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Resumen

Esta tesis aborda el problema de detecciéon de textos académicos generados
por inteligencia artificial en inglés, con una evaluacion exploratoria en espanol,
mediante un pipeline reproducible que combina rasgos estilométricos y repre-
sentaciones semanticas. Se revisa el estado del arte, se define una metodologia
cuantitativa con curaciéon del corpus, preprocesamiento minimo y controles de
leakage, y se construye un conjunto de 29,139 textos humanos y de inteligencia
artificial (IA). Sobre este marco se comparan modelos clasicos como maqui-
nas de soporte vectorial (SVM), Random Forest y Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), y modelos profundos como Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT), redes neuronales convolucionales (CNN) y una red
neuronal convolucional para texto (TextCNN), incorporando calibracién pro-

babilistica, seleccion conservadora de umbral y pruebas de robustez.

Los resultados muestran que la CNN propuesta logra el mejor equilibrio global
(Accuracy 0.9939 y Fl-score 0.9924), con TextCNN muy cercano y XGBoost
como la mejor linea base clasica. La comparacion con detectores comerciales
resalta ventajas en transparencia, trazabilidad y control de umbral cuando se
dispone de un modelo propio. En conjunto, la tesis concluye que es viable supe-
rar el desempeno de los modelos del estado del arte presentados asi como los de
la competencia publicada en Kaggle llamada LLM Detect AI Generated Text
(la cual llamaremos TextTuring) y los modelos de las herramientas comercia-

les (GPTZero, ZeroGPT, Justdone, etc.) para la deteccion de texto generado
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por IA en el dominio académico, aportar un esquema de evaluacién robusto y

establecer lineamientos para un uso responsable en contextos educativos.
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La generacion de texto usando modelos de inteligencia artificial se ha expandido
rapidamente en entornos académicos. Modelos capaces de producir ensayos,
correos y reportes con coherencia y estilo formal han reducido la barrera de
produccion de contenido, pero también han incrementado el riesgo de usos no
declarados. En educacion, esto plantea un desafio de integridad académica y de
evaluacion justa, ya que los textos generados pueden ser plausibles y dificiles

de distinguir de los escritos por humanos.
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Ante este escenario, se requiere el desarrollo de métodos de deteccion que sean
reproducibles, transparentes y con métricas de evaluacién robustas. La mo-
tivacion del presente trabajo es contribuir con un enfoque metodolégico que
combine senales estilométricas y representaciones semanticas modernas, con es-
pecial atencion a textos académicos en inglés y una evaluacion exploratoria en

espanol.

La adopcion acelerada de modelos generativos de lenguaje a gran escala (LLM)
en educacion, como ChatGPT y servicios afines, ha modificado procesos de en-
senanza, aprendizaje y evaluacion, al tiempo que introduce tensiones sobre la
autoria y la integridad académica (UNESCO, 2023; Cotton, 2023). En paralelo,
evaluaciones independientes advierten que los detectores automaéaticos presen-
tan limitaciones sustantivas (p.ej., falsos positivos y sensibilidad al dominio o

idioma) que impiden su uso como tunica base para decisiones de alto impacto
(Weber-Wulff et al., 2023).

La evidencia reciente sugiere que el uso estudiantil de herramientas de A gene-
rativa (por ejemplo, ChatGPT y servicios afines) es significativo y variable segtin
edad, pais y contexto institucional; por ejemplo, entre adolescentes en Estados
Unidos se observa un aumento en el empleo de ChatGPT para tareas escolares
entre 2023 y 2024 (Pew, 2025). En consecuencia, las instituciones enfrentan el
doble reto de reconocer usos legitimos (ideacion, borradores, retroalimentacion)

y, simultdneamente, preservar la evaluacion auténtica del aprendizaje (Cotton,
2023).

Desde una perspectiva técnica y lingiiistica, la deteccion se complica fuera del
inglés: estudios comparativos a gran escala reportan variaciones notables de
desempertio en escenarios multilingties (incluido el espafiol) y degradacion ante
parafrasis, traduccion u ofuscacion (Macko et al., 2023). Ademas, resultados
empiricos muestran una amplia dispersion de precision al comparar detectores
sobre conjuntos multi-dominio (p.ej., rangos cercanos a 55-97 % de exactitud

segin la herramienta), lo que refuerza la necesidad de validaciones transparentes
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y especificas al contexto educativo (Akram et al., 2023).

Organismos internacionales recomiendan alfabetizacion en Inteligencia Artifi-
cial (IA), formacion docente y politicas claras sobre usos permitidos, con proce-
dimientos de revision humana para casos sensibles (UNESCO, 2023). Ademas,
evidencia reciente sugiere posibles costos cognitivos asociados al uso intensivo
de asistentes de TA en escritura académica (Kosmyna et al., 2025). La escritu-
ra académica sigue siendo un medio privilegiado para evidenciar pensamiento
critico, sintesis y argumentacion; la disponibilidad de LLM'’s reconfigura estos
procesos y obliga a distinguir entre apoyo legitimo y sustitucion del esfuerzo in-
telectual (UNESCO, 2023). Asimismo, estudios sobre integridad subrayan que
politicas ambiguas y ausencia de criterios operativos favorecen usos inapropia-

dos y brechas de equidad evaluativa (Cotton, 2023).

Aunque el idioma principal de este trabajo es el inglés y la evaluacion en espanol
es exploratoria, la identificacion confiable de autoria artificial enfrenta tres limi-
taciones clave al considerar el &mbito hispanohablante: (i) sesgo lingiiistico
y caida de desempeno al cambiar del inglés a otro idioma o cambiar de varie-
dad dialectal; (ii) fragilidad ante transformaciones del texto (parafrasis,
traduccion u ofuscacion); y (iii) dependencia institucional de detectores ge-
neralistas en ausencia de lineamientos explicitos y revision humana (Macko et
al., 2023; Weber-Wulff et al., 2023; UNESCO, 2023). Este panorama establece
un punto de partida, desde la perspectiva computacional, para el problema que

se plantea en la siguiente seccion.

En los trabajos del estado del arte de esta tesis, se muestran los avances en la

deteccion de texto generado por IA.

10
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1.1 Estado del arte: resultados reportados

Para contextualizar el rango de desempeno de textos generados por huma-
nos vs IA, se resume el estado del arte con estudios que reportan métricas en
deteccion humano vs. IA. La Tabla 1.1 sintetiza modelos y métricas reportadas
para contextualizar el rango de desempeno y la diversidad de enfoques. Estos
valores se presentan tal como aparecen en los estudios y no son estrictamente
comparables entre si debido a diferencias de corpus y protocolos de evaluacion.

Mas alla de los enfoques clasicos, trabajos como DetectGPT (Mitchell et al.,

Tabla 1.1: Modelos, métricas reportadas e investigaciones relacionadas.

Estudio (afio) Algoritmos evaluados Corpus/Tarea Principales métricas
reportadas
Najjar et al. (2025, XGBoost, Random Conjunto Accuracy: XGBoost 83 %,
arXiv) Forest (tradicionales) + CyberHumanAI (500 Random Forest 81 %; en
baseline. humano / 500 LLM; tarea de tres clases, el
clasificacion binaria). modelo propuesto ~ 77.5 %
vs. GPTZero ~ 48.5%.
Prova (2024, arXiv) BERT, XGBoost, SVM. Detecciéon binaria Accuracy: BERT 93 %, XGB
humano vs. TA. 84 %, SVM 81 %; se muestran

también matrices de
confusion y analisis por clase.

Yadgiri et al. (2024, RoBERTa (fine-tuned) Ensayos en inglés Hallazgo: RoBERTa reduce
ACL-ICON) vs. SVM, Random (comparan detectores falsos negativos frente a
Forest, XGBoost (con por generador). SVM.

rasgos estilométricos).

2023;DetectGPT) y Fast-DetectGPT (Bao et al., 2024; Fast-DetectGPT) pro-
ponen estrategias de deteccion basadas en la geometria de la probabilidad del
texto, que no requieren entrenamiento supervisado y ofrecen alternativas efi-
cientes para la verificacion en entornos multilingiies y educativos. La deteccion
de texto generado por LLM’s ha transitado desde enfoques puramente estilo-
métricos hacia métodos basados en representaciones distribuidas y, més recien-
temente, combinaciones hibridas. En términos generales, la literatura distingue

tres familias con senales complementarias (Weber-Wulff et al., 2023; Macko et
al., 2023):

» Estilometria clasica: rasgos léxicos (riqueza, type—token ratio, palabras

11
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funcion), sintacticos (longitud de oraciones, distribucion de categorias gra-
maticales (POS), puntuacion) y discursivos (coherencia local/global, conec-
tores). Estos marcadores capturan regularidades micro y mesoestructurales
asociadas a la generacion automatica en ciertos contextos.

= Modelos supervisados con representaciones semanticas: clasificado-
res entrenados sobre embeddings documentales derivados de arquitecturas
Transformer, que modelan dependencias de largo alcance mediante auto-
atencion (Vaswani et al., 2017). Suelen integrarse con calibracion probabilis-
tica y seleccion de umbral orientada a costes de error.

= Métodos hibridos: combinan senales estilométricas y representaciones dis-
tribuidas y, en ocasiones, estimadores auxiliares (p.ej., medidas de fluidez)
para mejorar sensibilidad y control de falsos positivos en dominios especificos
(Weber-Wulff et al.,2023).

En sintesis, el estado del arte muestra avances, pero también una diversidad
de enfoques y niveles de transparencia que dificultan comparar herramientas
de forma homogénea. En linea con el primer parrafo del planteamiento del
problema, la heterogeneidad de las herramientas comerciales, sus umbrales de
decision y su reproducibilidad desigual limitan su adopcién institucional, lo que

justifica definir criterios de evaluacion claros y replicables.

1.2 Planteamiento del problema

Las herramientas comerciales disponibles para detectar texto generado por
IA son heterogéneas en cuanto a su transparencia, umbrales de decision y re-
producibilidad. Su desempeno puede variar segin dominio, longitud del texto
o idioma, y no siempre se reporta con métricas comparables. Esto dificulta su

adopcion institucional y limita su valor como apoyo a la evaluacion académica.

El problema central consiste en determinar si es posible construir un modelo

de deteccion que supere la precision de las herramientas actuales (GPTZero,

12
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ZeroGPT, Justdone y WinstonAl) y de los resultados de la competencia de
Kaggle! (TextTuring), v al mismo tiempo ofrezca criterios de evaluacion claros

y replicables, en el contexto de textos académicos.

La pregunta que guia este trabajo es: jFEs posible desarrollar un modelo de
deteccion de texto generado por inteligencia artificial que supere la precision
de las herramientas actuales, con enfoque en textos académicos en inglés y

evaluacion exploratoria en espanol?

1.3 Objetivos

En esta seccion se presentan los objetivos que orientan el estudio y delimitan
su alcance operativo, distinguiendo entre el propoésito general y los objetivos

especificos.

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo para la deteccion de texto generado por inteligen-
cia artificial que supere la precision de las herramientas actuales, con enfoque
primario en textos académicos en inglés y evaluacion exploratoria en espanol,

alineando su evaluacion con métricas y procedimientos robustos.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Realizar una revision documental y del estado del arte sobre técnicas y
herramientas para la deteccion de texto generado por IA en contextos

académicos.

'https://www.kaggle.com/competitions/11m-detect-ai-generated-text

13
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2. Disenar un método hibrido que combine rasgos estilométricos y repre-

sentaciones basadas en Transformers para identificar texto generado por

[A.

3. Implementar el método propuesto y construir un pipeline reproducible de

extremo a extremo (datos — rasgos — modelos — métricas).

4. Evaluar el desempeno con foco principal en inglés e incluir una evaluacion

exploratoria en espafiol para estimar transferencia.

1.4 Hipobtesis

Con base en el problema planteado, los objetivos y el diseno metodolégico, se
formulan las siguientes hipotesis para guiar la validacion empirica del detector

propuesto:

Hipotesis general. Un detector hibrido que combina (i) rasgos estilométricos
multicapas (l1éxicos, sintacticos y discursivos) y (ii) representaciones seménticas
derivadas de modelos Transformer, con calibracion probabilistica y seleccion
conservadora de umbral, superara el desempeno de detectores genera-
listas al discriminar textos académicos en inglés generados por IA, mantenien-

do una tasa de falsos positivos acotada para su uso en contextos educativos
(Vaswani et al., 2017; WeberWulff et al., 2023; UNESCO, 2023).

1.5 Justificaciéon

La presente investigacion se justifica por sus beneficios directos para la in-
tegridad académica, la mejora de la evaluacion educativa y el avance de la
disciplina del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) en contextos his-

panohablantes. El enfoque principal recae en textos académicos en inglés; la

14



Capitulo 1. Introduccion

evaluacion en espanol se aborda de manera exploratoria para estimar transfe-
rencia y robustez multilingiie, dadas las caidas reportadas al pasar del inglés
a otras lenguas (Macko et al., 2023). En un entorno donde los LLM se inte-
gran rapidamente a préacticas de estudio y produccion cientifica, se requieren
herramientas y pautas que permitan distinguir con mayor certeza entre autoria
humana y generaciéon automatica, sin sustituir la revision humana ni incurrir
en decisiones injustas (UNESCO, 2023).

Desde la perspectiva académica y educativa, el proyecto aporta: (i) eviden-
cias y métricas confiables para docentes y comités académicos al tomar decisio-
nes informadas, (ii) reduccion de falsos positivos mediante umbrales conserva-
dores y calibracion probabilistica, lo que protege a estudiantes ante acusaciones
infundadas, y (iii) materiales y protocolos que fortalecen la alfabetizacion en
[A y promueven usos responsables en el aula (UNESCO, 2023; Weber-Wulff et
al., 2023). Para las instituciones, el pipeline reproducible y las guias de reporte
aumentan la transparencia y la trazabilidad, facilitando lineamientos institu-

cionales y auditorias técnicas.

Para la disciplina del PLN, la contribucion es doble: (a) técnica, al evaluar
un enfoque hibrido que combina el analisis de estilo de escritura con representa-
ciones Transformer bajo protocolos robustos (Area bajo la curva de precision-
recuperacion (AUPRC) como métrica primaria, validacion por grupos, pruebas
de robustez por paréfrasis y traduccion), con énfasis en el dominio en inglés y
analisis exploratorio en espanol; y (b) de ciencia abierta, al priorizar documenta-
cion, calibracion y estimacion de incertidumbre que favorecen la comparabilidad
entre estudios (Macko et al., 2023; Weber-Wulff et al., 2023). Este énfasis en
practicas solidas puede transferirse a tareas afines de verificacion y control de

calidad textual.

En términos de beneficiarios, el resultado de la tesis busca sentar bases
para construir herramientas que favorezcan a: estudiantes (evaluaciones mas

justas y formativas), profesorado y cuerpos colegiados (mejores insumos para

15
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dictdmenes), areas de integridad académica y autoridades educativas (marcos
de decision con evidencia y limites de uso), y a la comunidad de investigacion
en PLN (mejores bases metodologicas y resultados reproducibles). Asimismo,
al enfocarse en inglés con extension exploratoria al espanol, el trabajo aspira a
contribuir a reducir brechas de desempeno multilingiie y a mejorar la equidad

en herramientas de deteccion (Macko et al., 2023).

El crecimiento acelerado del uso de modelos generativos en educacion y cien-
cia (Maslej et al., 2023) refuerza la oportunidad y pertinencia de una solucion
contextualizada que eleve la calidad de la evaluacion, proteja a la comunidad

académica y avance el estado del arte del PLN aplicado a integridad académica.

1.6 Alcances y limitaciones

Para clarificar el alcance del estudio, se distinguen explicitamente los alcan-

ces y las limitaciones:

1.6.1 Alcances

» Clasificacion binaria (humano vs. IA) en textos académicos en inglés, con una
exploracion adicional en espanol para observar la transferencia del modelo.
= Comparabilidad y reproducibilidad del pipeline, con procedimientos, parti-
ciones y métricas consistentes.

» Evaluacion centrada en umbrales conservadores y control de falsos positivos
para contextos educativos.

» Analisis de robustez ante parafrasis, traduccion y cambios de dominio en las
pruebas reportadas.

= Reporte de criterios de calibracion y trazabilidad de artefactos para facilitar

auditoria.
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1.6.2 Limitaciones

= No se pretende cubrir todos los dominios de escritura ni todas las variantes
de modelos generativos.

= La exploracion en espanol se basa en traduccién automatica, lo que puede
introducir sesgos de estilo.

= Los resultados no se interpretan como decisiéon automatica, sino como apoyo
a la evaluacion humana.

» La validez del modelo puede variar ante nuevas versiones de LLM o cambios

de dominio no evaluados.

1.7 Estructura de la tesis

La tesis se organiza en cinco capitulos. El Capitulo 1 presenta la introduc-
cion, el planteamiento del problema, los objetivos, la justificacion, el alcance
y el estado del arte. El Capitulo 2 desarrolla el marco tedrico sobre modelos
generativos, enfoques de deteccion y fundamentos de evaluacion. El Capitulo 3
describe la metodologia propuesta, el diseno experimental, el pipeline y los cri-
terios de validacion. El Capitulo 4 reporta los resultados y comparativas, junto
con el analisis de métricas y visualizaciones. Finalmente, el Capitulo 5 expone

las conclusiones, aportaciones y lineas de investigacion futura.
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2. Marco Teoérico

Contenidos del Capitulo

2.1. Clasificacién de autoria . . . . . . ... ... ... .. .... 19
2.2. Modelos de aprendizaje automéatico . . . . . . ... ... .. 21
2.3. Extracciéon de caracteristicas . . . . ... ... 0000, 26
2.4. Evaluacion de rendimiento . . . .. ... ... ... 29
2.5. Trabajos relacionados . . . . . ... .. ... .. ....... 30
2.6. Resumen del capitulo . . ... ... ... ........... 33

Este capitulo establece el marco teérico para la deteccion de autoria en tex-
tos académicos. Primero se definen los conceptos de autoria y se diferencia entre
clasificar y detectar; luego se revisan los modelos de aprendizaje automatico y
profundo, la extraccion de caracteristicas (Term Frequency—Inverse Document
Frequency, por sus siglas en inglés TF-IDF, n-gramas y embeddings), la eva-
luacion de rendimiento y los trabajos relacionados, en linea con el indice del

capitulo.

El alcance se centra en clasificacion a nivel de documento, que permite
evaluaciones controladas y comparables; la deteccion localizada se considera una
extension futura que requiere anotaciones més finas. Con ello, el marco conecta
la problemaética educativa con la implementacion computacional y explicita los

supuestos del anélisis.
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2.1 Clasificaciéon de autoria

Antes del auge del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) moderno, la
atribucion de autoria se abordaba desde la estilometria y la lingiiistica compu-
tacional, buscando patrones de estilo que distinguieran autores o tipos de texto.
Este antecedente conceptualiza la autoria como un conjunto de senales medi-
bles en el lenguaje: léxico, sintaxis, puntuaciéon y coherencia discursiva. En el
contexto de la Inteligencia Artificial (IA) generativa, se entiende por autoria

artificial la produccion total o parcial del texto por modelos automaticos.

El PLN define la tarea de clasificacion de autoria humano vs. IA como
clasificacion supervisada, donde cada documento recibe una etiqueta global
(humano o TA). Este encuadre exige un corpus representativo del dominio y un
esquema de anotacion consistente, pues los modelos aprenden las regularidades
presentes en esos datos y pueden fallar cuando el dominio cambia o el estilo del

texto se transforma.
En este trabajo se distingue entre clasificar y detectar:

» Clasificar: decidir si un texto completo fue escrito por una persona o gene-
rado por IA (problema binario humano vs. TA).
= Detectar: localizar en qué partes del texto se utilizo IA, lo que implica un

analisis mas fino por segmentos o unidades discursivas.

Como antecedente relevante, se considera la competencia LLM Detect AI Ge-
nerated Text de Kaggle, orientada a la deteccion de autoria humano vs. IA.! La
clasificacion es el foco principal del estudio, mientras que la deteccion segmen-
tada se reconoce como una extension mas compleja que requiere anotaciones y

modelos a nivel local.

La diferencia entre ambos enfoques implica requisitos distintos de datos y

de evaluacion. En clasificacion se emplean etiquetas por documento y métricas

'https://www.kaggle.com/competitions/1lm-detect-ai-generated-text
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agregadas; en detecciéon se requieren anotaciones por fragmento y modelos ca-
paces de producir predicciones locales, lo que incrementa el costo de anotaciéon

y la complejidad de validacion.

En el ambito educativo, la clasificacion de autoria se vincula con la integri-
dad académica y la necesidad de lineamientos claros. Organismos internacio-
nales recomiendan alfabetizacion en A, politicas explicitas y revision humana
en decisiones sensibles (UNESCO, 2023; Cotton, 2023). A ello se suman limi-
taciones tecnologicas que condicionan la confiabilidad de los detectores y su
aplicacion en contextos multilingiies (Weber-Wulff et al., 2023; Macko et al.,
2023).

Ademas, la disponibilidad de LLM’s con alta fluidez dificulta separar el es-
tilo humano del generado por IA, especialmente cuando el texto es revisado
o mezclado. Por ello, la conceptualizacion de autoria debe contemplar escena-
rios hibridos, donde una parte del contenido es humana y otra asistida, lo que

refuerza la necesidad de enfoques complementarios y revision humana.

En particular, aunque el foco principal es el inglés, se identifican tres res-

tricciones recurrentes:

» Sesgo lingiiistico: caida de desempeno al salir del inglés o cambiar de va-
riedad dialectal.

» Fragilidad ante transformaciones: degradacion bajo paréfrasis, traduc-
cién u ofuscacion.

= Dependencia institucional: uso de detectores generalistas sin criterios

operativos ni revision humana.

Estas restricciones motivan el uso de modelos y evaluaciones robustas, asi como
la comparacion entre familias algoritmicas. En particular, se busca equilibrar
rendimiento con explicabilidad para evitar decisiones opacas en contextos edu-
cativos. Desde el punto de vista computacional, estas tareas se abordan con dos

familias de métodos: algoritmos clasicos basados en rasgos explicitos y enfoques
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de deep learning que aprenden representaciones distribuidas. La siguiente sec-

cion formaliza estos modelos.

Un punto clave es la definicion del criterio de decision. La clasificacion puede
operar con umbrales fijos o adaptativos segtn el contexto, y los puntajes deben
interpretarse como probabilidades aproximadas, no como certezas absolutas.
Esto es relevante cuando el texto combina edicion humana y salida de TA, pues

los puntajes pueden reflejar grados intermedios de intervencion.

La conceptualizacion también considera la estabilidad temporal: los LLM
evolucionan rapidamente y los patrones que hoy distinguen texto generado pue-
den cambiar con nuevas versiones. Por ello, se plantea la necesidad de evaluar y
analizar periédicamente los modelos para actualizar criterios y construir detec-
tores cada vez mas robustos, documentando el contexto de entrenamiento para

sostener la validez de los resultados.

Finalmente, la clasificacion de autoria en educacion debe equilibrar exacti-
tud con equidad. Un modelo muy sensible puede elevar falsos positivos y afectar
a grupos especificos; un modelo demasiado conservador puede dejar pasar textos

generados. De ahi la necesidad de protocolos claros y revision humana.

2.2 Modelos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (ML) se define como el conjunto de técnicas que
aprenden una funcién de prediccion a partir de datos y caracteristicas observa-
bles. En clasificacion de texto, estos modelos suelen operar sobre representacio-
nes vectoriales (p. ej., frecuencia de término—frecuencia inversa de documento
"TF-IDF" o n-gramas) y permiten establecer comparaciones basadas en mé-

tricas objetivas.

En términos practicos, el flujo de ML incluye vectorizacion, particion de

datos, ajuste de hiperparametros y validacion cruzada. El objetivo es minimizar
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el error de generalizacion y controlar el sobreajuste mediante regularizacion,

seleccion de variables o combinacion de modelos.

Aprendizaje automatico clasico

En esta seccion se describen tres algoritmos clasicos empleados como lineas
base: Random Forest, SVM y XGBoost. Se definen, se formalizan y se acom-

panan de esquemas conceptuales que sintetizan su flujo de aprendizaje.

Random Forest (RF). RF es un ensamble de T" arboles de decision entre-
nados con muestreo bootstrap y selecciéon aleatoria de atributos, lo que reduce
la correlacion entre arboles y la varianza del modelo (Breiman, 2001). Para

clasificacion, la prediccion se obtiene por voto mayoritario:

T
. R 1
Y= mOdeleht(x)’ p(y =1 ’ T) = T;pt(y =1 ‘ ),

donde h; es el clasificador del arbol ¢ y p; su probabilidad estimada. En cla-
sificacion de textos, RF captura interacciones no lineales entre rasgos (p.ej.,

n-gramas y sefales estilométricas) y ofrece medidas de importancia de varia-
bles.

RF: muestreo bootstrap — entrenar arboles — combinar por vo-

to/promedio — prediccion estable.

Figura 2.1: Esquema conceptual de Random Forest.

Maquina de soporte vectorial (SVM). SVM busca un hiperplano de méa-

ximo margen que separe las clases en el espacio de atributos (Cortes & Vapnik,
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1995). La formulacion lineal con margen suave se expresa como:

1 -
%gﬁnwu? +0;& sa. yi(w e +0) >1-§, & >0,

y la regla de decision es f(z) = sign(w'z + b). El kernel lineal es eficiente en
espacios dispersos y los pesos w permiten interpretar qué rasgos favorecen cada

clase.

SVM: representar textos — encontrar hiperplano de maximo margen

— clasificar por el lado del margen.

Figura 2.2: Esquema conceptual de una SVM lineal.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost). XGBoost implementa gradient
boosting de drboles con regularizacion explicita, construyendo un modelo aditivo
de la forma (Chen & Guestrin, 2016):

M
i =F(x:) =Y fu(®:), fu€F,
m=1

con objetivo

n M
L3 U)o Q). Q) = AT + g\ |ul?
1=1 m=1

donde €2 penaliza la complejidad de cada arbol. El aprendizaje es secuencial y
corrige errores previos mediante gradientes; hiperparametros como profundidad,

tasa de aprendizaje y nimero de arboles controlan el sesgo—varianza.

XGBoost: entrenar arbol — ajustar residuales — sumar modelos —

regularizar complejidad.

Figura 2.3: Esquema conceptual de XGBoost.
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En conjunto, estos tres algoritmos ofrecen un balance entre interpretabilidad
y potencia predictiva, y sirven como referencia para contrastar el aporte de

arquitecturas profundas.

Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (DL) utiliza redes neuronales con miltiples capas
para aprender representaciones jerarquicas del texto y capturar patrones no
lineales (Goodfellow et al., 2016). En clasificacion de texto, las redes convolu-
cionales han mostrado un buen equilibrio entre costo computacional y capacidad
para modelar patrones locales de estilo y contenido (Kim, 2014; Zhang et al.,
2015).

Capas convolucionales. Una capa convolucional aplica filtros deslizantes
sobre una secuencia de vectores (p.ej., embeddings), generando mapas de acti-
vacion que detectan patrones locales. Para una convoluciéon 1D con kernel de

tamano k, el calculo béasico es:

k-1
St =0 (Zwi'xt+i+b) ;

1=0

donde x;,; es el vector de entrada en la posicion ¢+ 7, w; son los pesos del filtro

y o es una funcion de activacion (Goodfellow et al., 2016).

Convoluciéon 1D: ventana de tamano k se desliza sobre tokens y pro-
duce un mapa de activacion.

Convolucién 2D: kernel k x k se desliza sobre una matriz (p. €j., ima-

gen) y produce mapas en dos dimensiones.

Figura 2.4: Diferencia conceptual entre convolucion 1D y 2D.
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CNN (Conv1D). La convolucion 1D recorre una sola dimension (la secuen-
cia de tokens) y es adecuada cuando el orden lineal es la estructura principal
del dato. En texto, esto permite capturar patrones tipo n-grama con menos pa-
rametros y menor costo que una convolucion 2D, que esta pensada para datos
en rejilla (imagenes) (Kim, 2014; Zhang et al., 2015). Ademas, la 1D se adapta

bien a longitudes variables y preserva la interpretabilidad local de los filtros.

Una CNN de texto tipica usa embeddings como entrada, aplica ConvlD
y luego un pooling global que conserva las activaciones mas informativas. El
padding (same o valid) controla si se preserva o reduce la longitud, y el Glo-

balMazxPooling introduce invariancia local al seleccionar el maximo de cada
filtro (Goodfellow et al., 2016; Kim, 2014).

Tokens — embeddings — ConvlD — GlobalMaxPooling — capa densa

— salida sigmoidal.

Figura 2.5: Esquema de CNN para clasificacion de texto.

Una variante regularizada usa 128 filtros, regularizacion L2 (1 x 107%) y
dropout 0.3, junto con early stopping (paciencia 2) y checkpointing. Esta confi-
guracion mejora la estabilidad y reduce el sobreajuste (Srivastava et al., 2014;
Prechelt, 1997).

TextCNN. TextCNN agrega varias convoluciones en paralelo con distintos
tamanos de kernel y concatena sus salidas antes del pooling. Este diseno captura
patrones locales de distinta longitud y suele mejorar la sensibilidad a estructuras
diversas en el texto (Kim, 2014).

embeddings — ConvlD (k=3) ConvlD (k=4) ConvlD (k=5) —
concat — GlobalMaxPooling — densa — salida.

Figura 2.6: Esquema conceptual de TextCNN con multiples kernels.
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La etapa de entrenamiento requiere controlar aspectos como inicializacion,
balance de clases y longitud maxima de secuencia. En CNN, el tamano del
vocabulario y el truncamiento influyen en la cobertura de senales estilométricas,

por lo que se busca un equilibrio entre representatividad y costo computacional.

En términos de interpretabilidad, los modelos clasicos permiten analizar
pesos o importancias de variables, mientras que las CNN requieren técnicas
indirectas (p. €j., analisis de activaciones o perturbaciones). Esto no invalida su
uso, pero si obliga a complementar el rendimiento con analisis cualitativos y

meétricas consistentes.

La seleccion de arquitectura no es universal: en dominios con textos muy
largos, las CNN pueden perder dependencias de largo alcance; en dominios con
senales locales fuertes, suelen rendir bien. Por ello, el marco teodrico justifica el

uso de CNN como un punto intermedio entre modelos lineales y Transformers.

2.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas transforma el texto en representaciones nu-
méricas que puedan procesarse por los modelos. En este trabajo se consideran
dos familias principales: representaciones dispersas basadas en frecuencia y re-

presentaciones densas basadas en embeddings.

Entre las representaciones dispersas destacan TF-IDF a nivel de palabra y
de caracter, n-gramas y conteos normalizados. Estas vistas capturan frecuen-
cias y regularidades de estilo y son especialmente adecuadas para SVM, RF y

XGBoost por su interpretabilidad y eficiencia en espacios de alta dimension.
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Embeddings y GloVe

Un embedding es una representacion numeérica que asigna cada token a un
vector denso en R?, de modo que la cercanfa geométrica refleje similitud seméan-
tica y sintactica. A diferencia de las representaciones dispersas, los embeddings
codifican relaciones continuas entre palabras y permiten capturar regularidades

de lenguaje en un espacio de baja dimension (Goodfellow et al., 2016).

En Word2Vec, los vectores se aprenden al predecir contexto a partir de
una palabra (skip-gram) o la palabra a partir del contexto (CBOW), lo que
induce que palabras con contextos similares queden cercanas en el espacio vec-
torial (Mikolov et al., 2013). GloVe, por su parte, factoriza una matriz de co-
ocurrencias globales con una pérdida ponderada, combinando informacion glo-
bal y local para obtener representaciones estables y reutilizables (Pennington
et al., 2014). Estas representaciones capturan analogias y regularidades léxicas,

y son utiles como inicializacion de modelos profundos.

Los embeddings pueden ser estaticos (GloVe, Word2Vec), con un vector fi-
jo por palabra, o contextuales (BERT, DistilBERT), donde la representacion
depende del contexto y permite distinguir sentidos de una misma palabra. En
tareas de clasificacion, se puede usar un vector agregado del documento (pro-
medio, méximo o [CLS]) o alimentar la secuencia de embeddings a una CNN

para capturar patrones locales.

En comparacion con TF-IDF y n-gramas, los embeddings ofrecen varias
ventajas: reducen la esparsidad, mantienen una dimensionalidad controlada,
capturan sinonimia y similitud seméntica, y generalizan mejor cuando el voca-
bulario o el dominio cambia. Su limitacién principal es la menor interpretabili-
dad y la dependencia de preentrenamiento, lo que puede introducir sesgos si el

corpus de origen no es representativo.
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Flujo de trabajo

El flujo general de extraccion de caracteristicas se resume en:

Normalizar y limpiar el texto con procesamiento minimo.

Tokenizar y construir vocabulario.

Generar representaciones (TF-IDF, n-gramas o embeddings preentrenados).

Alimentar los modelos de ML/DL con las matrices resultantes.

Texto crudo — limpieza minima — tokenizacion/vocabulario — vec-
torizacion (TF-IDF /n-gramas/embeddings) — modelo ML/DL — pre-

diccion.

Figura 2.7: Diagrama general del flujo de representacion de texto y modelado
(adaptado de Goodfellow et al., 2016).

En estos pasos se definen parametros como tamano de vocabulario (p. ej.,
10,000), longitud maxima (p. €j., 128) y estrategia de padding/truncamiento,
que afectan directamente el costo computacional y el rendimiento. El manejo
de tokens desconocidos, la normalizaciéon de maytsculas y la preservacion de

puntuacion también influyen en la calidad de la representacion.

Ademas de TF-IDF y embeddings, pueden considerarse rasgos estilométri-
cos como diversidad léxica, promedio de longitud de oraciones, frecuencia de
conectores y densidad de puntuacion. Estos rasgos enriquecen la interpretabili-

dad y permiten contrastar patrones de escritura humana frente a generada.

Para textos académicos, la presencia de citas, estructura de secciones y
estilo formal puede introducir sesgos en la representacion. Por ello, el flujo de
extraccion debe preservar seniales relevantes sin eliminar informacion que pueda

ser discriminante (p. ej., comillas, paréntesis o numerales).

El uso de embeddings contextuales también habilita estrategias hibridas:

combinar un vector seméantico global con rasgos locales. Esta combinacion me-
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jora la sensibilidad a diferencias sutiles de estilo y contenido, particularmente

en textos largos.

2.4 Evaluaciéon de rendimiento

La evaluacion sigue un flujo controlado: (i) obtener datos crudos, (ii) realizar
procesamiento minimo de limpieza, y (iii) entrenar y validar los modelos con
particiones estables. El uso de la validacion cruzada (5-folds) divide el conjunto
en k particiones, entrena en k — 1 y evalta en la restante de forma rotativa, lo
que permite estimar el rendimiento promedio y su variabilidad, reduciendo el

riesgo de conclusiones optimistas por particiones fortuitas (Kohavi, 1995).

Para evitar sesgos, se privilegia la estratificacion de clases, la comparacion
bajo el mismo protocolo y el reporte de promedios y desviaciones. Ademas, la
seleccion de umbral puede ajustarse segiin el costo relativo de falsos positivos

y falsos negativos, criterio relevante en entornos educativos.

Se emplean métricas clasicas de clasificaciéon binaria y se complementan
con curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) y Precision—Recall (PR)

cuando corresponde:

TP +TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Precicion — — L2 peeatl — TP
1"6C1810H—TP+FP eca _TP—I—FN

7l -9 Precision - Recall

" Precision + Recall
1
ROC-AUC :/ TPR(FPR)dFPR
0

Cuando existe desbalance, las curvas Precision—Recall ofrecen una lectura més

informativa del trade-off entre aciertos y falsos positivos (Davis & Goadrich,
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2006; Saito & Rehmsmeier, 2015).

Adicionalmente, se reportan curvas de ROC y PR promediadas por parti-
cion, y se analiza la matriz de confusion para identificar patrones de error. Este
enfoque permite evaluar no sélo el rendimiento global, sino también el equilibrio

entre precision y sensibilidad bajo distintos umbrales.

La evaluacion también incluye anélisis de estabilidad: se observa la varianza
entre particiones y se reportan promedios con desviacion estandar. Esto permite
identificar si un modelo es consistente o si depende excesivamente de la particion
de datos.

En tareas sensibles, se recomienda acompanar las métricas con anélisis cua-
litativo. Revisar ejemplos de falsos positivos y falsos negativos ayuda a detectar
patrones sistematicos de error, como textos muy editados o con lenguaje técnico

altamente repetitivo.

Finalmente, el rendimiento debe interpretarse en funcion del uso esperado.
Un modelo con alta precision pero baja cobertura puede ser ttil para revision
inicial, mientras que un modelo con mayor recall puede servir como filtro amplio,

siempre con supervision humana.

2.5 Trabajos relacionados

Los estudios publicados entre 2020 y 2024 reportan comparaciones entre
modelos clasicos y Transformers, con resultados que dependen del corpus y del
protocolo. La Tabla 1.1 resume los trabajos méas cercanos al problema planteado.
A continuacion se describen con mayor detalle sus procedimientos y hallazgos

principales.

Najjar et al. (2025, arXiv) se enfocan en deteccion humano vs. LLM con
el conjunto CyberHumanAl (500 humanos / 500 LLM). Su diseno compara

lineas base tradicionales (XGBoost, Random Forest) bajo el mismo esquema de
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clasificacion binaria y reporta accuracy de 83 % y 81 %. Ademas, en una tarea
de tres clases reportan que el modelo propuesto alcanza ~ 77.5 %, mientras que
GPTZero queda en ~ 48.5 %. Este contraste evidencia que el rendimiento varia

sustancialmente al cambiar la tarea y el protocolo.

Prova (2024, arXiv) plantea una evaluacion binaria humano vs. IA compa-
rando BERT, XGBoost y SVM. La metodologia se centra en evaluar modelos
de distinta familia con una misma etiqueta global de documento y reporta ac-
curacy de 93 %, 84 % y 81 % respectivamente. Ademas de las métricas globales,
presenta matrices de confusion y anélisis por clase, lo que permite observar

patrones de error y no solo promedios agregados.

Yadgiri et al. (2024, ACL-ICON) comparan detectores basados en RoOBERTa
ajustado frente a SVM, Random Forest y XGBoost con rasgos estilométricos,
usando ensayos en inglés y comparaciones por generador. El resultado clave es
la reduccion de falsos negativos con RoBERTa respecto a SVM, sugiriendo que
las representaciones contextuales son particularmente ttiles cuando el texto es

fluido o estéd bien editado.

En conjunto, estos trabajos muestran que los mejores resultados dependen
del tipo de texto, del disenio experimental y del objetivo (binario vs. multiclase),

por lo que las comparaciones deben interpretarse con cautela.

Un antecedente relevante es la competencia LLM — Detect AI Generated
Text de Kaggle, orientada a la deteccion humano vs. A en ensayos educativos.
El desafio empled ROC-AUC como métrica y reunio6 4,358 equipos; los mejores
resultados del leaderboard privado alcanzaron aproximadamente 0.96 de AUC,
con diferencias de milésimas entre los primeros lugares. El diseno incluyé un
conjunto de entrenamiento con fuerte desbalance y un test oculto por prompt,
lo que incentivo la generacion de datos sintéticos y el uso de ensembles de
Transformers. Los detalles de organizacion, protocolo y técnicas ganadoras se

sintetizan en el Apéndice A2

Zhttps://www.kaggle.com/competitions/llm-detect-ai-generated-text
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En herramientas comerciales, la evidencia es heterogénea y a menudo pro-
viene de fuentes no académicas, lo que limita la comparabilidad. La Tabla 2.1
sintetiza métricas reportadas para GPTZero, ZeroGPT y Winston Al En el
caso de GPTZero, los resultados disponibles reportan tasas de falsos positivos
y falsos negativos bajo un estudio clinico, lo que sugiere utilidad en deteccion
humano — A, pero menor capacidad en la direccion inversa. Las comparativas
en blogs muestran diferencias sustantivas entre GPTZero y ZeroGPT, aunque
sin protocolos controlados. Para Winston Al, los valores publicados son de tipo
comercial y no incluyen validaciones externas. En conjunto, estas fuentes apor-

tan una referencia préctica, pero no reemplazan evaluaciones reproducibles.

Tabla 2.1: Herramientas comerciales: métricas reportadas y contexto.

Herramienta Meétrica reportada Fuente/contexto Comentarios relevantes
GPTZero Falsos positivos =~ 10 %, Estudio clinico Buena para detectar humano
falsos negativos ~ 35 %. (PMC). — TA, peor para IA —
humano.
GPTZero Comparativo contra Blog Twixify. No son académicos, pero son
ZeroGPT; en 6 pruebas comparativos.

detecto Al-text 85 %, 99 %,
87 % vs. ZeroGPT 75 %,

65 % y 45 %.
ZeroGPT Deteccion de “humano” con ~ Mismo blog. Alto riesgo de falsos positivos
errores altos: textos con ZeroGPT.

human-written fueron
marcados ~ 49 %, 62 %,
86 % como IA.

Winston Al Promocion de “99.98 % Marketing Valor autoreclamado, sin

accuracy’. Winston AL estudio externo verificado.

En documentos académicos de tesis, se reportan enfoques alternativos y
notas metodologicas que aportan contexto sobre comparaciones y sesgos. La
Tabla 2.2 resume dos trabajos recientes que combinan clasificaciéon multiclase,

comparaciones con detectores comerciales y observaciones sobre caida fuera de
dominio (OOD).
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Tabla 2.2: Documentos académicos y tesis: resumen de resultados.

Documento Modelo/Enfoque Corpus/Tarea Resultados y
comparacion
Golchoubian (2024),  Multinomial Naive Clasificacion 4 clases:  Accuracy 92.91 %; reporta
MSc, UNBC. Bayes con pares de Humano, ChatGPT,  precision/recall/F1 por
palabras. Gemini, OtherAl. experimento; comparacion

con NB “original” y

herramientas comerciales

(GPTZero/QuillBot).
Al Ali (2025), MSc, TF-IDF + Naive Bayes; Varios dominios en Sin cifras globales; alto
Charles University. RobCzech (BERT-like);  checo (nativos y no rendimiento en dominio de
logits de Llama. nativos). entrenamiento y caida OOD;

comparacién con detector
comercial sin nimeros; no
evidencia de sesgo
sisteméatico contra no

nativos.

En sintesis, los trabajos relacionados muestran que los resultados dependen
tanto del modelo como del diseno experimental, y que las fuentes no revisadas

por pares deben interpretarse con cautela al comparar herramientas.

2.6 Resumen del capitulo

Este capitulo establecié el marco teérico para la clasificacion y deteccion
de autoria, delimitando conceptos y el nivel de analisis. Se explicaron las di-
ferencias entre clasificar y detectar, asi como los retos de dominio, estabilidad
temporal y uso responsable en contextos educativos. Ademas, se describieron
los modelos clasicos (RF, SVM, XGBoost) y los enfoques de aprendizaje profun-
do (CNN/TextCNN), junto con consideraciones de arquitectura, regularizacion
y entrenamiento. Se detallaron estrategias de extraccion de caracteristicas, el
uso de embeddings y el flujo de trabajo para construir representaciones. Final-

mente, se presentaron criterios de evaluacion con validacion cruzada y métricas
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clave, y se contextualizo el trabajo con estudios relacionados y sus implicaciones

metodologicas.
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3.1 Método propuesto

En este capitulo se presenta el método propuesto basado en un modelo hi-
brido mediante una CNN, asi como los pasos desde la obtencion de los datos
y la evaculacion. Como punto de partida, se recuerda la pregunta de inves-
tigacion: “;Es posible desarrollar un modelo de deteccion de texto generado

por inteligencia artificial que supere la precision de las herramientas existentes,
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adaptado especificamente al contexto académico de la educacion media superior
y superior en México?”. A continuacion se presenta la idea general del método
propuesto para la deteccion de textos generados por inteligencia artificial (IA)
en contextos académicos, formulado como un problema de clasificaciéon binaria
(humano vs. modelos de lenguaje a gran escala (LLM)) y desplegado como un
pipeline reproducible de extremo a extremo. En términos metodologicos, el dise-
no evita tratar la deteccion como un “modelo aislado” y, en cambio, la concibe
como una cadena de transformaciones verificables (datos — representaciones
— modelos — decisiones), con trazabilidad de artefactos, control de fuentes de

variacion y criterios de decision explicitos.

El pipeline prioriza dos objetivos de ingenieria de modelos que suelen estar
en tension: (i) rendimiento discriminativo (separar clases) y (ii) interpretabi-
lidad operacional (producir probabilidades calibradas y umbrales defendibles).
Este segundo objetivo es particularmente relevante en educacion, donde el cos-
to social de un falso positivo es alto; de hecho, evaluaciones sistemaéticas de
herramientas comerciales y publicas concluyen que, en condiciones realistas,
los detectores pueden exhibir sesgos y desempeno insuficiente, por lo que su
uso requiere prudencia y supervision humana (Weber-Wulff et al., 2023). Por
consiguiente, la metodologia incorpora calibracion probabilistica, selecciéon con-
servadora de umbral y pruebas de robustez, como mecanismos de control y de

rendicion de cuentas.

3.1.1 Diseno de investigaciéon

Se adopta un disenio cuantitativo, no experimental, explicativo y de corte
transversal. El objetivo es estimar la probabilidad de que un texto haya sido
generado por un LLM frente a autoria humana, usando evidencia del propio
texto (rasgos estilométricos y representaciones seménticas), sin intervenir ni
manipular variables en un entorno controlado. En términos de validez interna,

se reduce el riesgo de sesgos mediante particiones controladas, controles de
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leakage y protocolos de evaluacion reproducibles.

Se priorizan protocolos conservadores para minimizar falsos positivos en
contextos educativos, debido a que el uso de detectores como mecanismo pu-
nitivo ha sido cuestionado por su confiabilidad limitada y por la posibilidad
de errores sistematicos. En particular, estudios comparativos concluyen que los
detectores disponibles pueden no ser “accurate nor reliable” bajo condiciones
realistas, por lo que se recomienda un enfoque de apoyo a la revision humana
y la transparencia sobre incertidumbre (Weber-Wulff et al., 2023). Por consi-
guiente, el método se orienta a reportar probabilidades calibradas, umbrales con
restricciones explicitas de tasa de falsos positivos (FPR) y analisis de errores
como evidencia para decisiones institucionales informadas (Guo et al., 2017;
Tong et al., 2018).
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3.1.2 Diseno de alto nivel del método propuesto

Como preambulo, se muestra el flujo global del método propuesto: adqui-
sicion y preparacion de datos, representacion del texto, entrenamiento de mo-
delos y reporte reproducible. Esta vista resume los componentes principales y
sus transiciones, resaltando que la confiabilidad del resultado depende tanto del
modelo como de la higiene experimental (particiones, controles de fuga de infor-
macion, y consistencia de preprocesamiento) (Arlot & Celisse, 2010; Kaufman
et al., 2012).

Recoleccion Preprocesamiento Extraccién Modelado Evaluacion
y curacién de datos minimo de rasgos/embeddings y entrenamiento y calibracién

Figura 3.1: Diagrama de alto nivel de la metodologia.

Reporte
y documentaci6n

En la Figura 3.1 se muestra un resumen del flujo completo de la metodologia,
desde la preparacion del corpus hasta la entrega de resultados reproducibles.
En particular, la secuencia enfatiza que el proceso no es exclusivamente de
entrenamiento, sino un pipeline integral que asegura (i) calidad de datos, (ii)

coherencia en la representacion del texto y (iii) evaluacion responsable.
Desglose por etapas:

= Recoleccién y curacién de datos: Integra textos humanos y textos
generados, verificando consistencia de etiquetas, corrigiendo defectos de
estructura (p. ej., separadores, saltos de linea embebidos) y eliminan-
do duplicados exactos y cuasi-duplicados. Ademas, se definen criterios
de inclusion (idioma, rangos de longitud, completitud de campos) y se
conservan metadatos (fuente, prompt, particion, hash de contenido) pa-
ra habilitar particiones controladas y auditoria posterior. En adicion se
realiza un analisis exploratorio del corpus mediante estadisticos béasicos

descriptivos.

= Preprocesamiento minimo: Normaliza el texto sin eliminar senales
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estilisticas relevantes: estandariza Unicode, espacios, comillas y codifica-
ciones; preserva puntuacion y mayusculas cuando aportan informacion
discriminante; y evita transformaciones agresivas (stopwords, stemming)

por defecto.

» Extraccion de rasgos/embeddings: Construye dos vistas complemen-
tarias del texto: rasgos estilométricos (lexicales, sintécticos y discursivos)
y representaciones semanticas (embeddings). En la préctica, esta etapa
convierte el texto crudo en matrices numéricas comparables, cuidando que
cada transformacion sea determinista (mismas versiones de tokenizador,
mismas reglas de normalizacion, mismas semillas) para que los resulta-
dos sean replicables. La idea de usar representaciones profundas se apoya
en arquitecturas Transformer, cuya formulacion “dispensa recurrencia y

convoluciones”’ al basarse en mecanismos de atencion.

= Modelado y entrenamiento: Aplica modelos clasicos y neuronales so-
bre las representaciones generadas, manteniendo una configuraciéon es-
table para comparaciones justas: mismo protocolo de particién, mismos
criterios de busqueda de hiperpardmetros y mismos reportes de métricas.
Ademas, se incorporan estrategias para estabilizar el aprendizaje (regula-
rizacion, control de desbalance, early stopping) y para evitar conclusiones

optimistas por exploraciéon excesiva del conjunto de prueba.

= Evaluacion y calibracion: Mide el rendimiento con métricas robustas
basadas en curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) y Precision—
Recall (PR), y evalia la calibracion probabilistica para que los puntajes
sean interpretables como probabilidades. Esta distinciéon es clave: un mo-
delo puede separar clases y aun asi estar mal calibrado; por ello se utilizan
procedimientos de calibraciéon post-hoc reportados como efectivos en re-
des modernas (Guo et al., 2017) y se adoptan decisiones por umbral bajo

restricciones explicitas de falsos positivos.

= Reporte y documentacioén: Finalmente, consolida los resultados con
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tablas, figuras y descripcion metodologica para asegurar reproducibilidad.
Incluye el registro de parametros, semillas, versiones de librerias, hashes
de datos y artefactos (features, modelos, calibradores), habilitando repli-
cacion por terceros y auditorias de error centradas en falsos positivos y

Sesgos.
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3.1.3 Descripcién a detalle del método propuesto

En esta subseccion se detallan los componentes operativos y su interaccion:
anéalisis exploratorio de datos (p. €j., cuantificacion de palabras comunes), fusion
de caracteristicas, lineas base (SVM/Random Forest/XGBoost), ajuste fino de
un Transformer, ensamble y calibracion, seguidos por validacion, seleccion de
umbral y pruebas de robustez. Este nivel de detalle es importante porque buena
parte de los fallos en detecciéon no provienen del “tipo de modelo”, sino de

decisiones de particion, de representacion y de evaluacion que introducen sesgos

. L.
sistematicos.
Rasgos estilométricos
(léxicos, sintacticos, discursivos)
Textos h Corpus integrado Limpieza, normalizacion Tokenizacion
€Xt0s umanos y documentado y controles de calidad / lematizacion (si aplica)

{ Representaciones }
L

Transformer (embeddings)

Textos IA (LLM)

Figura 3.2: Diagrama de bajo nivel (I): adquisicion, limpieza y representacion
del texto.

Descripcion (bajo nivel I). En la Figura 3.2 se detalla la fase de ad-
quisicion, limpieza y representacion del texto. Se enfatiza la construccion de
un corpus integrado y la obtencién de dos representaciones complementarias:
rasgos estilométricos y embeddings. La finalidad es capturar tanto patrones de
estilo como senales seméanticas, conservando la mayor cantidad de informacion
relevante del texto original, dado que la literatura en atribucion/estilometria

muestra que la senal puede residir en marcadores distribucionales finos.
Desglose por etapas:

» Integrar y documentar el corpus: Se unifican los textos en una so-
la estructura con metadatos de origen y etiquetas claras, incorporando
identificadores estables (hash del texto) para rastrear deduplicacion y

evitar colisiones entre splits. Esta préactica habilita auditorias posteriores
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y reduce la probabilidad de que variaciones triviales del mismo contenido
aparezcan en entrenamiento y prueba, lo cual inflarfa artificialmente las
métricas. El analisis exploratorio del corpus se realiza mediante estadis-
ticos como conteo de ejemplos por clase, longitud del texto y conteo de

palabras.

» Limpiar, normalizar y controlar calidad: Se corrigen errores de co-
dificacion y separadores, se eliminan duplicados y se validan longitudes
para evitar extremos que distorsionen el entrenamiento. En la practica, se
implementan chequeos autométicos (estadisticas de longitud, proporcion
de caracteres no alfabéticos, tasas de repeticion) y revisiones manuales
por muestreo para detectar casos patologicos (texto truncado, etiquetas

erroneas, campos vacios).

= Aplicar tokenizacion/lematizacion: Se usa cuando mejora la consis-
tencia léxica para ciertos baselines (p. €j., frecuencia de término—frecuencia
inversa de documento (TF-IDF)), pero se evita si puede eliminar senales
estilisticas importantes. La decision es conservadora: en estilometria se
preservan frecuencias de palabras funcionales, puntuacion y patrones de
segmentacion; y en Transformers se opera sobre texto cercano al crudo,

alineado con su preentrenamiento.

» Extraer rasgos estilométricos: Se extraen indicadores léxicos, sintacti-
cos y discursivos como longitudes (media y dispersion) de oracion/palabra,
riqueza léxica, distribucion de palabras funcionales, n-gramas de caracte-
res/palabras,; patrones de puntuacion, densidad de conectores y perfiles
de categorias gramaticales (part-of-speech, POS). Esta familia de rasgos
esta respaldada por la literatura de atribucion de autoria, donde el estilo
se modela como un conjunto de marcadores distribucionales relativamente

estables.

= Obtener embeddings Transformer: Finalmente, se obtienen represen-

taciones semanticas que sintetizan el contenido global del texto y captu-

42



Capitulo 3. Metodologia

ran dependencias de largo alcance mediante atenciéon. En términos ope-
rativos, se define una estrategia de agregacion (p. ej., pooling del token
|CLS] o promedio de estados ocultos) y se asegura consistencia del tokeni-
zador /longitud maxima, para que las comparaciones entre modelos sean

controladas.

Baselines
Fusiéon de (LR/SVM) Ensamble + Validacion Seleccién de umbral Pruebas de robustez
caracteristicas Fine-tuning calibracion (k-fold/GroupKFold) (priorizar FP bajos) (parafrasis/traduccion)
Transformer

Figura 3.3: Diagrama de bajo nivel (II): modelado, evaluacion y pruebas de
robustez.

La Figura 3.3 muestra una profundizacion de la fase de modelado, evalua-
cion y robustez, asi como, una ruta de entrenamiento para modelos clasicos y
Transformer, la combinacion mediante ensambles y la calibracion probabilisti-
ca. La validacion y la selecciéon de umbral se presentan como mecanismos de
control para minimizar falsos positivos, con pruebas de robustez que evaliian
generalizacion ante cambios del texto. Esta ultima dimension es critica porque
ataques de parafraseo pueden reducir tasas de deteccion sin degradar demasiado

la calidad superficial del texto, evidenciando vulnerabilidades practicas.
Desglose por etapas:

= Fusionar caracteristicas: Integra rasgos estilométricos y embeddings
para aprovechar senales complementarias (forma + contenido). En im-
plementacion, se estandarizan escalas (normalizacion /estandarizacion) y
se evalian esquemas de concatenacion o combinacion tardia, con anali-
sis de ablacion para cuantificar la contribucion de cada vista (Wu et al.,
2025).

» Establecer baselines (SVM /Random Forest /XGBoost): Ofrecen
una referencia estable y explicable, particularmente sobre TF-IDF y ras-
gos estilométricos. Ademas de servir como comparacion, estos modelos

facilitan interpretacion (vectores de soporte en SVM, importancia de va-
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riables en Random Forest /XGBoost) y permiten evaluar cuéanta ganancia
real aporta el ajuste fino de Transformers bajo el mismo protocolo expe-
rimental (Davis & Goadrich, 2006).

» Ajustar un Transformer (fine-tuning): Ajusta un modelo preentre-
nado a la tarea binaria, capturando contexto profundo. En practica, se
controla el sobreajuste con validacion, regularizacion y early stopping, y
se reportan configuraciones esenciales (batch size, learning rate, maxima

longitud) para reproducibilidad.

= Combinar y calibrar: Combina predicciones para mejorar estabilidad
(p. €j., promedio de probabilidades) y aplica calibraciéon para producir
probabilidades interpretables. La calibracion se justifica porque redes mo-
dernas pueden estar "miscalibrated", y métodos simples como temperature

scaling o variantes de Platt scaling pueden corregirlo de forma efectiva
(Guo et al., 2017; Lin et al., 2007).

» Validar con k-fold /GroupKFold (k=5): Asegura evaluaciones justas
y controla leakage cuando existen metadatos compartidos (fuente/prompt).
El uso de particiones por grupos se alinea con la recomendacion de impe-
dir que instancias correlacionadas aparezcan en entrenamiento y prueba,

lo cual inflaria el desempeno.

= Seleccionar umbral (FPR bajo): Define el punto operativo conside-
rando el impacto de falsos positivos en contextos educativos. Formalmen-
te, se plantea como un problema de control de error tipo I (FPR) bajo
un nivel « prefijado, coherente con el paradigma Neyman—Pearson, que

busca minimizar error tipo II sujeto a una cota en el error tipo I (Scott
& Nowak, 2005; Tong et al., 2018).

44



Capitulo 3. Metodologia

Recoleccién y curacion de datos

Esta etapa cubre la recoleccion y curacion del corpus, los criterios de inclu-
sion y limpieza, y la particion con controles de leakage. La motivacion central
es que una evaluacion creible requiere garantizar que el conjunto de prueba
sea efectivamente “no visto” y no comparta trazas ilegitimas con entrenamiento
(Kaufman et al., 2012).

= Obtener el corpus: LLM — Detect Al Generated Text Dataset (Kag-
gle), documentando de forma explicita el origen del dataset (dataset card),
su licencia y cualquier metadato disponible (fuente/prompt) que permita

prevenir correlaciones falsas entre divisiones.

» Definir inclusiéon y limpieza: idioma (inglés alto, con exploracion al es-
panol), longitud 200-5,000 tokens, deduplicacion (hash/MinHash) y pre-
servacion de metadatos para particionado por grupos. La deduplicacion
se asume como una medida preventiva contra inflacion de métricas por
repeticion parcial, un problema frecuente cuando se mezclan fuentes o se

reusan prompts.

» Particionar datos: train/test 80,20 estratificado. Seleccion de hiperpa-
rametros por validacion cruzada; GroupKFold si hay metadatos de fuen-
te/prompt para mitigar leakage. Semilla global fija y test ciego, reduciendo

el riesgo de "tuning” indirecto sobre el conjunto de prueba.
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Preprocesamiento minimo

Se aplica el preprocesamiento minimo necesario para alimentar los modelos

posteriores, preservando senales de estilo relevantes.

= Aplicar preprocesamiento minimo: normalizaciéon Unicode; estan-
darizacion de comillas/espacios; conservar mayusculas y puntuacion; sin
stemming por defecto; tokenizacion /lematizacion solo si es necesario. Esta
cautela se justifica porque los marcadores de estilo son sensibles a trans-
formaciones agresivas, mientras que los Transformers operan sobre texto
cercano al crudo conforme a su preentrenamiento (Stamatatos, 2009; Vas-
wani et al., 2017).
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3.1.4 Extracciéon de rasgos/embeddings

Se combinan vistas complementarias del texto para enriquecer la senal del
clasificador y reducir dependencia de una sola familia de rasgos. Esta estrategia
es coherente con la evidencia en atribucion/estilometria: algunos rasgos cap-
turan “huellas” de forma, mientras que otros capturan contenido y coherencia
semantica (Stamatatos, 2009; Koppel et al., 2009).

= Representar la semantica: TF-IDF de n-gramas (1-3) y embeddings
documentales derivados de Transformers. En la practica, TF-IDF cap-
tura patrones locales y repeticion; los embeddingscapturan relaciones de

largo alcance mediante atencion, apoyados en la formulacion Transformer
(Vaswani et al., 2017).

» Extraer estilometria: longitud media y dispersion de oracion/palabra,
type-token ratio, distribucion POS, densidad de palabras funcionales,
repeticion de n-gramas, entropia de caracteres y patrones de puntuacion.
Eistos rasgos siguen practicas clasicas en atribucion de autoria, donde el
estilo se operacionaliza como distribuciones de marcadores relativamente
estables (Stamatatos, 2009; Koppel et al., 2009).

» Calcular fluidez (auxiliar): se estima la pseudo-perplejidad con un
modelo de lenguaje (LM) fijo; no se usa como criterio tnico de decision.
Eisto evita reducir el problema a una sola senal, potencialmente fragil ante
OOD o ataques (Wu et al., 2025; Sadasivan et al., 2023).
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3.1.5 Modelado y entrenamiento

En esta etapa se comparan lineas base clasicas, una CNN como modelo
principal y un modelo Transformer ajustado, ademés de explorar un ensamble
simple; se aplican técnicas de calibracion probabilistica para obtener puntajes
interpretables y adecuados para decision por umbral. La calibracion es central
porque existe evidencia de que modelos modernos pueden estar mal calibrados
y que procedimientos post-hoc simples pueden mejorar sustancialmente la con-
fiabilidad probabilistica (Guo et al., 2017; Niculescu-Mizil & Caruana, 2005).

» Entrenar el baseline: Regresion Logistica y Linear SVM sobre TF-IDF
+ rasgos. Se controlan hiperparametros (C, regularizacion) y se reportan

configuraciones, evitando comparaciones injustas por tuning desigual (Ar-
lot & Celisse, 2010).

» Entrenar la CNN: arquitectura convolucional 1D para texto (embed-
dings — ConvlD — pooling global — densa), con regularizacion (dro-
pout/L2) y early stopping. Se reportan hiperparametros clave (filtros,
kernel, longitud méaxima) por su impacto directo en el rendimiento (Kim,
2014; Zhang et al., 2015).

= Ajustar el modelo Transformer: ajuste fino para clasificaciéon bina-
ria, con control de sobreajuste mediante validacion y early stopping. Se
reportan decisiones de tokenizacion y longitud méaxima por su impacto

directo en el desempeno (Vaswani et al., 2017).

= Ensamblar y calibrar: combinacion (promedio de probabilidades) entre
el mejor baseline y el mejor Transformer; calibracion (Platt/Isotonica/
Temperature scaling) para probabilidades confiables. Platt scaling y sus
mejoras son estandar en SVM (Lin et al., 2007) y la calibracién isotonica

es una alternativa clasica para mapear scores a probabilidades (Zadrozny
& Elkan, 2002).
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3.1.6 Evaluaciéon y calibraciéon

Se definen las métricas principales, se fija un umbral operativo con restric-
ciones de falsos positivos y se evaltia la robustez ante paréfrasis, traduccion
y desplazamientos de dominio, incluyendo anélisis de calibracion y sesgos. La
justificacién es que un buen valor de area bajo la curva ROC (AUROC) no
garantiza decisiones seguras cuando se exige FPR muy bajo; por ello se adopta
una seleccion de umbral compatible con un control explicito del error tipo I
(Scott & Nowak, 2005; Tong et al., 2018).

= Definir métrica primaria: area bajo la curva de precisién-recuperacion
(AUPRC); secundarias: AUROC, F1/F2; coeficiente de correlacion de
Matthews (MCC), con intervalos por bootstrap. Se privilegia PR en es-
cenarios potencialmente desbalanceados porque ofrece interpretacin més

directa del trade-off entre aciertos y falsos positivos (Saito & Rehmsmeier,
2015; Davis & Goadrich, 2006).

= Fijar umbral operativo: seleccionar en validacion con restriccion de
FPR < 1% y tasa de verdaderos positivos (TPR) competitiva; compara-
cion justa (misma particion/
transformaciones, semillas) y GroupKFold cuando aplique. Esta formula-
cion es coherente con el paradigma Neyman—Pearson, que prioriza con-
trolar el error tipo I por debajo de un nivel fijado (Scott & Nowak, 2005;
Tong et al., 2018).

= Probar robustez: parafrasis y traduccion ida—vuelta (inglés <> espanol),
domain shift (fuentes no vistas), ablacion de grupos de variables y cur-
vas de calibracion (Brier/fiabilidad). Esto se alinea con evidencia de que
ofuscacion (p. ej., reescritura o traduccion) puede degradar detectores, y
con ataques de paraphraseo que reducen tasas de deteccion (Weber-Wulff
et al., 2023; Sadasivan et al., 2023).

= Analizar sesgos y desbalance: reporte de distribucion de clases/longitudes;
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class weights u oversampling conservador si procede; analisis por longi-
tud/tema y por fuente/prompt. Este anélisis es clave para evitar conclu-

siones globales que oculten fallos sisteméticos en subpoblaciones (Wu et
al., 2025; Weber-Wulff et al., 2023).

50



Capitulo 3. Metodologia

3.1.7 Analisis comparativo con los resultados publicados

en Kaggle y de las herramientas comerciales

La comparacion con el estado del arte se plantea como un analisis interpre-
tativo més que como una competencia directa, debido a diferencias en corpus,
idioma, dominio y protocolo de evaluacion. El contraste se realiza usando métri-
cas reportadas de manera consistente (Accuracy, F1, AUPRC/AUROC cuando
estén disponibles), y se discuten las discrepancias bajo las condiciones de cada
estudio (tarea binaria o multiclase, tamano del conjunto y fuente de datos).
Esta practica es necesaria porque comparativas previas muestran dispersion
sustantiva de resultados entre herramientas y protocolos (Macko et al., 2023;
Weber-Wulff et al., 2023; Akram et al., 2023).
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3.2 Resumen del capitulo

Este capitulo present6 la metodologia como un pipeline reproducible de ex-
tremo a extremo y justifico su enfoque en la calidad experimental. Se describie-
ron la adquisicion y curacion del corpus, la definicion de criterios de inclusion,
la particion con controles de leakage y el preprocesamiento minimo orientado a
preservar senales estilisticas. Se detalld la extraccion de rasgos y embeddings, y
el entrenamiento de modelos clésicos y de un Transformer con configuraciones
comparables. De manera central, se explicito la arquitectura y el rol de la CNN
como modelo principal del estudio, junto con su integracion en el esquema de
ensamble y calibracion. La evaluacion incorpord métricas robustas, seleccion de
umbral con restriccion de falsos positivos, calibracion probabilistica y pruebas
de robustez ante desplazamientos de dominio. Por tltimo, se establecieron li-
neamientos de reporte, reproducibilidad y consideraciones éticas para sostener

conclusiones confiables y transparentes.
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4. Resultados

Contenidos del Capitulo

4.1. Entorno de desarrollo y experimentaciéon. . . . . .. .. .. 55
4.2. Experimentos . . . . . . . ... 0 0000 e e e 57
4.2.1. Analisis Exploratorio del conjunto de datos TextTuring . . . 57
4.2.2. Experimento 1: Modelos clasicos en el conjunto de datos
TextTuring . . . . . . . . . . 61
4.2.3. Experimento 2: Modelos neuronales en el conjunto de datos
TextTuring . . . . . . . .. oo 63
4.3. Comparativa: mejor método clasico vs CNN . ... .. .. 69

4.4. Comparativa con Kaggle y herramientas comerciales de
deteccion de textos generados por Inteligencia Artificial

vs. generada por Humanos . . . . . . ... ... ... .. .. 70
4.4.1. Referencia con la competencia Kaggle vs modelos propios . . 70

4.4.2. Comparativa del mejor modelo (CNN) con herramientas co-

merciales . . . . .., 72

4.4.3. Caso practico (E-mails) y ensayo corto . . . . ... ... .. 75

Como recordatorio, la hipotesis plantea que un detector hibrido que combi-
na (i) rasgos estilométricos multicapas (léxicos, sintacticos y discursivos) y (ii)
representaciones seménticas derivadas de modelos Transformer, con calibraciéon
probabilistica y seleccion conservadora de umbral, superara el desempeno de de-

tectores generalistas al discriminar textos académicos en inglés generados por
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inteligencia artificial (IA), manteniendo una tasa de falsos positivos acotada pa-
ra su uso en contextos educativos. Este capitulo presenta los resultados a partir
de una base de datos de 29,139 textos diferentes entre hechos por humanos y he-
chos por TA. Para asegurar comparaciones consistentes, se reportan promedios
y desviaciones estandar cuando aplica validacion cruzada. La interpretacion se
centra en el comportamiento de cada modelo frente a un mismo problema bina-
rio, con especial atencion al equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos,
asi como a la estabilidad del rendimiento. Como exploracion adicional, se reali-
z6 una prueba en espanol mediante un script que tradujo 4,378 textos de IA
v 5,468 textos de humanos del mismo corpus (total 9,846). Esta etapa permite
observar la transferencia, pero introduce un posible sesgo: al ser textos tradu-
cidos de forma automaética, pueden parecer mas homogéneos y ser clasificados
con mayor frecuencia como IA. Por ello, los resultados deben interpretarse con

cautela.

Durante una fase preliminar fue necesario reestructurar el corpus, ya que el
archivo CSV original venia mal separado, generando aproximadamente 290,000
lineas y un tamano cercano a 10 veces el real. En términos practicos, este tipo
de fallas de formateo puede inducir errores silenciosos (por ejemplo, cortes de
texto, corrimientos de columnas o etiquetas desalineadas) que contaminan tanto
la representacion como la validacion. Por ello, se desarroll un script en Python
orientado a (i) normalizar separadores y comillas, (ii) unificar filas fragmen-
tadas preservando el texto completo, (iii) verificar invariantes de consistencia
(conteos esperados, longitudes vélidas, ausencia de nulos criticos) y (iv) regis-
trar versiones/hash del corpus curado para auditorfa. Después de este proceso
de curacion, el corpus qued6 consolidado en 29,139 textos reales, que son los
utilizados en el resto del pipeline, reduciendo el riesgo de data leakage y de
inconsistencias de etiquetado que suelen pasar inadvertidas en competiciones o

datasets grandes (Kaufman et al., 2012).
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4.1 Entorno de desarrollo y experimentacion

Para el desarrollo y realizacion de los experimentos se utilizé un equipo Mac
con chip Apple M2, 8 GB de RAM y almacenamiento de 256 GB. Ademas,
se empled Google Colab como entorno complementario para ejecuciones en la

nube y una maquina virtual para pruebas controladas. La Tabla 4.1 sintetiza

Tabla 4.1: Especificaciones del entorno de desarrollo utilizado.

Componente Especificaciéon
Equipo Mac con chip Apple M2
Sistema operativo macOS 26

Memoria RAM 8 GB

Almacenamiento 256 GB

Plataformas adicionales Google Colab; maquina virtual

los recursos disponibles durante la ejecucion de los experimentos. El uso de un
equipo local con chip M2 permiti6 iteraciones rapidas de desarrollo, mientras
que Google Colab se utilizé para ejecuciones con mayor demanda de computo.
Este esquema mixto facilitd pruebas repetibles bajo el mismo pipeline de datos y

codigo, reduciendo tiempos de espera y manteniendo consistencia metodologica.

La méquina virtual se utilizo para ejecuciones controladas y reproducibles

en un entorno Linux. Sus especificaciones se resumen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Especificaciones de la maquina virtual utilizada.

Componente Especificacion

Arquitectura x86_ 64
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
CPU(s) 2

Threads por core 2

Cores por socket 1

Sockets 1

Memoria RAM 12 GB

Almacenamiento 108 GB (87 GB disponibles)
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La implementacion de los modelos se realizo en Python (3.12.12) utilizando

las bibliotecas listadas en la Tabla 4.3. La Tabla 4.3 muestra las dependen-

Tabla 4.3: Bibliotecas de Python utilizadas para la implementacion.

Biblioteca Version Uso principal

NumPy 2.0.2 Operaciones numéricas y arreglos

Pandas 2.2.2 Manipulacion de datos tabulares
Matplotlib/Seaborn  3.10.0 Visualizacién de resultados

Scikit-learn 1.6.1 Modelos clésicos, métricas y validacion
TensorFlow /Keras  2.19.0 Modelos neuronales y entrenamiento

NLTK 3.9.1 Tokenizacion, stopwords y lematizacion
WordCloud 1.94 Nubes de palabras

Librerias estdindar  — Manejo de archivos y utilidades (os, json, etc.)
Google Colab — Integracion con Drive

cias principales y su funcién dentro del flujo de trabajo. En conjunto, estas
bibliotecas cubren la preparacion del corpus, la representacion del texto, el en-
trenamiento de modelos clasicos y neuronales, asi como la evaluacion y la visua-
lizacion de resultados. Esta combinacion permitioé sostener un proceso completo

y reproducible, desde la limpieza de datos hasta la interpretacion final.
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4.2 Experimentos

En todos los experimentos se utilizo el conjunto "TextTuring” obtenido de
la competencia de Kaggle LLM Detect AI Generated Text Dataset disponi-
ble en Kaggle.! El objetivo del conjunto es entrenar modelos que distingan si un
ensayo fue escrito por un estudiante o por un LLM. El corpus integra ensayos
humanos y ensayos generados por distintos modelos, y contiene més de 29,139
textos. En el corpus utilizado se cuenta con 17,508 textos humanos y 11,631
textos de TA. Las variables principales son text (contenido del ensayo) y gene-
rated (etiqueta objetivo: 0 = humano, 1 = [A). Todos los modelos reportados
en esta seccion (XGBoost, Random Forest, SVM, BERT, CNN y red neuro-
nal convolucional para texto (TextCNN)) fueron desarrollados para este corpus
en particular. A continuaciéon se agrupan los resultados en dos experimentos:

modelos clasicos y modelos neuronales.

4.2.1 Analisis Exploratorio del conjunto de datos Text-
Turing

Para complementar el analisis cuantitativo, se realizaron visualizaciones 1é-
xicas con la frecuencia relativa de términos, asi como nubes de palabras con
los vocablos mas frecuentes en textos generados por IA y en textos humanos.
Estas figuras permiten identificar patrones de estilo y frecuencia léxica que
no siempre se reflejan en las métricas globales. La comparacion cualitativa se
apoya en estas visualizaciones para contrastar distribuciones de vocabulario y
posibles sesgos de generacion. Como referencia descriptiva del corpus, la Tabla
4.4 resume los textos "mas cortoz "mas largo", junto con sus conteos basicos.

La Figura 4.1 compara la distribucion relativa de términos en ambos grupos.

Esta representacion ayuda a detectar palabras o construcciones que aparecen

https://www.kaggle.com/datasets/sunilthite/llm-detect-ai-generated-text-dataset
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Tabla 4.4: Ejemplos de textos extremos del corpus.

Tipo Caract. Pal. Tokens Idx Fragmento

Mas corto 238 48 49 16414 Dear TEACHER NAME, I WRITE THIS LETTER
TO SAID THAT IS NOT FAIR THAT Only the people
that have good grades can play in one of the sport. All
the people with A, or B can play because the C is the
baldest grade on the school. Because people . . .

Mas largo 9151 1650 1649 3367  Phones & driving I strongly agree with cell phones being
banned while driving. I can honestly say that I have
almost run into someone’s back on numerous occasions
because I was focused on texting on my phone. I think
driving while using cell phones should be banned because
of the many car accidents . ..

Tabla 4.5: Percentiles de longitud en caracteres (char len).

Percentil Caracteres

P1 612
P5 901
P50 2152
P95 4058
P99 5225

de forma desproporcionada en textos de IA o humanos, lo que sugiere rasgos
estilisticos distintivos. Ademads, permite identificar si hay concentraciones se-
méanticas o vocablos dominantes que pudieran explicar la separabilidad entre
clases. Este tipo de informacion respalda la efectividad de enfoques basados en
n-gramas y convoluciones, que capturan patrones de frecuencia y coocurrencia

con sensibilidad a diferencias locales.

La Figura 4.2 muestra las palabras de mayor presencia en textos genera-
dos por IA. La predominancia de términos recurrentes indica una tendencia
a reutilizar vocabulario y estructuras similares, lo que produce patrones de-
tectables por modelos de clasificacion. En particular, la recurrencia de ciertos
términos sugiere un estilo mas homogéneo y menos diverso. Esta concentracion
léxica ayuda a explicar el alto desempeno de las arquitecturas convolucionales,

sensibles a patrones locales y repeticiones de n-gramas.

La Figura 4.3 evidencia mayor diversidad léxica y variacion de conectores
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Frecuencia relativa de palabras distintivas en IA vs Humanos
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Figura 4.1: Frecuencia relativa de términos en textos de IA y humanos.

discursivos en los textos humanos. La heterogeneidad observada sugiere un es-
tilo menos repetitivo y mas flexible, lo que incrementa la complejidad de la
separacion de clases y eleva la exigencia para los modelos. Atin asi, los modelos
entrenados logran distinguir estas diferencias con alta precision, lo que indica
que existen senales discriminantes suficientes incluso en estilos humanos mas
variables. Estas figuras se interpretan como apoyo cualitativo a los modelos: los
enfoques basados en TF-IDF y convoluciones capturan precisamente patrones
léxicos y n-gramas que suelen manifestarse en estas distribuciones de frecuencia,

y complementan la evidencia cuantitativa de las métricas.
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4.2.2 Experimento 1: Modelos clasicos en el conjunto de

datos TextTuring

Este experimento retine los métodos tradicionales de clasificacion basados
en representaciones de frecuencia de término—frecuencia inversa de documen-
to (TF-IDF) y modelos lineales o de ensamble. Se consideran SVM, Random

Forest y XGBoost como lineas base.

SVM

Se construye un pipeline con TF-IDF (unigramas y bigramas, 5,000 carac-
teristicas, stopwords en inglés) y un clasificador LinearSVC. La evaluacion se

realiza con validacion cruzada estratificada de 5 folds. SVM alcanza un ROC-

Tabla 4.6: Métricas de SVM.

Meétrica Valor

Accuracy 0.8751 £ 0.0006
Precision 0.9000 £ 0.0011
Recall 0.8700 £ 0.0015
F1-score 0.8700 = 0.0007

ROC-AUC 0.9034 + 0.0007

AUC de 0.9034 + 0.0007, lo que refleja un rendimiento inferior frente a los

modelos de ensamble en este corpus.

Random Forest

Se incluyé Random Forest como baseline clasico dentro del experimento
para contrastar el efecto de modelos de ensamble sobre rasgos TF-IDF (ver
Tabla 4.7). La evaluacion se realiza con validacion cruzada estratificada de 5

folds. Random Forest alcanza un ROC-AUC de 0.9849 4+ 0.0024, mostrando

un desempeno competitivo dentro de las lineas base clasicas.
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Tabla 4.7: Métricas de Random Forest.

XGBoost

Meétrica Valor

Accuracy 0.9880 + 0.0019
Precision 0.9913 £ 0.0022
Recall 0.9785 + 0.0030
F1-score 0.9849 4 0.0024

ROC-AUC 0.9849 + 0.0024

Se utiliza preprocesamiento léxico con normalizacion y lematizacion, segui-

do de un esquema TF-IDF combinado de palabras y caracteres. Para 29,139

documentos se emplea un limite de 12,000 caracteristicas de palabras y 4,000

de caracteres, con min_df =~ 0,2% y max_df = 0,95. Los n-gramas consi-

derados son unigramas y bigramas de palabras, y trigramas a pentagramas de

caracteres. La evaluacion se realiza con validacién cruzada estratificada de 5
folds (ver Tabla 4.8). XGBoost alcanza un ROC-AUC de 0.9993 + 0.0002,

Tabla 4.8: Métricas de XGBoost.

Meétrica Valor

Accuracy 0.9906 + 0.0013
Precision 0.9901 £ 0.0017
Recall 0.9862 £ 0.0042
F1-score 0.9882 4 0.0016

ROC-AUC 0.9993 + 0.0002

indicando separacion casi perfecta entre textos humanos e IA en este corpus.
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4.2.3 Experimento 2: Modelos neuronales en el conjunto

de datos TextTuring

Este experimento agrupa los modelos basados en representaciones profun-
das, con BERT como baseline contextual y CNN/TextCNN como arquitecturas

principales para la comparacion en redes convolucionales.

BERT

En términos generales, BERT modela el contexto bidireccional mediante ca-
pas Transformer y se ajusta finamente para clasificacion binaria. La evaluacion

se realiza con validacion cruzada estratificada de 5 folds (ver Tabla 4.9). BERT

Tabla 4.9: Métricas de BERT.

Meétrica Valor

Accuracy 0.9716 £ 0.0025
Precision 0.9746 £+ 0.0041
Recall 0.9557 + 0.0038
F1-score 0.9651 £ 0.0031

ROC-AUC 0.9929 + 0.0008

alcanza un ROC-AUC de 0.9929 + 0.0008, lo que refleja alta capacidad dis-
criminativa en la tarea, aunque con margen frente a los modelos convolucionales

evaluados en este corpus.

CNN

La CNN base emplea vocabulario de 10,000 términos y embeddings de 64
dimensiones, una capa ConvlD con 64 filtros y kernel 5, GlobalMaxPooling1D,
y dos capas densas antes de la salida sigmoidal. Se entrena con entropia cruzada
binaria y Adam, con batch size 64 y 5 épocas, usando validacién cruzada es-

tratificada de 5 folds, pesos de clase balanceados y early stopping (Kim, 2014).
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Este experimento es el eje central de la investigacion. Ver Tabla 4.10. CNN

Tabla 4.10: Métricas de CNN.

Meétrica Valor

Accuracy 0.9939 + 0.0013
Precision 0.9935 + 0.0023
Recall 0.9912 + 0.0023
F1-score 0.9924 4 0.0016

ROC-AUC 0.9997 + 0.0002

alcanza un ROC-AUC de 0.9997 + 0.0002, indicando una separacion casi

perfecta entre textos humanos e TA.

TextCNN

El modelo TextCNN utiliza multiples kernels de convolucion para capturar
patrones locales de distinta longitud. Esta configuracion en paralelo enriquece

la representacion sin perder estabilidad. La evaluacion se realiza con validacion
cruzada estratificada de 5 folds. Ver Tabla 4.11. TextCNN alcanza un ROC-

Tabla 4.11: Métricas de TextCNN.

Meétrica Valor

Accuracy 0.9935 + 0.0013
Precision 0.9922 £+ 0.0037
Recall 0.9914 + 0.0034
F1-score 0.9918 4 0.0016

ROC-AUC 0.9997 + 0.0002

AUC de 0.9997 + 0.0002, con desempeno equivalente al de la CNN en

términos de discriminacion.

La Tabla 4.12 evidencia que ambos modelos convolucionales mantienen un
desempeno muy cercano, con diferencias pequenas en Accuracy y F1-score. La
CNN obtiene una ventaja ligera en precisiones globales, mientras que TextCNN

logra un recall marginalmente mayor, lo cual puede ser relevante si se prioriza
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Tabla 4.12: Comparativa de métricas entre CNN y TextCNN.

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-AUC
CNN 0.9939 0.9935 0.9912 0.9924 0.9997
TextCNN  0.9935 0.9922  0.9914  0.9918 0.9997

sensibilidad. Esta comparacion refuerza que el disenio base de CNN es suficiente

para capturar patrones locales efectivos en el corpus.

Visualizaciones del CNIN

Las siguientes figuras sintetizan el desempeno promedio y la calidad de las
predicciones del modelo CNN, incluyendo curvas de discriminacion y calibra-
cion. Se agrega una explicacion amplia para que las graficas no queden aisladas
y puedan interpretarse como parte del anélisis. La Figura 4.4 resume los pro-
medios y la variabilidad de las métricas clave en la validacion cruzada. La
concentracion de valores altos y con dispersion acotada sugiere que el rendi-
miento del modelo es estable entre folds. Ademas, la cercania entre Accuracy,
Precision y F1-score indica un balance saludable entre errores de tipo I y tipo
II. Esta estabilidad es coherente con el uso de pesos de clase balanceados y con
el control del largo maximo por percentil, lo que reduce el impacto de secuencias

atipicamente largas.

En la Figura 4.5 la curva ROC se aproxima al vértice superior izquierdo,
lo que refleja una alta tasa de verdaderos positivos con una baja tasa de falsos
positivos. Esto concuerda con el ROC-AUC de 0.9997 reportado en el experi-
mento, indicando una separacion casi perfecta entre textos humanos e IA. La
forma de la curva confirma que el modelo conserva capacidad discriminativa a lo
largo de distintos umbrales de decision, lo que es valioso para ajustar umbrales

conservadores sin sacrificar rendimiento global.

La Figura 4.6 muestra la relacion entre precision y recall para distintos um-

brales. La permanencia de una precisiéon alta en un rango amplio de recall es
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Métricas promedio (con banda +10)
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Figura 4.4: Métricas promedio del modelo CNN en validacion cruzada.

coherente con el Fl-score obtenido y sugiere un buen equilibrio entre errores
de tipo I y tipo II. Este comportamiento es especialmente relevante en con-
textos educativos, donde es deseable minimizar falsos positivos sin sacrificar

detecciones reales de textos generados por IA.

La Figura 4.7 evaliia la coherencia entre probabilidades predichas y frecuen-
cias observadas. La cercania a la linea ideal, junto con un Brier bajo, indica que
las probabilidades emitidas por el modelo son informativas y confiables para la
toma de decisiones. Esta propiedad es clave cuando se utilizan umbrales ope-
rativos, ya que permite interpretar el puntaje de salida como una medida de

confianza y facilita la definicién de politicas de revision manual.
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Figura 4.6: Curva Precision-Recall del modelo CNN.
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Frecuencia observada
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4.3 Comparativa: mejor método clasico vs CNN

Dentro de los modelos cléasicos, XGBoost presenta el mejor balance global
(Accuracy 0.9906, F1-score 0.9882). Al comparar con los modelos neuronales,
la CNN obtiene los mejores valores en Accuracy, Precision y F1-score, mientras
que TextCNN alcanza el mejor Recall y empata en ROC-AUC. En conjunto, la
CNN mantiene un rendimiento general superior y un comportamiento probabi-

listico consistente.

Tabla 4.13: Comparativa de métricas entre XGBoost, CNN y TextCNN.

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-AUC
XGBoost 0.9906 0.9901 0.9862  0.9882 0.9993
CNN 0.9939 0.9935 0.9912  0.9924 0.9997
TextCNN  0.9935 0.9922  0.9914 0.9918 0.9997

La Tabla 4.13 permite visualizar de forma compacta la superioridad de la
CNN en métricas clave y la cercanfa de TextCNN en recall y ROC-AUC. En
conjunto, se observa que la CNN ofrece el mejor equilibrio global, mientras que
TextCNN acttia como una alternativa competitiva cuando se prioriza sensibili-
dad. Esta comparativa evidencia que la CNN aporta ventajas en discriminacion
e interpretabilidad de probabilidades, justificando su papel como modelo estre-

lla del trabajo.
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4.4 Comparativa con Kaggle y herramientas co-
merciales de detecciéon de textos generados
por Inteligencia Artificial vs. generada por

Humanos

Esta seccion organiza la discusion comparativa en dos etapas: (i) una refe-
rencia externa con la competencia de Kaggle ( TextTuring) frente a los modelos
propuestos, y (ii) una comparacion final del mejor modelo (CNN) con herra-

mientas comerciales.

4.4.1 Referencia con la competencia Kaggle vs modelos

propios

La competencia LLM — Detect Al Generated Text de Kaggle utiliza ROC-
AUC como métrica oficial. En los experimentos realizados, los modelos pro-
puestos (XGBoost, CNN y TextCNN) alcanzan valores de ROC-AUC entre
0.9993 y 0.9997 (Tabla 4.13). Estos resultados superan el rango reportado en
el leaderboard privado de Kaggle (alrededor de 0.96), aunque la comparacion
es referencial y no estrictamente directa, dado que el protocolo y los splits del

test oculto no son equivalentes.

Para contextualizar ese rango, la Tabla 4.14 resume el top 10 del leader-
board privado segin la captura disponible e incorpora los modelos propios para
estimar su posicion por ROC-AUC. En la tabla se presentan los valores redon-
deados a cuatro decimales; el rango de Kaggle va de 0.9878 a 0.9474, lo que

refuerza la distancia frente a los puntajes de los modelos propios.
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Tabla 4.14: Top 10 del leaderboard privado de Kaggle vs modelos propios (po-
sicion estimada por ROC-AUC).

# Equipo/Modelo Score (ROC-AUCQC)
1 CNN (propio) 0.9997
2 TextCNN (propio) 0.9997
3 XGBoost (propio) 0.9993
4 BERT (propio) 0.9929
5 (Equipo con emojis) 0.9878
6 Guanshuo Xu 0.9834
7 nlp team 0.9749
8 Ertugrul & Chase 0.9739
9 Linguistic Ninjas 0.9721

10 Davide Cozzolino 0.9691

11 Hao Mei 0.9651

12 Abdullah Meda 0.9565

13 LLMLab 0.9477

14 IC2 0.9473
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4.4.2 Comparativa del mejor modelo (CNN) con herra-

mientas comerciales

Con base en los resultados anteriores, el CNN es el modelo con mejor equi-
librio global; por ello, la comparativa con herramientas comerciales se realiza
exclusivamente con este modelo. Se consideran servicios ampliamente usados en
contextos educativos y profesionales: ZeroGPT, GPTZero, Justdone y Winsto-
nAl El objetivo es ubicar el desempeno del CNN dentro del ecosistema real
de detectores disponibles y contrastar, ademéas de la capacidad de clasificacion,

criterios operativos de transparencia, control y reproducibilidad.
La comparativa se organiza en dos planos complementarios:

= Plano metodolégico: nivel de transparencia del modelo, posibilidad de
reproducir el proceso, acceso a configuracion /umbral, y trazabilidad de la
decision.

= Plano empirico: evaluacion con el mismo subconjunto de prueba del
corpus, registrando la etiqueta o puntaje devuelto por cada herramienta y

calculando métricas equivalentes (Accuracy, Precision, Recall, F1 y ROC-

AUC) para una comparacion justa.

Como insumo adicional para esta comparativa, se incorporaron cinco correos
electronicos formales generados por diferentes IAs (ChatGPT, Gemini, Claude,
Copilot y DeepSeek). Estos correos se integraron porque representan el tipo de
documentos formales presentes en el corpus y permiten verificar si las herra-
mientas comerciales y el CNN reaccionan de forma consistente ante textos con

estructura discursiva similar.

Con esta estructura, la comparacion integra el plano metodolégico y el plano
empirico. EI CNN destaca por su control y trazabilidad, mientras que las herra-
mientas comerciales aportan una referencia practica de uso cotidiano. Al aplicar

las mismas métricas y el mismo corpus de evaluacion, la comparativa permite
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Tabla 4.15: Herramientas comerciales consideradas para la comparativa.

Herramienta

Uso en la comparativa

ZeroGPT

GPTZero

Justdone

WinstonAl

Servicio externo; se registra la etiqueta/puntaje
devuelto sobre el mismo conjunto de prueba.
Servicio externo; se registra la etiqueta/puntaje
devuelto sobre el mismo conjunto de prueba.
Servicio externo; se registra la etiqueta/puntaje
devuelto sobre el mismo conjunto de prueba.
Servicio externo; se registra la etiqueta/puntaje
devuelto sobre el mismo conjunto de prueba.

estimar cuénto se gana en transparencia y ajuste fino cuando se dispone de

un modelo propio, y si los servicios comerciales ofrecen o no un desempeno

competitivo frente a la CNN, como se muestra en la tabla 4.15.
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Tabla 4.16: Criterios de comparacion entre el modelo CNN y herramientas co-

merciales.
Criterio Relevancia para la comparativa
Reproducibilidad El CNN permite replicar el pipeline completo

Control de umbral

Calibracion

Transparencia

Privacidad y trazabili-
dad

(datos, preprocesamiento y modelo), mientras
que las herramientas comerciales se evalian co-
mo cajas negras.

En el CNN se define un umbral operativo expli-
cito; en servicios comerciales se usa el umbral
incorporado en la herramienta.

El CNN reporta curvas de calibracion y Brier;
en herramientas comerciales se analiza la cohe-
rencia de su puntaje con las frecuencias obser-
vadas.

El CNN ofrece pardmetros y decisiones audita-
bles; los servicios externos se contrastan por su
salida observable.

El CNN puede ejecutarse localmente; los servi-
cios externos implican envio de texto y opera-
cion en linea.

74



Capitulo 4. Resultados

4.4.3 Caso practico (E-mails) y ensayo corto

Para dejar un referente visible en el documento, se consideran cartas en
espanol y en inglés del tipo académico-formal presentes en el corpus, lo que
permite contrastar el comportamiento del CNN y de los detectores comerciales
sobre un mismo estilo discursivo. El prompt de la Figura 4.8 se defini6 para
estandarizar longitud, tono y estructura del correo, y para controlar variables
como el rol del remitente y el contexto del destinatario. Esto permite que las
muestras generadas sean comparables entre si y representen escenarios realistas

de comunicacion académica.

Prompt utilizado: “Escribe un correo electronico formal en inglés (conven-
ciones de EE. UU.) para {{objective}}; escenario: {{job_application | aca-
demic_outreach | clarification request}}; destinatario: {{name, role, org,
city /country} }; remitente: {{name, title/role, phone, email, city /country}}.
Incluye una linea de asunto; estructura = saludo ->proposito en 1 oracion
->1-2 parrafos breves y especificos ->llamado a la acciéon claro con el si-
guiente paso/plazo propuesto ->cierre cortés; tono profesional y conciso;
120-200 palabras; completa los detalles faltantes de forma plausible (sin da-

tos sensibles ni afirmaciones no verificables); gramatica correcta; termina

con firma completa; elimina todos los placeholders del texto final.”.

Figura 4.8: Prompt utilizado para la generacion de correos.

Se probd6 con 1 carta en espanol y 5 en inglés. En el cuerpo se incluye la carta
en espafiol y un ejemplo en inglés; las otras cuatro cartas en inglés (ChatGPT,

Claude, Copilot y DeepSeek) se presentan en el Apéndice B.
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Exploracién en espanol

Practicas profesionales

Buen dia, mi nombre es Juan Pérez Mariscal, soy estudiante de octavo

— semestre de la carrera de ciencias empresariales en la universidad

— tecnoldgica de la Mixteca. He investigado sobre la empresa huevos San
— Juan y me llamdé bastante la atencidén para realizar ahi mis préacticas
— profesionales.

Ayudaba a mi papd en su negocio de compra y venta de huevos asi que tengo un
— poco de experiencia en eso, por lo cual me gustaria aplicar para las
< areas de mercadotecnia o ventas.

Las fechas de las préacticas son del 1ro de julio al 22 de agosto.
Esperando contar con su respuesta les deseo un buen dia.

Atentamente,

Juan Pérez Mariscal
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Comparativa de detectores (email escrito por humano)

La Tabla 4.17 presenta la salida de los detectores para un email humano,
con el fin de contrastar el comportamiento de cada herramienta frente a un

texto auténtico.

Tabla 4.17: Resultados de deteccion para la email humana.

Herramienta Resultado Observaciones

CNN (modelo pro- Probable humano Probabilidad de IA

puesto) 25.47 % con umbral 0.709
(config. 0.70).

GPTZero Mixto “Lightly edited by AI": 2%
TA, 98% mixto, 0% hu-
mano.

ZeroGPT 78.24 % IA/GPT Reporta sefales mixtas con
parte del texto generado.

Justdone 73% 1A Indica 73% de contenido
generado por [A.

WinstonAl 2 % humano Human Score 2%, clasifi-

cado como texto de TA.
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Email en inglés (Gemini)

IA generadora: Gemini. Correo académico breve dirigido a un profesor, con

solicitud de aclaraciéon sobre requisitos de proyecto.

Subject: (Question about the Final Project - CS101 Introduction to

—

Programming

Dear Professor Smith,

My name is Alejandro Reyes, and I am a student in your Introduction to

—

Programming class (Section B) on Tuesdays and Thursdays at 10:00 AM.

I am writing to respectfully ask for a clarification regarding the final

—

—

—

project requirements. I have reviewed the syllabus and the project
description document on the university portal, and I had a specific
question about the scope of the project. The description mentions that
we should create a "simple inventory management application." I would
like to know if an application that tracks up to 50 items with basic
add, remove, and search functionalities would be considered sufficient
or if a more complex system with features like sales tracking is

expected.

3

I am very excited to start working on this project and want to ensure I am

—

on the right track from the beginning.

Thank you for your time and guidance. I look forward to your response.

Sincerely,

Alejandro Reyes

Student ID: 12345678

Computer Science Major
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Comparativa de detectores (Gemini)

La Tabla 4.18 resume el analisis del email generado por Gemini en cuatro

detectores comerciales. WinstonAl requiere suscripcion y otorga 2000 créditos

por plan; en un solo intento se descontaron 171 créditos.

Tabla 4.18: Resultados de deteccion para la email de Gemini.

Herramienta

Resultado

Observaciones

CNN (modelo pro-
puesto)

GPTZero

ZeroGPT
Justdone

WinstonAl

Probable TA

100 % IA

100% IA/GPT
84 % IA

1 % humano

Probabilidad de TA
99.91 % con umbral 0.709
(config. 0.70).

Alta confianza: texto gene-
rado por TA (0% mixto,
0 % humano).

Clasificado como texto ge-
nerado por IA/GPT.
Indica 84 % de contenido
generado por [A.

Human Score 1%:; un in-

tento consumi6 171 de
2000 créditos.
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Ensayo corto (humano)

Autoria: humana (2010). Texto narrativo breve tomado de https://journals.
openedition.org/jsse/1083. Se incluye para contrastar el comportamiento

de los detectores con un texto humano no epistolar.

It is interesting to observe that, quite recently, Anne Tyler, another

— famous contemporary writer who was launched at the start of her career
< as the epitome of the scribbling housewife (even though she resented

— being referred to as such), used more or less the same words when

— talking about her attitude towards writing. After considering that she
— had ‘‘no secret hobbies or extra-curricular activities at all,’”’ she

— concluded that this happened because she was ‘‘too busy daydreaming’’

< (quoted in Allardice). Much earlier, when she was still ‘‘an author 8:05

— to 3:30,”” she had stressed the same point using Munro’s very same image:

It seems to me often that I am sort of looking from a window at something at
—~ a great distance and wondering what it is. But I’m not willing to

— actually go into it. I would rather sit behind the windowsill and write
— about it. So all my curiosity has to be answered within myself instead
< of by crossing the street and asking what’s going on. (quoted in

< Michaels)
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Comparativa de detectores (ensayo corto humano)

La Tabla 4.19 resume el anélisis del ensayo corto humano en los detectores
comerciales y en el modelo CNN, para contrastar su respuesta ante un texto

narrativo que no €s un Ccorreo.

Tabla 4.19: Resultados de deteccion para el ensayo corto humano.

Herramienta Resultado Observaciones

CNN (modelo pro- Probable humano Probabilidad de IA 1.89 %

puesto) con umbral 0.709 (config.
0.70).

GPTZero 100 % humano 0% IA generado, 0% mix-
to, 100 % humano.

ZeroGPT 0% IA/GPT Clasificado como texto es-
crito por un humano.

Justdone 70 % IA Reporta 70 % de contenido
generado por ITA.

WinstonAl 98 % humano Human Score 98 %.
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5. Conclusiones
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La deteccion de textos académicos generados por intelencia artificial me-
diante modelos de prediccion puede ser mejorada si se realiza una adaptacion
especifica al contexto de acuerdo con los resultados mostrados en el capitulo
anterior. La evidencia presentada confirma que un diseno metodologico orienta-
do a reproducibilidad, control de sesgos y evaluacion robusta permite alcanzar

un desempeno competitivo y consistente en el dominio objetivo.

El objetivo general del estudio fue desarrollar un modelo para la deteccion
de texto generado por inteligencia artificial que supere la precision de las he-
rramientas actuales, con enfoque primario en textos académicos en inglés y
evaluacion exploratoria en espanol, alineando su evaluacién con métricas y pro-
cedimientos robustos e integrando senales estilométricas con representaciones
semanticas basadas en Transformers. Este objetivo se cumpli6 al finalizar los ex-
perimentos y reportar las métricas obtenidas (ROC-AUC, Accuracy y Fl-score)
en las comparativas de los modelos clasicos y neuronales, evidenciando un de-
sempeno superior frente a lineas base y detectores comerciales, con resultados

estables y criterios operativos claros para su uso en contextos educativos.
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Los resultados respaldan la viabilidad del modelo propuesto y su aporte a
la evaluaciéon académica responsable. La evidencia sugiere que con un diseno
metodologico cuidadoso, es posible ofrecer herramientas de apoyo a la decision
con criterios de transparencia, trazabilidad y control de riesgos. En este sentido,
el trabajo contribuye a fortalecer la integridad académica y a orientar el uso de

Inteligencia Artificial (IA) desde una perspectiva técnica y ética.

En consecuencia, no se rechaza la hipo6tesis. Esta conclusion se sustenta
en el comportamiento consistente del modelo propuesto, en la comparativa con
herramientas externas y en la consistencia de las métricas reportadas bajo los

protocolos definidos.

5.1 Aportaciones

Las aportaciones del trabajo se articulan tanto en el plano técnico como en
el plano metodolégico y educativo. En conjunto, fortalecen la evidencia de que
es posible desarrollar detectores mas confiables considerando a la vez criterios

de robustez, transparencia y trazabilidad.

= Un pipeline reproducible de extremo a extremo (datos — rasgos — mo-
delos — métricas), con trazabilidad de decisiones y artefactos, que facilita

auditorias técnicas y comparabilidad entre estudios.

= Un enfoque hibrido que combina estilometria y representaciones semén-
ticas basadas en Transformers, permitiendo capturar senales complemen-

tarias de forma y contenido para mejorar la separabilidad entre clases.

= Un esquema de evaluacion robusto, con drea bajo la curva de precision-
recuperacion (AUPRC) como métrica primaria, calibracion probabilistica
y pruebas de robustez ante parafrasis y traduccion, alineado con el control

de falsos positivos en contextos educativos.

= Una evaluacion exploratoria en espanol y una comparativa con herramien-
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tas comerciales, que aporta evidencia contextualizada sobre transferencia
multilingiie, desempeno operativo y limitaciones de los detectores exter-

nos.
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5.2 Investigacion futura

Como linea inmediata se propone ampliar la validacion multilingiie y fuera
de dominio, incorporando nuevos conjuntos con diversidad lingiiistica, variacion
de géneros y modelos generativos més recientes. También se recomienda pro-
fundizar en la calibracion y explicabilidad del modelo, con el fin de interpretar
mejor sus decisiones y reducir el riesgo de errores en escenarios sensibles. Estas
extensiones permitiran presentar resultados més robustos, evaluar estabilidad
ante deriva del generador y favorecer una adopcion responsable en contextos

educativos.
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A. Competencia Kaggle LLM
— Detect Al Generated Text

La competencia LLM — Detect AI Generated Text fue una code competition
en Kaggle, activa del 31 de octubre de 2023 al 22 de enero de 2024. Participaron
4,358 equipos y la métrica oficial de evaluacion fue ROC-AUC, apropiada para

el problema binario de autoria humano vs. IA.!

El desafio fue organizado por la Universidad Vanderbilt y The Learning
Agency Lab, en colaboracion con Kaggle, como parte del proyecto AIDE (Al
Detection for Essays). El conjunto de datos (AIDE) contuvo alrededor de 10,000
ensayos educativos distribuidos en siete prompts. El entrenamiento se construyo
con ensayos de solo dos prompts, mientras que los otros cinco se reservaron para
el test oculto, lo que introdujo un domain shift por prompt. Ademés, la clase IA
en entrenamiento fue deliberadamente escasa, por lo que se alento a los equipos
a generar ejemplos sintéticos con distintos LLM para balancear la clase positiva.

El dataset y sus descripciones pueden consultarse en Kaggle.?

En la tabla privada final, el primer lugar alcanzé aproximadamente 0.961
de AUC, el segundo alrededor de 0.953 y el tercero en el rango de 0.945-0.95.
Varios equipos superaron 0.95 de AUC, con diferencias muy pequenas entre los

primeros puestos. Estos resultados sugieren alta separabilidad bajo el protocolo

https://www.kaggle.com/competitions/1lm-detect-ai-generated-text
’https://www.kaggle.com/datasets/sunilthite/11m-detect-ai-generated-text-dataset
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del reto, aunque no garantizan el mismo rendimiento en escenarios adversarios

o con textos ofuscados.

Las soluciones ganadoras convergieron en el ajuste fino de Transformers
y en ensembles. El primer lugar combindé modelos ajustados con QLoRA, un
clasificador DeBERTa-v3 con ranking loss y un modulo de embeddings con
kNN para recuperar vecinos similares. El segundo lugar priorizé ensembles de
modelos de lenguaje y generacion amplia de datos sintéticos, complementando
con rasgos estilisticos. El tercer lugar reporté6 un enfoque hibrido similar con
Transformers preentrenados y datos generados. La comunidad destaco que las
senales explotadas podrian debilitarse si los textos de IA se reescriben para

evadir deteccion.
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B. Apéndice B: E-mails en

inglés

A continuacion se presentan los correos en inglés generados por distintas

[As, utilizados como ejemplos para la comparativa de detectores.

Email 1: ChatGPT

IA generadora: ChatGPT. Correo formal de postulacion profesional con
estructura completa (encabezado, cuerpo, cierre y firma), usado como ejemplo

de texto formal extenso.

123 Oakwood Lane
Monterrey, NL 64000

Mexico

November 8, 2025

Hiring Manager

Innovative Tech Solutions, Inc.
457 Market Street, Suite 900
San Francisco, CA 94103

United States

Subject: Application for Software Engineer Position
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Dear Hiring Manager,

I am writing to express my interest in the Software Engineer position at

—

—

—

—

—

Innovative Tech Solutions, Inc., as advertised on your careers page.
With a strong background in computer science, experience building
scalable web applications, and a sustained interest in solving complex
real-world problems through clean and maintainable code, I am confident

that I can contribute meaningfully to your development team.

Over the past several years, I have worked on full-stack projects using

—

—

—

technologies such as TypeScript, Node.js, React, and relational as well
as NoSQL databases. In my most recent role, I participated in the design
and implementation of a microservices-based architecture that improved
system reliability and reduced average response times by more than 30%.
I am particularly focused on writing testable code, maintaining clear
documentation, and following best practices in version control and

continuous integration.

Beyond my technical skills, I value collaboration, clear communication, and

—

—

—

continuous learning. I have contributed to code reviews, mentored junior
developers, and participated in architecture discussions to ensure
alignment between technical decisions and business objectives. I enjoy
working in multidisciplinary teams where product managers, designers and
engineers collaborate closely to deliver features that genuinely improve

the user experience.

I am particularly drawn to Innovative Tech Solutions, Inc. because of your

—

—

—

emphasis on innovation, ethical use of technology, and long-term product
quality. Your recent initiatives in data-driven decision-making and
cloud-native development align closely with my professional interests
and the direction in which I wish to grow. I am enthusiastic about the
opportunity to bring my experience in backend development, API design,

and performance optimization to your organization.
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Thank you for considering my application. I would welcome the opportunity to
— discuss in more detail how my skills and experience can support your

- current and future projects. Please feel free to contact me at +52 (81)
— 5bbb-1234 or via email at

< [oms.candidate@example.com] (mailto:oms.candidate@example.com) .
Sincerely,

Oms Candidate
Software Engineer

[oms.candidate@example.com] (mailto:oms.candidate@example.com)
+52 (81) 5555-1234
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Email 2: Claude

IA generadora: Claude. Email de intencion para un grupo de investigacion,

con tono formal y referencias a trayectoria académica.

Sarah Mitchell

123 Campus Drive, Apt 4B
Boston, MA 02115
sarah.mitchell@email .edu

(555) 123-4567

October 23, 2025

Dr. Robert Chen

Professor of Computer Science
Department of Computer Science
Massachusetts Institute of Technology
77 Massachusetts Avenue
Cambridge, MA 02139

Dear Professor Chen,

I hope this letter finds you well. My name is Sarah Mitchell, and I am a
— Jjunior in the Computer Science program at MIT. I am writing to express

— my strong interest in joining your research group that focuses on

— artificial intelligence and machine learning applications in healthcare.

I have been following your recent publications on neural networks for
— medical image analysis, particularly your paper on early detection of
— cardiovascular diseases. Your work aligns perfectly with my academic

— 1interests and career goals. Last semester, I completed your course CS

— 6.867 Machine Learning with a grade of A, and I found the material both

— challenging and deeply engaging.

I would greatly appreciate the opportunity to discuss potential research
— opportunities in your lab for the upcoming spring semester. I have

— attached my resume and transcript for your review. I am particularly

— 1interested in contributing to your current project on predictive models

— for patient outcomes.

Would you be available for a brief meeting during your office hours, or at
— another time that works better for your schedule? I am flexible and

— happy to work around your availability.
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Thank you very much for considering my request. I look forward to hearing
— from you.

Sincerely,

Sarah Mitchell
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Email 3: Copilot

IA generadora: Copilot. Correo formal con solicitud académica, utilizado

como ejemplo adicional de estilo profesional.

Subject: Application for Research Analyst Position
Dear Dr. Anderson,

I am writing to formally apply for the Research Analyst position at the
— Global Policy Institute in Washington, D.C.

With a Master’s degree in Economics from Georgetown University and three

— years of experience conducting quantitative and qualitative research, I
— have developed strong analytical and communication skills that align

— well with the requirements of this role. My recent work at the Center
— for Urban Studies involved preparing policy briefs and statistical

— reports that informed decision-making at both municipal and state

— levels. I am confident that my background in data analysis and policy
— evaluation would allow me to contribute meaningfully to your team’s

— ongoing projects.

I would appreciate the opportunity to discuss how my skills and experience
— can support the Institute’s mission. Could we schedule a conversation
— within the next two weeks at your convenience? I am available for an

— interview either virtually or in person.
Thank you very much for your time and consideration.

Sincerely,

Michael Torres

Research Associate

Phone: +1 (202) 555-0147

Email: michael.torres@email.com
Washington, D.C., USA
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Email 4: DeepSeek

IA generadora: DeepSeek. Correo formal en inglés con enfoque académico,

incluido para ampliar la comparativa.

Subject: Clarification Request Regarding Upcoming Research Symposium

— Submission
Dear Dr. Elena Rodriguez,

I am writing to request clarification on the submission guidelines for the
— 2024 Global Linguistics Research Symposium. My name is David Chen, a
— postdoctoral researcher at the University of Toronto, Canada, and I am

— finalizing a paper for the conference’s deadline on June 15.

While reviewing the submission portal, I noticed that the template for

— extended abstracts specifies a 500-word limit, but the general

— guidelines mention a 750-word maximum. To ensure my submission adheres
— to the correct format, could you please confirm which word count is

— applicable for the linguistics track? Additionally, I would appreciate

— confirmation on whether references are included in the word count.

I have attached my draft abstract for reference. Could you kindly provide
— clarification by Friday, May 24, so I can make any necessary adjustments
— ahead of the deadline? Please let me know if you require any further

— information from me.
Thank you for your time and assistance.

Best regards,

David Chen, Ph.D.

Postdoctoral Researcher, Department of Linguistics
University of Toronto

Toronto, Canada

Phone: +1 (416) 555-0198

Email: dchen@utoronto.ca
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