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RESUMEN

Actualmente, la calidad de las interacciones entre los usuarios y los Modelos de Lenguaje es
fundamental para alcanzar resultados óptimos en diversas aplicaciones. La experiencia de-
muestra que dicha calidad depende en granmedida de losPrompts empleados. Sin embargo,
la literatura existente carece de estudios que evalúen de forma objetiva y cuantitativa la rela-
ción entre los Prompts y las respuestas generadas por un Modelo Grande de Lenguaje. Esto
se debe, en parte, a la ausencia de métricas adecuadas para valorar la calidad de los textos
de entrada, lo cual limita la evaluación precisa de los Prompts. En este contexto, el presente
documento introduce PromptIQ, una métrica diseñada para medir la calidad de los Prompts
y proporcionar unmarco de referencia que permita la investigación sobre la relación entre las
entradas y salidas de un Modelo Grande de Lenguaje.

Palabras clave: promptiq, modelos grandes de lenguaje, calidad de prompts.
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ABSTRACT

Currently, the quality of interactions between users and LanguageModels is crucial for achie-
ving optimal results across various applications. Evidence shows that such quality largely de-
pendson thePromptsemployed.However, the existing literature lacks studies that objectively
andquantitatively evaluate the relationship betweenPrompts and the responses generatedby
a Large LanguageModel. This is partly due to the absence of appropriatemetrics to assess the
quality of input texts, which limits the precise evaluation of Prompts. In this context, the pre-
sent document introduces PromptIQ, a metric designed to measure the quality of Prompts
and provide a reference framework for investigating the relationship between the inputs and
outputs of a Large Language Model.

Keywords: promptiq, large language models, prompt quality.
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Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 1

Capítulo 1

Introducción

Los Modelos Grandes de Lenguaje (del inglés Large Language Models o LLMs) se han con-
solidado como herramientas fundamentales en aplicaciones de procesamiento de lenguaje
natural (del inglés Natural Language Processing, NLP), incluyendo generación de texto, aná-
lisis semántico, traducción automática y extracción de información. Sin embargo, se plantea
que la forma en que se redactan los Prompts podría estar relacionada con las características
de las respuestas obtenidas, aunque esta relación aún requiere mayor estudio. Por esta ra-
zón, surge la necesidad de proponer estrategias que permitan evaluar y mejorar la calidad de
los Prompts antes de enviarlos a un LLM, favoreciendo así interacciones más efectivas entre
humanos y máquinas.

1.1 Planteamiento del Problema

En la actualidad, la eficacia de un LLM puede verse influida por la calidad de los Prompts que
recibe. La forma en que se redactan las entradas es un aspecto relevante a considerar para
optimizar la interacción con los LLMs. Los usuarios no expertos carecen, generalmente, de
las habilidades necesarias para redactar Prompts efectivos, lo que plantea la necesidad de
estudiar estrategias para mejorar su calidad. Otro aspecto relevante es la limitada disponibi-
lidad de métricas que permitan evaluar de manera sistemática la calidad de los Prompts, lo
que dificulta cuantificar cómo las entradas influyen en el comportamiento de los LLM.

1.2 Delimitación del Problema

Esta tesis se centra en evaluar ymejorar la calidad de losPrompts redactados por usuarios no
expertos en español culto, como etapa de pre-procesamiento antes de ser utilizados como
entrada en un LLM.

La investigación se limita a Prompts redactados por usuarios no expertos en español, exclu-
yendo entradas generadas automáticamente o en otros idiomas. Se enfoca en identificar ca-
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racterísticas de los Prompts que puedan optimizarse para favorecer interacciones más efec-
tivas entre usuarios y LLMs. Asimismo, se busca establecer criterios que permitan evaluar de
manera sistemática la calidad de los Prompts y desarrollar estrategias que apoyen la genera-
ción de entradas más claras y estructuradas.

1.3 Complejidad del Problema

La investigación enfrenta complejidad debido a la ambigüedad del lenguaje natural y las difi-
cultades que presentan los usuarios no expertos al diseñar Prompts efectivos para los LLMs.
La falta de experiencia y la ausencia de métricas estandarizadas en la literatura para evaluar
textos cortos o Prompts dificulta la evaluación, comparación y mejora de las entradas gene-
radas por los usuarios no expertos.

De acuerdo con (Zamfirescu-Pereira et al., 2023), las personas no expertas diseñan Prompts
siguiendo expectativas de interacción humana, lo que provoca errores e inconsistencias y li-
mita la efectividad de los LLMs.

Por otro lado, (Burlin, 2023) señala que los LLMs son complejos y difíciles de entender para
los usuarios. La información sobre cómo funcionan y por qué generan ciertos resultados no
es suficiente para los diseñadores sin experiencia, lo que dificulta que puedan colaborar efec-
tivamente con estos LLMs y aprovecharlos de manera creativa. Además, los usuarios deben
aprender a adaptar su forma de trabajar y comunicarse con los LLMs para obtener resultados
útiles, ya que la falta de explicabilidad y transparencia limita su control y confianza sobre los
resultados generados.

Finalmente, (Denny et al., 2023) establece que enseñar a construir Prompts requiere ejerci-
cios iterativos y retroalimentación sistemática, fomentando habilidades de evaluación y opti-
mización en los estudiantes.

1.4 Objetivos de la Tesis

1.4.1 Objetivo General
El objetivo general de esta tesis es evaluar y proponer estrategias para mejorar la calidad de
los Prompts en español culto que sirven como entrada de un LLM, empleando conceptos de
Ingeniería de Prompts y NLP.
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1.4.2 Objetivos Específicos
Implementar criterios ymétricasdecalidadde textoquepermitanevaluar dema-
nera sistemática los Prompts.

Diseñar y desarrollar una técnica para optimizar Prompts, combinando evalua-
ción cuantitativa y estrategias de Ingeniería de Prompts y NLP.

Analizar cómo la aplicación de la técnica de mejora influye en la calidad lingüís-
tica y estructural de los Prompts antes de ser procesados por un LLM.

Evaluar la efectividadde la técnicademejoradePromptsmedianteexperimentos
controlados con criterios definidos para selección de Prompts y LLMs.

Desarrollar una aplicación web que apoye la generación de Promptsmejorados.

1.5 Alcances y Limitaciones

1.5.1 Alcances
Explorar técnicas de Ingeniería de Prompts, actualmente utilizadas para mejorar
la generación de texto en los LLMs, como base para crear una técnica demejora
de Prompts.

Utilizar un corpus en español culto, acotado a un dominio específico.

Desarrollar e implementar una técnica de mejora de Promptsmediante estrate-
gias de Ingeniería de Prompts y NLP.

Evaluar la técnica demejora de Promptsmediante experimentos complementa-
rios que incluyen: obtención y selección de Prompts, análisis de LLMs, cálculo
de métricas de calidad y desempeño, determinación de parámetros de longitud
mínima y máxima tanto de los Prompts como de las respuestas generadas por
los LLMs.

Analizar los cambios en los Prompts antes y después de aplicar la técnica, utili-
zando unamétrica cuantitativa de calidad.

La técnica demejora de Prompts está enfocada exclusivamente en el idioma es-
pañol culto.
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1.5.2 Limitaciones
Los LLMs utilizados no serán modificados.

La generalización de los Prompts no se considera, dado que el estudio se centra
en un dominio específico.

No se analiza ni aborda el posible sesgo presente en los LLMs empleados.

Se considera el costo y la disponibilidad de un corpus adecuado al dominio se-
leccionado.

La evaluación de la técnica de mejora se limita a las métricas definidas dentro
del estudio; no se garantiza que los resultados sean aplicables a todos los LLMs
o dominios.

1.6 Análisis del Problema

Los LLMs han demostrado capacidades sobresalientes para ejecutar tareas complejas me-
diante instrucciones en lenguaje natural. Sin embargo, el desempeño de cada LLM depende
fuertemente de la calidad de las instrucciones o Prompts que recibe. A continuación, se pre-
sentan los hallazgos principales de estudios recientes.

De acuerdo con (Chen et al., 2023), la calidad del Prompt es un factor determinante para
la efectividad de un LLM. Instrucciones claras, bien estructuradas y con la longitud adecua-
da aumentan significativamente la precisión y consistencia de las respuestas, mientras que
Prompts ambiguos omal redactados limitan el rendimiento del LLM.

Por otro lado, (Park et al., 2023) muestra que la optimización de la redacción y estructura de
los Prompts permite guiar un LLM hacia resultados más precisos y coherentes. Esto eviden-
cia la importancia de aplicar métodos sistemáticos de selección y refinamiento de Prompts,
especialmente para usuarios sin experiencia en su elaboración.

Finalmente, estos estudios evidencian la necesidad demétodos automatizados y estrategias
de Ingeniería dePrompts paramaximizar la efectividad de los LLMs, reduciendo la dependen-
cia de conocimientos expertos y mejorando la calidad de las respuestas generadas.

1.7 Justificación

Esta investigación se justifica por la necesidad demejorar la calidad de losPrompts utilizados
como entrada en los LLMs y que son escritos por usuarios no expertos. Dado que un Prompt
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puede contener ambigüedades, información incompleta o falta de contexto, se vuelve esen-
cial analizar y optimizar su redacción para favorecer interpretacionesmás claras y respuestas
más coherentes por parte de los LLMs.

Deacuerdocon (Velásquez-Henaoet al., 2023a), la faltadeclaridad, especificidadoestructu-
ra adecuada enunPrompt puede conducir a respuestas vagas, imprecisas o contextualmente
inapropiadas. Su estudio muestra que la construcción de instrucciones efectivas requiere un
proceso iterativo que incluye definir el objetivo, diseñar el mensaje, evaluar la respuesta e in-
troducir mejoras. Esta perspectiva respalda la importancia de estudiar cómo la calidad del
Prompt influye directamente en el rendimiento de los LLMs.

Por otro lado, (Wang et al., 2023) señalan que la Ingeniería de Prompts es fundamental para
guiar el comportamiento de los LLMs en tareas especializadas, especialmente en dominios
donde la precisión contextual es indispensable. Su análisis evidencia que la estructura, clari-
dad y suficiencia informativa de las instrucciones influyen significativamente en la capacidad
del LLM para generar resultados útiles y adaptados al contexto.

En conjunto, ambos trabajos sustentan la relevancia de mejorar la redacción, estructura y
contenido de losPrompts. Esta investigación se apoya en dichas contribuciones para analizar
las característicasque influyenenel desempeñode losLLMsypara fortalecer la construcción
de instrucciones más claras y efectivas, sentando bases para el desarrollo de futuras métri-
cas de evaluación de Prompts.

1.8 Estructura del Documento

La tesis se organiza en cinco capítulos. El Capítulo 1 introduce el contexto, los objetivos, la
justificación y la delimitación del problema; el Capítulo 2 aborda elmarco teórico, revisa ante-
cedentes y explora el estadodel arte relacionadoconel problema; elCapítulo 3describe el di-
seño e implementación de la solución; el Capítulo 4 presenta los resultados experimentales;
y el Capítulo 5 concluye, destacando logros, líneas futuras y productos generados. Además,
se incluyen secciones de referencias y anexos.
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Capítulo 2

Fundamentos Conceptuales y Análisis
de Soluciones Previas

2.1 Conceptos Clave

2.1.1 Usuario Experto
De acuerdo con (Popovic, 2000), el conocimiento se entiende como un conjunto que integra
saberes generales y específicos, experiencia en la realización de tareas y habilidades cogniti-
vas avanzadas.

2.1.2 Calidad Textual
De acuerdo con (Cuberos, 2019), la calidad textual se logra mediante el uso efectivo de dis-
positivos léxicos, sintácticos y discursivos apropiados al contexto comunicativo.

2.1.3 Prompt
De acuerdo con (Wong et al., 2023), el texto se expresa en Lenguaje Natural de forma libre,
aunque también puede adoptar la forma de imágenes de referencia que contienen pistas so-
bre conceptos o preferencias objetivo.

Ejemplo: Si alguien menciona “un día soleado en la playa” en una conversación, esa
es una forma de texto en Lenguaje Natural. Pero si muestra una foto de una playa con
el sol brillando en el cielo, eso sería una imagen de referencia que ayuda a entender de
qué están hablando.
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2.1.4 Técnico
De acuerdo con (Diccionario de la lengua española, 2024), se considera técnico a la persona
que posee conocimientos especializados en una ciencia o arte.

2.1.5 Ingeniería de Prompts
Deacuerdo con (DAIR.AI, 2025), la Ingeniería dePrompts es unadisciplina relativamente nue-
va dedicada al desarrollo y la optimización dePrompts, con el fin deutilizar eficientemente los
LLMs en una amplia variedad de aplicaciones y temas de investigación, tales como:

Mejorar la capacidad de los LLMs en una amplia gama de tareas comunes y complejas.

Responder preguntas y razonamiento aritmético.

Diseñar técnicas de Prompts robustas y efectivas que interactúen con los LLMs y otras
herramientas.

Algunas de las técnicas propuestas para aplicar Prompting (proceso de diseñar y formular
Prompts o instrucciones para los LLMs) son las siguientes:

Prompt sin entrenamiento previo (Zero-shot).

Prompt con pocasmuestras (Few-shot).

Prompt Cadena de razonamiento (del inglésChain-of-Thought o CoT).

Autoconsistencia.

Prompt de conocimiento generado.

Ingeniería de Prompts automática (del inglés Automatic Prompt Engineering o APE).

Prompt activo.

Prompt de estímulo direccional.

Técnica de Razonamiento y Acción (del inglés Reason Act o ReAct)

Prompt CoTmultimodal.

Prompt de grafo.

2.1.6 Procesamiento de Lenguaje Natural
Según (Liddy, 2001), el NLP es un rango de técnicas computacionalesmotivadas teóricamen-
te para analizar y representar textos de ocurrencia natural en uno o más niveles de análisis
lingüístico con el propósito de lograr un procesamiento del lenguaje similar al humano para
una variedad de tareas o aplicaciones.
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2.1.7 Ajuste Fino
De acuerdo con (Bergmann, 2024), el ajuste fin es un proceso mediante el cual un LLM pre-
entrenado se adapta a tareas específicas o casos de uso, aprovechando el conocimiento que
el modelo ya ha aprendido como punto de partida para aprender nuevas tareas.

2.1.8 Transformadores Generativos Pre-entrenados
De acuerdo con (Yenduri et al., 2023), los Transformadores Generativos Pre-entrenados (del
inglés Generative Pre-trained Transformer o GPT) son LLMs preentrenados con grandes can-
tidades de datos textuales y capaces de realizar una amplia gama de tareas relacionadas con
el Lenguaje Natural. Además, el autor comenta que:

”Un GPT es un LLM basado en Aprendizaje Profundo que puede generar textos si-
milares a los humanos basados en una entrada textual dada”.

2.1.9 Modelos de Lenguaje
De acuerdo con (Yue et al., 2015), los Modelos de Lenguaje (del inglés Language Models) o
LMs) reducen, inducen y expresan las reglas del LenguageNatural utilizadas por los seres hu-
manos a través de la Modelización Matemática.

Entre los LMs se pueden identificar dos tipos principales:

Modelo de Lenguaje Gramatical. Es un enfoque lingüístico que se basa en la es-
tructura y reglas gramaticales para comprender y generar texto de manera coherente y
correcta desde el punto de vista gramatical.

Modelo de Lenguaje Estadístico. Es un enfoque basado en el análisis de la proba-
bilidad y frecuencia de ocurrencia de palabras y secuencias de palabras en un corpus
de texto, utilizado para predecir y generar texto en función de patrones estadísticos.

2.1.10 Modelos Grandes de Lenguaje
De acuerdo a (Zhao et al., 2023) los LLMs, también llamados Modelos de Lenguaje Transfor-
mer, tienen las siguientes características:

Contienen cientos demiles de millones (o más) de parámetros.

Están entrenados con grandes volúmenes de datos de texto. Entre estos modelos se
encuentran GPT-5, GPT-4, GPT-3 y Galactica.

Muestran una gran capacidad para comprender el lenguaje natural y resolver tareas
complejas.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 8



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 2

2.2 Métricas para Evaluar la Calidad del Texto

2.2.1 PromptIQ
Es unamétrica propuesta en este trabajo que evalúa la calidad de los Prompts, considerando
errores lingüísticos y estructurales que proporcionan una evaluación cuantitativa integral. La
efectividad de PromptIQ se analiza en la Sección 4.4.1, a través de la evaluación demétricas
complementarias como son: coherencia, relevancia y diversidad.

2.2.2 Coherencia y Cohesión
Deacuerdo con (Candelo et al., 2018), la coherencia se refiere a la conexión de ideas que per-
mite formar el significado principal del texto, considerándose así una característica esencial.
(Graesser et al., 2004) indica que la coherencia constituye una característica de la represen-
tación mental del contenido del texto por parte del lector.

Por otro lado la cohesión se refiere a los aspectos retóricos necesarios para desarrollar ar-
gumentos de apoyo en el texto, y es una propiedad objetiva del lenguaje y el texto explícito
(Graesser et al., 2004).

2.2.3 Gramaticalidad
De acuerdo con (Bakar et al., 2017), la gramática es un campo que se centra en la formación
de palabras y en el proceso de construcción de oraciones en cualquier idioma. La gramática
constituye un conjunto de reglas sobre cómo se forma una palabra en particular y cómo esa
palabra se combina con otras para producir una oración gramatical.

Los lingüistas la definen como un conjunto de sistemas que deben ser obedecidos por un
usuario del lenguaje, convirtiéndose en un concepto fundamental para la producción de un
lenguaje correcto y estéticamente adecuado.

La gramática es algo obligatorio en la estructura del orden del discurso o la escritura y una
clasificación.

2.2.4 Relevancia
Evalúa la capacidad de un texto para proporcionar información útil y significativa que facili-
te la comprensión y el aprendizaje en el contexto de un LM. Esta métrica se mide mediante
enfoques cualitativos y cuantitativos, incluyendo el análisis de contenido para valorar la rele-
vancia del material presentado. Una puntuación alta en esta métrica indica que el contenido
es adecuado y valioso.
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Por otro lado, según (Ramos et al., 2003), la relevancia de una palabraw en un documento d
puede determinarse mediante la fórmula Frecuencia de Término – Frecuencia Inversa de Do-
cumento (del inglés Term Frequency – Inverse Document Frequency o TF-IDF), la cual com-
bina la frecuencia de dicha palabra en el documento con su rareza en el corpusD, como se
muestra en la Ecuación (2.1):

wd = fw,d · log
(
|D|
fw,D

)
(2.1)

Donde:

fw,d representa la frecuencia de la palabraw en el documento d.

|D| es el tamaño del corpus, es decir, el número total de documentos.

fw,D indica la cantidad de documentos en los que aparece la palabraw.

2.2.5 Diversidad
Estamétricamide la variabilidad en los textos, incluyendo el vocabulario, la estructura de las
frases y las perspectivas.

De acuerdo con (Borden et al., 2022), el índice de Simpson es unamedida de la diversidad de
un atributo dentro de una población. Este índice se calcula determinando la probabilidad de
que dos individuos seleccionados al azar de la población provengan de diferentes categorías
dentro de un atributo específico. Mide cuán diversa es la distribución de categorías dentro de
un conjunto dado.

El índice deSimpson sebasa en la proporción de individuos en cada categoría del atributo. Va-
loresmás cercanos a 1 indican una alta diversidad,mientras que valores cercanos a 0 indican
baja diversidad. Se calcula utilizando la Ecuación (2.2):

D = 1−
n∑

i=1

p2i (2.2)

donde:

pi es la proporción de individuos en la i-ésima categoría del atributo.

n es el número total de categorías dentro del atributo de diversidad que se estámidien-
do.

Se toma como referencia la definición propuesta por (Borden et al., 2022), debido a la rela-
ción entre el concepto de “individuo” en la población y el de “texto” dentro de un corpus de
documentos. Aunque el índice de Simpson se utiliza principalmente para medir la diversidad
en poblaciones, su aplicación ha sido extendida al análisis de datos textuales, como en la
evaluación de la diversidad temática dentro de un corpus de documentos.
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2.3 Errores Lingüísticos

2.3.1 Contexto
Son los errores que afectan la interpretación debido a factores situacionales, comoel contex-
to cultural o la intención comunicativa. La falta de consideración del contexto puede generar
ambigüedades y malentendidos.

2.3.2 Fluidez
Se refiere a la ausencia de errores que interrumpen la legibilidad y el ritmodel texto. La falta de
fluidez genera confusión y dificulta el seguimiento del contenido, afectando la comprensión
general.

2.3.3 Gramática
Conjunto de reglas que regulan el uso correcto de los tiempos verbales, la concordancia y las
preposiciones. Los errores gramaticales afectan la precisión y formalidad del lenguaje, dismi-
nuyendo la calidad del texto.

2.3.4 Incoherencia
Errores en la conexión lógica entre ideas. Las incoherencias pueden causar confusión en el
lector y dificultar la comprensión del mensaje.

2.3.5 Léxico
Se refiere a los errores en el uso del vocabulario, ya sea por limitaciones o por empleo inade-
cuado de términos. Un léxico inapropiado o limitado disminuye la riqueza y efectividad del
contenido.

2.3.6 Ortografía
Conjunto de normas y convenciones que regulan la correcta escritura de las palabras en un
idioma. Los errores ortográficos consisten en fallos al escribir que pueden dificultar la com-
prensión del mensaje, afectando la precisión y claridad del texto, y comprometiendo su co-
rrecta interpretación.

2.3.7 Pragmatismo
Se define como la capacidad del texto para emplear el lenguaje demanera adecuada según el
propósito comunicativo y el contexto en el que se produce. Esta variable se evalúa mediante
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un conteo discreto de errores relacionados con el uso práctico del lenguaje en situaciones
específicas. Una baja puntuación en estamétrica indica dificultades para adaptar el discurso
a las necesidades comunicativas del entorno.

2.3.8 Puntuación
Se define como la cantidad de errores en el uso de signos de puntuación que estructuran el
texto, tales como comas, puntos y signos de interrogación. Estos errores afectan la claridad y
fluidez del texto, modificando la interpretación y comprensión de las ideas expresadas. Cada
error individual contribuye al total acumulado, lo que permite una evaluación cuantitativa de
la precisión en el uso de la puntuación dentro del análisis del texto.

2.3.9 Registro
Se refiere a los errores en la adecuación del lenguaje según el nivel de formalidad requerido.
El uso inadecuado del registro afecta la efectividad del mensaje en función del contexto y la
audiencia.

2.3.10 Semántica
Son loserroresenel significadodepalabraso frases. Loserroressemánticospuedenprovocar
ambigüedades omalentendidos, afectando la claridad y precisión del mensaje.

2.3.11 Sintaxis
Se refiere a la estructura de las oraciones y al orden correcto de las palabras. Los proble-
mas sintácticos afectan la coherencia y claridad del texto, dificultando la comprensión de las
ideas.

2.4 Métricas de Evaluación deModelos de Lenguaje

2.4.1 Perplejidad
Según (Zhang et al., 2018), en elmodeladode lenguaje probabilístico, la perplejidad es unmé-
todo de evaluación clásico para el modelo de temas. La idea básica de la perplejidad es que
el LM otorga un valor de probabilidad más alto al conjunto de prueba.

Un gradomenor de perplejidad significa que el modelo tendría un impacto efectivo en nuevos
textos. Por lo tanto, el grado de confusión generalmente disminuye con el aumento del núme-
ro de posibles temas. Para el modelo de temas, la Ecuación (2.3) se aplica para calcular la
perplejidad de la siguiente manera:
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Perplejidad = b−
1
N

∑N
k=1 logb p(wk) (2.3)

donde:

b es la base del logaritmo (generalmente b = e o b = 2),

N es el número total de palabras en el conjunto de datos,

p(wk) es la probabilidad del k-ésimo término, calculada como el producto de la distri-
bución de palabras y la distribución de temas del texto.

Por otro lado, la perplejidad de una secuenciaX puede expresarse como:

PPL(X) = exp

{
−1

t

t∑
i=1

log pθ(xi | x<i)

}
(2.4)

donde:

t es el número de tokens en la secuenciaX ,

xi es el i-ésimo token de la secuencia,

x<i representa todos los tokens previos a xi,

θ son los parámetros del modelo pre-entrenado,

pθ(xi | x<i) es la probabilidad de que el token xi ocurra dado el historial de tokens x<i

y los parámetros θ.

Esta definición permite interpretar la perplejidad como unamedida de incertidumbre prome-
dio que tiene unmodelo al predecir cada token de una secuencia.

El Algoritmo 1 implementa este cálculo demanera práctica, considerando la longitud de ven-
tana de procesamiento, la segmentación de la secuencia y la exclusión de posiciones irrele-
vantes mediante el valor -100, mientras que outputs.loss representa la pérdida logarítmica
negativa promedio para cada rango de tokens.
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Algoritmo 1:Calcular Perplejidad
Input: STRIDE: longitud de la ventana de procedimiento, M_LEN: longitud máxima de la ventana de

procesamiento, dependiente del Modelo Pre-entrenado GPT-2, model: el modelo
pre-entrenado GPT-2, tokenizer: el tokenizador del Modelo pre-entrenado GPT-2, text: el texto
a analizar

Output: Perplejidad del texto analizado
Function CALCULAR PERPLEJIDAD(text):

seq_len, encodings← tokenizer(text) ; // obtener una serie de representaciones de
texto

nlls← [ ] ; // probabilidades logarítmicas negativas – lista vacía
prev_end_loc← 0;
end_loc← 0;
begin_loc← 0;
while begin_loc≤ seq_len do

end_loc←min(begin_loc + M_LEN, seq_len);
trg_len← end_loc - prev_end_loc;
input_ids← encodings[begin_loc:end_loc] ; // recuperar la representación de

texto en el espacio del Modelo para un rango
target_ids← clone(input_ids);
target_ids[0:array length - trg_len]← -100 ; // excluir los valores específicos de

los cálculos siguientes, marcándolos así con -100
outputs←model(target_ids) ; // resultado para cada token en el rango

seleccionado
nlls.append(outputs.loss);
if end_loc == seq_len then

break;
end
prev_end_loc← end_loc;
begin_loc← begin_loc + M_LEN;

end
return emean(nlls);

end;

2.4.2 Bilingual Evaluation Understudy
De acuerdo a (Rosario & Noever, 2023), el puntaje Evaluador Bilingüe Automático (del inglés
Bilingual Evaluation Understudy o BLEU) se desarrolló inicialmente paramedir el rendimiento
de la capacidad de unamáquina para traducir texto de un idioma a otromanteniendo un con-
texto y significado apropiados, de ahí el título bilingüe. BLEUpuede comparar la traducción de
una máquina, también llamada traducción candidata, con una traducción humana existente,
conocida como traducción de referencia.

El algoritmo para calcular el puntaje BLEU funcionamediante la tokenización de la candidata
y el cálculo de la precisión en función de cuántas palabras aparecen en la traducción candi-
data que también aparecieron en la traducción de referencia, también llamada precisión.

De acuerdo con (Noorbehbahani & Kardan, 2011), la métrica de BLEU se calculamediante la
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Ecuación (2.5):

BLEU = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(2.5)

donde:

BP: Penalización por brevedad (del inglés Brevity Penalty o BP), un factor que reduce la
puntuación cuando la traducción es más corta que la referencia.

N : número máximo de n-gramas considerados en la evaluación (por ejemplo,N = 4
para BLEU-4).

wn: peso asignado a cada n-grama, conwn ∈ [0, 1] y
∑N

n=1 wn = 1.

pn: precisiónmodificada de losn-gramas, definida como la proporción den-gramas en
la traducción que coinciden con los n-gramas de referencia (ver Ecuación (2.6)).

exp
(∑N

n=1 wn log pn
)
:mediageométricaponderadade lasprecisionesde losn-gramas.

La precisión modificada pn se calcula como:

pn =

∑
C∈{candidates}

∑
n-gram∈C Countclip(n-gram)∑

C′∈{candidates}
∑

n-gram′∈C′ Count(n-gram′)
(2.6)

donde:

{candidates}: conjunto de traducciones generadas automáticamente.

Countclip(n-gram): número de coincidencias de un n-grama en la traducción que no
exceda su frecuencia en la referencia.

Count(n-gram): número total de ocurrencias de cada n-grama en la traducción.

El factor de penalización por brevedad se define como:

BP =

1 siC > r

e(1−
r
C ) siC ≤ r

(2.7)

donde:

C: longitud total de la traducción candidata.

r: longitud total de la traducción de referencia.
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Alternativamente, se puede expresar BLEU en términos de logaritmos como:

log BLEU = mín
(
1− r

C
, 0
)
+

N∑
n=1

wn log pn (2.8)

Para el enfoque básico de BLEU, se utilizaN = 4 y pesos uniformeswn = 1
N
para todos los

n-gramas.

2.4.3 Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
De acuerdo a (Rasheed Issam, Patel et al., 2021), la Evaluación de ResumenOrientada al Re-
cuerdo (del inglésRecall-OrientedUnderstudy forGisting EvaluationoROUGE) es el conjunto
demétricasmás popular utilizado para evaluar resúmenes generados pormáquinas. Compa-
ra los resúmenes base (resúmenes de referencia o resúmenes verdaderos) presentes en el
conjunto de datos fuente con los resúmenes generados automáticamente por modelos de
máquinas. Los resúmenes base suelen ser escritos por seres humanos.

El conjunto de métricas ROUGE presenta cinco métricas de evaluación diferentes.
ROUGE-N (ROUGE-1, ROUGE-2 y así sucesivamente), que miden la superposición entre n-
gramas del resumen base y los del resumen generado automáticamente.

Por otro lado, (Ganesan, 2018) comenta que:

“Las puntuaciones deROUGEno reflejan la verdadera calidadde los re-
súmenes y limitan la evaluaciónmultifacética de losmismos”

Por lo cual proponeROUGE2.0, altamentemodular, permitiendo la sustitucióndel diccionario
de sinónimos por diccionarios específicos de dominio o idioma, lo que facilita su adaptación
a tareas de resumen en diferentes contextos, como Twitter o lenguajes específicos.

ROUGE-Topic permite especificar qué combinaciones de categorías gramaticales POS se de-
ben utilizar para la evaluación mediante uni-gramas. Mediante las Ecuaciones (2.9) y (2.10),
se pueden obtener los valores de ROUGE-Topic desde dos enfoques distintos: recall y preci-
sion.

ROUGE-Topicrecall =
∑

Overlap(REFipos , SYSjpos)

|REFipos |
(2.9)

ROUGE-Topicprecision =
∑

Overlap(REFipos , SYSjpos)

|SYSjpos |
(2.10)

Donde:

REFipos : conjunto de tokens de la categoría gramatical pos en el i-ésimo resumen de
referencia.
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SYSjpos : conjunto de tokens de la categoría gramatical pos en el j-ésimo resumen gene-
rado por el sistema.

pos: categoría gramatical (noun, verb, etc.) seleccionada para la evaluación.

Overlap(REFipos , SYSjpos): número de tokens comunes entre el resumen de referencia
y el del sistema, considerando solo la categoría pos.

En muchos casos, las palabras relacionadas con el tema pueden repetirse tanto en los resú-
menes de referencia como en los resúmenes generados por el sistema, por lo que este enfo-
que permite evaluar la cobertura de términos relevantes por categoría gramatical.

2.4.4 F1 − Score

Deacuerdo a (Sitarz, 2022) esta métrica se utiliza comúnmente para evaluar el rendimiento
de clasificadores binarios de aprendizaje automático. Calculada como una media armónica
de precisión y recuperación, obtiene una ventaja sobre métricas menos complejas como la
precisión, especialmente cuando se utiliza en conjuntos de datos desequilibrados.

De acuerdo a (Tatbul et al., 2018), Precision y Recall son esenciales para determinar el valor
representativo de F1 − Score, por lo cual sus valores se calculan mediante las Ecuaciones
(2.11) y (2.12).

Precision =
TP

TP + FP
(2.11)

Recall =
TP

TP + FN
(2.12)

Donde:

Verdaderos positivos (del inglés True Positives o TP): número de instancias co-
rrectamente identificadas como positivas.

Falsos positivos (del inglés False Positives o FP): número de instancias incorrec-
tamente identificadas como positivas.

Falsos negativos (del inglés FalseNegatives o FN): número de instancias que son
positivas pero no fueron detectadas.

De manera informal, Precision representa la proporción de detecciones positivas que son
realmente correctas, mientras que Recall indica la proporción de instancias positivas reales
que fueron correctamente detectadas.
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2.5 Métodos Estadísticos y de Visualización

2.5.1 Regresión Lineal Multivariable
La regresión lineal multivariable es una técnica estadística utilizada para modelar la relación
entre una variable dependiente (o variable de respuesta) ymúltiples variables independientes
(o predictoras).

Ecuación del modelo:

El modelo de regresión lineal multivariable se expresa como:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βnXn + ε (2.13)

Donde:

Y : variable dependiente o respuesta.

β0: término constante o intersección; valor de Y cuando todas lasXi son cero.

β1, . . . , βn: coeficientes de regresión; indican cuánto cambia Y al variar una unidad en
Xi, manteniendo las demás variables constantes.

X1, . . . , Xn: variables independientes o predictoras.

ε: término de error, que captura la variación no explicada por las variables independien-
tes.

2.5.2 Shapiro-Wilk Test
El test de Shapiro-Wilk es una prueba estadística utilizada para evaluar si un conjunto de da-
tos sigue una distribución normal.

Hipótesis:

Hipótesis nula (H0): los datos provienen de una población con distribución normal.

Hipótesis alternativa (H1): los datos no provienen de una población con distribución
normal.

El estadístico de Shapiro-Wilk se calcula comparando los datos observados con los valores
esperados bajo normalidad. Si el p-valor es menor que un nivel de significancia α = 0.05, se
rechazaH0, indicando que los datos no siguen una distribución normal.
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2.5.3 Wilcoxon Signed-Rank Test
Es una prueba estadística no paramétrica utilizada para comparar dos muestras relaciona-
das, comomediciones antes y después de un tratamiento. A diferencia del test t demuestras
pareadas, no requiere que los datos sigan una distribución normal, por lo que se usa cuando
la normalidad no puede asumirse (por ejemplo, cuando en el test de Shapiro-Wilk los datos
no son normales).

Hipótesis:

Hipótesis nula (H0): Las diferencias entre las muestras tienen mediana igual a cero
(no hay efecto significativo).

Hipótesis alternativa (H1): Las diferencias entre lasmuestras tienenmediana distin-
ta de cero (existe un efecto significativo).

El test deWilcoxon sebasaen los rangosde las diferencias absolutas y sus signos. Se rechaza
H0 si el valor p esmenor que el nivel de significancia α = 0.05.

2.5.4 Análisis de Componentes Principales
El Análisis de Componentes Principales (del inglés Principal Component Analysis o PCA) es
una técnica estadística utilizadapara reducir la dimensionalidaddeunconjunto dedatosmul-
tivariado, preservando la mayor cantidad posible de su variabilidad (información).

Consiste en transformar el conjunto original de variables, que pueden estar correlacionadas,
en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.
Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las originales y se ordenan demanera
que:

El primer componente principal explica la mayor parte de la varianza del conjunto de
datos.

El segundo componente principal explica la mayor cantidad de varianza posible del re-
manente, y así sucesivamente.

2.5.5 Centroide k − means

Según (Ahmed et al., 2020), el algoritmo de k −means es un método de aprendizaje no su-
pervisado utilizado para organizar datos no etiquetados en clústeres coherentes.

Funciona asignando cada punto de datos al clúster cuyo centroide está más cercano, gene-
ralmente usando la distancia euclidiana comomedida de proximidad.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 19



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 2

El objetivo del algoritmo esminimizar la sumade las distancias entre los puntos de datos y los
centroides de sus clústeres asignados. Unmayor valor de k genera más clústeres pequeños,
capturando mayor detalle, mientras que un menor valor de k produce clústeres más grandes
conmenor detalle.

2.5.6 Estimación de Densidad de Kernel
La Estimación de Densidad de Kernel (del inglés Kernel Density Estimation o KDE) es un mé-
todonoparamétrico para estimar la funcióndedensidaddeprobabilidaddeuna variable alea-
toria a partir de un conjunto de datos.

En términos simples, KDE construye una curva suave que representa la distribución de los
datos, colocando una función llamada kernel (por lo general una función gaussiana) centrada
en cada punto de datos, y luego sumando todas esas funciones para obtener una estimación
continua de la densidad de probabilidad.

Estopermiteobtenerunaaproximaciónsuaveyflexiblede ladistribuciónsinasumir una forma
específica (como una distribución normal), a diferencia de los histogramas que dependen de
la elección de los intervalos o bins.

2.5.7 Histograma de Frecuencias
Es una representación gráfica quemuestra cómo se distribuyen los datos en diferentes inter-
valos o clases (llamados bins). Cada barra del histograma representa la cantidad de datos
(frecuencia) que cae dentro de un intervalo específico.

El eje horizontal indica los valores o rangos de la variable, mientras que el eje vertical muestra
la frecuencia de datos en cada intervalo. El histograma es útil para visualizar la forma, disper-
sión y concentración de un conjunto de datos.

2.5.8 Gráfico de Líneas Multivariado
Un gráfico de líneas multivariado es una representación gráfica que permite visualizar simul-
táneamentemúltiples variables cuantitativas, cada unamediante una línea distinta dentro de
unmismo sistema de coordenadas.

El eje horizontal generalmente representa una variable categórica u ordinal (por ejemplo, pe-
riodos de tiempo o grupos de estudio), mientras que el eje vertical indica los valores cuantita-
tivos correspondientes a cada variable.
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Este tipo de gráfico resulta especialmente útil para comparar el comportamiento relativo de
diferentesmétricas o indicadores a lo largodediversas categorías, facilitando la identificación
depatrones, tendencias, interacciones y posibles divergencias entre las variables analizadas.

2.6 Exploración del Estado del Arte

En esta sección se presentan estudios que exploran técnicas aplicadas al pre-procesamiento
de Prompts, en el contexto del estado del arte de esta tesis. Sin embargo, persiste la incerti-
dumbre respecto a si existen actualmente trabajos que enfoquen su investigación específica-
mente en el pre-procesamiento de Prompts.

Esta situación abre la puerta a la exploración deotras vías de investigación quepodrían contri-
buir en esta área, comoel casode los LLMsqueemplean técnicas deprocesamiento de texto.

En este contexto, se plantea la posibilidad de considerar dichas técnicas de procesamiento
de texto aplicadas a los LLMs como una estrategia alternativa para abordar los desafíos del
pre-procesamiento de Prompts.

A continuación, se describen trabajos de investigación publicados en los últimos cinco años
(Agosto 2020 – Agosto 2025) relacionados con el tema de esta tesis. La lista incluye investi-
gaciones centradas en un concepto emergente denominado Ingeniería de Prompts.

Este enfoque propone la aplicación de técnicas de procesamiento de texto en los LLMs, per-
mitiéndoles enfrentar deficiencias en sus respuestas de salida. Dichas respuestas son eva-
luadas con métricas asociadas a la calidad del texto generado, actualmente utilizadas en el
NLP.

Asimismo, se abordan temas sobre el pre-procesamiento de Prompts y el NLP, los cuales
contribuirán a generar una base sólida de conocimiento para desarrollar una técnica que per-
mita un pre-procesamiento mejorado de Prompts utilizados como entrada para los LLMs.

Los estudios explorados se organizarán en cuatro núcleos temáticos: NLP en aplicaciones
específicas, similitud semántica en textos cortos,modeladode temas yLLMspre-entrenados
y sus aplicaciones.

2.6.1 Modelado de Temas

2.6.1.1 AComprehensive Empirical Study of BiasMitigationMethods for
LMs Classifiers (Chen et al., 2023)

El artículo estudia el sesgo en software y su mitigación en LMs, evaluando 17 métodos con
11 métricas de rendimiento, 4 de equidad y 20 de compensación en 8 tareas. Los métodos
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reducen el rendimiento en 42%–66%,mejoran equidad en 24%–59%ymuestran compro-
misos en 25% de escenarios. No haymétodo óptimo universal, pero uno es superior en 30%
de casos.

2.6.1.2 OCTIS: Comparing and optimizing topic models is simple!
(Terragni et al., 2021)

Optimización de Comparación de Modelos de Temas de Forma Simple (del inglésOptimizing
Comparisons of Topic models Is Simple o OCTIS) es un marco para entrenar y comparar mo-
delos de temas que usa optimización bayesiana para ajustar hiperparámetros. Integra mode-
los clásicos y neuronales, y evalúa coherencia, diversidad, significancia y clasificación. Com-
parado con bibliotecas comoGensim yHerramienta para Aprendizaje Automático de Lengua-
je (del inglésMachine Learning for LanguagE Toolkit oMALLET), OCTIS destaca por su interfaz
web y ajuste bayesiano, sin definir una opción superior definitiva.

2.6.1.3 The evolution of topicmodeling (Churchill & Singh, 2022)

El artículo analiza la evolución de los modelos de temas como Asignación Latente de Diri-
chlet (del inglés Latent Dirichlet Allocation o LDA), Factorización de Matrices No Negativas
(del inglés Non-negative Matrix Factorization o NMF) y Modelo de Temas con Autoencoder
Variacional (del inglés Variational Autoencoder Topic Model o VAETM), usando aprendizaje
automático y redes neuronales para mejorar la coherencia y diversidad temática. Evalúa co-
herencia, diversidad y desempeño en identificación de tópicos relevantes. Destaca factores
para elegir modelos según tamaño y tipo de datos, nivel de ruido, fuente, y tareas posteriores
como clasificación y sistemas conversacionales.

2.6.1.4 Topic modeling algorithms and applications: A survey
(Abdelrazek et al., 2023)

El artículo analiza la evolución de modelos de temas como LDA, NMF y VAETM, aplicando
aprendizaje automático y redes neuronales para mejorar coherencia y diversidad temática.
Se destacan factores clave para elegir modelos, considerando tamaño y ruido del conjunto
de datos, tipo de documentos y tareas posteriores. Se concluye que adaptar modelos a la
complejidad y contexto mejora la identificación de tópicos relevantes.

2.6.2 Modelos de Lenguaje Pre-entrenados y sus Aplicaciones

2.6.2.1 Howmuchdo languagemodelscopy fromtheir trainingdata?eva-
luating linguistic novelty in text generation using raven
(McCoy et al., 2023)

El estudio presenta la métrica Acuerdo Ordenado de la Variabilidad en Novedades de Ejem-
plos (del inglés Ranked Agreement of Variability in Example Novelties o RAVEN), diseñada
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para evaluar la novedad en textos generados por LLMs. Los autores aplican RAVEN a GPT-2
en cuatro tamaños diferentes y encuentran que, aunque el modelo produce estructuras nue-
vas, también reproduce fragmentos del conjunto de entrenamiento. Asimismo,muestran que
GPT-2 emplea generalización composicional y analógica, pero con ciertas limitaciones se-
mánticas. Finalmente, concluyen que el tamaño del modelo no determina la novedad de los
textos, según el análisis de duplicación basado en el tamaño de los n-gramas.

2.6.2.2 Impact ofword embeddingmodels on text analytics in deep lear-
ning environment: a review (Asudani et al., 2023)

El artículo compara modelos de aprendizaje profundo y técnicas de incrustación de palabras
para análisis de texto. Concluye que las incrustaciones específicas del dominio y Memoria
a Largo y Corto Plazo (del inglés Long Short-Term Memory o LSTM) mejoran el rendimiento.
LSTM conWord2Vec alcanzó 99.55% en precisión, seguido de Red Neuronal Convolucional
(del inglés Convolutional Neural Network o CNN) conWord2Vec chino con 96.60%. Repre-
sentaciones Codificadas Bidireccionales a partir de Transformadores (del inglésBidirectional
Encoder Representations from Transformers o BERT) logró 95.00% en precisión, y fastText
obtuvo 91.00% en F1-score, destacando su efectividad.

2.6.2.3 Instance-awarePromptLearning forLanguageUnderstandingand
Generation (Jin et al., 2023)

ElartículoproponeAprendizajedePromptsSensiblesa la Instancia (del inglés Instance-Prompt
Learning o IPL), una técnica que asigna Prompts únicos a cada instancia para comprensión y
generación de lenguaje. Comparado con el Ajsute Fino (del inglés Fine-tuning o FT) y Ajuste
de Prompts (del inglés Prompt-tuning o PT), IPL se aplica a GPT2-base y GPT2-large y se eva-
lúa con múltiples métricas. IPL obtiene mejores resultados en Puntaje BERTScore 95.43% y
95.47%, BLEU 69.82% y 68.53%, Instituto Nacional de Estándares y Tecnología (del inglés
National Institute of Standards and Technology o NIST) 8.82% y 8.68%, ROUGE-L 71.65% y
71.20%, Evaluación de Descripción de Imagen Basada en Consenso (del inglésConsensus-
based Image Description Evaluation o CIDEr) 2.49% y 2.51%, Métrica para Evaluación de
Traducción con Orden Explícito (del inglés Metric for Evaluation of Translation with Explicit
ORdering o METEOR) 72.23% y 50.55% y Tasa de Edición de Traducción (del inglés Trans-
lation Edit Rate o TER) 48.50% y 46.17%, superando a FT y PT en rendimiento general. Las
métricas empleadas se expresan en escalas numéricas donde valoresmás altos indicanme-
jor desempeño, excepto TER, donde valores menores son preferibles.

2.6.2.4 Interactive and visual Prompt engineering for ad-hoc task adap-
tation with large languagemodels (Strobelt et al., 2022)

El artículo presenta PromptIDE, un sistema interactivo para personalizar modelos de NLP sin
experiencia enentrenamiento. Facilita la exploración y refinamientodePromptsconvisualiza-
ciones ymétricas. En la evaluación,PromptIDE obtuvo84 respuestas correctas y 16 incorrec-
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tas. La clasificaciónmostró 29 aciertos en políticamundial, 28 en deportes, 13 en negocios y
14 en ciencia y tecnología.

2.6.2.5 Knowledge enhanced Prompt tuning for Stance Detection
(Huang et al., 2023)

El artículo aborda la detección automática de postura en textos usando técnicas de NLP y
aprendizaje automático. Se aplican métodos tradicionales y aprendizaje profundo en data-
sets de tweets en inglés ymicroblogs en chino y español. Se evalúa el rendimiento conmétri-
casF1-score, precision, recall y exactitud, expresadas en valores numéricos. La creación de
datasets anotadosmultilingües es fundamental.

2.6.2.6 Measuringand ImprovingConsistency inPretrainedLanguageMo-
dels (Elazar et al., 2021)

El estudio evalúa la consistencia en la extracción de conocimiento utilizando PARAREL, una
técnica basada en 328 patrones que describen 38 relaciones semánticas. Se pruebanMode-
los de Lenguaje Pre-entrenados (del inglés Pretrained LanguageModels o PLMs) como BERT,
RoBERTa y ALBERT. Se emplean métricas Succ-Patt, Succ-Objs, Unk-Const, Know-Const,
Accuracy, Consistency y Consistent-Acc, reportadas en porcentajes con su respectiva des-
viación estándar. BERT-large-wwm destacó con Succ-Patt de 100.0% ± 0.0, Accuracy de
48.7% ± 25.0, yConsistency de 60.9% ± 24.2.

2.6.2.7 NIR-Prompt: AMulti-task GeneralizedNeural Information Retrie-
val Training Framework (Xu et al., 2023)

El artículo presenta Recuperación de Información Neuronal - Prompt (del inglésNeural Infor-
mation Retrieval - Prompt o NIR-Prompt), una técnica basada en BERT-base (109M) que fija
tokens de indicación durante el entrenamiento para mejorar la recuperación de información.
Se evaluó con métricas Precision, Accuracy y F1-score en tareas de Paráfrasis (del inglés
Paraphrase Identification o PI) e Inferencia de Lenguaje Natural (del inglés Natural Language
Inference o NLI). El mejor rendimiento se obtuvo con k = 11, logrando un Accuracy de hasta
79.8% y F1-score de 83.8% en PI, y 77.5% y 84.5% en NLI, respectivamente.

2.6.2.8 Personalized Prompt Learning for Explainable Recommendation
(L. Li et al., 2023)

El estudio mejora la explicabilidad en sistemas de recomendación mediante Aprendizaje de
Prompt’s Personalizados para Recomendación Explicable – Prompt’s Discretos (del inglés
PersonalizedPromptLearning forExplainableRecommendation–DiscretePromptsoPEPLER-
D, un método que utiliza PLMs como GPT-2 y aplica estrategias como Sequential Tuning,
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Prompt+LM,FT yFixed-MPT.SeevalúaconBLEU-4 y secomparaconBERT yGPT-3.PEPLER-
D supera a estos modelos, alcanzando BLEU-4 de hasta 0.96 en Amazon, 0.9 en TripAdvisor
y 0.69 en Yelp, con learning rates de 10−5 a 10−3.

2.6.2.9 Pre-train, Prompt, andPredict: ASystematic Surveyof Prompting
Methods in Natural Language Processing (Liu et al., 2023)

El artículo analiza el aprendizaje basado en Prompts aplicando NLP, que modela la probabi-
lidad del texto mediante Prompts para llenar información incompleta. Permite pre-entrenar
modelos con gran texto sin procesar y adaptarlos con pocos ejemplos. Se organizan mode-
los, Prompts y ajustes. Entre 2018-2021, aumentaron investigaciones, con 29 en 2021. Las
tareas incluyen clasificación de texto (22), sondeo factual (15) y generación condicional (8).

2.6.2.10 Prompt Engineering: a methodology for optimizing interactions
with AI-Language Models in the field of engineering
(Velásquez-Henao et al., 2023b)

El artículo propone lametodología Ingeniería Iterativa de PromptsGenerativos (del inglésGe-
nerative Prompt Engineering Iterative o GPEI) para optimizar la interacción con LLMs con In-
teligencia Artificial en ingeniería, mediante el diseño iterativo de Prompts precisos y contex-
tuales. GPEI integra principios de Inteligencia Artificial explicable y evaluación continua de
respuestas, regresando al diseño del Prompt si la respuesta no es satisfactoria, promoviendo
respuestas transparentes y justificablesparamejorar la comunicaciónconmodelos Inteligen-
cia Artificial.

2.6.2.11 Recent advances in natural language processing via large pre-
trained languagemodels: A survey (Min et al., 2023)

El artículo presenta la técnica de tareas proxy estilo preguntas y respuestas para entrenar
modelos como BERT y RoBERTa-large. Esta técnica usa plantillas con contexto “C”, Prompt
“Q” y respuesta “A”. Se aplica en clasificación de emociones y extracción de argumentos en
eventos, destacando esta última para generar respuestas precisas basadas en el contexto
proporcionado.

2.6.3 Aplicaciones de NLP

2.6.3.1 From Natural Language Processing to Neural Databases
(Thorne et al., 2021)

Este estudio presentaNeuralDB, un sistema basado enmodelos de transformadores de NLP
que permite realizar consultas en lenguaje natural sin necesidad de un esquema de base
de datos predefinido. NeuralDB logra una precisión del 79.45% en coincidencia exacta pa-
ra consultas que cuentan elementos y un 100% en consultas que buscan valores mínimos o
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máximos (Min/Max Sets). Estos resultados son mejores que los obtenidos por métodos que
combinan Frecuencia Inversa de Término en Documentos (del inglés Term Frequency – Inver-
se Document Frequency o TF-IDF) con el modelo Transformador de Texto a Texto (del inglés
Text-to-Text Transfer Transformer o T5) y el recuperador denso de pasajes junto con T5, los
cuales alcanzaron 31.06% y 38.07% respectivamente. La métrica utilizada es el porcentaje
de coincidencia exacta, que mide qué tan precisas son las respuestas del sistema.

2.6.3.2 Improvingpatientself-description inChineseonlineconsultation
using contextual Prompts (X. Li et al., 2022)

El artículo presenta un modelo de aprendizaje automático para consultas médicas en línea,
evaluado con métricas de accuracy, F1-score macro, Área bajo la curva (del inglés Area Un-
der the Curve o AUC) macro, Coeficiente de correlación de Matthews (del inglés Matthews
Correlation Coefficient o MCC)macro y entropía en tres corpus clínicos: pediatría, androlo-
gía y cardiología. El modelo con Prompts aprendidosmejora el rendimiento sobre heurísticas,
con precision entre 0.33 y 0.70, AUC de 0.80 a 0.92 y MCC hasta 0.56. Estrategias basadas
en certeza e incertidumbre no aportan mejoras significativas.

2.6.3.3 IntegratingNLPandcontext-free grammar for complex rule inter-
pretation towards automated compliance checking
(Y.-C. Zhou et al., 2022)

El artículo presenta unmétodo para la interpretación automatizada de reglas en documentos
regulatoriosmedianteetiquetadosemántico yanálisis sintáctico.Utiliza aprendizajeprofundo
para generar reglas ejecutables ymejorar la comprensión de requisitos complejos. Los resul-
tados muestran una precision promedio del 86.2%, recall del 86.3% y F1-score de 86.2%
en un conjunto de validación con 4,575 etiquetas.

2.6.3.4 Natural language processing for Nepali text: a review
(Shahi & Sitaula, 2022)

El artículo analiza el (NLP) para Nepalí, destacando métodos de aprendizaje automático y la
creación de recursos lingüísticos específicos. Se proponen estrategias como la transferencia
de conocimiento usandomodelos preentrenados y el desarrollo de grandes conjuntos de da-
tos anotados para mejorar la precisión. Las tareas incluyen clasificación con el Clasificador
Bayesiano Ingenuo (del inglésNaive Bayes oNB), Máquina de Vectores de Soporte (del inglés
Support VectorMachine o SVM), RedNeuronal Artificial (del inglésArtificial Neural Network o
ANN) y Memoria a Largo y Corto Plazo (del inglés Long Short-TermMemory o LSTM); agrupa-
ción con K-means y Fuzzy Set; análisis de sentimientos con Logistic Regression (LR), SVM),
NB, Árbol de Decisión (del inglésDecision Tree oDT), RedNeuronal Convolucional (del inglés
Convolutional Neural Network o CNN) y LSTM; y traducción automática con Traducción Au-
tomática Neuronal (del inglés Neural Machine Translation o NMT) y Traducción Automática
Estadística (del inglés Statistical Machine Translation o SMT).
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2.6.4 Similitud Semántica en Textos Cortos

2.6.4.1 Asurveyonthe techniques,applications,andperformanceofshort
text semantic similarity (Han et al., 2021)

Este estudio comparamétodos paramedir similitud semántica: Codificación binaria de cate-
gorías en vectores dispersos (del inglés One-hot encoding o ONE-HOT), Modelo de espacio
vectorial para representación de documentos (del inglés Vector Space Model o VSM),Word-
2Vec,WordNet y aprendizaje profundo conMemoria a Corto y Largo Plazo Siamés (del inglés
Siamese Long Short-Term Memory o SiaLSTM), Memoria a Corto y Largo Plazo Bidireccional
Siamés (del inglés Siamese Bidirectional Long Short-Term Memory o SiaBiLSTM), Memoria a
Corto y Largo Plazo Bidireccional Siamés con Mecanismo de Atención (del inglés Attention-
based Siamese Bidirectional Long Short-Term Memory o ATTSiaBiLSTM) y BERT. Se evaluó
con Error Cuadrático Medio, Precisión y F1-score. BERT obtuvo un Error Cuadrático Medio
(del inglés Mean Squared Error o MSE) de 0.137, Exactitud de 0.923 y F1-score de 0.899,
superando a ATTSiaBiLSTM, MSE) 0.175, ACC 0.828, F1-score 0.747) y a todos los métodos
previos.

2.6.4.2 FacTeR-Check: Semi-automated fact-checking through seman-
tic similarity and natural language inference (Martín et al., 2022)

El estudio evalúa la extracción de palabras clave en Twitter comparando FactTeR-CheckKey,
KeyBERT y Extracción automática de palabras clave mediante análisis de frecuencia y co-
ocurrencia (del inglésRapidAutomaticKeywordExtractionoRAKE), utilizandoprecisión, exhaus-
tividad y F1-score. FactTeR-CheckKey con filtrado Etiquetado de categorías gramaticales de
las palabras en un texto (del inglés Part-of-Speech Tagging o POS) y tamaño grande alcanzó
0.6888 de precisión, 0.7917 de recall y 0.7149 de F1-score, superando a KeyBERT (0.6483,
0.6242, 0.6107) y RAKE (0.5707, 0.8590, 0.6653), mostrandomejor equilibrio entre precisión
y cobertura.

2.6.4.3 Howcanweknowwhat languagemodelsknow? (Jiangetal., 2020)

El artículo propone descubrir automáticamente mejores Prompts mediante minería y para-
fraseo, combinando respuestas conmétodos de conjunto. En BERT-large, la combinación de
minería automática y parafraseo manual de Prompts para generar variantes efectivas (del in-
glésCombination of automatic Prompt Mining andmanual paraphrasing to generate effective
variants o Mine+Man) obtuvo 39.4 % en Mejor opción seleccionada según la métrica princi-
pal (del inglés Top-1 selection according tomainmetric o Top1) y 43.9 %en Selección óptima
de Prompts basada en combinación o evaluación (del inglésOptimal Prompt selection based
on combination or evaluation o OPTI) bajo precisión micro promediada, y 28.1 % en Top1 y
30.7 % en OPTI bajo precisión macro promediada. Los valores corresponden a métricas de
precisión expresadas en porcentaje.
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2.6.4.4 Short-TextSemanticSimilarity (STSS): Techniques,Challengesand
Future Perspectives (Amur et al., 2023)

El artículo revisa desafíos y mejoras en sistemas de preguntas cortas, diseñados para res-
ponder preguntas breves con precisión usando modelos de lenguaje (del inglés Short Ques-
tion Answering Systems, designed to answer brief questions accurately using language mo-
dels o SQAS) usando modelos como BERT. Se aplicaron atención, optimización bayesiana,
búsqueda en cuadrícula y codificación universal para mejorar contexto y precisión. BERT al-
canzó 98.00% de precisión y 91.50% deF1-score en detección de sarcasmo; ELMO obtuvo
80.00% precisión en similitud y 71.30% Pearson r en similitud Similitud de Pregunta a Pre-
gunta (del inglésQuestion-to-Question Similarity o Q2Q) árabe.

2.6.5 Resumen de la Exploración del Estado del Arte
A continuación, se presenta una síntesis estructurada de los trabajos analizados durante la
revisión del estado del arte. La Tabla 2.1 organiza demanera comparativa los estudios selec-
cionados, considerando sus modelos, técnicas, métricas y principales hallazgos. Este resu-
menpermite visualizar de forma integrada las tendenciasmetodológicas y los resultadosmás
relevantes en investigaciones recientes relacionadas conPrompt learning, LLMs y técnicasde
evaluación.

Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura.

Id Título Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

1 Instance-aware
Prompt Learning
for Language Un-
derstanding and
Generation
(Jin et al., 2023)

GPT2-base,
GPT2-large

IPL, FT, PT BERTScore,
BLEU, NIST,
ROUGE-L,
CIDEr, METEOR,
TER

IPL supera consistente-
mente a FT y PT.
GPT2-base: BERTScore
95.43%, BLEU 69.82%,
NIST 8.82, ROUGE-L
71.65%, CIDEr 2.49,
METEOR 72.23, TER
48.50
GPT2-large: BERTScore
95.47%, BLEU 68.53%,
NIST 8.68, ROUGE-L
71.20%, CIDEr 2.51,
METEOR 50.55, TER
46.17
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

2 Pre-train, Prompt,
and Predict: A Sys-
tematic Survey of
Prompting Methods
in Natural Language
Processing
(Liu et al., 2023)

L2R, ERNIE,
GPT-1, GPT-
2, RoBERTa,
mBERT, BERT,
XLM-R, PEGA-
SUS, ELMo,
BART, GLM,
CTRL, GPT-3,
PanGu-a, T5,
ALBERT, CPM-2,
Trans, GPT-like,
GPT, Conv, ER-
NIE-B3

Aprendizaje ba-
sado en Prompts,
pre-entrenamiento,
adaptación con
pocos ejemplos

Númerode tareas
por año

Entre 2018-2021,
aumentaron investiga-
ciones, con 29 estudios
en 2021.
Las tareas incluyen:
- Clasificación de texto:
22
- Sondeo factual: 15
- Generación condicio-
nal: 8

3 Recent advances in
natural language pro-
cessing via large pre-
trained language mo-
dels: A survey
(Min et al., 2023)

BERT, RoBER-
Talarge

Tareas proxy estilo
preguntas y respues-
tas con plantillas de
contexto “C”, Prompt
“Q” y respuesta “A”

Técnica de eva-
luación basada
en precisión
de respuestas
generadas en
clasificación y
extracción

Usado en clasificación
de emociones y extrac-
ción de argumentos,
donde las respuestas
generadas se evalúan
según su precisión con-
textual.

4 How can we know
what language mo-
dels know?
(Jiang et al., 2020)

BERT-large Descubrimiento au-
tomático de mejores
Prompts mediante
minería y parafraseo,
combinación con
métodos de conjunto

Precisión micro
promediada,
Precisión macro
promediada (por-
centaje)

Método combinado Mi-
ne+Man alcanzó 39.4%
(Top1) y 43.9% (OPTI) en
precisión micro prome-
diada, y 28.1% (Top1) y
30.7% (OPTI) en preci-
sión macro promediada.

5 Measuring and Im-
proving Consistency
in Pretrained Langua-
ge Models
(Elazar et al., 2021)

BERT, RoBERTa,
ALBERT, BERT-
large-wwm

Consistencia en ex-
tracción de conoci-
miento mediante PA-
RAREL (328 patrones
y 38 relaciones se-
mánticas)

Accuracy,
Consistency,
Consistent-Acc

Accuracy y Consistency
fueron 48.7% ± 25.0 y
60.9% ± 24.2, respecti-
vamente.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

6 Improving patient
self-description
in Chinese online
consultation using
contextual Prompts
(X. Li et al., 2022)

BERT, BoW Modelos sin
Prompts, Prompts
aprendidos, Prompts
basados en certeza e
incertidumbre

accuracy, macro
F1-score, macro
AUC, macro
MCC, entropy

Modelos con Prompts
aprendidos mejoran
precision (0.33–0.70),
AUC (0.80–0.92) y MCC
(hasta 0.56) frente a
heurísticas. Estrategias
basadas en certeza
e incertidumbre no
mostraron mejora. Eva-
luación en tres corpus
clínicos.

7 Personalized Prompt
Learning for Explai-
nable Recommenda-
tion
(L. Li et al., 2023)

GPT-2, BERT,
GPT-3

PEPLER-D, Se-
quential Tuning,
Prompt+LM, FT,
Fixed-M PT

Unidad de medi-
da: técnica (eva-
luación mediante
BLEU-4 y learning
rate)

PEPLER-D mejora la
explicabilidad en reco-
mendación, superando
a BERT y GPT-3 en
BLEU-4: 0.96 (Amazon),
0.9 (TripAdvisor), 0.69
(Yelp). Learning rate
entre 10−5 y 10−3.

8 NIR-Prompt: A Multi-
task Generalized
Neural Information
Retrieval Training
Framework
(Xu et al., 2023)

BERT-base
(109M)

NIR-Prompt, tokens
fijos de indicación
durante entrena-
miento

Técnica (evalua-
ción mediante
Precision, Accu-
racy, F1-score)

Mejor rendimiento con
k = 11. Paráfrasis:
Accuracy 79.8%, F1-
score 83.8%. Inferencia
de Lenguaje Natural:
Accuracy 77.5%, F1-
score 84.5%.

9 Comprehensive Em-
pirical Study of Bias
Mitigation Methods
for LM Classifiers
(Chen et al., 2023)

LMs Mitigación de sesgo
en LM, evaluación de
17métodos

Metodología
cuantitativa (11
métricas de
rendimiento, 4 de
equidad, 20 de
compensación)

Reducción de rendi-
miento entre 42% y
66%. Mejora en equi-
dad de 24% a 59%.
Compromisos en 25%
de escenarios. Nin-
gún método es óptimo
universalmente; uno
destacó en 30% de
casos.

10 From Natural Lan-
guage Processing to
Neural Databases
(Thorne et al., 2021)

Modelos de
transformadores
de NLP, T5, DPR

Sistema NeuralDB
para consultas en
lenguaje natural sin
esquema

Porcentaje de
coincidencia
exacta

NeuralDB logró 79.45%
en consultas Count y
100% en Min/Max Sets,
superando a TF-IDF +
T5 (31.06%) y DPR +
T5 (38.07%). Métrica:
precisión exacta.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

11 Knowledge enhan-
ced Prompt tuning
for Stance Detection
(Huang et al., 2023)

Métodos tra-
dicionales de
NLP, aprendizaje
profundo, data-
sets multilingües
(inglés, chino,
español)

Detección automá-
tica de postura con
Prompt’s tuning y
aprendizaje automá-
tico

F1-score, Pre-
cision, Recall,
Exactitud

Evaluación cuantitativa
en datasets multilingües
(inglés, chino, español)
con F1-score, Preci-
sion, Recall y Exactitud.
Técnicas tradicionales
y aprendizaje profundo
mejoran detección de
postura.

12 A survey on the tech-
niques, applications,
and performance of
short text semantic
similarity
(Han et al., 2021)

One-hot, VSM,
Word2Vec,Word-
Net, SiaLSTM,
SiaBiLSTM, AT-
TSiaBiLSTM,
BERT

Métodos para medir
similitud semántica
en texto corto

Error Cuadrático
Medio, Precision,
F1-Score

Medición cuantitativa
de similitud semántica
en texto corto usando
MSE, Precision y F1-
textitscore. BERT supera
métodos previos con
MSE 0.137, Accuracy
0.923 y F1-score 0.899;
ATTSiaBiLSTM logróMSE
0.175, Accuracy 0.828 y
F1-score 0.747.

13 OCTIS: Comparing
and optimizing topic
models is simple!
(Terragni et al., 2021)

Gensim,MALLET,
OCTIS

Optimización baye-
siana para ajuste de
hiperparámetros en
modelos de temas

Coherencia,
diversidad,
significancia,
clasificación

Optimización bayesiana
de hiperparámetros en
modelos de temas con
OCTIS, que compara
modelos clásicos y
neuronales mediante
coherencia, diversidad
y clasificación. Destaca
por interfaz web, sin
un modelo superior
definitivo.

14 The evolution of topic
modeling
(Churchill & Singh,
2022)

LDA, NMF,
VAETM

Aprendizaje automá-
tico y redes neuro-
nales para mejora de
coherencia y diversi-
dad temática

Coherencia,
diversidad, de-
sempeño en
identificación de
tópicos relevan-
tes

Estudio de la evolución
de modelos de tópicos
(LDA, NMF, VAETM)
usando aprendizaje
automático y redes
neuronales para mejorar
coherencia, diversi-
dad y desempeño en
identificación temática.
Factores clave: tipo de
datos, ruido y tareas
posteriores.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

15 Natural language
processing for Nepali
text: a review
(Shahi & Sitaula,
2022)

NB, SVM, ANN,
LSTM, k-means,
Fuzzy Set, LR, DT,
CNN, NMT, SMT

Aprendizaje automá-
tico, transferencia
de conocimiento,
creación de recursos
lingüísticos, análisis
de sentimientos, tra-
ducción automática

Precisión, clasi-
ficación, agru-
pación, análisis
de sentimientos,
traducción auto-
mática

Revisión de técnicas de
NLP para texto nepalí
(NB, SVM, ANN, LSTM,
CNN, NMT, entre otras).
Se enfoca en aprendizaje
automático, transferen-
cia de conocimiento,
recursos lingüísticos,
análisis de sentimientos
y traducción automática.
Métricas: precisión
y clasificación. Des-
taca estrategias de
transferencia y grandes
datasets anotados para
mejorar desempeño.

16 FacTeR-Check:
Semi-automated
fact-checking th-
rough semantic
similarity and natural
language inference
(Martín et al., 2022)

FactTeR-
CheckKey:
sistema para
extracción de
palabras clave y
verificación de
hechos,
KeyBERT: técnica
basada en BERT
para extracción
de palabras cla-
ve, RAKE

Extracción de pala-
bras clave, similitud
semántica, infe-
rencia de lenguaje
natural

Precision,
exhaustivi-
dad,F1-score

FacTeR-Check: verifica-
ción semi-automática
de hechos mediante
extracción de palabras
clave, similitud semán-
tica e inferencia natural.
Métodos: FactTeR-
CheckKey, KeyBERT,
RAKE. Métricas: preci-
sion, recall, F1-score.
FactTeR-CheckKey logró
precision 0.6888, recall
0.7917 y F1-score
0.7149, superando a
otros métodos en Twit-
ter.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

17 How much do lan-
guage models copy
from their training
data? Evaluating
linguistic novelty in
text generation using
RAVEN
(McCoy et al., 2023)

GPT-2 (cuatro ta-
maños)

Medición de novedad
lingüística, análisis
de duplicación por
tamaño de n-grama

Análisis cuanti-
tativo de duplica-
ción y novedad

Análisis de novedad
lingüística en generación
de texto con GPT-2 (4 ta-
maños) usando RAVEN.
Estudio de duplicación y
novedad por tamaño de
n-grama. GPT-2 produce
estructuras nuevas pero
replica fragmentos,
usando generalización
composicional y analó-
gica con algunas fallas
semánticas. Tamaño del
modelo no determina
novedad.

18 Impact of word
embedding models
on text analytics in
deep learning envi-
ronment: a review
(Asudani et al., 2023)

LSTM,Word2Vec,
CNN, BERT, fast-
Text

Incrustaciones de
palabras específicas
de dominio, aprendi-
zaje profundo (LSTM,
CNN)

Precision, F1-
score

Revisión de incrusta-
ciones de palabras y
aprendizaje profundo
(LSTM, CNN, BERT,
fastText) en análisis
de texto. Evaluación
cuantitativa con pre-
cision y F1-score.
LSTM + Word2Vec
99.55% precision;
CNN + Word2Vec chino
96.60%; BERT 95.00%;
fastText 91.00% F1-
score. Incrustaciones
específicas y memoria a
largo/corto plazo mejo-
ran rendimiento.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

19 Topic modeling
algorithms and appli-
cations: A survey
(Abdelrazek et al.,
2023)

LDA, NMF,
VAETM, redes
neuronales

Aprendizaje automá-
tico, modelado de te-
mas, análisis de co-
herencia y diversidad
temática

Coherencia,
diversidad temá-
tica

Revisión de algoritmos
de modelado de temas
(LDA, NMF, VAETM,
redes neuronales) con
énfasis en aprendizaje
automático, coherencia
y diversidad temática.
Evaluación cuantita-
tiva de coherencia y
diversidad. Factores
clave: tamaño, ruido,
tipo de datos y tareas
posteriores. Adaptar
modelos al contexto
mejora identificación de
tópicos.

20 Short-Text Semantic
Similarity: Techni-
ques, Challenges and
Future Perspectives
(Amur et al., 2023)

BERT, ELMO Atención, optimi-
zación bayesiana,
búsqueda en cua-
drícula, codificación
universal

Precision, F1-
score, Pearson r

BERT y ELMO en simili-
tud semántica de texto
corto. Evaluación cuan-
titativa con precision,
F1-score y Pearson r.
BERT: 98.0% precision
y 91.5% F1-score en
detección de sarcasmo;
ELMO: 80.0% precision
y 71.3 Pearson r en
similitud Q2Q árabe.
Atención y optimización
bayesiana mejoran con-
texto y precision.

21 Integrating NLP and
context-free gram-
mar for complex
rule interpretation
towards automated
compliance checking
(Y.-C. Zhou et al.,
2022)

Aprendizaje
profundo, NLP,
análisis sintác-
tico, etiquetado
semántico

Interpretación auto-
matizada de reglas,
análisis sintáctico,
etiquetado semánti-
co

Precision, recall,
F1-score

Precision, recall y F1-
score promedio alrede-
dor de 86% en interpre-
tación automatizada de
reglas para compliance.
Evaluación sobre 4,575
etiquetas. Método mejo-
ra comprensiónde reglas
complejas.
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Tabla 2.1. Comparativa de revisión de la literatura (continuación).

Id Referencia Modelo(s) o
Framework(s) Técnica(s) Métrica(s) Resultados

22 Prompt Enginee-
ring: a methodology
for optimizing in-
teractions with
AI-Language Models
in the field of engi-
neering
(Velásquez-Henao
et al., 2023b)

Modelos de
lenguaje de inteli-
gencia artificial

Metodología GPEI,
diseño iterativo de
Prompts precisos
y contextuales, in-
teligencia artificial
explicable, evalua-
ción continua de
respuestas

Metodología de
optimización y
evaluación conti-
nua

Metodología cualitativa
que promueve Prompts
transparentes y mejora
la comunicación con
LLMs mediante diseño
iterativo y evaluación
continua.

23 Interactive and visual
Prompt engineering
for ad-hoc task
adaptation with large
language models
(Strobelt et al., 2022)

LLMs Sistema interactivo
PromptIDE para
personalización y re-
finamiento visual de
Prompts, exploración
con visualizaciones

Resultados
cuantitativos de
evaluación en
clasificación y
refinamiento de
Prompts

Evaluación cuantitativa
con 84 respuestas co-
rrectas y 16 incorrectas.
Clasificación precisa
en política, deportes,
negocios y ciencia.
PromptIDE mejora
personalización e inter-
acción sin necesidad de
experiencia previa.

24 Jointly improving par-
sing and perception
for natural language
commands through
human-robot dialog
(Thomason et al.,
2020)

Agentes robóti-
cos, NLP, apren-
dizaje interactivo
humano-robot

Metodología de
aprendizaje inter-
activo integrando
percepción física
y comprensión del
lenguaje natural

Probabilidades
numéricas para
evaluación de
atributos en obje-
tos

Evaluación con probabi-
lidades numéricas (0.04
a 0.56) para atributos fí-
sicos. Mejora coheren-
cia y precisión en diálogo
humano-robot, integran-
do percepción y NLP.

2.6.6 Discusión
Los principales hallazgos de los trabajos revisados destacan la relevancia de los LLMs basa-
dos en transformadores (como BERT y GPT) en el ámbito del NLP, especialmente en tareas
como la generación de texto y la extracción de información. En particular, los enfoquesdepre-
entrenamiento y ajuste fino, el aprendizaje basado en Prompts y la reformulación de tareas
han resultado fundamentales para mejorar el rendimiento de estos modelos
(Min et al., 2023). Además, la literatura señala que la efectividad de los Prompts depende
en granmedida de su formulación, pudiendo optimizarsemediante técnicas comominería de
datos, paráfrasis y combinación de respuestas demúltiples Prompts (Jiang et al., 2020).

En este sentido, enfoques como CoOP han mostrado que la automatización en la creación
de Prompts puede superar las limitaciones de las versiones manuales, incrementando la ro-
bustez y favoreciendo la transferencia a tareas de distintos dominios (K. Zhou et al., 2022). De
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manera complementaria, técnicas recientes en similitud semántica basadas en redes neuro-
nales profundas han demostradomejorar la precisión en clasificación, resumen automático y
traducción, superando a los métodos tradicionales y consolidándose como alternativas más
efectivas para procesar información semántica (Chandrasekaran &Mago, 2021). Estos avan-
ces refuerzan la necesidad de explorar enfoques que combinen refinamiento automático de
entradas con estrategias de evaluación de calidad.

Asimismo, (Han et al., 2021) evidencia que el uso de modelos como BERT mejora significa-
tivamente la precisión en la medición de similitud semántica aplicada a tareas como clasi-
ficación y análisis de sentimientos. Esto confirma la utilidad de los LLMs en la extracción de
información relevanteysuefectividadencontextoscomoredessociales y textosbreves. Tales
hallazgos son clave para esta investigación, pues refuerzan la importancia de diseñar meca-
nismos que permitan evaluar y optimizar Prompts en dominios específicos.

De manera más concreta, (Jin et al., 2023), en el artículo “Instance-aware Prompt Learning
for Language Understanding and Generation”, implementaron un enfoque de aprendizaje de
Prompts basado en instancias, lograndomejoras significativas en el rendimiento demodelos
GPT2-base y GPT2-large en tareas de generación de lenguaje natural. El método Instance-
aware Prompt Learning superó a enfoques de FT y PT enmétricas comoBLEU, NIST, ROUGE-
L y BERTScore. Por ejemplo, en generación de texto a partir de tablas Extremo a Extremo (del
inglés End-to-End o E2E), obtuvo un puntaje BLEU de 69.82 en GPT2-base y 68.53 en GPT2-
large, mientras que los modelos de referencia alcanzaron resultados menores. En la tarea de
resumen SamSum, logró un ROUGE-L de 42.0 en GPT2-base y 45.0 en GPT2-large, eviden-
ciando un rendimiento superior.

Estos resultados se asemejan a la propuesta de esta tesis, ya que también buscan optimizar
la formulación de los Prompts para mejorar la calidad de las respuestas generadas por los
LLMs. No obstante, mientras que los trabajos revisados se enfocan principalmente en inglés
y en contextos restringidos, la presente investigación aborda un vacío poco explorado: el pre-
procesamiento de Prompts redactados en español culto por usuarios no expertos. Con ello,
se pretende contribuir a la creación de criterios de evaluación y estrategias de refinamien-
to que favorezcan interacciones más claras, consistentes y efectivas entre los usuarios y los
modelos de lenguaje.
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Capítulo 3

Diseño e Implementación de la
Propuesta de Solución

En el ámbito de los LLMs, la calidad de los Prompts desempeña un papel fundamental en
la interacción con estos modelos. Este capítulo desarrolla la propuesta metodológica desde
tres niveles: conceptual, técnico y gráfico.

El nivel conceptual describe las etapas del proceso metodológico que guían el diseño de la
solución; el nivel técnico detalla las herramientas, procedimientos y tecnologías utilizadas
para su implementación; y el nivel gráficopresenta la representación visual de lametodología,
la cual se incluye en la Sección 3.2.

3.1 Planteamiento de la Solución

La propuesta de esta investigación busca resolver la problemática identificada en torno a la
elaboración de Prompts efectivos en español culto para su uso con LLMs. La variabilidad en
la calidad de las entradas generadas por usuarios no expertos limita la precisión, coherencia
y utilidad de las respuestas producidas por estos modelos.

Con base en ello, se plantea el diseño de una metodología que combine principios de NLP
y técnicas de Ingeniería de Prompts, orientada a mejorar la estructura, claridad y efectividad
de las instrucciones en lenguaje natural. Dicha metodología permitirá guiar al usuario en la
creación de Prompts comprensibles y consistentes, contribuyendo al fortalecimiento de la
interacción humano–modelo.

Lametodología propuesta se organiza en seis etapas, que abarcandesde la recolección y pre-
paración de datos hasta la validación de los resultados experimentales. Una representación
gráfica general de este proceso semuestra en la Figura 3.1, ubicada en la Sección 3.2.
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3.2 Metodología de Trabajo

La metodología propuesta constituye el eje central de esta investigación, ya que integra de
manera estructurada las etapas necesarias para la recolección, análisis, mejora y validación
de los Prompts elaborados por usuarios no expertos.

La Figura 3.1 presenta la visión general del procesometodológico, compuesto por seis etapas
interrelacionadas. Cada una de ellas define un conjunto de actividades que permiten avanzar
desde la obtención inicial de datos hasta la evaluación final de la hipótesis.

Metodología de trabajo

Recolección y preparación de datos Generación y clasi-
ficación de Prompts

Mejora de Prompts

Obtener Prompts

Seleccionar manual-
mente los Prompts

Crear corpus en
español culto

Generar Prompts
de buena calidad

Clasificar los Prompts

Selección de un LLM

Técnica de me-
jora de Prompts

Métrica de cali-
dad de Prompts

Definir paráme-
tros de los Prompts

Implementación y
experimentación

Crear interfaz
web de consultas

Implementación y
experimentación

Evaluación
y validación

Evaluar el impacto
en el tiempo de

respuesta del LLM

Evaluar la métrica de
calidad de Prompts

Análisis del impacto de
los Prompts mejorados

Validación de
la hipótesis

Et
ap

a
1

Et
ap

a
2

Et
ap

a
3

Et
ap

a
4

Et
ap

a
5

Etapa 6

Figura 3.1: Diagrama general de lametodología propuesta.
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En el diagrama se observa cómo las seis etapas —Recolección y preparación de datos, Ge-
neración y clasificación de Prompts, Mejora de Prompts, Implementación y experimentación,
Evaluación y validación, y finalmente, Validación de la hipótesis— conforman un flujo meto-
dológico iterativo.

Este enfoque garantiza que la propuesta no sólo evalúe la calidad de los Prompts, sino que
también permita su mejora continua mediante retroalimentación basada en métricas de de-
sempeño y análisis de resultados experimentales.

3.2.1 Etapa 1: Recolección y Preparación de Datos
Esta etapa tiene como objetivo construir el conjunto inicial de Prompts y textos de referencia
que servirán como base para la generación y mejora posterior.

Obtención de Prompts: Se recopiló un total de 1,796 Prompts en español culto des-
de el foro /preguntaleareddit de la plataforma Reddit. En una primera extracción se ob-
tuvieron 883 Prompts, que se utilizaron para la etapa inicial de diseño de la métrica de
calidad de Prompts. Posteriormente, se incorporaron 913 Prompts adicionales, con-
formando el conjunto completo, que se empleó para análisis estadísticos destinados a
establecer umbrales de calidad y longitud de texto del Prompt.

Por otro lado, se utilizó el dataset Multilingual BioASQ-6B, especializado en temas de
biología, para aprovechar su estructura tipo pregunta-respuesta redactada por exper-
tos humanos. Este dataset permitió realizar un análisis estadístico orientado a deter-
minarel tamañoóptimode las respuestasgeneradasporunLLM.En total, seemplearon
2,251 Prompts, cada uno acompañado de su respectiva respuesta, lo que proporcionó
una base sólida para evaluar el comportamiento del modelo en tareas de generación
controlada de texto.

SelecciónmanualdePrompts:Sefiltraronaquellosconcalidad lingüísticabaja, con
el fin de crear ejemplos contrastivos para la mejora posterior.

Construcción del corpus en español culto: Se elaboró un corpus basado en tex-
tos de referencia, particularmente de la revista Arqueología Mexicana (Ed. esp. 115)
(Arqueología Mexicana, 2024), que sirve como material para entrenamiento y compa-
ración.

Esta faseaseguraque losdatos inicialessean representativos, consistentesypertinentespara
la evaluación de la metodología.
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3.2.2 Etapa 2: Generación y Clasificación de Prompts
Esta etapa tiene comopropósito ampliar y estructurar el conjunto dedatos obtenido en laEta-
pa 1mediante la generación de ejemplos representativos y su clasificaciónmanual de acuer-
do con criterios lingüísticos. El proceso se organiza en dos fases complementarias: genera-
ción de ejemplos buenos y malos, y clasificación manual de los Prompts.

Generación de ejemplos buenos ymalos

Los 1,796 Prompts obtenidos desde el foro /preguntaleareddit de la plataforma Reddit se se-
leccionaron inicialmente por su baja calidad lingüística, caracterizada por errores ortográfi-
cos, gramaticales y construcciones informales. A partir de estematerial, se generaron versio-
nes mejoradas con la asistencia del LLM GPT-4o, con el objetivo de transformar los textos
originales en Prompts tipo pregunta, redactados con claridad, coherencia y corrección gra-
matical.

Deestamanera, el conjuntofinalestáconformadopor1,796Promptsoriginalesy1,796Prompts
reformulados tipopregunta, sumandoun total de3,592Prompts. Losejemplos“malos” repre-
sentan errores comunes en la escritura informal, mientras que los ejemplos “buenos” mues-
tran formulaciones claras y estructuradas que sirven como referencia de calidad lingüística.

Este procesode generación controladapermite construir un conjunto contrastivo dePrompts,
que posteriormente se utiliza en la Etapa 3 para el diseño de técnicas de mejora y validación
del enfoque propuesto.

Clasificaciónmanual

Una vez generadas las versiones contrastivas, los Prompts se clasifican de forma manual en
dos categorías principales:

Tipo 0: Prompts originales con errores ortográficos, gramaticales o de estilo informal.

Tipo 1: Prompts corregidos o reformuladosmediante GPT-4o, con una estructura inte-
rrogativa clara y adecuada al registro del español culto.

Este proceso garantiza que el conjunto de datos refleje contrastes reales en la calidad de re-
dacción, lo cual resulta esencial para las etapas posteriores demejora y evaluación.

3.2.3 Etapa 3: Mejora de Prompts
La tercera etapa del proceso se centra en la mejora de Prompts, buscando optimizar su cla-
ridad, estructura y efectividad para su interacción con LLMs. Esta etapa abarca tres compo-
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nentes principales: selección del LLM, técnica demejora basada enNLP y definición de pará-
metros de calidad.

3.2.3.1 Selección del LLM

Para la implementación de la mejora automática de Prompts, se evaluaron distintos LLMs,
considerando su capacidad de análisis lingüístico, generación de texto coherente y adecua-
ción al español. Se realizaron pruebas exploratorias con LLaMA, Mistral y GPT-2:

LLaMA: desarrollado por Meta, orientado a tareas de NLP, pero requirió altos recursos
computacionales y almacenamiento local.

Mistral: modelo de código abierto optimizado para generación de texto, también de-
mandante en recursos.

GPT-2: mostró limitaciones en comprensión de contexto en español.

Finalmente, se seleccionó GPT-4o de OpenAI por su accesibilidad, robustez en generación
de texto en español, escalabilidad en la nube y capacidad para análisis lingüístico profundo.
Además, su integraciónmediante API permitió desarrollar la interfaz demejora automática de
forma eficiente.

3.2.3.2 Técnica deMejora Basada en NLP

La técnica de mejora propuesta consiste en reformular Promptsmal estructurados hacia un
formato tipo pregunta adecuado para la interacción con LLMs. El proceso busca corregir erro-
res lingüísticos y optimizar la estructura, la semántica y el contexto, de modo que el Prompt
resultante seamás claro y efectivo para la generación de texto.

3.2.3.3 Definición de Parámetros

Los parámetros de evaluación y mejora de Prompts se definieron considerando tres dimen-
siones principales:

Longitud: se busca un equilibrio entre dar suficiente información y ser claro al escribir,
para evitar Prompts confusos o demasiado largos.

Claridad: se evalúa la ausencia deerrores lingüísticos (ortografía, sintaxis, puntuación,
gramática) y la coherencia del mensaje.

Contexto: se analiza la relevancia semántica y la adecuación al dominio, garantizando
que el Prompt sea comprensible y específico para el LLM.
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3.2.4 Etapa 4: Implementación y Experimentación
En esta etapa se desarrolla el prototipo funcional del sistema, orientado a integrar la técni-
ca de mejora de Prompts dentro de una interfaz web. La implementación se centra en tres
aspectos principales: la construcción de la interfaz, la ejecución de pruebas controladas y la
integración con el LLM seleccionado.

3.2.4.1 Construcción de la InterfazWeb

Se desarrolla una interfaz web con el propósito de demostrar el funcionamiento básico del
sistema de mejora de Prompts. Esta interfaz permite ingresar un Prompt, enviarlo al LLM y
recibir una versión mejorada en tiempo real.
La estructura se diseña con un enfoquemodular, incluyendo:

Un campo de entrada para capturar el texto del Prompt.

Un botón de procesamiento que envía la solicitud al servidor.

Un área de salida donde semuestran las respuestas generadas por el modelo.

3.2.4.2 Ejecución de Pruebas Controladas

Se realizanpruebascontroladasparaasegurar el correcto funcionamientodel sistemaencon-
diciones estables. Estas pruebas verifican:

La comunicación entre la interfaz web y la API del LLM.

La correcta recepción, envío y procesamiento de los Prompts.

El tiempo de respuesta.

3.2.4.3 Integración con el LLM Seleccionado

Para la integración del sistema se utiliza GPT-4o de OpenAI, elegido por su alto rendimiento
en tareas de generación y análisis lingüístico en español. La conexión se realiza mediante su
API en la nube, lo que permite un acceso remoto, estable y escalable.
También se realizan pruebas preliminares con modelos alternativos como LLaMA, Mistral y
GPT-2. Sin embargo, estos modelos presentan limitaciones técnicas: mayores requerimien-
tos de hardware ymenor comprensión del contexto en español. Por ello, GPT-4o se seleccio-
na para la versión final de la interfaz web.
Con esta implementación se establecen las bases técnicas necesarias para iniciar, en la si-
guiente sección, la experimentación práctica y la validación de la técnica demejora propues-
ta.
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3.2.5 Etapa 5: Evaluación y Validación
Enesta etapa se evalúa la efectividadde la técnica demejora dePromptsmediante unamétri-
ca de calidad que cuantifica objetivamente lamejora en losPrompts. La evaluación considera
varios aspectos: la calidad lingüística, el impacto en el tiempo de respuesta del LLM, la longi-
tud óptima de los Prompts y de las respuestas generadas, así como la comparación entre los
Prompts originales y los mejorados.

3.2.5.1 Métricas de Calidad de los Prompts

Se define una métrica de calidad capaz de medir múltiples características lingüísticas de los
Prompts, incluyendo puntuación, ortografía, sintaxis, gramática, fluidez, léxico, registro, prag-
matismo, contexto, incoherencia y semántica. Esta métrica asigna un valor cuantitativo a ca-
da Prompt, el cual refleja su calidad relativa, pero no determina por sí solo si un Prompt es
bueno o malo. Para clasificar los Prompts según su calidad, se realiza un análisis estadístico
adicional que establece el umbral correspondiente. Además, se definen umbrales óptimos de
longitud para los Prompts y para las respuestas generadas por el LLM, garantizando claridad
y precisión en la interacción.

3.2.5.2 Evaluación del Impacto en el Tiempo de Respuesta

Para complementar la evaluación de calidad, se mide el tiempo que el LLM tarda en generar
respuestas ante Prompts originales y mejorados. Se determina si la técnica de mejora con-
tribuye a una reducción en el tiempo de respuesta, indicando un mejor entendimiento del
Prompt por parte del modelo.

3.2.5.3 Comparación entre PromptsOriginales y Mejorados

La comparación entre Prompts originales y mejorados se realiza considerando la calidad lin-
güística, el cumplimiento de los umbrales de longitud, el valor de calidad respecto al umbral
definido y el tiempo de respuesta. Se aplican pruebas estadísticas para identificar diferencias
significativas entre ambos grupos. Asimismo, se emplean visualizaciones gráficas, comobox-
plots, para observar la distribución de los tiempos de respuesta y la dispersión de los valores
de calidad.

Los criterios para considerar un Promptmejorado como exitoso incluyen:

Presentar una estructura clara y coherente.

Cumplir con los umbrales establecidos de calidad y longitud.

Mostrar reducción en el tiempo de respuesta del LLM.

Registrar mejoras perceptibles en todas las características lingüísticas evaluadas res-
pecto al Prompt original.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 43



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 3

Con esta etapa se establece evidencia objetiva sobre la efectividad de la técnica de mejora,
sentando las bases para la validación de la hipótesis de investigación.

3.2.6 Etapa 6: Validación de la Hipótesis
En esta etapa se valida la hipótesis central de investigación: Aplicar Ingeniería de Prompts
mejora la calidad de los Prompts generados por usuarios no expertos. La validación se realiza
mediante un análisis cuantitativo y cualitativo de los resultadosobtenidos en la etapa anterior.

3.2.6.1 Análisis Cuantitativo

Se comparan los Prompts originales y los mejorados utilizando la métrica de calidad defini-
da previamente, considerando todas las características lingüísticas evaluadas, así como los
umbrales óptimos de longitud de los Prompts y de las respuestas generadas por el LLM. Se
incluyen también los tiempos de respuesta del LLM, midiendo si los Promptsmejorados per-
miten una interacción más rápida y eficiente.

Para determinar si lamejora es significativa, se aplicanpruebasestadísticas, incluyendoprue-
bas de normalidad, pruebas no paramétricas (comoWilcoxon) y análisis de varianza cuando
corresponde. Estas pruebas cuantitativas permiten establecer objetivamente si los Prompts
mejorados superan el umbral de calidad definido y cumplen con los criterios de efectividad
establecidos.

3.2.6.2 Análisis Cualitativo

Se realiza un análisis cualitativo de los Promptsmejorados, evaluando aspectos como clari-
dad, coherencia, adecuación contextual y corrección lingüística. Este análisis complementa
los resultados cuantitativos, comparando las mejoras obtenidas con métricas tradicionales
de calidad de texto, como coherencia, relevancia y diversidad, e identificando cambios en la
estructura y en la formulación de las preguntas que facilitan la comprensión y la generación
de respuestas precisas por parte del LLM.

3.2.6.3 Confirmación de la Hipótesis

La hipótesis se considera validada si los Prompts mejorados muestran una calidad signifi-
cativamente mayor que los Prompts originales, superando los umbrales definidos para cada
métrica, y si además se observa una reducción consistente en el tiempode respuesta delmo-
delo. La combinación del análisis cuantitativo y cualitativo proporciona evidencia sólida sobre
la efectividad de la técnica demejora de Prompts aplicada.
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3.3 Modelo Conceptual de la Solución

El modelo conceptual ilustra de manera integral el flujo de datos y procesos que conforman
la metodología propuesta para la mejora de Prompts. Representa la secuencia de interac-
ción entre los módulos principales del sistema —desde la captura inicial del Prompt hasta
la obtención de la respuesta optimizada—, permitiendo comprender la dinámica interna del
proceso y su correspondencia con las etapas metodológicas descritas.

Como se observa en la Figura 3.2, el modelo conceptual describe cómo los Prompts sin pro-
cesar son introducidos por el usuario a través de una interfaz web, evaluados mediante un
módulo de medición de calidad y posteriormente optimizados por un componente de apren-
dizaje automático (LLM con ajuste fino). Tras lamejora, los nuevos Prompts son revaluados y,
si cumplen con los criterios de calidad establecidos, se envían al modelo de lenguaje grande
(LLM) para la generación de la respuesta final.

Demanera estructurada, el flujo se organiza en tres niveles:

Entradas: Prompts sin procesar proporcionados por el usuario a través de la interfaz
del sistemaweb. Estos constituyen el punto de partida del proceso demejora y evalua-
ción de calidad.

Procesamiento: ejecución de la técnica de mejora de Prompts utilizando el modelo
GPT-4o como sistema base. En esta etapa se evalúa la efectividad de los Prompts, se
aplica un proceso de optimización iterativa y se analizan variables de desempeño del
modelo, como la longitud delPrompt, la extensión de la respuesta generada y el tiempo
de procesamiento.

Salidas:Promptsoptimizados junto con información sobre su calidad, desempeño lin-
güístico y nivel de adecuación contextual. Estos resultados sirven como insumo para la
evaluación y validación de la hipótesis de investigación.

El modelo conceptual se alinea con las seis etapas metodológicas definidas en este trabajo:

1. Recolección y preparación de datos.

2. Generación y clasificación de Prompts.

3. Mejora y definición demétricas y parámetros de evaluación.

4. Implementación experimental del sistema.

5. Evaluación y validación de calidad y desempeño.

6. Confirmación de la hipótesis de investigación.
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En conjunto, elmodelo conceptual y el diagrama de flujo de datos (Figura 3.2) permiten visua-
lizar de forma clara la interacción entre los componentes del sistema, identificando entradas,
procesos, salidas y puntos de control. Además, garantizan la trazabilidad de los resultados,
desde la formulación inicial de los Prompts hasta la validación final de la hipótesis, aseguran-
do consistencia entre los aspectos cualitativos (claridad, coherencia, adecuación lingüística)
y las métricas cuantitativas de desempeño (coherencia, relevancia y diversidad).

Diagrama de Secuencia - Sistema deMejora de Prompt´s

Usuario Interfaz
Web

Medir Calidad
del Prompt

GPT4o con
Ajuste Fino

Modelo de
Lenguaje Grande

1: Texto Corto / Instrucciones

2: Prompt (P)

3: Calidad <Umbral

4: Prompt´sMejorados (P’₁, P’₂, P’₃)

5: Re-evaluar

6: Prompt´sMejorados

7: Recomendaciones

8: Prompt Seleccionado (Ps)

9: Validar Ps

10: Calidad ≥ Umbral

11: Respuesta Optimizada (R)

12: Respuesta Final (R)

Leyenda:
Mensaje/Llamada

Respuesta/Retorno

Figura 3.2: Diagrama de Flujo de Datos del sistema demejora de Prompts.
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3.4 Diseño de Componentes y Técnicas

Esta sección describe los componentes funcionales y las técnicas empleadas en el desarro-
llo del sistema de mejora de Prompts, alineados con las etapas metodológicas y el modelo
conceptual previamente definidos. Cadamódulo contribuye al flujo general de procesamien-
to mostrado en la Figura 3.2, asegurando la coherencia entre las entradas, el procesamiento
y las salidas del sistema.

El diseño propuesto integra cinco componentes principales que interactúan de manera je-
rárquica para permitir la captura, evaluación, optimización y validación de los Prompts, ga-
rantizando tanto la calidad lingüística como el desempeño técnico del modelo de lenguaje
empleado.

3.4.1 Módulo de Obtención y Anotación de Prompts
Estemódulo constituye el punto de entrada del sistema y permite la introducción dePrompts
sin procesar mediante una interfaz web. Los usuarios pueden ingresar instrucciones o con-
sultas textuales, que son registradas y clasificadas según su tipo, complejidad y propósito
comunicativo.

3.4.2 Indicador de Calidad (Métrica de Evaluación)
La evaluación de calidad de los Prompts se realiza mediante un indicador compuesto que in-
tegra métricas cuantitativas y cualitativas, permitiendo determinar si un Prompt cumple con
el umbral de calidad requerido para ser aceptado o debe pasar por el proceso de mejora ite-
rativa.

3.4.3 Técnica deMejora de Prompts
La técnica demejora se basa en la ejecución iterativa de un algoritmo de optimización lingüís-
tica sobre el modelo GPT-4o, configurado como sistema base. El proceso parte de un Prompt
inicial (P ) y genera versiones alternativas (P ′

1, P
′
2, P

′
3), aplicando transformaciones de redac-

ción, reordenamiento sintáctico y expansión contextual. Cada versión es revaluadapor elmó-
dulo de calidad y el ciclo se repite hasta alcanzar el umbralmínimo establecido. Este procedi-
miento combina elementos de aprendizaje por refuerzo supervisado supervisado con reglas
heurísticas demejora lingüística, buscando equilibrio entre naturalidad, precisión y eficiencia
del LLM.

3.4.4 InterfazWeb y Flujo de Consulta
La implementación del prototipo funcional se desarrolló como una aplicación web modular
que integra los componentes anteriores en un flujo de consulta unificado. La interfaz permite
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al usuario:

a) Ingresar Promptsmanualmente

b) Recibir recomendaciones automáticas demejora

c) Seleccionar ejemplos predefinidos

d) Consultar las respuestas generadas por el modelo tras la optimización

3.4.5 Preparación para la Experimentación
En esta fase se establecen las condiciones necesarias para la validación empírica del siste-
ma. Se definen los conjuntos de prueba, las configuraciones del LLM, los criterios de control
y lasmétricas comparativas que permitirán evaluar la efectividad del proceso demejora. Asi-
mismo, sedocumentan losparámetrosde tiempode respuesta, tamañodePrompts y tamaño
de las respuestas generadas por un LLM.

Estos datos servirán para analizar la correlación entre la mejora lingüística y las métricas de
desempeño cuantitativo, consolidando la validez del modelo propuesto.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 48



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

Capítulo 4

Experimentación y Resultados

Este capítulo presenta la ejecución práctica de la metodología propuesta para la mejora de
Prompts descrita en el Capítulo 3, abarcando las etapas de implementación, evaluación y
validación del sistema diseñado conforme al diagrama de flujo de datos mostrado en la
Figura 3.2.

Los experimentos realizados se enfocan en el proceso completo de mejora lingüística de los
Prompts, partiendo de la evaluación inicial mediante la métrica de calidad propuesta. Cada
Prompt es analizado y comparado con el umbral establecido para determinar su nivel de ca-
lidad; en caso de no cumplirlo, se aplica el proceso demejora que genera tres versiones opti-
mizadas del Prompt original. Posteriormente, se evalúa el desempeño del LLM, considerando
el tamaño delPrompt, la extensión de la respuesta generada y el tiempo de respuesta delmo-
delo LLM.

La experimentación se llevó a cabo en un entorno controlado, integrando herramientas de
NLP, análisis estadístico y visualización de datos. En esta fase se aplicaron criterios de con-
trol específicos como la longitud, claridad y estructura de los Prompts.

Los resultados experimentales demuestran la efectividad del sistema de mejora propuesto,
al evidenciar aumentos sustanciales en la precisión lingüística de las respuestas del LLM y
una reducción considerable en los tiempos de procesamiento. Estos hallazgos respaldan la
solidez del enfoque metodológico y su aplicabilidad en escenarios reales de generación de
Prompts.

4.1 Entorno de Desarrollo

El desarrollode losexperimentosse llevóacaboenunentornomixtoquecombinóherramien-
tas de análisis estadístico, NLP y ajuste fino a un LLM. Se emplearon los lenguajes Python y
R, utilizando entornos de ejecución en la nube mediante Google Colab para pruebas rápidas,
aunque la mayor parte del trabajo se realizó en un entorno local para asegurar control total
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sobre los recursos y los datos.

Los experimentos se enfocaron en evaluar ymejorar la calidad lingüística de los Prompts, mi-
diendo variables como la extensión del Prompt, la longitud de la respuesta generada, el tiem-
po de respuesta del LLM y el cumplimiento de un umbral de calidad determinado mediante
lamétrica propuesta. Esto permitió analizar cuantitativa y cualitativamente el desempeño del
sistema antes y después de la aplicación de las mejoras.

4.1.1 Hardware y Software
El entorno local utilizado para los experimentos estuvo configurado con las siguientes carac-
terísticas de hardware:

Procesador: Intel Core i5 a 2.50 GHz

Memoria RAM: 16 GB

Memoria GPU: 4 GB

Sistema operativo:Windows 11

Las principales librerías y frameworks empleados fueron:

TransformersyOpenAIAPI: interacciónconGPT-4oygeneración/mejoradePrompts.

NLTK y spaCy: NLP y análisis sintáctico.

Pandas yNumPy: manejo y análisis de datos.

Scikit-learn: análisis multivariable y técnicas estadísticas.

Matplotlib y Seaborn: visualización de resultados.

Torch: entrenamiento de LLMs.

Datasets: manejo de corpus.

Esta configuración permitió automatizar la evaluación de los Prompts, generar versionesme-
joradas, medir la calidad lingüística mediante la métrica propia y analizar el desempeño del
LLM considerando tiempo de respuesta, tamaño del Prompt y extensión de la respuesta ge-
nerada.
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4.1.2 Crear Corpus en Español Culto
El principal propósito de este corpus es facilitar el proceso de ajuste fino del LLM para que se
especialice en el dominio de la historia de la Ciudad de México. Al entrenar el LLM con este
corpus, se busca optimizar su capacidad para generar respuestas optimizadas sobre temas
históricos relacionados con la Ciudad deMéxico, aplicando un lenguaje culto y adecuado pa-
ra audiencias académicas o interesadas en el estudio profundo de la historia de la ciudad.

Este corpus no solo ayudará amejorar la calidad de las respuestas del LLM, sino que también
permitirá evaluar su capacidad para comprender y manejar el contexto cultural y lingüístico
mexicanoendiversassituacioneshistóricas, loque resulta esencial para la aplicacióndel LLM
en investigaciones académicas y educativas.

Basado en contenido textual de la revista “ArqueologíaMexicana”, en su edición especial 115
titulada “CDMX Guía de Viajeros (Parte 1)” (Arqueología Mexicana, 2024). Esta revista cuya
portada se ilustra en la Figura 4.1, se caracteriza por ofrecer información detallada y rigurosa
sobre la historia y cultura de la Ciudad de México, sirvió como fuente primaria para construir
un conjunto de datos que abarca una variedad de temas relevantes, adaptados al contexto
histórico y cultural de la capital mexicana.

Figura 4.1: Portada de la revista Arqueología Mexicana.

Diversidad de Temas Lingüísticos
El corpus no sólo se centró en la variedad de contenido histórico, sino también en una diver-
sidad de temas lingüísticos que cubren aspectos clave del lenguaje. Estos temas permiten
mejorar la capacidad delmodelo paramanejar una gama amplia de estructuras y dificultades
lingüísticas. Los 16 temas lingüísticos aplicados en el corpus fueron:
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Frases Afirmativas

Declaraciones Incompletas o Frases
Sin Estructura de Pregunta

Frases Tipo Pregunta (pero mal formu-
ladas)

Ambigüedad

Contexto

Formalidad y Tono

Redundancias

Concordancia (sujeto-verbo)

Puntuación (falta o exceso)

Uso Incorrecto de Pronombres

Uso Incorrecto de Preposiciones

Excesiva Especificidad o Falta de Ge-
neralización

Errores de Traducción

Uso Incorrecto de Tiempos Verbales

Errores de Capitalización

Vocabulario

Cada uno de estos temas fue diseñado para abordar diferentes retos del lenguaje y asegurar
que el LLM pudiera generar respuestas optimizadas a los distintos estilos y registros del es-
pañol culto mexicano.

Arquitectura del corpus
En búsqueda de crear un corpus que cumpla con los criterios de arquitectura empleados en
lingüística, a continuación, se definen los elementos esenciales considerados durante su ela-
boración.

Autenticidad: Las oraciones y fragmentos textuales extraídos directamente de la revista Ar-
queologíaMexicanamantienen la autenticidaddel discursoacadémico ydivulgativo. Estema-
terial refleja unuso genuinodel español culto, empleadopor especialistas enhistoria, arqueo-
logía y cultura mexicana.

Representatividad: El corpus ofrece una representación significativa de la variedad temáti-
ca y lingüística presente en textos históricos y culturales de carácter académico. Abarca con-
tenidos relacionadoscon laevoluciónurbana, el arte, la religión y la vidacotidianaen laCiudad
de México, lo que asegura una cobertura equilibrada de distintos contextos históricos.

Diversidad o variedad: Las oraciones seleccionadas presentan una diversidad notable en
términos de vocabulario especializado, estructuras gramaticales complejas y estilos narrati-
vos. Esto permite que el modelo aprenda distintos niveles de formalidad, profundidad con-
ceptual y riqueza léxica característicos del español culto mexicano.

Tamaño: El corpus compuesto por 2000 oraciones constituye una base sustancial para el
entrenamiento del LLM. Si bien no es exhaustivo, su tamaño es suficiente para realizar análi-
sis lingüísticos representativos y obtener patrones relevantes del uso del español académico
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e histórico.

Anotación: Para garantizar un análisis preciso, las oraciones fueron clasificadas según su
función dentro del corpus: preguntas, respuestas y contextos explicativos. Esta organización
facilita el proceso de ajuste fino del LLM, permitiendo unamejor comprensión del vínculo en-
tre la formulación de Prompts y las respuestas generadas.

Estructura del Corpus
El corpus creado a partir de la revista, fue estructurado demanera que facilitara el ajuste fino
del LLM. Para ello, se organizó la información como se muestra en la Tabla 4.1 con cuatro
columnas clave que se describen a continuación:

Categoría: La categoría se refiere al tipo de enfoque o profundidad del contenido pre-
sentado en el Prompt.

Pregunta: La pregunta corresponde a una consulta formulada en relación con un tema
histórico de la Ciudad de México.

Respuesta: La respuesta ofrece una explicación detallada sobre el tema, en base al
contenido de la revista.

Contexto: El contextocontextualiza la respuesta, proporcionandodetallesadicionales
que permiten comprender mejor la importancia del tema en la historia de la Ciudad de
México.

Tabla 4.1. Ejemplos de estructura del corpus formulado a partir de Prompts históricos.

Categoría Pregunta Respuesta Contexto

Variedad de Preguntas ¿Cuáles fueron las principales
característicasdel arte renacen-
tista?

El arte renacentista se caracte-
riza por el uso de la perspectiva,
el realismo en la representación
de la figura humana, la búsque-
dade la belleza ideal y la influen-
cia de la cultura clásica greco-
rromana.

El Renacimiento, que se desa-
rrolló entre los siglos XIV y XVII
en Europa, marcó un resurgi-
mientodel interéspor laantigüe-
dad clásica, lo que se reflejó en
la pintura, la escultura y la arqui-
tectura de la época.

Profundidad del Contexto ¿Qué papel desempeñó la Calle
JoséMaría Pino Suárez en la pla-
nificación urbana de la Ciudad
de México?

La Calle José María Pino Suárez
desempeñó un papel crucial en
la planificación urbana, siendo
uno de los ejes que estructura-
ron tanto a Tenochtitlan prehis-
pánica como a la ciudad virrei-
nal, facilitando el comercio y la
comunicación.

Ha sido fundamental para co-
nectar diferentesáreasde laciu-
dad, lo que ha permitido su de-
sarrollo a lo largo de los siglos,
adaptándose a las necesidades
cambiantes de la población.
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Tabla 4.1. Ejemplos de estructura del corpus formulado a partir de Prompts históricos (continua-
ción).

Categoría Pregunta Respuesta Contexto

Complejidad de las Respuestas ¿Qué implicaciones tiene la re-
presentación artística de San
Lucaspara la percepciónde la fe
en la sociedad contemporánea?

La representación artística de
San Lucas puede influir en la
percepción de la fe al ofrecer un
modelo de compasión y dedica-
ción, pero también plantea inte-
rrogantes sobre la relevancia de
las figuras religiosas en un mun-
do cada vez más secular.

En la actualidad, las representa-
ciones de figuras religiosas co-
mo San Lucas pueden ser vistas
como un puente entre la tradi-
ción y la modernidad, invitando
a la reflexión sobre el papel de la
espiritualidad en la vida cotidia-
na de las personas.

4.1.3 Selección del LLM
En esta sección se presentan los LLMs considerados para el proyecto, seleccionados a partir
de la revisión bibliográfica (Tabla 4.2) y de la exploración de LLMs disponibles enHugging Fa-
ce (Hugging Face, s.f.), como semuestra en la Tabla 4.3.

Nuestra investigaciónmostró quemodelos como BERT y RoBERTa, aunque sobresalen en ta-
reas de análisis, comprensión semántica y clasificación, requieren plantillas predefinidas y se
orientan principalmente a la traducción de texto, lo cual limita su aplicabilidad para la gene-
ración libre de texto que demanda este proyecto.

Por ello, se priorizaronmodelos capaces de generar texto demanera autónoma, seleccionan-
do GPT-2, GPT-4, LLaMA y Mistral, clasificados como generativos en Hugging Face, garanti-
zando así capacidad generativa, comprensión del contexto en español y factibilidad técnica.

Tabla 4.2. Modelos revisados en la literatura

Modelo Referencia Tipo Tarea principal

BERT (Han et al., 2021);
(Amur et al., 2023)

Enmascarado Similitud semántica, comprensión
de contexto y pregunta y respuesta

RoBERTa-large (Min et al., 2023) Enmascarado Extracción semántica y tareas proxy
de pregunta y respuesta

GPT-2 (McCoy et al., 2023);
(Singh et al., 2023)

Generativo Generación de texto ymodelado se-
mántico complejo

GPT-3 (Singh et al., 2023) Generativo Generación de texto y completado
de Prompts
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Tabla 4.3. Modelos explorados enHugging Face

Modelo Referencia Tipo Descripción

GPT-2 (Hugging Face, s.f.) Generativo Probado para generación de
Prompts; buen desempeño en
español limitado

LLaMA (Hugging Face, s.f.) Generativo Mayor requerimiento de hardware y
menor manejo del contexto en es-
pañol

Mistral (Hugging Face, s.f.) Generativo Rendimiento prometedor, pero las
pruebas iniciales mostraron limita-
ciones técnicas

GPT-4o (OpenAI, s.f.) Generativo Seleccionado por su alto rendi-
miento, comprensión contextual y
disponibilidad vía API

Justificación de la selección final del LLM

Si bien BERT y RoBERTa se destacan en la literatura por su eficacia en tareas de análisis se-
mántico y detección de similitud textual, no corresponden a LLMs de tipo generativo.

Dado que el objetivo del experimento es evaluar técnicas demejora de Prompts en la genera-
ción de texto, se priorizaron LLMs explícitamente generativos: GPT-2, LLaMA y Mistral, clasi-
ficados como tales en elHugging Face Hub (Hugging Face, s.f.).

En el caso de GPT-4o, estemodelo no se obtuvo del repositorio deHugging Face, sino que se
considera la evolución directa deGPT-3, ampliamente documentada en la literatura y accesi-
blemediante laAPI oficial deOpenAI (OpenAI, s.f.). Su inclusiónse justificapor su rendimiento
superior en comprensión contextual, coherencia generativa y manejo del idioma español.

Entre los LLMs evaluados, GPT-4o fue finalmente seleccionado como el LLM base para la
versión final del sistema, debido a su escalabilidad, estabilidad en entornos de producción
y disponibilidad mediante infraestructura en la nube. Además, este modelo se sometió a un
proceso de entrenamiento adicional orientado al dominio temático de la historia de la Ciudad
de México, con el fin de optimizar la coherencia, precisión léxica y adecuación estilística en
las respuestas generadas.

Este enfoque permite aprovechar recursos computacionales distribuidos y optimizados por
OpenAI, eliminando la necesidaddehardware local y garantizando tiemposde respuesta con-
sistentes en los procesos de generación de texto, de acuerdo con los objetivos de desempeño
y sostenibilidad del proyecto.
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4.2 Optimización y Evaluación de Prompts

La optimización y evaluación de Prompts constituye una fase esencial en el diseño de siste-
mas basados en LLMs. Su propósito es mejorar la formulación de las entradas para obtener
respuestas más precisas y coherentes.

Este proceso permite establecer criterios de calidad y definir parámetros que regulan el com-
portamiento del LLM ante diferentes tipos de instrucciones, favoreciendo un control más efi-
ciente sobre los resultados generados.

4.2.1 Técnica deMejora de Prompts
La mejora iterativa de Prompts es un proceso clave para optimizar la interacción con LLMs.
Este enfoque permite refinarPrompts inicialesmediante iteraciones guiadas, asegurando cla-
ridad y corrección gramatical. Utilizando un LLM, el algoritmo integra contexto y parámetros
personalizados, generando respuestas más adecuadas al público objetivo. Este método es
esencial para aplicaciones académicas o creativas, por ejemplo. En el Algoritmo 2 se mues-
tra la propuesta para la mejora de Prompts.

El algoritmo demejora iterativa dePrompts toma un texto inicial y lo refina a través de un LLM.
Utiliza una combinación de contexto, instrucciones específicas y ajustes en los parámetros
del modelo para generar versiones mejoradas del Prompt en varias iteraciones. El resultado
final es un textomejorado en claridad, corrección y relevancia para el público objetivo, logran-
do así una mayor efectividad en su aplicación.

Algoritmo 2: Proceso Integral de Mejora y Evaluación de Prompts.
Input: prompt_usuario, contexto, umbral_calidad,max_iteraciones
Output: prompt_optimizado, respuesta_final
▷ Fase 1: Recepción del Prompt
Recibir prompt_usuario desde la InterfazWeb
Mostrar instrucciones y contexto al usuario

▷ Fase 2: Evaluación inicial de calidad
calidad← medir_calidad(prompt_usuario)
if calidad ≥ umbral_calidad then

Enviar prompt_usuario al Modelo de Lenguaje (LLM)
respuesta_final ← LLM(prompt_usuario)
return prompt_usuario, respuesta_final

end

▷ Si no cumple con el umbral, continuar en la siguiente parte.
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Algoritmo 2: Proceso Integral de Mejora y Evaluación de Prompts (continuación).
▷ Fase 3: Proceso iterativo de mejora
prompt_actual ← prompt_usuario
for i← 1 tomax_iteraciones do

prompt_nuevo← GPT4o_ajustado(prompt_actual, contexto)
calidad← medir_calidad(prompt_nuevo)
if calidad ≥ umbral_calidad then

prompt_optimizado← prompt_nuevo
break

end
prompt_actual ← prompt_nuevo

end

▷ Fase 4: Validación y entrega de resultados
if calidad < umbral_calidad then

Mostrar recomendaciones al usuario mediante la InterfazWeb
prompt_optimizado← prompt_actual

end
respuesta_final ← LLM(prompt_optimizado)
Enviar respuesta_final y prompt_optimizado al usuario
return prompt_optimizado, respuesta_final

La estrategia propuesta para mejorar los Prompts fue implementada utilizando el
LLMGPT-4o de OpenAI, accesible a través de su API. Este LLM, parte de la familia GPT-4, re-
presenta una arquitectura optimizadamultimodal, capaz de procesar texto, imágenes y audio
de manera unificada. Aunque es un modelo generalista, GPT-4o ha demostrado una notable
capacidad de comprensión y generación de lenguaje en español, lo cual lo hace altamente
adecuado para la mejora iterativa de Prompts en dicho idioma.

Características del modelo GPT-4o

Arquitectura y capacidades: GPT-4o (“o” de “omni”) es un modelo unificado que
procesa entrada y salida en múltiples modalidades. A pesar de esta complejidad, su
desempeño en tareas puramente textuales supera ampliamente a generaciones ante-
riores como GPT-3.5, y su tiempo de respuesta ha sido optimizado, siendo más rápido
y eficiente.

Entrenamiento:GPT-4o fue entrenado con un corpusmasivo ymultilingüe que inclu-
ye una amplia representación del idioma español. Esto le otorga la capacidad de enten-
der y generar texto con alta calidad en diferentes variantes del español, incluyendo el
español culto utilizado en contextos académicos o históricos.

Tokenización: Utiliza una tokenización unificada y optimizada, basada en el enfoque
CodificaciónporParesdeBytesanivel debyte (del inglésByte-LevelBytePair Encoding,
BPE), con un vocabulario capaz de capturar patrones lingüísticos enmúltiples idiomas.
Esta tokenización permite una representación precisa del contenido semántico y mor-
fosintáctico, incluso en lenguas con estructuras complejas como el español.
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Proceso de Implementación
Se partió del modelo base GPT-4o y se procedió a su adaptación mediante un proceso de
ajuste fino, utilizando ejemplos de textos en español culto centrados en el contexto histórico
de la Ciudad de México.

Esta etapadeajuste permitió especializar las respuestas del LLMparaofrecer resultadosmás
precisos y coherentes en dichodominio. Además, se complementó el entrenamiento con téc-
nicas de Ingeniería de Prompts, aprovechando las capacidades del LLM para interpretar ins-
trucciones complejas a través de estrategias few-shot y zero-shot prompting.

4.2.2 Métrica de Calidad de Prompts
Para evaluar la calidad de los Prompts en la interacción con los LLMs, se propone la métri-
ca PromptIQ. Esta métrica permite analizar y optimizar aspectos clave de los Prompts, co-
mo claridad, coherencia y precisión. Su aplicación fomenta la generación de respuestas más
efectivas, aumentando la aplicabilidadde los LLMsendiversos contextos ymejorando su ren-
dimiento en tareas específicas.

La métrica PromptIQ se modela mediante regresión lineal multivariable, donde cada carac-
terística del Prompt (claridad, coherencia y precisión) se asocia a un coeficiente que indica
su impacto en la calidad general. En esta ecuación, el valor constante 0.9987 corresponde al
intercepto, que representa el valor base de PromptIQ cuando todos los errores o característi-
casmedibles son cero. Los coeficientes de cada variable independientemuestran cómocada
error lingüístico disminuye o afecta el valor final de la métrica.

Con esta formulación, el Algoritmo 3 permite calcular los coeficientes de la métrica Promp-
tIQ y generar versiones mejoradas de los Prompts cuando el valor estimado cae por debajo
del umbral deseado.

Algoritmo 3: Cálculo de los coeficientes de la métrica PromptIQ mediante regre-
sión lineal.
Input: PromptP inicial
Output: Prompt válido o tres Prompts mejorados
Function CalcularPromptIQ(P):

EnviarP a GPT-4 para contabilizar los errores lingüísticos ; // Obtener conteos
individuales

Recibir α, ω, ζ, γ, ϕ, λ, ρ, τ, χ, κ ; // Errores por coeficiente
Calcular Y :

Y = 0.9987− 0.018 · α− 0.0145 · ω − 0.0904 · ζ − 0.0458 · γ − 0.0908 · ϕ− 0.0453 · λ−
0.0454 · ρ− 0.0919 · τ − 0.0902 · χ− 0.0885 · κ− 0.0914 · ε
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Algoritmo 3: Cálculo de los coeficientes de la métrica PromptIQ mediante regre-
sión lineal (continuación).
if Y ≥ umbralα then

return P ; // Prompt válido
else

Mejorar P usando unmodelo finetuneado en el dominio específico
Generar 3 Prompts mejorados:P1, P2, P3

return P1, P2, P3 ; // Prompts mejorados

Este algoritmo está enfocado en el análisis estadístico de regresión linealmultivariable, como
se describe en la Sección 2.5.1, el cual permitemodelar la relación entre diversas caracterís-
ticas del Prompt. La regresión lineal multivariable es una técnica estadística utilizada para
modelar la relación entre una variable dependiente (o variable de respuesta) y múltiples va-
riables independientes (o predictoras).

En el contexto de la evaluación de la calidad de los Prompts, este análisis se emplea para en-
tender cómo diferentes características de un Prompt (como claridad, coherencia, precisión,
etc.) impactan en las métricas de calidad del texto generado, como la gramaticalidad, rele-
vancia, entre otras.

En la Sección 2.5.1 se pueden consultar a detalle los conceptos clave del análisis de regre-
sión lineal multivariable.

Ecuación del modelo.
La ecuación del modelo sigue la formulación descrita en la Ecuación 2.13 correspondiente a
la Sección 2.5.1.

Interpretación de los coeficientes.
Los coeficientes (β) indican la fuerza y la dirección de la relación entre las variables indepen-
dientes y la variable dependiente. Si el coeficiente de una variable independiente es positivo,
significa que un aumento en esa variable independiente está asociado con un aumento en la
variable dependiente. Si es negativo, significa que un aumento en la variable independiente
está asociado con una disminución en la variable dependiente.

La formulaciónmatemática para calcular lamétrica PromptIQ semuestra en la Ecuación 4.1:

Ŷ = 0.9987− 0.018 · α− 0.0145 · ω − 0.0904 · ζ
− 0.0458 · γ − 0.0908 · ϕ− 0.0453 · λ
− 0.0454 · ρ− 0.0919 · τ − 0.0902 · χ
− 0.0885 · κ− 0.0914 · ε (4.1)

(con ε = 0, cuando no hay error).

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 59



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

Por otro lado, cada coeficiente independiente de la Ecuación 4.1 está representado por una
letra griega que se puede visualizar en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4. Correspondencia entre errores lingüísticos y letras griegas
Término Letra griega Nombre de la letra griega

Puntuación α Alfa

Ortografía ω Omega

Sintaxis ζ Zeta

Gramática γ Gamma

Fluidez ϕ Fi

Léxico λ Lambda

Registro ρ Rho

Pragmatismo τ Tau

Contexto χ Ji (Chi)

Incoherencia κ Kappa

Semántica ε Épsilon

4.3 Definición de Parámetros de Prompts

Enesta sección sepresentan los parámetros fundamentales quepermiten evaluar y optimizar
los Prompts utilizados con los LLMs. La correcta definición de estos parámetros asegura una
generación de respuestasmás precisa, coherente y relevante, además de facilitar lamedición
cuantitativa de la calidad de los Prompts.

4.3.1 Umbral de Calidad de un Prompt
Este análisis estadístico se llevó acaboapartir de unconjunto total de3,592Prompts, confor-
madopor 1,796Promptsoriginales y suscorrespondientes1,796 versiones tipopregunta. Los
datos fueron extraídos del foro /preguntaleareddit, disponible públicamente en la plata-
forma https://www.reddit.com.

EstosPromptscorrespondena la segundaextraccióndescrita en laSección3.2.1, queconso-
lidóel conjuntocompletodedatosparaanálisis estadísticos. Los textos fueron transformados
automáticamente en documentos tipo pregunta mediante el LLM GPT-4o, con el objetivo de
normalizar su estructura y facilitar su evaluación posterior bajo criterios de calidad.
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Con el objetivo de establecer un criterio cuantitativo que permita determinar si unPrompt po-
see calidad suficiente o no, se llevó a cabo un experimento comparativo entre tres técnicas
comúnmente empleadas en análisis de distribución de datos: el uso del centroide del grupo
más numeroso (según agrupación k − means), la Estimación de Densidad de Kernel , y el
Análisis de Frecuencias por Histograma.

Justificación breve de cadamétodo:

k − means: identifica el centroide del grupo dominante de valores PromptIQ, repre-
sentando la tendencia central de Prompts con calidad aceptable.

KDE:estima ladensidadcontinuadevaloresPromptIQ,mostrandodóndeseconcentra
la mayoría de Prompts con alta calidad.

Histograma: proporciona un enfoque simple para detectar la frecuencia más alta de
valores PromptIQ de los Prompts, útil como referencia rápida.

Cada una de estas técnicas permitió obtener un valor umbral representativo del comporta-
miento global de la métrica PromptIQ, la cual funge como indicador central de desempeño.

Como se observa en la Tabla 4.5, los valores obtenidos para el umbral de calidad varían lige-
ramente entre técnicas: el centroide del grupomás grande según k−means arrojó un umbral
de 0.846, la técnica de KDE identificó el valor de máxima densidad en 0.844, mientras que el
histograma reveló unamayor frecuencia en el valor 0.850. Estas ligeras diferencias reflejan la
sensibilidad de cada enfoque ante la distribución subyacente de los datos.

Tabla 4.5. Valores de diferentes umbrales de calidad PromptIQ aplicando técnicas estadísticas.

Técnica Estadística Valor del Umbral de Calidad (PromptIQ)

k −means 0.846

KDE 0.844

Histograma 0.850

Complementariamente, la técnica de agrupamiento k−means permitió segmentar los datos
en función de su similitud, considerando tanto el valor PromptIQ como el tiempo de respues-
ta, como se muestra en la Figura 4.2. El centroide del grupo con mayor población se utilizó
como valor representativo del umbral, asumiendo que esta agrupación refleja la clase domi-
nante de Prompts de calidad aceptable. Sin embargo, dicha técnica está condicionada por la
inicialización de los centroides y puede ser sensible a la forma no esférica de los datos.
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Figura 4.2: Segmentación k −means de los Prompts basada en PromptIQ y Tiempo de Respuesta.

Cabe destacar que, entre las tres técnicas evaluadas, KDE resulta particularmente ventajosa
por su capacidad de generar una visualización continua y suavizada de la distribución de los
datos, sin depender de particiones arbitrarias como ocurre en los histogramas.

Esta técnica permite observar la estructura real de los datos sin los sesgos inducidos por la
elección de ancho de banda de los intervalos, lo cual se evidencia claramente en la Figura
4.3, donde se identifica con precisión el valor de PromptIQ conmayor densidad relativa. Este
valor representa, por tanto, el punto de mayor concentración de calidad de Prompts según la
métrica evaluada.

Figura 4.3: Distribución de PromptIQmediante Estimación de Densidad de Kernel.
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Por otro lado, el análisis de frecuencias mediante histograma, ilustrado en la Figura 4.4, pro-
porcionó un enfoque más directo para estimar el umbral mediante la observación de la barra
conmayor altura. Aunque es sencillo de implementar, este método es susceptible al número
y tamaño de los intervalos definidos, lo cual puede afectar la precisión de la estimación.

Figura 4.4: Distribución de Frecuencia de PromptIQ.

En conjunto, estos tres enfoques permitieron contrastar distintos criterios para definir el um-
bral de calidad, resaltando la robustez y adaptabilidad de KDE como técnica descriptiva. Por
su naturaleza no paramétrica y su capacidad para modelar distribuciones complejas, KDE se
posiciona como la opción más confiable en contextos donde se busca identificar patrones
reales en los datos sin supuestos rígidos.

En consecuencia, se establece un umbral de calidad 0.844; los Prompts con valores iguales
o superiores a este pueden considerarse de alta calidad, mientras que aquellos con valores
inferiores se clasifican como de calidad baja o insuficiente.

4.3.2 Tamaño de un Prompt
Este análisis estadístico se llevó a cabo a partir de un conjunto total de 3,592 Prompts,
conformado por 1,796 versiones originales extraídas del foro /preguntaleareddit, dispo-
nible públicamente en la plataformahttps://www.reddit.com, y 1,796 versiones tipo pregunta
generadas posteriormente mediante el LLM GPT-4o.

EstosPromptscorrespondena la segundaextraccióndescrita en laSección3.2.1, queconso-
lidó el conjunto completo de datos para los análisis estadísticos. Las versiones tipo pregunta
fueron creadas a partir de los textos originales con el objetivo de normalizar su estructura,
mejorar su claridad lingüística y facilitar su evaluación posterior bajo criterios de calidad.
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Para orientar el análisis, se verificó si la variable “número de palabras” seguía una distribución
normalmediante la prueba deShapiro-Wilk cuyos resultados semuestran en la Tabla 4.6. Da-
doque los datos no cumplieron con la normalidad, se emplearon técnicas descriptivas robus-
tas: k−means, Estimación deDensidad deKernel y Análisis de Frecuencias por Histograma.

Estas técnicas fueron seleccionadas por su capacidad de:

k−means: permite identificar el centroide del grupo dominante dePrompts, propor-
cionando un valor de referencia para el “número de palabras” óptimo.

KDE: permite estimar la densidad continua de los Prompts, mostrando dónde se con-
centra la mayoría y capturando la estructura real de los datos.

Histograma: permitedetectar las frecuenciasabsolutasde“númerodepalabras”,ofre-
ciendo un enfoque simple y directo para referencia rápida.

Esta estrategia permitió describir adecuadamente los datos y determinar un umbral represen-
tativo para el número mínimo de palabras.

Tabla 4.6. Prueba de normalidad en las variables “número de palabras” y PromptIQ.

Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk Resultado

W 0.6352

Valor p 5.034447e− 52

Interpretación LosdatosNOsiguenunadistribución normal por-
que el valor p esmenor que α (0.05).

Leyendas:

W : Estadístico de Shapiro-Wilk.

p: Valor p asociado.

Los resultados comparativos de los umbrales de número mínimo de palabras y su valor
PromptIQ se presentan en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7. Valores de diferentes umbrales de númeromínimo de palabras y PromptIQ.

Método Estadístico Número de Palabras PromptIQ

k −means 11 0.8106

KDE 10 0.9349

Histograma 8 0.7109
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Elmétodo estadístico de k−means, ilustrado en la Figura 4.5, permitió identificar grupos na-
turales dePrompts en función del “número de palabras” y del valor PromptIQ. El centroide del
grupo con mayor población sirvió como referencia inicial, ubicando el umbral en 11 palabras
con un PromptIQ de 0.8106.

Figura 4.5: k −meansClustering de Prompts basado en PromptIQ y “número de palabras”.

LaEstimaciónKDE,mostradaen laFigura4.6, permitió capturar la forma real de ladistribución
de palabras sin asumir normalidad. El máximo de densidad indica un umbral de 10 palabras,
asociado con un PromptIQ de 0.9349, el valor más alto entre las técnicas evaluadas.

Figura 4.6: Distribución de “número de palabras”mediante Estimación de Densidad de Kernel.
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Por último, el histograma Figura 4.7 mostró las frecuencias absolutas de cada “número de
palabras”, ubicando el umbralmínimo en 8 palabras con unPromptIQ de 0.7109. Estemétodo
proporciona una referencia rápida aunquemás sensible a la elección de intervalos.

Figura 4.7: Distribución de Frecuencia de “número de palabras”.

En conjunto, estos tres métodos estadísticos permitieron contrastar distintos criterios para
determinar el número mínimo de palabras óptimo. El método KDE se destaca por su natura-
leza no paramétrica, capaz de modelar distribuciones reales y señalar un umbral robusto de
10 palabras. Por ello, se adopta como referencia para mejorar la calidad de los Prompts.

4.3.3 CalcularelNúmerodePalabrasÓptimoparaObtenerRes-
puestas Claras por Parte de un LLM

Encontinuidad con la Etapa1: Recolección y preparación dedatos, esta sección aplica lame-
todología sobre un dataset especializado: elMultilingual BioASQ-6B en español. Este conjun-
to está conformado por un total de 2,251Prompts tipo pregunta con sus respectivas respues-
tas, redactadas por expertos humanos en el ámbito biomédico.

La selección de este dataset responde a su alta calidad lingüística y conceptual, ya que ga-
rantiza coherencia semántica, precisión terminológica y una correspondencia clara entre las
preguntas y las respuestas.

A diferencia de corpus abiertos como los de Reddit, donde el lenguaje y la veracidad pueden
ser variables, el uso de este dataset permite evaluar de manera controlada y confiable la ca-
lidad esperada de las respuestas que un LLM debería generar, tomando como referencia las

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 66



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

redactadas por expertos humanos.

Esta elección facilita, además, el estudio del efecto del “número de palabras” como variable
explicativa sobre las métricas BLEU, ROUGE_L, F1-Score y Perplejidad.

Para identificar el rango de palabras que maximiza la calidad de las respuestas, se agrupa-
ron los datos en intervalos de “número de palabras” y se calcularon los valores promedio de
cada métrica. La Tabla 4.8 presenta los resultados, resaltando los valores más altos y el nú-
mero de registros por grupo, lo que facilita determinar rangos prácticos para la construcción
de respuestas óptimas en un LLM.

Tabla 4.8. Valores de las métricas BLEU, ROUGE_L, F1 − Score y Perplejidad de acuerdo al rango
de “número de palabras”.

Rango
Palabras BLEU ROUGE_L F1 −

Score
Perplejidad Registros

1–5 0.0178 0.0923 0.0797 1441.0360 53

6–10 0.2306 0.4524 0.4039 141.0885 123

11–15 0.2153 0.4171 0.4162 87.2707 236

16–20 0.1744 0.3408 0.3661 50.9911 244

21–25 0.1336 0.2982 0.3219 46.2988 231

26–30 0.1108 0.2634 0.2991 40.0912 189

31–35 0.0937 0.2407 0.2842 36.2955 157

36–40 0.0675 0.2079 0.2557 36.2949 110

41–45 0.0580 0.1733 0.2206 41.4068 102

46–50 0.0634 0.1808 0.2515 33.7509 96

51–55 0.0510 0.1698 0.2168 32.9636 77

56–60 0.0719 0.1790 0.2397 31.1247 57

61–65 0.0582 0.1709 0.2366 32.3626 57

66–70 0.0596 0.1614 0.2189 26.3600 58

71–75 0.0395 0.1447 0.2139 32.0350 47

76–80 0.0478 0.1379 0.2011 28.3005 32

81–85 0.0362 0.1363 0.1907 29.4245 52

86–90 0.0348 0.1160 0.1917 32.6163 27

91–95 0.0295 0.1195 0.1783 29.8024 30

96–100 0.0304 0.1107 0.1699 31.1842 30

101–105 0.0330 0.1208 0.1650 31.3034 21

106–110 0.0331 0.1197 0.1754 28.6241 26

111–115 0.0287 0.0966 0.1638 30.9796 35

116–120 0.0251 0.0894 0.1554 31.4584 14

121–125 0.0272 0.1048 0.1601 32.7222 19

126–130 0.0237 0.1095 0.1695 25.2483 15
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Tabla 4.8. Valores de las métricas BLEU, ROUGE_L, F1 − Score y Perplejidad de acuerdo al rango
de “número de palabras” (continuación).

Rango
Palabras BLEU ROUGE_L F1 −

Score
Perplejidad Registros

131–135 0.0186 0.0890 0.1412 26.0147 23

136–140 0.0221 0.0868 0.1540 26.7076 18

141–145 0.0194 0.0778 0.1389 25.2481 10

146–150 0.0256 0.0993 0.1697 31.9148 13

151–155 0.0320 0.0785 0.1752 26.1264 8

Posteriormente, se aplicó la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk sobre cada variable im-
plicada. La Tabla 4.9 muestra que todos los valores p fueron significativamente menores a
0.05, indicando que ninguna de lasmétricas ni el “número de palabras” sigue una distribución
normal. Esto justificó el uso de análisis no paramétricos y visualizaciones descriptivas.

Tabla 4.9. Prueba de normalidad con Shapiro-Wilk.

Métrica Estadístico P_valor Interpretación

núm_palabras 0.83412 1.98e− 43 Se rechaza la hipótesis
nula: Los datos no siguen
una distribución normal.

BLEU 0.74329 2.11e− 50 Se rechaza la hipótesis
nula: Los datos no siguen
una distribución normal.

ROUGE_L 0.86558 2.92e− 40 Se rechaza la hipótesis
nula: Los datos no siguen
una distribución normal.

F1 − Score 0.94677 8.52e− 28 Se rechaza la hipótesis
nula: Los datos no siguen
una distribución normal.

Perplejidad 0.02763 5.36e− 75 Se rechaza la hipótesis
nula: Los datos no siguen
una distribución normal.

La Figura 4.3.3 muestra histogramas, curvas KDE y la campana de Gauss para cada métrica,
permitiendoobservar la asimetría y dispersiónde losdatos, lo que respaldael usodemétodos
no paramétricos.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 4.8: Distribución normal, histograma y prueba de densidad de las diferentesmétricas.

Finalmente, los resultados mostrados en la Tabla 4.8 evidencian que los rangos de 11–15,
16–20 y 21–25 palabras concentran los valores más altos en las métricas BLEU, ROUGE_L y
F1 − Score, junto con una disminución progresiva en la Perplejidad. Esto sugiere que, den-
tro de dichos intervalos, las respuestas humanas evaluadas presentan unamayor coherencia
semántica, precisión léxica y correspondencia entre pregunta y respuesta.

Con base en estos resultados, donde los intervalos de 21–25 palabras mostraron el mayor
equilibrio entre alta puntuación y baja perplejidad, se definió —por decisión metodológica—
un valor promedio de 25 palabras como tamaño óptimo de respuesta.
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Para complementar el análisis, se realizó una visualizaciónmultivariada del “número de pala-
bras” frente a lasmétricas BLEU, ROUGE_L yF1−Score como se puede ver en la Figura 4.9,
lo que facilitó la interpretación de relaciones y tendencias observadas.

Figura 4.9: Visualización multivariada de “número de palabras” y métricas BLEU, ROUGE_L y
F1 − Score.

4.4 Métricas de Evaluación de Prompts

La evaluación de los Prompts constituye una etapa fundamental para analizar la calidad y
efectividad de las interacciones con los LLMs. Mediante el uso de métricas cuantitativas y
cualitativas es posible determinar el grado de coherencia, relevancia y precisión en las res-
puestas generadas por el LLM.

El presente apartado describe el conjunto demétricas empleadas para valorar el desempeño
de los Prompts utilizados durante la fase experimental, así como su papel dentro del proce-
so de validación de resultados. Estas métricas permiten establecer una base objetiva para
comparar configuraciones, medir mejoras y respaldar las conclusiones obtenidas en los re-
sultados experimentales y en la validación de hipótesis posteriores.
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4.4.1 Evaluar la Métrica de Calidad de Prompts
La evaluación de la calidad de los Prompts es crucial para optimizar la interacción con los
LLMs.

Para este estudio, se emplearon métricas que permiten analizar aspectos específicos de los
Prompts, centrándose en tres dimensiones fundamentales:

Coherencia: Evalúa laconsistencia internadelPrompt, asegurandoque la formulación
sea clara y lógica. Un Prompt coherente permite generar respuestas estructuradas y
precisas.

Relevancia: Mide la capacidad del Prompt para transmitir información significativa y
útil al LLM, garantizando respuestas contextualmente apropiadas.

Diversidad: Representa la variedad de respuestas posibles ante un mismo Prompt,
evitando repeticiones y favoreciendo la adaptabilidad del LLM a distintos contextos.

Descripción del dataset y proceso de adquisición de datos

En coherencia con lo descrito en la Etapa 1: Recolección y Preparación de Datos, en una pri-
mera extracción se obtuvieron 883 Prompts de la comunidad de Reddit, específicamente del
foro /preguntaleareddit. Esta fuente fue seleccionada por su diversidad temática y de es-
tilo, lo que permitió capturar una amplia gama de estructuras lingüísticas y niveles de com-
plejidad.

A partir de estos 883 Prompts originales, se generaron automáticamente 883 versiones tipo
pregunta mediante el LLM GPT-4o, con el propósito de normalizar su estructura y mejorar su
claridad lingüística. De estamanera, el conjunto total empleado en esta etapa estuvo confor-
mado por 1,766 Prompts, distribuidos equitativamente entre versiones originales y versiones
reformuladas.

LosPrompts se clasificaron en dos categorías, como semuestra en la Tabla 4.10, distinguien-
do entre versiones originales (tipo 0) y versiones corregidas o refinadas (tipo 1).

Tabla 4.10. Ejemplos de clasificación de Prompts tipo 0 y tipo 1.

Oración original (Prompt tipo 0) Oración corregida (Prompt tipo 1)

Hombres, ¿qué le quita lo atractivo a unamu-
jer?

Hombres, ¿qué aspectos consideran que
disminuyen la atracción hacia unamujer?

Aburrido,mandenDM, quiero platicar con al-
guna chica.

Estoy aburrido, envíenme un mensaje direc-
to; deseo platicar con alguna chica.
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Implementación del Análisis de Componentes Principales

El análisis de componentes principales (PCA) se aplicó para explorar cómo las métricas de
coherencia, relevancia, diversidad y la métrica propuesta, PromptIQ, se relacionan entre sí.
En este caso, el PCA no se utilizó como una técnica de reducción de dimensionalidad—dado
que el número de variables es limitado—, sino como un método estadístico para validar la
capacidad descriptiva de PromptIQ frente a las métricas tradicionales y determinar su peso
relativo en la explicación de la calidad global de los Prompts.

El PCA permite identificar qué variables concentran mayor varianza y, por tanto, mayor poder
explicativo en la evaluación de calidad. Este enfoque facilita comprobar si lamétrica propues-
ta captura demanera más completa la información que las métricas tradicionales.

La función fviz_contrib() de R se empleó para visualizar la contribución de cada métrica
a las dimensiones principales del análisis:

Contribución de lasMétricas: Permiten observar gráficamente el peso de cadamé-
trica dentro de las dimensiones principales.

Interpretación Visual: Facilita identificar las métricas conmayor influencia en la va-
rianza explicada.

Beneficio del Análisis: Ayuda a enfocar la evaluación en las métricas que mejor re-
presentan la calidad general de los Prompts.

Resultados del análisis
Los resultados obtenidos del análisis de PCA muestran que la métrica PromptIQ presenta la
mayor contribución en la primera componente principal (PC1), que explica el 60.29% de la
varianza total como puede observarse en la Tabla 4.11. Esto indica que PromptIQ concentra
la mayor parte de la información relevante para evaluar la calidad de los Prompts.

Tabla 4.11. Desviación estándar, proporción de varianza y proporción acumulada por componente
principal.

Importancia de los componentes principales PC1 PC2 PC3 PC4

Desviación estándar 0.142 0.081 0.065 0.051

Proporción de la varianza 0.603 0.195 0.125 0.077

Proporción acumulada 0.603 0.798 0.923 1.000

El resultado indica que PromptIQ posee la mayor carga factorial sobre el primer componen-
te principal (PC1), con un valor de−0.985. Este coeficiente, aunque negativo, no implica una
contribución desfavorable, sino que señala una relación inversa con la dirección del eje prin-
cipal definido por el modelo. En el contexto del análisis de componentes principales, el signo
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sólo refleja la orientación matemática del vector y no afecta la magnitud de la contribución.

Por tanto, su valor absoluto confirma que PromptIQ es la métrica dominante, explicando la
mayor parte de la varianza asociada al PC1comosemuestra en la Tabla 4.12, actuando como
el principal descriptor del comportamiento general de calidad de los Prompts.

Tabla 4.12. PromptIQ comométrica dominante en la descripción del componente principal PC1.

Métrica PC1 PC2 PC3 PC4

PromptIQ −0.985 0.133 0.106 −0.009
Coherencia −0.145 −0.933 −0.201 −0.259
Diversidad 0.027 0.298 −0.200 −0.933
Relevancia 0.085 −0.149 0.953 −0.250

La Figura 4.10 ilustra gráficamente las relaciones obtenidas entre las métricas en el análisis
de PCA.

Figura 4.10: Evaluación de PromptIQmediante análisis de PCA.

En conclusión, los resultados indican que PromptIQ es la métrica más representativa para
evaluar la calidad de los Prompts, al capturar de formamás integral los aspectos de coheren-
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cia, relevancia y diversidad.

Aunque lasmétricas tradicionales siguen siendo útiles, su contribución relativa esmenor, re-
afirmando la utilidad dePromptIQcomo referencia principal para la evaluación y optimización
de Prompts en LLMs.

4.5 Resultados Experimentales

En esta sección se presentan los principales hallazgos obtenidos durante la evaluación ex-
perimental de la plataforma web desarrollada para la mejora automatizada de Prompts. Los
resultados exponen tanto el desempeño funcional del sistema en diversos casos de uso —
considerando distintos niveles de complejidad y tipos de errores lingüísticos— como el im-
pacto de la calidad de los Prompts en el tiempo de respuesta de un LLM.

Se incluyen pruebas orientadas a validar la efectividad del sistema para detectar, corregir y
optimizar entradas textuales, así como análisis estadísticos que permiten comprender la re-
lación entre la calidad delPrompt y el comportamiento del LLMgenerativo. En conjunto, estos
resultados proporcionan evidencia empírica sobre la utilidad, precisión y eficiencia de la so-
lución propuesta.

4.5.1 Crear InterfazWeb de Consultas
En esta sección se describe el desarrollo de una interfaz web orientada a la optimización au-
tomática de Prompts, diseñada para usuarios sin conocimientos técnicos en LLMs. Esta he-
rramienta constituye la fase práctica de implementación descrita en la Sección 3.2.1, en la
cual se definió el conjunto de datos base para entrenar y validar el sistema.

La plataforma implementa la métrica PromptIQ, descrita en el Capítulo 4.4.1, como criterio
principal de evaluación de la calidad de los Prompts. A través de una interfaz intuitiva y un
motor basado en GPT-4o, el sistema analiza la entrada del usuario, detecta errores y genera
versiones mejoradas con una puntuación PromptIQ superior, facilitando así la redacción de
consultas claras y efectivas.

Para evaluar la funcionalidad de la interfaz, se diseñaron distintos casos de prueba que abar-
can escenarios reales de interacción por parte de usuarios no especializados. Estos casos
permiten validar la precisión del sistema, la efectividad de las sugerencias generadas y la es-
tabilidad del flujo de interacción.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 74



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

Caso de prueba CP-01.

Elemento Descripción

ID del caso de prueba CP-01
Nombre Generación y validación de Prompts a partir de una palabra seguida de signos

de puntuación.
Objetivo Verificar que el sistema detecte errores lingüísticos en Prompts mal escritos y

genere sugerencias bien estructuradas.
Entrada Prompt inicial: “mexico , , , , , , , , , , ”.
Procedimiento

1. Ingresar el Prompt con errores de puntuación.

2. Esperar a que el sistema genere tres sugerencias tipo pregunta.

3. Seleccionar una sugerencia.

4. Verificar que la respuesta sea coherente.

5. Confirmar la aparición del botón azul para continuar.

Resultado esperado
1. El sistema detecta múltiples errores.

2. Se generan 3 sugerencias sin errores lingüísticos.

3. La respuesta es relevante y no excede 25 palabras.

4. Se habilita el botón azul de continuar.

Figuras relacionadas Véase la Figura 4.11.
Observaciones

1. El Prompt original obtuvo 0.3463.

2. Las tres sugerencias obtuvieron PromptIQ 0.9987.

3. La respuesta fue correcta.

4. El botón azul apareció correctamente.
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Figura 4.11: Interfaz web del caso de prueba CP-01

Caso de prueba CP-02.

Elemento Descripción

ID del caso de prueba CP-02
Nombre Evaluación de un Prompt correctamente formulado sobre historia urbana de la

CDMX.
Objetivo Verificar que el sistema reconozca un Prompt bien estructurado, sin errores lin-

güísticos, y calcule correctamente supuntuacióndecalidad (PromptIQ), sin ge-
nerar sugerencias innecesarias.

Entrada Prompt: “¿Qué papel desempeñó la Calle José María Pino Suárez en la planifi-
cación urbana de la Ciudad de México?”

Procedimiento
1. Ingresar el Prompt directamente en el campo de entrada.

2. Observar si el sistema identifica errores lingüísticos.

3. Verificar la puntuación PromptIQ asignada.

4. Confirmar si el sistema sugiere mejoras o permite continuar directamente.

5. Verificar que se habilite el botón de “continuar” o una respuesta si el Prompt
es aceptado.
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Caso de prueba CP-02 (continuación).

Elemento Descripción

Resultado esperado
1. El sistema debe reconocer que el Prompt no contiene errores.

2. La puntuación PromptIQ debe ser alta (mayor a 0.95).

3. No deben generarse sugerencias demejora.

4. El sistema debe permitir al usuario continuar con el flujo o recibir una res-
puesta directa.

Figura relacionada Véase la Figura 4.12.
Observaciones

1. El Prompt ingresado obtuvo una puntuación PromptIQ de 0.9987.

2. No se detectaron errores en ninguna de las categorías evaluadas.

3. El sistema no generó sugerencias, indicando que el Prompt fue aceptado
como óptimo.

4. El flujo permitió continuar sin interrupciones o correcciones adicionales.

Figura 4.12: Interfaz y resultado del caso de prueba CP-02.

Caso de prueba CP-03.

Elemento Descripción

ID del caso de prueba CP-03
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Caso de prueba CP-03 (continuación).

Elemento Descripción

Nombre Corrección ymejora de un Prompt incompleto con dos palabras y comas aisla-
das.

Objetivo Evaluar la capacidad del sistema para detectar errores en un Prompt mal for-
mado y generar automáticamente tres sugerencias coherentes y bien estructu-
radas, con su respectiva puntuación PromptIQ.

Entrada Prompt: “pino , , , , , suarez”
Procedimiento

1. Ingresar el Prompt mal estructurado en el sistema.

2. Observar la identificación de errores lingüísticos.

3. Analizar las tres sugerencias generadas por el sistema.

4. Comparar la puntuación PromptIQ del Prompt original y de los sugeridos.

5. Evaluar si las sugerenciassoncoherentesconel contextoesperado (historia
urbana de CDMX).

6. Verificar si el sistema permite continuar el flujo tras seleccionar una suge-
rencia.

Resultado esperado
1. El sistema debe detectar múltiples errores en el Prompt original.

2. Se deben generar tres nuevos Prompts bien redactados y relevantes.

3. Los nuevos Prompts deben alcanzar una puntuación PromptIQ mayor a
0.93.

4. El usuario debe poder seleccionar un Prompt sugerido y continuar con la
interacción sin errores.

Figura relacionada Véase la Figura 4.13.
Observaciones

1. El Prompt original obtuvo una puntuación PromptIQ de 0.749, con errores
de puntuación, ortografía, sintaxis y fluidez.

2. El sistemageneró tres sugerencias con valoresPromptIQde0.9987, 0.9807
y 0.9807.

3. El primer Prompt sugerido fue: “¿Cuál es la historia detrás del nombre de la
estación demetro Pino Suárez en la Ciudad de México?”

4. Las sugerencias fueron coherentes con el dominio histórico y urbano.

5. El sistema permitió seleccionar un Prompt corregido y continuar con el flujo
sin errores.
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Figura 4.13: Interfaz y resultado del caso de prueba CP-03.

Caso de prueba CP-04.

Elemento Descripción

ID del caso de prueba CP-04
Nombre Corrección de un Prompt informal con emojis y falta de estructura lingüística.
Objetivo Verificar si el sistema es capaz de identificar un Prompt informal con uso de

emojis y falta de sintaxis clara, y generar sugerencias bien estructuradas, cohe-
rentes y relevantes al contexto cultural del Zócalo de la Ciudad de México.

Entrada Prompt: “:) zocalo mexicano �����”
Procedimiento

1. Ingresar el Prompt informal en la interfaz del sistema.

2. Registrar los errores lingüísticos detectados en el Prompt original.

3. Analizar las tres sugerencias de Prompts generadas automáticamente.

4. Comparar las puntuaciones PromptIQ entre el Prompt original y las suge-
rencias.

5. Confirmar que el sistema permite seleccionar una sugerencia para conti-
nuar con la generación de respuesta.
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Caso de prueba CP-04 (continuación).

Elemento Descripción

Resultado esperado
1. El sistema debe identificar múltiples errores lingüísticos en el Prompt origi-

nal.

2. Se deben generar tres Prompts tipo pregunta correctamente estructurados.

3. Las nuevas sugerencias deben tener una puntuación PromptIQ ≥ 0.93.

4. La temática de los Prompts sugeridos debe estar alineada con eventos cul-
turales en el Zócalo de la Ciudad de México.

Figura relacionada Véase la Figura 4.14.
Observaciones

1. El Prompt original obtuvo una puntuación PromptIQ de 0.4227, con errores
en puntuación, ortografía, fluidez, incoherencia, semántica y pragmatismo.

2. Se generaron tres sugerencias con PromptIQ de 0.9987 cada una, sin erro-
res lingüísticos.

3. El sistema permitió seleccionar una de las opciones para continuar, cum-
pliendo con el flujo esperado de la interfaz.

Figura 4.14: Interfaz y resultado del caso de prueba CP-04.

Los resultados demuestran que la interfaz logró mejorar de manera consistente la calidad de
los Prompts, alcanzando valores de PromptIQ superiores a 0.98 en todos los casos con erro-
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res de entrada. Esto evidencia la efectividad del sistema para guiar al usuario hacia la redac-
ción óptima de consultas compatibles con LLMs.

4.5.2 Implementación y Experimentación
La plataforma web desarrollada para la mejora automatizada de Prompts, orientada a usua-
rios no expertos, demostró una alta eficacia en la detección y corrección de errores lingüísti-
cos en diversos escenarios de uso. Durante las pruebas experimentales, el sistema identificó
con precisión problemas de puntuación, sintaxis, ortografía, coherencia y pragmática, incluso
en entradas informales o incompletas. Además, generó sugerencias gramaticalmente correc-
tas y culturalmente adecuadas, permitiendo al usuario avanzar sin requerir conocimientos
técnicos previos. La interfaz resultó intuitiva y eficiente, manteniendo un flujo de interacción
natural y validando su usabilidad para un público amplio.

Los resultados evidenciaron que los Prompts mejorados por la plataforma alcanzaron pun-
tuaciones PromptIQ superiores a 0.98, garantizando la calidad y pertinencia de las correc-
ciones propuestas. En contraste, los Prompts originales, especialmente aquellos con errores
evidentes o con lenguaje informal, presentaron valores significativamente más bajos, lo que
confirma la necesidad de aplicar mecanismos automáticos demejora lingüística.

La métrica PromptIQ fue esencial para evaluar la calidad lingüística antes y después del pro-
ceso demejora. En los casos analizados, losPrompts originales registraron valores entre 0.34
y 0.75, reflejando deficiencias en puntuación, ortografía, fluidez y coherencia semántica. Tras
el procesamiento automático, las tres sugerencias generadas por el sistema obtuvieron valo-
res iguales o superiores a 0.98, alcanzando en algunos casos hasta 0.9987. Este incremento
cuantitativo demuestra la efectividad del sistema para optimizar la estructura, claridad y re-
levancia temática, asegurando una generación de respuestas más precisas y coherentes.

Asimismo, la técnica de mejora implementada mostró un desempeño robusto y versátil, ca-
paz de adaptarse a diferentes tipos de errores, desde fallas gramaticales hasta el uso inade-
cuadodeemojisoexpresionescoloquiales. La generaciónsimultáneade tressugerencias tipo
pregunta por cada entrada, contextualizadas cultural e históricamente, facilitó la elección de
opciones más claras y consistentes.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman que la técnica de mejora automatizada no
solo incrementa la calidad lingüística de los Prompts, sino que también optimiza el rendi-
miento general del sistemade generación, consolidándose comouna herramienta eficaz para
usuarios sin formación especializada.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 81



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

4.5.3 Evaluar el Impacto en el Tiempo de Respuesta del LLM
La calidad del Prompt constituye un factor determinante en el desempeño de los LLMs, ya
que influye directamente en la velocidad y precisión con que estos procesan la información.

Medir el tiempode respuesta resulta esencial para evaluar la eficiencia operativa de los LLMs,
especialmente en contextos donde la inmediatez es clave, comoen sistemas conversaciona-
les, asistentes virtualeso generaciónautomáticadecontenidoen tiempo real.UnPrompt bien
estructurado no solo favorece respuestas más precisas, sino también una ejecución más rá-
pida, optimizando recursos computacionales y mejorando la experiencia del usuario.

En coherencia con lo descrito en la Etapa 1: Recolección y Preparación de Datos, se emplea-
ron1,796Promptsextraídosdel foro/preguntaleareddit. Posteriormente, cadaunodees-
tosPrompts fue reformulado en su versión tipo preguntamediante el usodel LLMGPT-4o, con
el propósito de estandarizar su estructura y claridad lingüística. Como resultado, el conjunto
total analizado estuvo conformado por 3,592Prompts, distribuidos equitativamente entre los
originales y sus correspondientes versiones reformuladas.

En este análisis se buscó comprender cómo la formulación de los Prompts afecta el tiem-
po de respuesta del LLM. Para ello, los 3,592 Prompts se clasificaron en dos tipos: los origi-
nales extraídos de Reddit, considerados “malos” (tipo 0) por su baja calidad lingüística, con
errores ortográficos, gramaticales o estructuras ambigüas; y sus correspondientes versiones
reformuladas mediante GPT-4o, consideradas “buenos” (tipo 1) por ser claras, coherentes y
gramaticalmente correctas. Las métricas evaluadas incluyeron Perplejidad, Gramaticalidad,
coherencia y tiempo de respuesta (en segundos).

Antes de comparar estadísticamente los dos grupos, se aplicó la prueba de normalidad de
Shapiro–Wilk Test para determinar si los datos seguían una distribución normal. Esta prueba
es apropiada para tamaños de muestra moderados y permite identificar desviaciones signifi-
cativas respecto a la normalidad. Dado que los valores p obtenidos fueron menores que 0.05
en todas las métricas, se rechazó la hipótesis de normalidad. Por ello, se optó por emplear la
prueba no paramétrica de Wilcoxon, que no asume normalidad y permite comparar distribu-
ciones entre dos grupos relacionados o independientes.

En laTabla4.13sepresentan los resultadosdeambaspruebas,mostrandoquesolo lamétrica
“Tiempo en segundos” presentó una diferencia estadísticamente significativa (p = 1.54 ×
10−14), mientras que las métricas Perplejidad, Gramaticalidad y coherencia no evidenciaron
diferencias relevantes entre los dos tipos de Prompts.

ING. CARLOS JAVIERMARTÍNEZ JOFFROY 82



Pre-procesamiento de Prompts para Modelos Grandes de Lenguaje Capítulo 4

Tabla4.13.Resultadosestadísticosde lasdiferentesmétricasevaluadasparadetectarcuáldeellas
genera una diferencia significativa entre los datos analizados.

Métrica Shapiro-Wilk Prueba de
Wilcoxon

Prompts tipo 0 Prompts tipo 1

Perplejidad W = 0.5272, p = 3.40 × 10−56

(se rechazaH0)
W = 0.5375, p = 8.17 × 10−56

(se rechazaH0)
U = 794355.5, p = 0.6192 (no se
rechazaH0)

Gramaticalidad W = 0.9820, p = 3.89 × 10−14

(se rechazaH0)
W = 0.9900, p = 1.09 × 10−9

(se rechazaH0)
U = 700617, p = 0.5060 (no se
rechazaH0)

Coherencia W = 0.8375, p = 3.34 × 10−39

(se rechazaH0)
W = 0.8399, p = 5.55 × 10−39

(se rechazaH0)
U = 756504.5, p = 0.3679 (no se
rechazaH0)

Tiempo en segundos W = 0.3765, p = 4.08 × 10−61

(se rechazaH0)
W = 0.3826, p = 6.18 × 10−61

(se rechazaH0)
U = 593348.5, p = 1.54 ×
10−14 (se rechazaH0)

Leyendas:

W : Estadístico de Shapiro-Wilk.

p: Valor p asociado.

U : Estadístico deWilcoxon.

H0: Hipótesis nula.

Los resultadosde lapruebadeWilcoxonmuestrandiferencias estadísticamente significativas
entre los dos tipos dePrompts únicamente en lamétrica de “tiempo de respuesta”, indicando
que la velocidad de generación varía según la formulación del Prompt. En contraste, para las
métricas de Perplejidad, Gramaticalidad y Coherencia no se encontraron diferencias signifi-
cativas, lo que sugiere que la calidad lingüística del texto generado semantiene relativamente
estable entre ambos tipos de Prompts.

En conclusión, este experimento demuestra que mejorar la claridad y estructura de los
Prompts tiene un efecto directo sobre la eficiencia temporal de los LLMs. Si bien no se evi-
denciaronmejoras sustanciales en lasmétricas lingüísticas, la reducción en el tiempo de res-
puesta representa un beneficio práctico significativo para aplicaciones que demandan rapi-
dez, como asistentes conversacionales o sistemas de generación automática de contenido
en tiempo real.

4.5.4 Validación de Hipótesis
La presente sección se centra en la validación de la hipótesis planteada en esta investigación
que: “La aplicación de Ingeniería de Prompts mejora la calidad de los Prompts re-
dactados por usuarios no expertos”. Para ello, se analizarán los resultados obtenidos a
partir de la implementación de la métrica propuesta PromptIQ.
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De esta forma, la sección ofrece un marco sistemático para corroborar la hipótesis central y
evaluar el impacto de la Ingeniería de Prompts en la mejora de la interacción con los LLMs,
proporcionando bases sólidas para los análisis y conclusiones finales del estudio.

4.5.5 Análisis del Impacto de los PromptsMejorados
La aplicación de lametodología desarrollada para lamejora automática dePromptsmediante
Ingeniería de Prompts ha permitido evaluar demanera sistemática cómo las reformulaciones
impactan la calidad y eficiencia de las interacciones con los LLMs.

El uso de unmodelo de regresión lineal multivariable basado en el conteo de errores lingüísti-
cos facilitó cuantificar la calidad de los Prompts escritos por usuarios no expertos, mediante
la métrica propuesta en este trabajo PromptIQ. Los resultadosmuestran que la técnica auto-
máticade transformacióndePromptsmalestructuradoshaciaun formato tipopregunta incre-
menta significativamente suclaridad, coherencia y estructura, elevandoconsistentemente su
valor de PromptIQ por encima del umbral de 0.84.

La integración del LLM GPT-4o en la plataforma automatizada permitió generar sugerencias
mejoradas demanera escalable, robusta y accesible, demostrando que la técnica es efectiva
tanto para optimizar la calidad lingüística de losPrompts comopara agilizar la interacción con
los LLMs.

Asimismo, se observó que los Promptsmejorados no solo incrementan la calidad del conte-
nido generado, sino que también generan respuestas más rápidas en GPT-4o, mostrando un
impacto positivo en la eficiencia operativa del LLM. En conjunto, estos hallazgos corroboran
que la Ingeniería de Prompts mejora sustancialmente la calidad de los Prompts producidos
por usuarios no expertos, validando la hipótesis central y evidenciando el potencial de estas
técnicas para optimizar la interacción con los LLMs.
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Conclusiones

A continuación, se presentan las conclusiones y las proyecciones a futuro derivadas de es-
ta investigación. Se resumen los principales aportes metodológicos y técnicos en la mejora
de Prompts en español culto, así como el desarrollo de la métrica PromptIQ. Finalmente, se
proponen líneas de investigación que amplían el alcance y aplicabilidad del trabajo en otros
contextos lingüísticos y temáticos.

5.1 Conclusiones Generales

La presente investigación permitió desarrollar una técnica sistematizada para la mejora de
Prompts en español culto, utilizando principios de Ingeniería de Prompts y NLP. Mediante el
uso del LLM GPT-4o y estrategias como el FT junto con el análisis de métricas textuales, se
estableció unametodología capaz de optimizar la calidad de las entradas dirigidas a un LLM.

Además, se propuso la métrica PromptIQ como herramienta para evaluar la calidad de los
Prompts, diferenciando entre entradas deficientes y optimizadas. Se determinaron umbrales
clave, incluyendo el númeromínimo ymáximode palabras, que permiten clasificar unPrompt
como claro, coherente y eficaz.

Esta investigaciónproporcionaunmarcoprácticoyevaluableparamejorar la interacciónhumano-
modelo, promoviendo un usomás eficiente y preciso de los LLMs en español. Los resultados
sientan bases para futuras investigaciones en dominios específicos y evidencian el potencial
de combinar estrategias computacionales con criterios lingüísticos para optimizar la genera-
ción de texto automatizado.

Unode losprincipalesaportes fuedemostrar queesposibleautomatizar lamejoradePrompts
escritos por usuarios no especializados, facilitando su interacción con LLMs.Mediante un en-
foque que combina criterios lingüísticos y estrategias de NLP, se logró transformar entradas
deficientes en Prompts claros, coherentes y útiles. La implementación de PromptIQ permitió
evaluar objetivamente la calidad de cada entrada y establecer umbralesmínimos de claridad
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y extensión de las respuestas generadas por un LLM. Gracias a este proceso, el sistema no
solo detecta errores comunes, sino que también produce sugerencias optimizadas que res-
petan la intención original del usuario.

En conjunto, los hallazgos validan que la combinación de técnicas de Ingeniería de Prompts,
análisis estadístico y NLP puede mejorar significativamente la interacción con los LLMs, es-
tableciendo un referente práctico para futuras aplicaciones y estudios en NLP aplicados al
español.

5.2 Objetivos Alcanzados

La investigación alcanzó de manera satisfactoria sus objetivos principales, orientados al di-
seño, implementación y validación de unametodología para lamejora dePrompts en español
culto. A continuación, se detallan los logros más relevantes:

Se diseñó y sistematizó una técnica para la reescritura optimizada de Prompts, basada
en principios de Ingeniería de Prompts y NLP.

Se aplicó el LLM GPT-4o en tareas de mejora automática de Prompts, mediante estra-
tegias como FT.

Se definieron parámetros cuantificables sobre la estructura ideal de un Prompt, inclu-
yendo umbrales mínimos y máximos de longitud y criterios de claridad lingüística.

Se demostró que es posible mejorar automáticamente Prompts deficientes sin inter-
vención humana experta, facilitando así el acceso a los LLMs.

Estosobjetivosestablecen lasbasesdeunmarcopráctico, replicable y aplicableparamejorar
la interacción entre usuarios y LLMs en contextos hispanohablantes.

5.3 Productos Generados

A partir de los resultados de esta investigación, se generaron diversos productos con valor
metodológico, técnico y aplicado:

Metodología sistematizada para lamejora de Prompts en español culto, orientada a
usuarios no expertos.

Métrica PromptIQ, desarrollada como instrumento de evaluación objetiva de la cali-
dad de los Prompts, considerando claridad, extensión y coherencia semántica.

Prototipo funcional de sistema automatizado de mejora de Prompts, basado en el
LLM GPT-4o.
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Plataformaweb interactivapara lamejoraautomatizadadePrompts, dirigidaausua-
rios sin conocimientos técnicos, que incluye análisis, detección de errores y generación
de sugerencias optimizadas con interfaz accesible.

Informe de buenas prácticas para el diseño de Prompts eficaces en español, adap-
table a otros dominios y contextos lingüísticos.

Estos productos representan un aporte significativo a la Ingeniería de Prompts en español,
con aplicaciones potenciales en educación, tecnologías del lenguaje y desarrollo de sistemas
conversacionales, así como una base replicable para futuras investigaciones.

5.4 Trabajo Futuro

Como extensión de esta investigación, se identifican diversas líneas de trabajo futuro. Entre
ellas destaca la validación de la métrica PromptIQ en otros contextos lingüísticos, dominios
temáticos y variantes del español, con el fin de evaluar su capacidad de generalización y ro-
bustez. Asimismo, resulta pertinente explorar la integración de técnicas de aprendizaje activo
para que el sistema demejora dePrompts pueda adaptarse dinámicamente al estilo de escri-
tura del usuario, optimizando su desempeño en tiempo real.

Estas propuestas buscan fortalecer la interacción entre usuarios humanos y LLMs, haciendo
más accesible, eficiente y productivo el uso de esta tecnología en contextos reales y aplica-
dos.
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Anexo A: Constancias de Ponencias.

Anexo A.1: Ponencia titulada: “Técnicas de Similitud en Procesamiento de Lenguaje Natural”.
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Anexo A.2: Ponencia titulada: “Futuro digital: ExplorandoMEDIAPIPE y Yolo”.
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Anexo B: Publicación de Artículo
Científico.

Anexo B.1: Artículo Publicado en la Revista: “Computación y Sistemas”.
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