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Resumen

El objetivo de la investigacion fue analizar el impacto y la complejidad del
los prompts en calidad de respuestas generadas por modelo de lenguaje
generativo (MLG), también conocido como Large Language Model (LLM),
empleando a DeepSeek-R1 como caso de prueba. Para ello se disefiaron 90
prompts, los mismos que se distribuyeron en tres formatos: declarativo,
interrogativo y estructurado, y tres niveles de complejidad: sencillo, moderado y
complejo, aplicados a preguntas de cultura general y objetos comunes
respectivamente. Las respuestas fueron evaluadas a través de una rubrica en
escala Likert (1-5), por tres expertos en tecnologias del lenguaje, considerando
aspectos como: precision, coherencia y relevancia, complementada con
meétricas automaticas de: ROUGE, BLEU y BERTScore. Los resultados
evidenciaron que los prompts estructurados generaron respuestas mucho mas
precisas, coherentes y relevantes que los formatos declarativo e interrogativo.
En cambio, en la complejidad, los prompts moderados y complejos mostraron
mejores resultados que aquellos que eran sencillos en coherencia y contenido
semantico, pero no en precision Iéxica. Se realizaron pruebas estadisticas de
ANOVA y post hoc de Tukey que revelaron contrastes relevantes en gran parte
de los criterios. Entre los errores hubo problemas de respuestas con sobreajuste
provocado por prompts muy detallados y otros por prompts declarativos, por otro
lado, los prompts estructurados mostraron mejores respuestas. Estos
resultados ponen de manifiesto la importancia que tienen la optimizacién de los
prompts como una variable critica que determina la calidad obtenida en las
respuestas.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Tecnologias de la informacion,
Aprendizaje en linea, Cognicién.
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Influence of prompt format and complexity on the quality of responses
from generative models

ABSTRACT

The objective of the research was to analyze the impact and complexity
of prompts on the quality of responses generated by a generative language
model (GLM), also known as a Large Language Model (LLM), using
DeepSeek-R1 as a case study. For this purpose, 90 prompts were designed
and distributed across three formats—declarative, interrogative, and
structured—and three levels of complexity: simple, moderate, and complex,
applied respectively to general knowledge questions and common objects. The
responses were evaluated using a Likert scale (1-5) rubric by three experts in
language technologies, considering aspects such as accuracy, coherence, and
relevance, complemented with automatic metrics including ROUGE, BLEU,
and BERTScore. The results showed that structured prompts generated
responses that were significantly more accurate, coherent, and relevant than
declarative and interrogative formats. In terms of complexity, moderate and
complex prompts yielded better results than simple ones in coherence and
semantic content, but not in lexical precision. Statistical tests including ANOVA
and Tukey’s post hoc analysis revealed significant contrasts in many of the
criteria. Among the errors, some responses presented overfitting issues
caused by overly detailed prompts, while others were linked to declarative
prompts; on the other hand, structured prompts produced more consistent
answers. These findings highlight the importance of prompt optimization as a
critical variable determining the quality of generated responses.

Keywords: Artificial intelligence, Information technology, Online
learning, Cognition.

1. Introduccién

Los modelos de lenguaje generativo (MLG), o Large Language Models
(LLM), son herramientas cada vez mas indispensables en diversas areas,
mostrando una gran eficacia en la obtencion de resultados. Brown et al. (2020)
enfatizaron su importancia en tareas que necesitan generar texto relevante y
coherente a través de instrucciones humanas. La eficiencia de estos modelos

esta ligada a la forma en que se disefian estas instrucciones, lo que ha
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generado un creciente interés por comprender la influencia del prompt en la
calidad de las respuestas.

Un aspecto clave en la interaccion con modelos de lenguaje es el
formato del prompt. Arora et al. (2022) destacaron la importancia de formatos
como el declarativo, interrogativo y estructurado para mejorar la coherencia y
relevancia de las respuestas. Lee et al. (2024) y Wei et al. (2022) afirman que
una correcta estructuracion, como el encadenamiento de razonamiento en
ingles Chain-of-Thought, puede optimizar la generacion de datos y mejorar las
respuestas, incluso en tareas complejas de inferencia.

La interaccion entre el usuario y el MLG, asi como la calidad de las
respuestas, depende directamente del disefo de los prompts. Segun Cheng et
al. (2024), los prompts actuan como puente que traduce intenciones cognitivas
en instrucciones comprensibles; si estan mal estructurados pueden generar
ambiguedades en la produccion textual. Zhou et al. (2022) sostienen que en
tareas de razonamiento multietapa son necesarios factores como claridad,
especificidad y secuencialidad. Asi, el disefio del prompt se infiere como un
mecanismo estratégico de comunicacion en el ecosistema humano-
Inteligencia Atrtificial (IA) y no solo como entrada técnica.

Asimismo, el disefio de prompts influye en tareas especializadas como
resolucién de problemas matematicos, preguntas de dominio o resumenes. L.
Wang et al. (2023) demostraron que prompts estructurados logran mayor
precision semantica que los genéricos en resumenes legales. Segun B. Wang
et al. (2022), una mejor formulacién posibilita respuestas adaptadas, con
adecuada interpretacion. Asi, las variaciones en formato y complejidad del
prompt pueden alterar significativamente los procesos del MLG, incluso en
arquitecturas robustas.

Cuando se evaluan estos MLG en lenguajes diferentes al anglosajon
son susceptibles a inconsistencias en su resolucidon de respuestas.

Investigaciones como las de Moraes et al. (2024) afirman que las
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ambiguedades morfologicas tienden a presentarse con mas frecuencia en el
lenguaje espafiol que en el inglés, lo cual influye directamente en su
coherencia contextual. Tepe et al. (2024) expresan una critica por el poco
grado de atencion que se brinda a modelos multilinglies no anglocéntricos
como lo es DeepSeek-R1, que, si bien es cierto esta entrenado en lenguaje
asiatico, con una evaluacion adecuada puede aportar ventajas significativas
en tareas multilingues.

El uso de métricas como ROUGE y BLEU es una limitacion frecuente,
ya que no bastan para evaluar respuestas complejas. Newman et al. (2020)
sefalan que estas métricas tienden a favorecer coincidencias superficiales
sobre el contenido semantico. Sattele et al. (2023) advierten que pueden dar
puntuaciones bajas a respuestas creativas pero validas. Para una mejor
evaluacion automatica, se propone incorporar BERTScore, que permite una
valoracion mas sensible al significado mediante comparaciones semanticas
con representaciones contextuales (Zhang et al., 2020).

Esta investigacion aborda ese vacio y, a diferencia de estudios previos
con GPT-3 y GPT-4, toma como objeto de analisis al modelo generativo
DeepSeek-R1, desarrollado en 2025. Se eligi6 por tres razones: (1) su
arquitectura Transformer multilinglie que incluye espafol, favoreciendo su
desempefo en contextos hispanohablantes; (2) su apertura y accesibilidad
técnica, que facilita la reproductibilidad cientifica y la auditoria; (3) la ausencia
de estudios practicos sobre el efecto de variaciones en prompts sobre la
calidad de respuestas. Este trabajo contrasta hallazgos previos en un entorno
distinto con un modelo poco documentado, aportando una contribucion original
al estudio de modelos abiertos.

Con este objetivo, se aplicé una metodologia mixta que combiné una
evaluacion manual, mediante una rubrica semantica en escala de Likert, con
una evaluacion automatica que uso las métricas de: ROUGE, BLEU vy

BERTScore. Se disefid un conjunto balanceado de prompts, aplicados a 20
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preguntas de cultura general y 10 objetos comunes, seleccionados por criterios
de neutralidad cultural. Esto permitié analizar el desempefio general del MLG
e identificar casos de éxito, errores frecuentes y sesgos linguisticos.

El propdsito principal del presente estudio es definir directrices mucho
mas sélidas para el disefio de prompts en espafnol, encaminados a mejorar la
precision, coherencia y relevancia de las respuestas generadas por MLG. Con
esta investigacion se espera contribuir a futuras investigaciones sobre
prompting multilinglie y sirvan como guia practica en contextos educativos,

comunicativos y tecnologicos hispanohablantes.

2. Metodologia

En este estudio se emple6 un disefio experimentar mixto el cual
combiné un analisis cuantitativo y cualitativo que permitieron evaluar el
impacto que tenia el formato y la complejidad del prompt en la calidad de
respuestas generadas por el MLG DeepSeek-R1. Se elabord un conjunto de
90 prompts distribuidos en dos dimensiones independientes las cuales eran,
por un lado, él (1) formato prompts y por el otro él (2) nivel de complejidad. En
ambos casos, se utilizaron contenidos neutros para minimizar sesgos

tematicos, culturales o ideoldgicos.

2.1 Dimensién 1: Formato del prompt

Esta primera dimension comprendia 20 preguntas de cultura general,
elegidas por su presencia habitual en contextos educativos y por su
neutralidad tematica, las mismas que fueron desarrolladas en base a
contenidos presentes en instructivos y simulacros vinculados al Examen Ser
Bachiller del INEVAL (Ministerio de Educacion del Ecuador/INEVAL, 2024), asi
como en evaluaciones estandarizadas aplicadas en la region andina (ICFES,
2020), con la finalidad de garantizar su relevancia y representatividad.

A cada pregunta se le aplicaron tres formatos de prompt: declarativo,
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interrogativo y estructurado, lo que dio lugar a un total de 60 prompts, ademas
cada prompt fue evaluado por medio de tres iteraciones, esto quiere decir, que
se generaron tres diferentes respuestas para cada uno de los prompts, lo que
dio un total de 180 respuestas en esta dimension. Para poder captar posibles
fluctuaciones del MLG estas iteraciones se ejecutaron en diferentes momentos
del dia.

2.2 Dimension 2: Complejidad del prompt

Aqui se abordd el nivel de complejidad del prompt partiendo de las
descripciones de 10 objetos comunes: silla, reloj, boligrafo, espejo, mesa,
lampara, zapatos, gafas, llave y camisa, las cuales fueron recompiladas por su
alta frecuencia de aparicion en tareas de procesamiento de lenguaje natural,
particularmente aquellas que se dan en el razonamiento basado en objetos y
en la clasificacidon semantica (Gonen et al.,, 2023). Para estos objetos se
priorizd su familiaridad en diferentes contextos linglisticos y su baja carga
cultural.

A cada objeto se le diseharon tres niveles de complejidad: sencillo,
moderado y complejo, dando un total de 30 prompts, a los cuales solo se le
generd una respuesta por prompt, esta unica iteracion se realizé para evitar
redundancias semanticas y controlar el volumen total de datos. En conjunto,

el corpus de analisis final estuvo compuesto por 210 respuestas.

2.3 Evaluacion de las respuestas
Cada una de las respuestas fueron evaluadas mediante dos criterios
complementarios:
- Evaluacion automatica: Para esta evaluacion se emplearon las métricas
de: ROUGE que mide la coherencia, BLEU la precisidon Iéxica y
BERTScore-F1 su similaridad semantica contextual, las mismas que

fueron calculadas con relacion a una respuesta de referencia redactada
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manualmente para cada prompt.

- Evaluacion manual: En esta etapa se aplicd una rubrica semantica con
escala Likert (1-5) para tres criterios: precision, coherencia y
relevancia, empleada por tres evaluadores independiente, expertos en
linguistica computacional y tecnologias del lenguaje. Se consideré el
calculo de tres indicadores para validar la calidad de la evaluacion: en
primer lugar, el coeficiente de alfa de Cronbach que obtuvo a = 0.85, lo
cual demostrd una alta consistencia de la rubrica, en segundo lugar, la
confiabilidad interevaluador, determinada mediante el coeficiente de
correlaciéon intraclase que dio ICC = 0.84 y por ultimo el indice de
concordancia de Kendall con W = 0.74. Estos valores fueron un
indicativo de la alta fiabilidad entre evaluadores y garantizaron la
estabilidad en los juicios humanos a lo largo del corpus evaluado.

2.4 Control de sesgos y analisis cualitativo

Para controlar la aparicion de sesgos tematicos o de dominio se verifico
que las preguntas de cultura general no estuvieran relacionadas con los
objetos empleados en la dimension de complejidad. Asimismo, se mantuvo
una distribucién balanceada de prompts en ambos criterios. Este control fue
complementado con analisis cualitativos y estadisticos que permitieron
identificar errores frecuentes y patrones atipicos en las respuestas.

En cuanto al control de sesgos culturales y linguisticos, se observo que
las preguntas de cultura general mantuvieron un equilibrio tematico al no
favorecer contenidos propios de un pais especifico, lo que evitdé sesgos de
localizacion geografica. No obstante, se identificd que en prompts declarativos
formulados en espafiol surgieron ambigliedades morfolégicas que afectaron la
coherencia de las respuestas, mientras que en inglés el modelo mostré mayor
estabilidad léxica.

Estas diferencias se evidencian en los analisis cualitativos (seccion 3.4),
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donde se reportan respuestas mas vagas en espafnol ante instrucciones poco
estructuradas. En contraste, el uso de prompts estructurados redujo
considerablemente dichas inconsistencias, lo que sugiere que un adecuado
disefio de instrucciones puede mitigar los sesgos linguisticos y culturales en

MLG multilingUes.

3. Resultados

3.1 Diseino de prompts experimentales

Para este disefio experimental se elaboraron un conjunto de 90 prompts
realizados de forma sistematica, los cuales fueron distribuidos de acuerdo a
dos dimensiones: formato y nivel de complejidad. El disefio de los prompts se
realiz6 en funcién de principios de control semantico, variacion estructural y
claridad. Con lo cual se busca provocar distintos niveles de carga cognitiva
gue permitan obtener respuestas variadas.

Se inicid con la elaboraciéon de los 60 prompts partiendo de 20
preguntas de cultura general los cuales se aplicaron a tres formatos:
declarativo, interrogativo y estructurado. Cada formato tiene un nivel diferente
de guia, desde preguntas abiertas hasta instrucciones paso a paso. La Tabla

1 muestra un ejemplo aplicado a una pregunta representativa:

Tabla 1. Ejemplo de prompts por formato aplicado a una pregunta de cultura

general.
Pregunta de Tipo de Descripcion Prompts Aplicado
Cultura Formato Técnica del
General Prompt
Declarativo Solicita una Describe la capital
¢Cualesla descripcion o de Ecuador.
capital de explicacion directa
Ecuador? sobre un tema.
Interrogativo Plantea una ¢ Qué ciudad es la
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pregunta directa

para obtener una
respuesta
especifica.

capital de Ecuador?

Estructurado

Divide la solicitud
en componentes

especificos para
guiar la respuesta.

"|dentifica [Ecuador]
| Menciona su
capital | Proporciona
informacion
adicional relevante."

Fuente: Los autores (2025).

Seguidamente, se elaboraron 30 prompts los mismos que se aplicaron

a 10 objetos comunes, con la finalidad de determinar el efecto de los niveles

de complejidad de los prompts en la calidad de las respuestas. Para cada uno

de estos objetos se emplearon tres criterios de complejidad: sencillo,

moderado y complejo. La Tabla 2 muestra un ejemplo con el objeto “silla”:

Tabla 2. Ejemplo de prompts por nivel de complejidad aplicado al objeto

“silla”.

Tipo de
Formato

Descripcion Técnica del
Prompt

Prompts Aplicado

Sencillo

Solicita una descripcién
basica del objeto sin incluir
detalles adicionales.

Describe qué es una silla.

Moderado

Requiere una explicacion
mas detallada, incluyendo
usos comunes y
caracteristicas generales.

Explica los usos comunes
de una sillay los
materiales de los que
suele estar hecha.

Complejo

Propone un analisis
profundo, abarcando
aspectos historicos,
técnicos o de disefio.

Analiza la evolucién del
disefio de sillas a lo largo
del tiempo, centrandote en
como la ergonomia y los
materiales han influido en
las sillas modernas.

Fuente: Los autores (2025).
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Gracias a este enfoque experimental, se pudo observar como el formato
y el nivel de complejidad afectan directamente la calidad de los resultados
generados por el MLG. Fue posible asegurar una apropiada diferenciaciéon de
las categorias de los prompts dado que se contaba con expertos en evaluacion

de lenguaje natural, lo cual contribuyé a la validez interna del estudio.

3.2 Impacto del formato del prompt

Para analizar el efecto del formato del prompt en la calidad de las
respuestas, se evaluaron tres formatos (declarativo, interrogativo vy
estructurado) en funcion de tres criterios: precision, coherencia y relevancia.
La Tabla 3 resume los promedios obtenidos a partir de las evaluaciones

manuales de los tres expertos.

Tabla 3. Promedios de evaluacién manual por formato de prompt.

Formato de Prompt | Precisiéon | Coherencia | Relevancia
Declarativo 4.40 3.72 4.05
Interrogativo 4.52 3.80 4.85
Estructurado 5.00 4.82 4.95

Fuente: Los autores (2025).

Se analizo las diferencias entre formatos para determinar si eran
estadisticamente significativas mediante un ANOVA de una via para cada
variable. Los resultados mostraron diferencias significativas entre los tres
formatos en los criterios de precision, coherencia y relevancia (ANOVA, p <
0.001). El formato estructurado obtuvo consistentemente los puntajes mas
altos, seguido del interrogativo, mientras que el declarativo alcanzé los valores
mas bajos. En precision y relevancia no se encontraron diferencias entre el

formato interrogativo y el estructurado, pero ambos superaron al declarativo.
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3.3 Impacto de la complejidad del prompt

De igual manera para medir el impacto en la dificultad del prompt en la
precision de las respuestas generadas del MLG, se analizaron tres niveles:
sencillo, moderado y complejo, aplicando métricas automaticas de evaluacion:
ROUGE (coherencia), BLEU (precision Iéxica) y BERTScore-F1 (similaridad

semantica). La Tabla 4 resume los valores promedio obtenidos.

Tabla 4. Promedios de métricas automaticas por nivel de complejidad del

prompt.
Nivel de Complejidad | ROUGE % | BLEU % | BERTScore-F1 %
Sencillo 32 22 76
Moderado 44 29 78
Complejo 40 28 76

Fuente: Los autores (2025).

En cuanto al nivel de complejidad, el ANOVA evidencié diferencias
significativas en coherencia (ROUGE) y similaridad semantica (BERTScore, p
< 0.05). Los prompts moderados y complejos presentaron un desempeio
superior a los sencillos, aunque no se observaron diferencias relevantes entre
moderados y complejos. En precision Iéxica (BLEU), las diferencias no fueron
significativas, lo que indica que la complejidad no influyé de manera notable

en este criterio.

3.4 Analisis de errores y respuestas atipicas

Durante la revision cualitativa de las respuestas generadas por el
modelo se pudo apreciar ciertos patrones repetitivos de errores. Para
empezar, en los prompts de formato declarativo especialmente las preguntas
generales o abiertas, muchas respuestas adolecian de ambigluedad
semantica, contenian repeticiones u ofrecian definiciones poco claras,

influyendo de forma negativa en las puntuaciones de coherencia y relevancia,
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también se observaron respuestas que eludian el foco principal de la pregunta,
sugiriendo limitaciones en la capacidad del modelo para inferir intencion
cuando el prompt carece de estructura.

Ademas de lo anterior mencionado, también se pudo apreciar que los
prompts estructurados con complejidad moderada produjeron respuestas mas
precisas y coherentes, aunque en algunos casos resultaron demasiado
técnicas o detalladas para usuarios no especializados.

En este punto se identificaron 4 respuestas atipicas con rendimientos
relevantemente inferiores a los demas, todas generadas por prompts
declarativos aplicados a preguntas de cultura general de caracter abstracto o
general, en estos casos, el modelo tendié a ofrecer definiciones ambiguas,
poco estructuradas o con un tono excesivamente vago que escapaba al
proposito educativo del prompt.

Como contrapunto, los prompts estructurados sobre objetos comunes
produjeron 6 respuestas sobresalientes (puntuacion perfecta en todos los
aspectos), distinguidas por su claridad meridiana, pertinencia contextual y
ajuste perfecto a la intencion original.

En estos casos de polaridad, tanto si eran negativos como si eran
positivos el modelo se mostrd sensible al disefio del prompt. Con lo cual se
puede sugerir que cuando se equilibra una estructura clara y complejidad

moderada, el sistema alcanza su maximo potencial generativo.

3.5 Discusién

Los hallazgos obtenidos permitieron evidenciar que tanto los prompts
de formato como los de complejidad del prompt, influyen significativamente en
la calidad de las respuestas generadas por DeepSeek-R1. En lo que respecta
al formato los prompts estructurados mostraron tener respuestas mas
precisas, coherentes y relevantes, que coincide con los estudios de Wei et al.

(2022), quienes expresan que las instrucciones que estan segmentadas
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facilitan la comprensién del MLG en tareas complejas. Este efecto también fue
reportado por White et al. (2023), que senalaron que los prompts con
delimitadores explicitos mejoran la alineacion semantica y reducen la
ambiguedad.

El formato declarativo fue inferior en coherencia y precision al
interrogativo, mientras que el formato estructurado demostré ser
significativamente mas efectivo que ambos. Esto respalda lo expuesto por
Arora etal. (2022) y D. Lee y Palmer (2025) que destacan que, para una mejor
interpretacion del modelo se deben suministrar preguntas directas en vez de
preguntas formuladas de forma poco claras. La diferencia mas relevante se
obtuvo en el criterio de relevancia (p < 0.0001, n2 = 0.152), sugiriendo que el
tipo de instruccion no solo afecta la exactitud sino también la pertinencia de la
informacion proporcionada.

En cuanto a la complejidad del prompt, el nivel moderado y complejo
obtuvieron los mejores resultados en lo que respecta a coherencia y
similaridad semantica (ROUGE y BERTScore-F1); sin embargo, no fueron
buenos en precisién léxica (BLEU). Estas pautas se correlacionan con
estudios realizados por de J. Mu et al., 2023) y Gonen et al. (2023), quienes
demostraron que los prompts con mayor complejidad estimulan procesos de
inferencia y razonamiento contextualizado. En contraste, BLEU no capto
variaciones significativas, tal como advierten Sattele et al. (2023), que
expresan que existen obstaculos para medir bien la calidad semantica en
procesos generativos.

Estos hallazgos fueron confirmados por el analisis cualitativo, los cuales
mostraron que de los prompts declarativos se obtenian respuestas vagas, no
obstante, los prompts estructurados daban una mayor claridad y especificidad
en las respuestas. Sin embargo, se identificaron casos de sobreajuste
semantico en prompts excesivamente detallados, tal como lo advierten Zhao

et al. (2021). Finalmente, los hallazgos de Lin (2024) respaldan que los
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prompts con instrucciones claras y componentes segmentados activan de
manera mas eficiente las rutas de inferencia del modelo.

Desde un punto de vista metodoldgico, los resultados dejan clara la
necesidad de un analisis en varias dimensiones de calidad textual al mismo
tiempo. Estudios recientes como los de Patel et al. (2023) revelan que al usar
estrategias de prompting unidimensionales se suele pasar por alto elementos
clave como la coherencia discursiva y la adecuacion al contexto. Al realizar la
integracion de métricas automaticas con evaluaciones humanas, este estudio
logré una triangulacion robusta, tal como sugieren Lu et al. (2024).

Ademas, la forma en que DeepSeek-R1 responde a instrucciones
detalladas indica que, al igual que otros modelos avanzados como Claude o
GPT-4, se ve favorecido por una preparacion cognitiva previa. Esto se ve
respaldado en investigaciones como la de Brown et al. (2020), que
demostraron que prompts con instrucciones claras y bien estructuradas
mejoran de forma relevante la precisiébn semantica y la coherencia en modelos
generativos de lenguaje.

En términos cognitivos, los prompts bien disefiados pueden funcionar
como apoyos instruccionales, reduciendo de esta manera la ambiguedad y
dirigiendo la atencién del MLG a aspectos mas relevante. Esta hipotesis
guarda relacion con lo que se expone en investigaciones como las de Mischler
et al. (2024), los cuales estudian como las representaciones semanticas en el
MLG evolucionan a lo largo de sus capas jerarquicas y se alinean con los
patrones de activacion del cerebro humano.

En la parte teodrica, estos hallazgos contribuyen a una comprensién del
prompting como un mecanismo de interaccién cognitiva entre los usuarios
humanos y el MLG. Esto coincide con lo que dicen autores como Beurer-
Kellner et al. (2023), que consideran el prompt como una especie de
codificacion funcional que dirige el comportamiento del modelo de manera

analoga a una programacion blanda.
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Otro aspecto a tomar en consideracién de los resultados obtenidos en
este estudio, es que pueden ser aplicados al diseio de sistemas
conversacionales que se adapten de manera dinamica a diferentes usuarios.
Segun lo que afirman autores como Swamy et al. (2023), el incorporar
estrategias de prompting dinamico hacen que los MLG rindan mejor en tareas
de resolucion de ambigliedades y seguimiento de contexto. Esto pone de
relieve el valor del disefio instruccional no solo para mejorar la precision de las
respuestas, sino también para fomentar interacciones mas sostenidas en
sistemas de IA conversacional.

Una limitacién del presente estudio radica en que se evalud
exclusivamente al modelo DeepSeek-R1, lo que restringe la generalizacion de
los hallazgos. Sin embargo, la eleccion de este modelo se fundamento en su
caracter multilingte y su accesibilidad técnica, que lo convierten en un objeto
de andlisis relevante en contextos hispanohablantes.

Es importante sehalar que investigaciones previas han reportado
efectos similares del formato y la complejidad de los prompts en otros modelos
de referencia como GPT-3, GPT-4 o Claude (Wei et al., 2022; White et al.,
2023; Lin, 2024), lo que sugiere que las tendencias observadas no son
exclusivas de DeepSeek-R1. No obstante, futuros trabajos deberian ampliar
esta linea de investigacion mediante comparaciones experimentales directas
entre multiples LLM, a fin de consolidar y contrastar los patrones identificados
en el presente estudio.

Las implicaciones éticas son otro punto relevante a considerar en
cuanto a lo que estas practicas pueden suscitar. Estudios realizados por Feyza
et al. (2022) dan alertas sobre los riesgos que pueden generar respuestas
sesgadas al modificar el comportamiento del modelo generativo mediante del
disefio de prompts, sobre todo cuando no se cuenta con mecanismos de
monitoreo y control adecuados. Por todo lo expresado se vuelve indispensable

complementar las buenas practicas de prompting con lineamientos éticos y
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transparencia sobre el propdsito y el tipo de interaccién que se busca lograr.
En su conjunto la investigacion realizada respalda la idea de que un
adecuado disefio de los prompts influye de una forma decisiva en la calidad
de las respuestas generadas. Asi como hace una contribucion para la
definicion de practicas recomendadas para disenar instrucciones dirigida a

MLG, aplicables en entornos educativos, comunicativos y cientificos.

4. Conclusiones

Los estudios realizados en el MLG DeepSeek-R1 revelaron que la
calidad de las respuestas generadas esta influenciada de manera decisiva por
el disefio del prompt, especialmente en lo que respecta a su formato y nivel de
complejidad. Las evaluaciones mostraron que los prompts estructurados y con
un nivel de complejidad moderada favorecen respuestas mas precisas,
coherentes y relevantes. En contraste, los prompts declarativos, al no ofrecer
una orientacion clara, tendieron a generar respuestas ambiguas o poco
enfocadas, particularmente en preguntas abstractas o generales.

En cuanto a la complejidad, se observo que los prompts intermedios o
complejos activan de mejor manera las capacidades de razonamiento
semantico del modelo. Sin embargo, los excesivamente detallados pueden
producir sobreajuste, lo que resalta la necesidad de mantener un equilibrio
entre claridad, accesibilidad y profundidad de la instruccién.

La integracion de evaluaciones manuales, métricas automaticas y
analisis estadistico permitié validar los resultados con robustez y detectar
patrones de error frecuentes. Esto proporciona insumos valiosos tanto para la
investigacion académica como para el disefio de aplicaciones educativas,
informativas y tecnolégicas basadas en MLG.

Limitaciones del estudio: los hallazgos deben interpretarse con cautela
por ciertas restricciones metodologicas. En primer lugar, se utilizé un unico

modelo (DeepSeek-R1), lo que limita la generalizacion a otros LLM. En
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segundo lugar, aunque el corpus fue balanceado, su tamano y caracter
experimental reducen la escalabilidad hacia contextos mas amplios.
Finalmente, se identificaron sesgos linguisticos asociados al espafol frente al
inglés, que pueden afectar la coherencia y precision de las respuestas. Estas
limitaciones abren lineas de trabajo futuro orientadas a comparar multiples

modelos, distintos idiomas y entornos de aplicacién.
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