conllevar una
degradación en la calidad de las respuestas o un
aumento en los costos operativos (Garza et al.,
2025; Yang et al., 2024). Además, persiste una
preocupación significativa sobre la “capacidad in-
ferencial” de los modelos propietarios cerrados, lo
que ha impulsado el desarrollo de marcos de tra-
bajo de código abierto y arquitecturas self-hosted
que permiten procesar datos sensibles sin expon-
erlos a nubes de terceros, garantizando así una
soberanía de datos real en sectores altamente reg-
ulados (Jonnagaddala and Wong, 2025; Mancera
et al., 2025).

La desidentificación automática en textos clíni-
cos ha sido ampliamente estudiada mediante mod-
elos neuronales supervisados (Dernoncourt et al.,
2017). No obstante, la incorporación de LLMs
generativos introduce nuevos desafíos, como la
generación inconsistente de sustitutos léxicos o la
persistencia de información residual que permita
la reidentificación indirecta.

2.3. Generación controlada y
accesibilidad en el dominio
biomédico

La simplificación textual automática ha sido exten-
samente estudiada en inglés (Alva-Manchego et al.,
2020; Shardlow, 2014). En español, trabajos re-
cientes publicados en Procesamiento del Lenguaje
Natural han abordado la simplificación en contextos
de salud mediante modelos basados en transform-
ers. En particular, el ajuste fino de modelos BART
para la simplificación de textos sanitarios (Alarcón
et al., 2023) y la construcción de corpus compara-
bles para la evaluación en salud (Campillos-Llanos
et al., 2022) evidencian avances significativos en
generación controlada en dominio especializado.

SAFEWORDs se sitúa en esta línea de inves-
tigación, integrando accesibilidad textual y gen-
eración en el dominio biomédico dentro de un
marco unificado de evaluación normativa y lingüís-
tica.

2.4. Lenguas ibéricas y evaluación
multilingüe

El desarrollo de infraestructuras multilingües para
lenguas peninsulares ha sido impulsado, entre
otras iniciativas, por El proyecto ILENIA1 ha im-
pulsado el desarrollo de una familia de modelos
de lenguaje entrenados sobre grandes volúmenes

1https://proyectoilenia.es
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de datos: SALAMANDRA (34 idiomas) (Gonzalez-
Agirre et al., 2025), AITANA (valenciano) (GPLSI
– Language and Information Systems Group, Uni-
versity of Alicante, 2026), LATXA (euskera) (Etx-
aniz et al., 2024), CARVALHO (gallego) (Gamallo
et al., 2024) y ANIA (catalán) (González-Agirre
et al., 2024). Estos modelos sientan una base
sólida para el desarrollo de sistemas instruidos en
tareas concretas con resultados excelentes en tar-
eas como generación, traducción y su aplicación
en casos de usos reales.

3. Marco metodológico

SAFEWORDs (UA) contribuye a HumanAIze con
un marco metodológico de ethics-by-design y
privacy-by-design para el desarrollo, control y eval-
uación de LLMs en las lenguas oficiales de España.
Este marco operacionaliza directrices y umbrales
ético-legales en forma de checklists y puntos de
control aplicables a datos, modelos y procedimien-
tos de evaluación (WP3–WP4), tal como se ilustra
en la Figura 1.

Figure 1: Paquetes de trabajo del proyecto Hu-
manAIze.

El marco se implementa como un pipeline traz-
able que conecta cuatro etapas: (i) adquisición y
curación de datos, (ii) anonimización y mitigación
de riesgos de reidentificación, (iii) alineación me-
diante instrucciones y evaluación comparativa, y
(iv) verificación previa a la liberación de recursos y
modelos, bajo umbrales estrictos de privacidad y
equidad.

En coherencia con el planteamiento del proyecto,
la evaluación se diseña explícitamente en esce-
narios zero-shot y few-shot, comparando distin-
tas configuraciones de prompts y verificando el
cumplimiento del RGPD y el EU AI Act, dado que
la verificación automática completa sigue siendo
un problema abierto en el estado del arte.

3.1. Diseño transversal: configuraciones
y reproducibilidad

Para cada caso de uso se comparan, como mínimo,
las siguientes configuraciones:

• Zero-shot: instrucciones directas con restric-
ciones normativas explícitas.

• Few-shot: incorporación de ejemplos repre-
sentativos, multilingües cuando sea posible.

• Ablaciones de guardrails: con y sin módulos
de control (p. ej., validadores de formato, listas
de exclusión léxica, detectores de entidades
nombradas).

La reproducibilidad se garantiza mediante:

• Versionado de datos, prompts y configura-
ciones experimentales.

• Registro sistemático de hiperparámetros (mod-
elo, temperatura, longitud máxima de contexto,
etc.).

• Firma y trazabilidad de recursos (datos,
prompts, salidas) como parte del control de
procedencia y cadena de custodia.

3.2. Pipeline de privacidad y verificación
RGPD/EU AI Act

Adoptamos un enfoque privacy-by-design en el
que cada corpus de entrada es analizado mediante
reconocedores multilingües para detectar:

• Identificadores directos (correos electrónicos,
identificadores fiscales, números de teléfono,
direcciones postales, etc.).

• Contextual cues que pueden facilitar ataques
de reidentificación por enlace (p. ej., la combi-
nación de cargo profesional, localidad y fecha
de evento).

Cuando resulta técnicamente viable, las referen-
cias a datos personales son:

• eliminadas mediante purga directa, o

• reemplazadas por sustitutos sintéticos (sur-
rogates) generados bajo presupuestos de pri-
vacidad diferencial, preservando la utilidad tex-
tual (p. ej., coherencia morfológica de género
y número) y registrando el proceso para garan-
tizar la trazabilidad.

El pipeline se registra de forma que permita
cumplir con las obligaciones de trazabilidad y trans-
parencia establecidas en el marco regulatorio vi-
gente.
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3.2.1. Protocolo de detección de fuga
residual y verificación de cumplimiento

Definimos fuga residual (residual leakage) como
la presencia en las salidas del modelo de infor-
mación que permita: (i) identificar directa o indi-
rectamente a una persona física, o (ii) recuperar
datos personales mediante inferencias o ataques
de enlace. La evaluación combina tres niveles de
verificación:

(1) Verificación automática

• Detección post-generación mediante her-
ramientas de NER y expresiones regulares
multilingües orientadas a información de iden-
tificación personal (PII).

• Validadores de formato: patrones de DNI/NIE,
números de teléfono, correos electrónicos y
códigos postales.

• Heurísticas de enlace: detección de co-
ocurrencias infrecuentes que puedan resultar
identificadoras (p. ej., combinación única de
profesión, micro-localización y fecha).

(2) Verificación adversarial Se generan
prompts de ataque diseñados para inducir la
revelación de PII:

• Consultas de recuperación directa (“¿quién
es la persona X?”, “proporciona el nombre
completo”).

• Reformulaciones orientadas a forzar la gen-
eración de detalles identificadores (“amplía la
información anterior”).

• Ataques por consistencia: generación múltiple
de la misma entrada para detectar divergen-
cias reveladoras.

(3) Auditoría humana Muestreo estratificado de
salidas (por lengua, dominio y tipo de PII) con los
objetivos de:

• Identificar falsos negativos de los detectores
automáticos.

• Evaluar el riesgo de enlace y reidentificación
contextual en casos límite.

Métricas de evaluación Se reportan: (i) tasa de
fuga residual, (ii) tasa de falsos negativos del detec-
tor de PII, (iii) severidad de la fuga (PII directa frente
a inferencial), y (iv) degradación de utilidad textual
(comparación entre muestras anonimizadas y orig-
inales mediante métricas automáticas y valoración
humana).

3.3. Caso de uso A: Lenguaje claro en el
dominio administrativo-jurídico

HumanAIze define explícitamente que la produc-
ción de lenguaje claro se abordará mediante la
transformación de rasgos lingüísticos en tres nive-
les: discursivo, morfosintáctico y léxico, y que los
desarrollos resultantes se incorporarán a la her-
ramienta arText (da Cunha, 2022) como vía de
transferencia tecnológica.

Diseño y evaluación

• Corpus anotados manualmente para medir la
adecuación de las salidas generadas.

• Evaluación automática basada en precisión y
recall sobre transformaciones etiquetadas.

• Estudios con usuarios reales para contrastar
la claridad percibida y la comprensión efectiva
de los textos transformados.

3.4. Caso de uso B: Anonimización para
la preservación de la privacidad

Este escenario evalúa técnicas de anonimización
asistidas por LLMs sobre textos legales y adminis-
trativos en lenguas peninsulares. Se comparan dis-
tintas configuraciones de prompt en modalidades
zero-shot y few-shot, con verificación explícita del
cumplimiento de los requisitos de privacidad es-
tablecidos por el RGPD y el EU AI Act.

El diseño experimental contempla:

• Comparativa de técnicas (enmascarado, susti-
tución léxica y generación de sustitutos sintéti-
cos) y sus posibles combinaciones.

• Evaluación del cumplimiento normativo, ver-
ificando que las salidas no contengan datos
personales no anonimizados.

• Introducción de documentos con alta densidad
de información sensible como casos de estrés
del sistema (adversarial inputs).

3.5. Caso de uso C: Dominio biomédico

La evaluación en el dominio biomédico se realiza
sobre corpus anotados y validados por expertos
clínicos. Se incorporan métricas específicas del
dominio, protocolos de test rigurosos y análisis
comparativo con benchmarks establecidos en la lit-
eratura, incluyendo shared tasks relevantes cuando
aplique.
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4. Resultados de referencia en la
literatura

Dado que SAFEWORDs se presenta en este tra-
bajo como una contribución metodológica y de
diseño evaluativo en el marco de HumanAIze, in-
cluimos resultados de referencia procedentes de
la literatura reciente (principalmente para español
y lenguas cooficiales en España) con el fin de con-
textualizar el tipo de métricas y los órdenes de mag-
nitud esperables en las tareas relacionadas con
nuestros casos de uso. Esta sección no reporta
resultados propios del proyecto, sino que sintetiza
baselines y recursos publicados disponibles en el
momento de la escritura de este trabajo.

En español, el desarrollo de modelos de lenguaje
específicos ha avanzado de forma notable con ini-
ciativas como ILENIA2 en el que se pueden encon-
trar una gran diversidad d edatasets, modelos texto
y voz, y demostradores. En tareas de accesibilidad
en salud, se han publicado enfoques basados en
ajuste fino de BART/mBART con resultados expre-
sados en términos de SARI, junto con evidencias
de mejora en escalas de legibilidad estándar. La
construcción de corpus comparables de simplifi-
cación médica en español ha permitido, asimismo,
disponer de benchmarks de referencia a escala
considerable.

4.1. Implicaciones para SAFEWORDs
Estos resultados respaldan dos decisiones
metodológicas centrales del equipo UA en
SAFEWORDs: (i) la necesidad de protocolos de
evaluación que combinen métricas automáticas y
verificación cualitativa en tareas de accesibilidad y
dominio biomédico, y (ii) la viabilidad de enfoques
adaptados a bajo recurso en lenguas cooficiales
mediante generación de datos sintéticos y
evaluación con métricas estandarizadas.

En fases posteriores del proyecto, SAFEWORDs
utilizará estos resultados y órdenes de magnitud
como referencias para diseñar comparativas y
análisis de robustez bajo restricciones normativas
(anonimización conforme al RGPD) y lingüísticas
(español, catalán/valenciano, gallego y euskera).

5. Recursos, gestión de datos y
liberación de recurso

En coherencia con los principios de HumanAIze,
SAFEWORDs (UA) no se limita a evaluar modelos,
sino que contribuye a un ciclo completo de data
governance y liberación controlada de activos, con
el objetivo de facilitar la adopción científica e insti-
tucional de tecnologías lingüísticas en las lenguas

2https://proyectoilenia.es/recursos-modelos-
datasets/

oficiales de España. Este planteamiento se articula
en torno a dos pilares: (i) un repositorio multilingüe
y versionado de datos de tarea e instrucción, y
(ii) un conjunto de umbrales y listas de verificación
en materia de privacidad y equidad que actúan
como compuertas de calidad (quality gates) antes
de la reutilización o difusión de cualquier activo.

5.1. Repositorio multilingüe y versionado
(datos de tarea e instrucción)

HumanAIze establece WP3 como el núcleo de
gestión de datos del proyecto, con un portfolio
balanceado de corpus (desde crawls web filtra-
dos hasta colecciones específicas de dominio)
y un pipeline que registra procedencia, licencia
y propiedades estadísticas, garantizando la traz-
abilidad y la comparabilidad longitudinal entre ver-
siones.

Antes de liberar cualquier activo del proyecto
(datos, instrucciones, modelos o herramientas), se
verifica que cumple umbrales estrictos de privaci-
dad y equidad, como parte del proceso de gober-
nanza versionada definido en WP3 y alineado con
las directrices del WP2.

Dentro de este marco, SAFEWORDs contribuye
de forma explícita a:

• Establecer y curar un repositorio multilingüe,
versionado y auditado de datos de tarea e
instrucción que cubra dominios prioritarios y
las lenguas oficiales de España (T3.1, T3.3).

• Verificar que cada activo cumple umbrales
estrictos de privacidad y equidad antes de su
uso en entrenamiento o evaluación (T3.4, T3.5
y tareas relacionadas en WP5).

5.2. Privacidad, trazabilidad y control de
riesgo

La memoria del proyecto define un enfoque
trustworthy-by-design y privacy-by-design en
el que cada corpus de entrada es auditado au-
tomáticamente y complementado con revisiones
humanas en casos límite, traduciendo los requi-
sitos del RGPD y del EU AI Act a checklists op-
erativas para la adquisición, retención, archivo y
acceso controlado a datos.

Este marco incorpora mecanismos explícitos
para:

• Mitigar riesgos de reidentificación mediante
pruebas de estrés (p. ej., membership infer-
ence, attribute inference y record linkage) y,
cuando sea necesario, aplicar técnicas de
pseudonimización fina o re-muestreo dirigido.

• Garantizar la trazabilidad y la transparencia
mediante el registro completo del pipeline de
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Trabajo (tarea) Recurso / escenario Resultados reportados
ILENIA (modelos de lenguaje) Familia de modelos de lenguaje en

español y lenguas cooficiales
Publicación de modelos y recursos
de referencia para en la web del
proyecto y hugginface

Alarcón et al. (simplificación en
salud)

Ajuste fino de BART/mBART para
simplificación de textos sanitarios
en español

SARI: 59.7 (mBART fine-tuned);
29.74 (mBART preentrenado en
generación de resúmenes); mejora
de legibilidad según escala Inflesz

Campillos-Llanos et al. (corpus
biomédico)

CLARA-MeD: corpus comparable
de simplificación médica en es-
pañol

24.298 pares de textos (profesional
vs. simplificado); >96M tokens

Table 1: Resultados de referencia de la literatura relacionados con los casos de uso de SAFEWORDs.
Esta tabla no reporta resultados propios del proyecto.

procesamiento, facilitando el cumplimiento de
las obligaciones regulatorias aplicables a sis-
temas de IA de propósito general.

HumanAIze establece como principio que los
recursos del proyecto (datos, modelos y software)
sean reutilizables, reproducibles y debidamente
documentados, y que se distribuyan mediante
plataformas de recursos digitales relevantes para
la comunidad investigadora, facilitando tanto el es-
crutinio científico como la adopción institucional o
industrial.

En el caso de SAFEWORDs, la liberación de
recursos está condicionada a la superación de con-
troles previos de privacidad y equidad, alineados
con las directrices del WP2 y el régimen de traz-
abilidad del WP3.

6. Consideraciones éticas y
limitaciones

En HumanAIze, los aspectos éticos, legales y so-
ciales no se tratan como una capa adicional pos-
terior, sino como un componente trustworthy-by-
design que se traduce en guías, recomendaciones
y listas de verificación operativas que condicionan
la adquisición de datos, el entrenamiento, la evalu-
ación y la diseminación de resultados.

SAFEWORDs (UA) se alinea con este enfoque
codificando principios y umbrales en checklists apli-
cables a todo el ciclo de vida de los activos del
proyecto —privacidad, no discriminación, super-
visión humana y sostenibilidad computacional— y
verificando su cumplimiento antes de cualquier uso
o liberación.

6.1. Privacidad, RGPD y EU AI Act
HumanAIze explicita que, desde agosto de 2024, el
EU AI Act (Reglamento 2024/1689) complementa
el RGPD con obligaciones graduadas en función
del nivel de riesgo del sistema, y adopta una pos-
tura privacy-by-design a lo largo de todo el ciclo
de vida. En la práctica, todo corpus entrante se

escanea con reconocedores multilingües para iden-
tificar identificadores directos (correos electrónicos,
identificadores fiscales) y señales contextuales sus-
ceptibles de facilitar ataques por enlace.

Cuando resulta técnicamente viable, las refer-
encias personales se eliminan o se reemplazan
mediante sustitutos sintéticos generados bajo pre-
supuestos de privacidad diferencial; el proceso se
registra íntegramente para satisfacer los requerim-
ientos de trazabilidad y transparencia del EU AI
Act.

Como medida adicional de control del riesgo,
el proyecto contempla pruebas de estrés de rei-
dentificación (incluyendo membership inference,
attribute inference y record linkage) y comparativas
emparejadas entre muestras anonimizadas y origi-
nales para cuantificar la pérdida de utilidad textual.
Este conjunto de prácticas guía el caso de uso
de anonimización de SAFEWORDs sobre textos
legales y administrativos, con el objetivo explícito
de que ningún identificador personal persista tras
la ingesta y de que los activos resultantes sean
defendibles bajo el marco regulatorio vigente.

6.2. Equidad, sesgos y evaluación
culturalmente informada

HumanAIze establece un programa sistemático
de auditoría y mitigación de sesgos en paralelo
al desarrollo de modelos. Se prevé la construc-
ción de un benchmark multilingüe (lenguas ofi-
ciales de España e inglés) para evaluar estereoti-
pos, desequilibrios de representación y diferencias
de rendimiento entre grupos demográficos, con
anotación por especialistas y revisión comunitaria
orientada a capturar señales culturales que típi-
camente no aparecen en conjuntos de datos de
orientación anglocéntrica.

La evaluación se operacionaliza mediante métri-
cas diagnósticas más allá de la exactitud agregada
(p. ej., paridad demográfica condicional, consis-
tencia bajo sustituciones contrafactuales y medi-
das de daño interseccional), y se integra como
compuerta de calidad: regresiones significativas
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en estas métricas bloquean la promoción de ver-
siones de modelo. Cuando se detectan sesgos,
se contemplan estrategias de mitigación mediante
reponderación de datos, debiasing basado en mod-
elo y calibración post-hoc, documentando los com-
promisos entre equidad, utilidad y coste computa-
cional.

6.3. Supervisión humana y recogida de
retroalimentación

El proyecto incorpora directrices explícitas sobre
la interacción humana y la recogida de retroali-
mentación (feedback) como parte del marco de re-
comendaciones de WP2, con el objetivo de garan-
tizar un enfoque centrado en el ser humano a lo
largo de todo el proyecto.

En SAFEWORDs, estas directrices condicionan
tanto la generación de datos de alineación e in-
strucción como la evaluación humana en escenar-
ios sensibles (administrativo-jurídico y biomédico),
evitando mecanismos de recogida de retroali-
mentación que sean coercitivos, sesgados o no
representativos de la diversidad de usuarios.

6.4. Sostenibilidad y control de huella
computacional

HumanAIze incorpora como requisito la mini-
mización de la huella de carbono y el diseño de
prácticas de green AI (WP2), promoviendo la efi-
ciencia computacional y la reutilización de modelos
existentes siempre que no se comprometan los ob-
jetivos científicos del proyecto.

SAFEWORDs adopta estas restricciones como
parte de su diseño experimental, priorizando con-
figuraciones y protocolos reproducibles sobre itera-
ciones de entrenamiento que no aporten evidencia
metodológica adicional.

6.5. Limitaciones
El marco presentado tiene varias limitaciones inher-
entes que deben tenerse en cuenta al interpretar
sus resultados:

• Verificación incompleta de privacidad.
Aunque se aplican auditorías automáticas,
pruebas adversariales y ataques de reidentifi-
cación, no existe garantía absoluta de ausen-
cia de riesgo residual en contextos abiertos y
multifuente; el riesgo se minimiza pero no se
elimina.

• Cobertura desigual por lengua y dominio.
La disponibilidad de datos y recursos varía
considerablemente entre el español y las
lenguas cooficiales, lo que puede comprom-
eter la comparabilidad entre configuraciones

y obliga a diseños de evaluación cuidadosa-
mente estratificados.

• Trade-off entre utilidad y cumplimiento nor-
mativo. Determinados escenarios pueden re-
querir técnicas de pseudonimización fina o
re-muestreo dirigido para preservar la fideli-
dad factual tras la anonimización; la pérdida
de utilidad asociada debe monitorizarse sis-
temáticamente.

• Dependencia de la evaluación humana. La
auditoría culturalmente informada y la super-
visión humana son componentes esenciales
del marco, pero introducen variabilidad inter-
anotador y costes de escalado que deben ges-
tionarse mediante protocolos de anotación ro-
bustos y muestreo estratificado.

Finalmente, en línea con los principios de Hu-
manAIze, todos los recursos del proyecto (datasets,
modelos y software) serán abiertos, reutilizables
y debidamente documentados; en SAFEWORDs,
cualquier liberación estará condicionada a superar
los umbrales estrictos de privacidad y equidad
definidos por el propio marco del proyecto.

7. Conclusiones

Este trabajo ha presentado SAFEWORDs como
contribución al proyecto HumanAIze, orientada
a operacionalizar un marco trustworthy-by-design
para Grandes Modelos de Lenguaje en las lenguas
oficiales de España (español, catalán, valenciano,
gallego y euskera). SAFEWORDs articula un en-
foque metodológico integrado que combina: (i) alin-
eación normativa y verificación de cumplimiento
del RGPD y el EU AI Act, (ii) control generativo y
evaluación comparativa en configuraciones zero-
shot y few-shot, y (iii) un esquema reproducible
de auditoría de fuga residual, detección de sesgos
y trazabilidad a lo largo del ciclo de vida de los
activos.

La propuesta se valida conceptualmente en tres
casos de uso de alto impacto social: (1) anon-
imización para la preservación de privacidad
en textos administrativos, jurídicos y sanitarios,
(2) mejora de la accesibilidad textual, incluyendo
lenguaje claro en documentación institucional, y
(3) aplicación en el dominio biomédico, donde la
sensibilidad de los datos y la precisión terminológ-
ica exigen protocolos de evaluación más estrictos.
Frente a aproximaciones centradas exclusivamente
en métricas de rendimiento, el marco propuesto
prioriza criterios operativos de legalidad, robustez y
equidad multilingüe como condiciones necesarias
para el despliegue responsable de sistemas basa-
dos en LLMs.

Como trabajo futuro, SAFEWORDs avanzará
en: (i) la consolidación del repositorio multilingüe
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versionado de datos de tarea e instrucción, (ii) la
ampliación de los protocolos de auditoría adversar-
ial y las pruebas de reidentificación, (iii) la evalu-
ación sistemática por lengua y dominio con partici-
pación de expertos, y (iv) la preparación de activos
(datasets, prompts, herramientas y, cuando pro-
ceda, modelos) para su liberación condicionada
a umbrales estrictos de privacidad y equidad, re-
forzando la transferibilidad y reutilización científica
en línea con los objetivos de HumanAIze.

Declaración ética

El proyecto garantiza el cumplimiento del RGPD en
todas las fases de tratamiento de datos, minimiza
los riesgos de reidentificación mediante auditorías
automáticas y humanas, y evita prácticas extracti-
vas en comunidades lingüísticas minoritarias. Los
datos experimentales utilizados en el desarrollo del
marco han sido previamente anonimizados con-
forme a los protocolos descritos en este trabajo.
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