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OBJETIVOS

Esta guía  t iene como objet ivo pr inc ipal capaci tar a  los

alumnos de posgrado para dominar la  ingenier ía  de prompts ,

desde sus fundamentos hasta  técnicas avanzadas como el

uso de modelos razonadores .  Se busca que aprendan a

opt imizar la  interacción con los  LLM para generar respuestas

de al ta  cal idad en contextos académicos,  gest ionar sus

l imitac iones y apl icar estas  herramientas de forma efect iva y

cr í t ica  en el ámbito educat ivo.



I. DEFINICIÓN Y
RELEVANCIA DE LA
INGENIERÍA DE PROMPTS



La ingenier ía de prompts se def ine como una nueva discipl ina

centrada en la opt imización de las instrucciones (prompts)  que

se proporcionan a una intel igencia art i f ic ial para lograr los

resultados deseados.  Const i tuye la interfaz a través de la cual

los usuar ios humanos interactúan con los grandes modelos de

lenguaje (LLM) [1 ] .  La ef icacia de los LLM en apl icaciones del

mundo real depende intr ínsecamente del diseño de prompts

efect ivos [1 ] .  Se ha demostrado que los prompts diseñados por

expertos pueden mejorar s ignif icat ivamente el

comportamiento de los LLM [1 ] .

I .  D E F I N I C I Ó N  Y R E L E VA N C I A D E  L A I N G E N I E R Í A D E  P R O M P T S
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La consol idación de esta técnica como discipl ina formal indica

que la interacción efect iva con la IA no es tr iv ial ,  s ino que

exige un conocimiento especial izado.  El hecho de que los

prompts elaborados por expertos mejoren sustancialmente el

rendimiento de los LLM implica una creciente demanda de

profesionales que dominen esta área.  En el ámbito educat ivo,

esto s ignif ica que la mera ut i l ización de los LLM es

insuf ic iente;  tanto educadores como estudiantes deben

convert i rse en usuar ios competentes en sus interacciones con

la IA,  aprovechando así  todo su potencial .  
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L A C O N S T R U C C I Ó N  D E  P R O M P T S  E F E C T I V O S

E S  L A B A S E  D E  U N A I N T E R A C C I Ó N

F R U C T Í F E R A C O N  L O S  L L M ,  P O R  L O  Q U E  E S

E S E N C I A L  C O M P R E N D E R  S U S  E L E M E N T O S

C O N S T I T U T I V O S  Y L O S  P R I N C I P I O S  Q U E  R I G E N

S U  O P T I M I Z A C I Ó N .

I I .  FUNDAMENTOS DE LA
CONSTRUCCIÓN DE
PROMPTS



Un prompt es, en esencia,  un conjunto de

instrucciones que se le dan a una intel igencia

art if icial para indicarle la tarea que se desea que

realice.  Estos prompts pueden ser desde preguntas

breves y simples hasta instrucciones complejas que

ocupan varios párrafos.  Para una uti l ización

eficiente de los LLM, es necesario conocer los

elementos que pueden conformar un prompt,

aunque no todos deben estar siempre presentes.  

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS

ELEMENTOS ESENCIALES DE

UN PROMPT



 Es la parte específ ica del prompt que

establece la consulta o petición principal

dir igida al modelo. Representa el núcleo

semántico del prompt y puede presentarse

como una pregunta o una afirmación.

Por ejemplo, "¿En qué consiste el proceso

de fotosíntesis?" o "Describe el proceso de

la fotosíntesis".

INSTRUCCIÓN

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS
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Involucra información adicional relevante que se proporciona al modelo.

Esta información previa,  generalmente incorporada en los prompts

inic iales de una cadena de diálogo,  es fundamental para lograr una

mayor especif ic idad en la respuesta.

Un ejemplo ser ía :  "Estoy preparando una clase para alumnos

universitar ios de la carrera de Psicología,  sobre la teor ía de Freud

respecto de la interpretación de los sueños,  proporciona tres ejemplos

sobre…".

Proporcionar contexto ayuda al LLM a construir un marco de referencia a

part i r de la información suministrada,  lo que conduce a respuestas más

pert inentes [2] .  Además,  especif icar el tono deseado en el prompt puede

mejorar el contexto,  inf luyendo en cómo se presenta la información para

sat isfacer las necesidades de la audiencia [2] .

CONTEXTO

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS



Permite especif icar el t ipo o formato que se espera

en la respuesta del modelo. Esto puede ser una l ista

de elementos, una solicitud de resumen, una tabla o

cualquier otro formato específ ico.

Por ejemplo, "Genera una l ista de eventos históricos

en orden cronológico que expliquen…" o "Proporciona

una explicación detallada en formato de ensayo".  El

indicador de sal ida puede colocarse al f inal del

prompt.  Especif icar la forma de la sal ida asegura que

la respuesta cumpla con necesidades y expectativas

específ icas, contribuyendo a la concisión del

resultado [2] .

  INDICADOR DE SALIDA
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Cada componente cumple una función comunicativa

específ ica.  El énfasis en la provisión de contexto resalta

que los LLM, a pesar de su vasto conocimiento, no son

omniscientes y requieren una delimitación explícita para

alinear sus respuestas con la intención del usuario.  El

indicador de sal ida, por su parte, demuestra que los

usuarios no solo deben transmitir qué desean, sino

también cómo debe presentarse, lo que sugiere un

diálogo estructurado en lugar de uno de forma l ibre.

Esto implica que dominar la ingeniería de prompts

requiere comprender el " lenguaje" del LLM y sus

mecanismos de procesamiento internos.
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Entre los componentes también se puede considerar:

Inclusión de Ejemplos

En situaciones donde se busca un resultado altamente específ ico, la provisión de

pares de ejemplos de entrada y sal ida puede orientar eficazmente al modelo.

Este método se conoce como "few-shot learning" o aprendizaje con pocas

muestras.

Restricciones o Limitaciones

La enunciación de parámetros restr ict ivos o exclusiones en la respuesta es tan

relevante como la especif icación de los elementos deseados. Por ejemplo: "No

incluya terminología técnica especial izada.",  "Evite el empleo de superlativos.",

"La l ista no deberá exceder de cinco ítems."
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La opt imización de prompts es  una d isc ipl ina emergente que busca maximizar la

ef ic iencia  en el uso de los  LLM.  En la  actual idad,  estas  técnicas incluyen métodos

automat izados que,  a  menudo,  aprovechan la  capacidad de los  propios LLM para

ref inar y adaptar los  prompts [1 ] .  Esto indica que los  LLM también pueden actuar

como agentes en su propia  opt imización,  creando un c ic lo  de retroal imentación .

El Proceso Iterat ivo de Diseño de Prompts

El d iseño de prompts es  sustancia lmente un proceso i terat ivo.  Se recomienda

diseñar un prompt in ic ia l y,  de manera progres iva ,  añadir más elementos y contexto

hasta  l legar a  la  vers ión def in i t iva  que produzca los  mejores resul tados .  Es

benef ic ioso probar d i ferentes estructuras  con d ist intos contextos y datos ,

observando los  resul tados de cada i terac ión .

La ingenier ía  de prompts ex i tosa requiere pensamiento cr í t ico,  adaptabi l idad y una

dispos ic ión a  aprender de cada interacción .  Es  una habi l idad que mejora con la

práct ica y la  ref lex ión,  en lugar de un conjunto f i jo  de reglas .

P R I N C I P I O S  B Á S I C O S  D E  O P T I M I Z A C I Ó N  D E  P R O M P T S

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS
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Es de suma importancia ser muy específ ico y preciso en la

descripción de la tarea que se desea que el modelo realice.

Cuanto más descriptivo y detallado sea el prompt, mejores serán

los resultados. Un prompt claro y directo guía al modelo en la

dirección correcta, lo que le permite generar respuestas más

enfocadas y coherentes, y reduce la probabil idad de obtener

resultados incorrectos o malinterpretados. Por el contrario,  un

enunciado demasiado amplio o vago generalmente conduce a

respuestas superficiales y general izadas.

ESPECIFICIDAD Y PRECISIÓN EN LA REDACCIÓN DE PROMPTS

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS
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Un e jemplo i lust rat ivo de un prompt poco especí f ico ser ía :  "Explora  e l impacto de la  tecnología

en la  soc iedad."  Este  prompt carece de del imi tac ión c lara  sobre los  aspectos especí f icos  de la

tecnología  y la  soc iedad que se esperan abordar,  lo  que l leva a  respuestas  generales .  Una

vers ión mejorada y más especí f ica  ser ía :  "Anal iza  e l impacto de las  redes soc ia les  en la

interacc ión soc ia l y la  formación de ident idad en la  era  d ig i ta l ,  cons iderando tanto los  aspectos

pos i t ivos  como los  desaf íos  ét icos  y de pr ivac idad asociados".  Para  tareas extensas que

involucran múlt ip les  sub-tareas ,  es  prefer ib le  d iv id i r las  en partes  más s imples e  incorporar las

en el d iá logo en var ios  pasos ,  ev i tando as í  una complej idad exces iva  en el d iseño in ic ia l del

prompt .

La re i terada ins is tencia  en la  especi f ic idad y prec is ión ,  a  pesar de que los  LLM son modelos

extensos entrenados con vastas  cant idades de datos ,  revela  una paradoja .  Aunque poseen un

conocimiento muy ampl io,  los  LLM requieren una entrada humana a l tamente restr ing ida para

funcionar de manera ópt ima.  Un prompt vago a  menudo conduce a  resul tados superf ic ia les  o

engañosos ,  lo  que sugiere que el comportamiento predeterminado del modelo es ,  con

frecuencia ,  demasiado general izado.
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La  técn ica  de  as ignar un  ro l a  la  IA a l  redactar un  prompt

cons is te  en  contextua l i za r  la  in teracc ión  a l es tab lecer una

ident idad  espec í f ica  para  e l modelo,  genera lmente  la  de  un

exper to  idóneo en  e l tema de  la  pregunta .  A l ind icar le  a l

s i s tema cómo comportarse ,  cuá l es  su  in tenc ión  y su

ident idad ,  se  le  proporc iona  un  marco  de  referenc ia  que  lo

gu ía  para  generar respuestas  re levantes  desde una

perspect iva  más  espec ia l i zada .  Es ta  técn ica  permi te  obtener

respuestas  más  prec isas ,  contextua lmente  aprop iadas  y

coherentes .

E jemplos  comunes  de  as ignac ión  de  ro les  inc luyen :  " Imag ina

que eres  un  chef de  renombre .  P roporc iona  una  receta… ",

"Actúa  como s i  fueras  un  profesor de  h is tor ia .  Exp l ica

deta l ladamente  e l contexto  h is tór ico… ",  o  "Eres  un  ent renador

persona l .  D iseña  un  programa de  e je rc ic ios… ".

AS I G N AC I Ó N  D E  R O L E S  A L A I A

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS
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Asignar un rol a la IA es más que s implemente establecer un contexto;  es un

mecanismo potente para al inear su comportamiento e inyectar una persona

específ ica.  Al instruir al LLM sobre cómo debe comportarse,  cuál es su intención y

su ident idad,  el prompt programa ef icazmente una persona temporal y

especial izada.

AS I G N AC I Ó N  D E  R O L E S  A L A I A

I I .  FUNDAMENTOS DE LA CONSTRUCCIÓN DE PROMPTS

Identificación de la audiencia y adaptación del lenguaje:

Es importante considerar la audiencia a la que va dirigido el prompt. ¿Son

estudiantes universitarios, expertos en un determinado campo o

personas con conocimientos generales? Adaptar el lenguaje y el nivel de

complejidad del prompt permitirá una comunicación más efectiva y

comprensible para la audiencia específica.
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III. TÉCNICAS
DE PROMPTING



I I I .  TÉCNICAS DE PROMPTING

1 2 3

Z E RO  -  S H OT F EW -  SH OT C H AI N -OF-

TH OU G H T

CoT

Más allá de los
fundamentos, existen
técnicas de prompting
avanzadas que permiten a
los LLM abordar tareas de
mayor complejidad. Estas
estrategias, como el
prompting zero-shot, few-
shot y Chain-of-Thought
(CoT), sirven para mejorar
la capacidad de los
modelos en la realización
de tareas específicas,
especialmente aquellas
que requieren
razonamiento [3].



1

ZERO -  SHOT

La estrategia Zero-shot (cero disparos) se refiere a la capacidad de un modelo para
realizar tareas sin ningún ejemplo de entrenamiento específico para esa tarea en
particular. 
Se implementa proporcionando una descripción general o un conjunto de
instrucciones en el prompt inicial, indicando al modelo qué se espera que haga. Esta
técnica es ideal cuando la tarea es relativamente sencilla y el conocimiento general del
LLM es suficiente para generar resultados precisos.5Las mejores prácticas para el
prompting zero-shot incluyen proporcionar instrucciones claras y concisas, y evitar
tareas ambiguas o complejas donde el modelo podría necesitar más orientación [4].

La capacidad de un modelo para realizar una tarea sin ejemplos de entrenamiento
específicos para esa tarea demuestra el notable poder de generalización implícita que
reside en el pre-entrenamiento de los LLM. Pueden asistir de inmediato en una amplia
gama de tareas sin necesidad de una afinación previa extensa, lo que resalta la
importancia de dar instrucciones claras para guiar eficazmente esta amplia capacidad
de generalización.
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La estrategia de few-shot (pocos disparos) es similar a zero-shot, pero se diferencia en
que se proporciona al modelo un conjunto reducido de ejemplos de entrenamiento
dentro del propio prompt para la tarea específica. De esta manera, el modelo realiza
tareas con una cantidad limitada de ejemplos, lo que resulta particularmente útil para
escenarios donde no se dispone de grandes cantidades de datos etiquetados [5].
Cuando el prompt zero-shot no conduce a una respuesta adecuada, se recomienda
proporcionar demostraciones o ejemplos en la instrucción, lo que orienta al modelo
hacia una mejor respuesta. Las mejores prácticas para el prompting few-shot incluyen
proporcionar ejemplos claros y representativos, y mantener la coherencia en el
formato [4].
Esto es especialmente relevante para tareas que requieren resultados específicos,
donde los ejemplos explícitos son más efectivos que las instrucciones abstractas.

2

FEW -  SH OT
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La estrategia Chain-of-Thought (CoT) o Cadena de Pensamientos es una técnica avanzada
que mejora las capacidades de razonamiento de los LLM al desglosar tareas complejas en
sub-pasos más simples. Implica utilizar una secuencia de tareas progresivamente más
difíciles o desafiantes, donde el modelo comienza con tareas más simples y avanza hacia
otras más complejas, construyendo conocimiento y habilidades en el proceso. Al instruir a
los LLM para que resuelvan problemas paso a paso, se hace explícito y verificable el proceso
de pensamiento del modelo [6]. Esto es importante porque los LLM no especializados en
razonamiento aún enfrentan dificultades para realizar tareas de razonamiento avanzadas,
que implican comprender y procesar información de manera lógica, realizar inferencias y
aplicar reglas y principios para llegar a conclusiones válidas.
Para los modelos comunes, se puede lograr un resultado aceptable simplemente indicando
al modelo que "Piense paso a paso". Esta capacidad se considera una habilidad emergente,
es decir, una capacidad que aparece a medida que el tamaño o la complejidad del modelo
aumenta [6].
Al obligar al modelo a descomponer problemas en pasos de razonamiento intermedios,
haciendo explícito y verificable el proceso de pensamiento, CoT permite a los usuarios
observar y, si es necesario, depurar la lógica interna del LLM.

3

CHAIN-OF-

THOUGHT

CoT
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M A N E J O  D E  E R RO R E S Y R E T ROA L IM E N TAC IÓN A L M O D ELO

Cuando un modelo de lenguaje responde de manera incoherente o equivocada, se pueden adoptar dos enfoques
principales para obtener mejores resultados: indicar el error o volver a redactar el prompt.

Indicar el Error: Si se detecta que la respuesta es incorrecta o incoherente, se puede proporcionar
retroalimentación al modelo indicando explícitamente el error y ofreciendo una explicación adicional que aclare o
corrija la información incorrecta. Por ejemplo: "No es correcto. La respuesta que proporcionaste es falsa. Te voy a
dar más contexto para que puedas generar una respuesta correcta. [...]".

Volver a Redactar el Prompt: Si se considera que el prompt original pudo haber sido ambiguo, poco claro o
insuficiente para orientar adecuadamente al modelo, se puede optar por reformular e introducir nuevamente el
prompt, corrigiendo sus deficiencias, sin señalar al modelo que ha cometido un error. Un ejemplo sería: "Voy a
reformular la pregunta para brindar más detalles. Responde considerando los siguientes aspectos: [...]".

I I I .  TÉCNICAS DE PROMPTING audio_008



IV. MODELOS

RAZONADORES



El razonamiento es una capacidad

cognit iva fundamental que permite

la inferencia lógica, la resolución de

problemas y la toma de decisiones.

Con el rápido avance de los LLM, el

razonamiento ha surgido como una

capacidad clave que dist ingue a los

sistemas de IA avanzados de los

modelos convencionales [7] .  

IV.  MODELOS RAZONADORES



La metodología **Chain-of-Thought (CoT)** ha revolucionado la forma en que los
Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) abordan el razonamiento complejo, permitiendo
que descompongan los problemas en pasos intermedios y hagan explícito su proceso
de pensamiento [8]. El éxito de CoT se ve afectado por factores como la probabilidad y
la memorización, lo que sugiere que el "razonamiento" de los LLM está más ligado a
patrones estadísticos que a la deducción lógica, y que la estructura y el formato de los
ejemplos de demostración son más cruciales que su validez [8].

A pesar de los avances, los LLM aún enfrentan desafíos para ir más allá del
emparejamiento de patrones y lograr un razonamiento más robusto y generalizable,
similar al humano [8]. La divergencia entre el razonamiento humano y el de los LLM se
manifiesta en la dificultad de estos últimos para generalizar más allá de los datos de
entrenamiento, aplicar principios lógicos de manera consistente, manejar escenarios
novedosos y integrar múltiples pasos de razonamiento, mostrando una degradación
del rendimiento ante variaciones mínimas en la presentación del problema [8]. Esto
indica que la "comprensión" de los LLM no es tan robusta o transferible como el
razonamiento humano.
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Los Modelos de Razonamiento a Gran Escala

(LRM),  como o3 de OpenAI ,  QwenQwQ y

DeepSeek-R1,  representan un avance s ignif icat ivo

en el razonamiento generat ivo [9] .  Estos modelos,

que ut i l izan aprendizaje por refuerzo a gran

escala,  pueden recuperar y ref inar información

dinámicamente,  generando procesos de

pensamiento coherentes y de múlt iples pasos [9] .

A diferencia de los LLM que solo dan una

respuesta f inal ,  los LRM resuelven problemas

complejos (como acert i jos,  desaf íos de

codif icación y problemas matemáticos)  generando

o gest ionando internamente pasos intermedios de

"pensamiento",  lo que mejora la coherencia lógica

y la interpretabi l idad [10,  9] .
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V. OPTIMIZACIÓN Y
FORMATO
AVANZADO DE
PROMPTS



Mientras que la mayoría de la invest igación in ic ial en ingenier ía

de prompts se centró en el contenido,  estudios recientes han

puesto de manif iesto la importancia cr í t ica del formato del

prompt.  Este apartado explora cómo la estructura y presentación

de un prompt pueden impactar s ignif icat ivamente el rendimiento

del LLM y presenta enfoques avanzados para su opt imización.

Además de opt imizar el prompt de entrada,  es fundamental guiar

al LLM en la generación de la sal ida deseada,  tanto en su

estructura como en su est i lo.

V.  OPTIMIZACIÓN Y FORMATO AVANZADO

PAU TAS  PA R A L A E S T R U C T U R A D E  L A SA L I DA Y

L A I N D I CAC I Ó N  D E  E S T I LO



Para evitar respuestas excesivamente breves,  se puede indicar al

modelo el t ipo de estructura que se espera.  Un prompt bien

diseñado debe proporcionar instrucciones específ icas sobre el

formato y el contenido.  Por ejemplo,  ut i l izar el término 'ensayo' en

el prompt,  como en "Escr ibe un ensayo altamente detal lado con

secciones de introducción,  cuerpo y conclusión que responda a lo

siguiente:  ¿Cuáles son los problemas…”,  hace más probable que el

LLM genere respuestas coherentes y estructuradas,  ya que

comprende la def inic ión de un ensayo?

PAU TAS  D E  E S T R U C T U R A  

V.  OPTIMIZACIÓN Y FORMATO AVANZADO



Es posible sol ic i tar a la IA que adopte un est i lo de lenguaje

específ ico durante la conversación.  Mediante esta sol ic i tud,  se

pueden obtener respuestas que reflejen el tono,  la terminología y

las caracter íst icas propias de un est i lo part icular.  S i  no se

especif ica el est i lo,  la IA probablemente generará uno o dos

párrafos cortos como respuesta.  Se puede sol ic i tar que el est i lo

sea concordante con algún rol previamente asignado al modelo,

por ejemplo:  “Escr ibe con el est i lo y la terminología de un experto

en química,  doctorado y con más de 20 años de experiencia .

Expl ica con ejemplos detal lados el tema [… ] ”.  También es fact ible

sol ic i tar a la IA que adopte un est i lo de escr i tura específ ico de un

reconocido autor o diversos est i los como poético,  i rónico,  creat ivo,

informal ,  académico,  o para ser comprendido por un niño de 5 años.

I N D I CAC I Ó N  D E  E S T I LO  

V.  OPTIMIZACIÓN Y FORMATO AVANZADO
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La estrategia Chain-of-Thought (CoT) o Cadena de Pensamientos es una técnica avanzada
que mejora las capacidades de razonamiento de los LLM al desglosar tareas complejas en
sub-pasos más simples. Implica utilizar una secuencia de tareas progresivamente más
difíciles o desafiantes, donde el modelo comienza con tareas más simples y avanza hacia
otras más complejas, construyendo conocimiento y habilidades en el proceso. Al instruir a
los LLM para que resuelvan problemas paso a paso, se hace explícito y verificable el proceso
de pensamiento del modelo [6]. Esto es importante porque los LLM no especializados en
razonamiento aún enfrentan dificultades para realizar tareas de razonamiento avanzadas,
que implican comprender y procesar información de manera lógica, realizar inferencias y
aplicar reglas y principios para llegar a conclusiones válidas.
Para los modelos comunes, se puede lograr un resultado aceptable simplemente indicando
al modelo que "Piense paso a paso". Esta capacidad se considera una habilidad emergente,
es decir, una capacidad que aparece a medida que el tamaño o la complejidad del modelo
aumenta [6].
Al obligar al modelo a descomponer problemas en pasos de razonamiento intermedios,
haciendo explícito y verificable el proceso de pensamiento, CoT permite a los usuarios
observar y, si es necesario, depurar la lógica interna del LLM.
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Generación de código

Los LLM son extremadamente efectivos en la generación de código, lo
que resulta muy útil en el ámbito de la programación. Estos modelos
están entrenados con grandes conjuntos de datos de código fuente
en variados lenguajes, lo que les permite aprender patrones y
estructuras comunes en la programación.
La capacidad de los LLM para generar código se extiende más allá de
la simple replicación. Pueden asistir en la autocompletado de código,
la corrección de errores, la refactorización, y la creación de
fragmentos de código basados en descripciones en lenguaje natural.
Esto optimiza el flujo de trabajo de los desarrolladores, reduce el
tiempo de desarrollo y minimiza la aparición de errores.



La inteligencia artificial (IA) puede funcionar como una herramienta valiosa para la
retroalimentación y mejora de textos. Al presentar un escrito a un modelo de IA, es posible
obtener sugerencias para corregir errores gramaticales, inconsistencias, contradicciones,
problemas de estilo o estructura, así como recomendaciones para la claridad del contenido y
la precisión en la elección de palabras. Esta capacidad transforma al Modelo de Lenguaje
Grande (LLM) de un simple generador de contenido a un socio metacognitivo.

La IA puede analizar el contenido creado por humanos y ofrecer comentarios sobre errores,
inconsistencias o mejoras estilísticas. Esta función fomenta un entorno de aprendizaje
colaborativo, brindando a los estudiantes retroalimentación inmediata y personalizada que
puede potenciar sus habilidades de escritura y análisis crítico. De este modo, la IA pasa de
producir contenido a criticarlo y mejorarlo, replicando los procesos de revisión por pares o la
retroalimentación de un instructor.

Solicitud de Feedback a la IA
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La Intel igencia Art i f ic ial se convierte en una herramienta invaluable para

la retroal imentación y mejora de textos.  Al anal izar un escr i to,  la IA puede

detectar y sugerir mejoras en errores gramaticales,  inconsistencias,

contradicciones,  problemas de est i lo o estructura,  así  como optimizar la

clar idad del contenido y la precis ión léxica.  Esta funcional idad transforma

a los LLM de s imples generadores a socios metacognit ivos.

Esta capacidad de la IA fomenta un entorno de aprendizaje colaborat ivo,

ofreciendo a los usuar ios —especialmente estudiantes— retroal imentación

inmediata y personal izada sobre su trabajo.  Esto no solo eleva la cal idad

de sus producciones,  s ino que también perfecciona sus habi l idades de

escr i tura y pensamiento cr í t ico.  En esencia,  la dinámica de la IA pasa de

solo crear contenido a cr i t icarlo y mejorarlo,  imitando procesos de revis ión

por pares o la or ientación de un instructor.

S O L I C I T U D  D E  F E E D BAC K A L A I A
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Puntos Débiles Comunes

A pesar de los  avances s igni f icat ivos en los  úl t imos años,  los  LLM presentan

l imitac iones estructurales  y funcionales que deben ser comprendidas para un

uso responsable y cr í t ico,  especia lmente en contextos académicos,  c ient í f icos y

profes ionales .  A cont inuación,  se exponen algunos de sus pr inc ipales puntos

débi les .

1 .  Información Desactual izada y Sincronización con Internet

Los LLM son entrenados a  part i r  de grandes volúmenes de datos d isponibles

públ icamente,  con un corte temporal especí f ico.  Esto s igni f ica  que el

conocimiento que poseen está  restr ingido a  la  información d isponible hasta  la

fecha de su úl t imo entrenamiento.  Aunque algunos modelos ,  como los  más

recientes desarrol lados por OpenAI  (por e jemplo,  GPT-4 Turbo u o3) ,  han s ido

entrenados hasta  fechas rec ientes (2024 o 2025) ,  la  fecha de corte s igue s iendo

una l imitac ión estructural ,  ya  que el modelo no aprende cont inuamente por s í

solo después de ser entrenado.
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¿Tienen conexión a Internet en tiempo real?
De forma predeterminada,  los  LLM no están conectados permanentemente a

Internet  en t iempo real .  Esto s igni f ica  que no real izan búsquedas act ivas  n i

consultan información externa a l generar cada respuesta .  En lugar de el lo,

funcionan como un s istema cerrado basado en el conocimiento aprendido

durante el entrenamiento.

S in  embargo,  a lgunos modelos avanzados pueden acceder a  herramientas

auxi l iares  —como módulos de búsqueda web— cuando están integrados en

plataformas que lo  permiten .  Por e jemplo,  e l s is tema de ChatGPT puede usar una

herramienta denominada "web",  que real iza  consultas  en motores de búsqueda y

permite a l modelo recuperar información actual izada,  leer enlaces y s intet izar

contenidos rec ientes .  Esta  capacidad no forma parte del modelo central ,  s ino

que const i tuye una herramienta externa que puede ser act ivada cuando se

requiere y bajo  c iertas  condic iones,  como en el caso de tareas expl íc i tas  que

demandan información actual o  ver i f icac ión de hechos .
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¿Tienen conexión a Internet en tiempo real?
El modelo no “navega la  web” en t iempo real de forma autónoma n i  constante

mientras  genera cada respuesta ,  pero puede incorporar capacidades de consulta

externa s i  está  conectado a  herramientas de búsqueda que funcionan como

extens iones especí f icas .

¿Por qué esto es  relevante?

Porque no todos los  modelos de lenguaje actuales (n i  s iquiera  todos los  de

OpenAI )  t ienen esta  capacidad.  Por e jemplo,  un LLM descargado para uso local

(como LLaMA en una PC)  nunca tendrá acceso a  Internet  en t iempo real ,  a  menos

que se le  integre expl íc i tamente .  En entornos académicos,  c l ín icos o legales ,  es

cr í t ico saber s i  e l modelo accede a  fuentes actuales o  no,  porque de eso

depende la  val idez de la  información .
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Una de las l imitaciones más notor ias en el uso académico de los LLM es su

incapacidad para citar fuentes con precis ión,  especialmente cuando no se

integran con herramientas de búsqueda web o bases de datos cient í f icas.

Los modelos pueden generar c i tas que aparentan ser reales —con autores,

t í tulos y fechas plausibles—, pero que en real idad no corresponden a

documentos existentes,  lo que se conoce como alucinación referencial .  Esto

se debe a que el modelo no recuerda textos exactos ni  enlaces ver i f icables,

s ino que genera texto conforme a patrones estadíst icos aprendidos.

Para trabajos académicos,  invest igaciones cient í f icas o contextos que

requieran referencias r igurosas,  se recomienda ut i l izar herramientas

específ icas como Semantic Scholar,  Scite,  ResearchRabbit  o Consensus,  o

bien trabajar en conjunto con LLM que estén conectados a buscadores

académicos o bases de datos ver i f icadas.

2 .  C I TAS  B I B L I O G R Á F I CAS  I N E X AC TAS  O  FA B R I CA DAS
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Si bien los LLM han demostrado avances en la resolución de problemas

matemáticos s imples o s imból icos,  sus l imitaciones se hacen evidentes frente

a cálculos complejos que requieren razonamiento formal ,  manipulación

simból ica o múlt iples pasos lógicos encadenados.

Esto ocurre porque los modelos generan texto a part i r de predicciones

l ingüíst icas,  no a part i r de ejecuciones computacionales reales.  Por el lo,

pueden simular razonamientos,  pero cometen errores en algebra avanzada,

cálculo diferencial ,  teor ía de probabil idades o estadíst ica matemática.

3 .  D I F I C U LTA D E S  CO N  CÁ LC U LO S  M AT E M ÁT I CO S  CO M P L E J O S
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Actualmente ex isten dos l íneas de mejora :

•  Modelos razonadores como DeepSeek R1  o  OpenAI  o3 ,  que han s ido af inados para mostrar

habi l idades de razonamiento lógico-matemát ico más robustas ,  mediante estrategias  de

descomposic ión de problemas,  just i f icac ión paso a  paso y entrenamiento especia l izado en tareas de

razonamiento.  S in  embargo,  estos modelos no e jecutan cálculos reales :  razonan l ingüíst icamente sobre

procedimientos matemát icos ,  pero s in  acceso a  motores de cómputo formales .

•  Modelos con e jecución externa,  como GPT-4 Turbo con la  herramienta "Python" o  "Advanced Data

Analys is ",  que integran entornos de e jecución reales (por e jemplo,  intérpretes de Python) .  En estos

casos,  e l modelo puede generar código,  e jecutar lo  en t iempo real y anal izar sus propios resul tados,  lo

que incrementa s igni f icat ivamente la  precis ión en tareas matemát icas o  estadíst icas  complejas .

Para cálculos avanzados se recomienda ut i l izar LLM con herramientas de e jecución act iva y ver i f icar

s iempre los  resul tados con entornos especia l izados como Wolfram Alpha,  Mathemat ica ,  MATLAB,  etc .

3 .  D I F I C U LTA D E S  CO N  CÁ LC U LO S  M AT E M ÁT I CO S  CO M P L E J O S
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4. Contexto Limitado y Pérdida de Coherencia
Los LLM procesan la  información dentro de una ventana de contexto f in i ta ,  que var ía

según el modelo y l lega actualmente a  2  mi l lones de tokens,  en Gemini  2 .5  Pro.  Esto

s igni f ica  que no pueden “ recordar” todo lo  que se ha d icho indef in idamente .  A

medida que una conversación se ext iende,  los  tokens más ant iguos salen de la

ventana de atención,  y e l modelo p ierde acceso d i recto a  esa información .

Gest ión de Conversaciones Largas:  La Ventana de Contexto y la  Gest ión de

Memoria

Los LLM operan basándose en una ventana contextual l imi tada,  lo  que s igni f ica  que

solo pueden cons iderar una cant idad determinada de palabras o  tokens anter iores

en su contexto.  A medida que se añade más texto en una conversación,  los  tokens

más ant iguos quedan fuera de esta  ventana y,  por lo  tanto,  t ienen menos peso en la

generación de respuestas .  Esta  l imitac ión de memor ia  conduce a  una d isminución en

la  cal idad de la  conversación,  ya que el modelo "o lv ida" información relevante o

detal les  especí f icos mencionados anter iormente,  lo  que afecta la  coherencia  de la

interacción .
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4. Contexto Limitado y Pérdida de Coherencia
Una estrategia  efect iva para abordar este problema es sol ic i tar per iódicamente al

modelo que genere un resumen o sumar io  de la  conversación hasta  ese momento.  Al

hacer esto,  se fuerza a l modelo a  recordar toda la  interacción y a  restablecer la

importancia  de todas las  etapas de la  conversación,  ayudando a  mantener una v is ión

general y a  ev i tar la  pérdida de detal les  importantes a  medida que la  conversación

avanza .  S i  b ien la  sumar izac ión per iódica es  una soluc ión manual ,  la  apar ic ión de

agentes LLM representa un cambio fundamental para superar esta  l imitac ión .  Estos

s istemas agént icos están d iseñados para retener y recuperar información relevante

durante interacciones prolongadas .

Esto afecta especia lmente en tareas que requieren mantener múlt ip les  h i los

argumentales ,  cons istencia  narrat iva  o  seguimiento preciso de instrucciones en

diálogos prolongados .  Aunque ex isten mejoras  como la  memor ia  conversacional

pers istente (en a lgunos entornos) ,  esta  no es perfecta n i  un iversal ,  y no está

disponible en todos los  modelos o plataformas .
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Una de las  l imi tac iones más s igni f icat ivas  de los  LLM es la  tendencia  a  generar

respuestas fa lsas ,  aunque plaus ibles .  Este fenómeno,  conocido como aluc inación,  ocurre

cuando el modelo desconoce la  respuesta correcta ,  pero produce una sal ida coherente y

convincente desde el punto de v ista  l ingüíst ico,  aunque sea totalmente errónea.

Estas  a luc inaciones pueden tomar la  forma de datos inventados,  referencias  inex istentes

y argumentos incorrectos formulados con gran f lu idez .

Aunque algunos modelos avanzados han mejorado en la  detección de incert idumbre,

indicando cuándo no d isponen de información suf ic iente ,  la  a luc inación s igue s iendo un

r iesgo importante .  Por e l lo,  es  esencia l ver i f icar las  respuestas con fuentes externas ,

ut i l izar modelos conectados a  buscadores o bases de datos conf iables y promover un uso

cr í t ico y ref lex ivo,  especia lmente en contextos profes ionales o  académicos .

5 .  G E N E R AC I Ó N  D E  A LU C I N AC I O N E S  O  CO N T E N I D O  FA L S O
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Cuando buscamos reforzar la  verac idad de las  respuestas de un modelo de lenguaje grande (LLM) ,

especia lmente s i  se han detectado errores prev ios ,  es  pos ible  instru i r lo  para que no genere

información s i  carece de datos suf ic ientes .  Se le  puede indicar expl íc i tamente :  "S i  no sabes la

respuesta ,  no inventes información;  aclara  que no puedes responder por fa l ta  de datos",  o  b ien,  "S i  no

sabes la  respuesta ,  no inventes información;  p ídeme más contexto".

Limitaciones del Control Declarat ivo

A pesar de estas  instrucciones,  los  LLM no poseen una capacidad innata para comprender y seguir

d i rect ivas  especí f icas  como "no generar s i  no hay datos".  E l modelo puede tanto ignorar la  instrucción

y generar una respuesta con la  información d isponible ,  como reconocer la  y abstenerse de responder.

Esta  pos ib i l idad de que los  LLM omitan la  instrucción de no inventar subraya los  l ímites  del control

declarat ivo sobre su comportamiento.  La naturaleza probabi l ís t ica  de los  LLM puede l levar los  a

pr ior izar una respuesta plaus ible  sobre el cumpl imiento estr icto de una instrucción de "no sé".  Esto

recalca la  neces idad cont inua de ver i f icac ión externa y anál is is  cr í t ico de las  respuestas generadas

por la  IA .

CO N T R O L D E  L A V E R AC I DA D  E N  L L M
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