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Abstract— Remarkable advances in text generation models have significantly expanded their applicability in a wide variety of fields. It is
difficult to identify whether a text has been written by human or automatically generated, due to the ability of these models to mimic human
style, coherence and expression. In this research, a Deep Learning method focused on Natural Language Processing (NLP) is proposed to
identify the origin of a text. It is based on the extraction of the embeddings of the initial tokens of the twelve hidden layers of BERT-based
Transformers models. The dataset provided in the IberLEF 2023 AuTexTification task was used, with texts extracted from different domains,
in English and Spanish language. The DeBERTa model was used for the English texts and mDeBERTa for the Spanish texts. Optuna was
used to automate the search for the optimal hyperparameters for the final training, performing fine-tuning of each model for its subsequent
prediction and evaluation. The evaluation results of the proposed model were excellent, while the prediction results were not so good, being
an interesting point for discussion and analysis of the proposal.
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Resumen— Los notables avances en los modelos de generacion
de texto han expandido significativamente su aplicabilidad en una
amplia variedad de campos. Resulta dificil identificar si un texto ha
sido escrito por humano o generado automdticamente, debido a la
capacidad de estos modelos para imitar el estilo, la coherencia y la
expresion humana. En esta investigacion, se propone un método de
Deep Learning enfocado al Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) para identificar el origen de un texto. Se basa en la extraccion
de los embeddings de los tokens iniciales de las doce capas ocultas
de modelos Transformers basados en BERT. Se utilizo el dataset
proporcionado en la tarea AuTexTification de IberLEF 2023, con
textos extraidos de diferentes dominios, en idioma inglés y espaiiol.
El modelo DeBERTa se utilizo para los textos en inglés y
mDeBERTa para los textos en espaiiol. Con Optuna se automatizo
la biisqueda de los hiperpardmetros dptimos para el entrenamiento
final, realizando fine-tuning de cada modelo para su posterior
prediccion y evaluacion. Los resultados de evaluacion del modelo
propuesto fueron excelentes, mientras que los de prediccion no lo
fueron tanto, siendo un punto interesante para la discusion y andlisis
de la propuesta.

Palabras  clave—Procesamiento de Lenguaje Natural,
Transformers, Embeddings de tokens iniciales, humano o mdquina.

L INTRODUCCION

Durante los ultimos afios, los modelos de generacion de
textos (text generation models, TGM) han experimentado un
crecimiento exponencial en cuanto a uso y popularidad, debido
a que estos sistemas pueden generar textos con caracteristicas
similares al ser humano. Algunos sistemas como Writer, Jasper
o ChatGPT son de libre acceso y utilizados en muiltiples
aplicaciones como asistente de escritura, generacién de
resimenes de textos, traduccién automdtica, generacion de
textos periodisticos, generacién de guiones, entre otros. La
ventaja que ofrece a sus multiples usuarios es que puede generar
texto de forma automatica mediante una simple instruccién de
entrada, esta funcionalidad beneficia el ahorro de tiempo y
aumenta significativamente la productividad de quienes los
utilizan.

Sin embargo, el uso incorrecto y desconocimiento puede
generar desafios que deben ser analizados, como el plagio,
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generacion 'y  propagaciéon de  informacién  falsa,
desconocimiento del autor al que se le atribuye un texto,
también los textos pueden carecer de originalidad. Por lo tanto,
se propone desarrollar un método de aprendizaje automatico
para determinar si un texto fue escrito por humano o generado
automdticamente, mediante la extraccién de embeddings de
tokens iniciales de las capas de modelos Transformers basados
en BERT.

La relevancia de realizar esta investigacion surge a partir
de la necesidad de identificar el origen o autor de un texto,
actualmente estamos expuestos a factores como la
desinformacion presente en el entorno digital, donde cada vez
es frecuente encontrar con informacién falsa o engafiosa, la
falta de transparencia sobre los textos que leemos, el uso con
fines malicioso de estos sistemas puede afectar la seguridad de
los usuarios, la posible atribucién de un texto generado
automdticamente por estos sistemas como una elaboracion
propia.

En este sentido, [1] sefialan que el impacto de los TGM en
el mercado global reflejé una recaudacion de $423.8 millones
en el 2022. Se proyecta que para el 2032 esta cifra aumente
considerablemente a $2 mil millones, con un crecimiento anual
del 18,2% estimado para esos afios.

En la actualidad, contamos con una variedad de modelos y
técnicas de generacion de texto, por lo que resulta fundamental
explorar investigaciones recientes en este campo. Usando
modelos Transformers, [2] presentaron el modelo de
generaciéon de texto XLNet para capturar dependencias
bidireccionales en el texto, demostrando superioridad del
modelo con otros modelos de distintos campos del PLN. [3]
exponen el modelo CTRL con la particularidad de que permite
al usuario especificar “instrucciones” o “influir” en la
generacion de texto, ademads ofrece la caracteristica que puede
generar textos de multiples dominios, ya sean informes, blogs,
resefias, entre otros. Con GPT-3, [4] tienen el objetivo de
investigar la capacidad que tiene el modelo para realizar tarea
de PLN con pocas indicaciones, demostrando un rendimiento
aceptable en tareas como traduccidn, preguntas y respuestas,
generacion de texto. Un drea en constante investigacion y que
busca mejorar la calidad en la redaccion es la generacion de
texto controlada, [5] plantea utilizar future discriminators, para
predecir el texto futuro, el objetivo principal es otorgar una
orientacién para mantener la coherencia del tiempo, cumplir
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con la estructura especificada y focalizar algunos aspectos del
contenido durante el proceso de generacion del texto.

El Test de Turing [6], fue la primera prueba que se realizé
para identificar la capacidad de una maquina para simular un
comportamiento inteligente dificil de distinguir por el ser
humano. Existen diferentes alternativas para detectar textos
escritos por humano o generado por una maquina, dentro de las
investigaciones realizadas tenemos, [7] en colaboracion entre el
MIT-IBM Watson Al laboratorio y HarvardNLP, presentaron
Giant Language Model Test Room (GLTR), modelo capaz de
identificar texto escrito por humano o generado por GPT-2,
emplearon como parte de su metodologia detectar la entropia,
la longitud del texto, la frecuencia de palabras, la capacidad del
modelo para detectar los textos es de 72% de precision. [8]
desarrollaron un algoritmo de machine Learning con el fin de
detectar desinformacién basada en IA, aplicando un modelo
Transformers SmallBERT y una red neuronal, obteniendo una
precision del 97% dependiendo de la funcién de pérdida
empleada. La propuesta de [9] obtuvo una precision alta para
detectar textos generados por modelos GPT, “DetectGPT”
como sus autores lo nombraron, detecta textos sin la necesidad
de entrenamiento o Zero-Shot. Dentro de las investigaciones de
modelos de deteccion de textos, un tema de importancia es la
vulnerabilidad que puede presentar, [10] evidenciaron que los
sistemas pueden ser vulnerables si se parafrasea el contenido
generado por IA, mediante la técnica del parafraseo se logrd
engafiar a los sistemas generando asi la necesidad de crear
técnicas mads efectivas. Para detectar texto generado por
ChatGPT, [11] desarrollé “GPTZero” utilizando la técnica de
regresion lineal como version inicial y regresion logistica en la
version mejorada, la version mejorada del modelo fue puesto a
prueba con articulos de la BBC y articulos generados por IA,
dando como resultado una tasa de falsos positivos menos del
2% evidenciando su gran aporte para la deteccion de textos.

Con el nacimiento de los modelos Transformers [12],
revolucionaron los estudios en el campo del PLN, generando un
aporte no solo en la clasificacion de texto sino en mdltiples
tareas, las principales propuesta del modelo eran los
mecanismos de self-attention para conservar el contexto de las
palabras generadas a largo plazo y las representaciones de
posicién para cada palabra ingresada al modelo, permitiendo
realizar un procesamiento del texto en paralelo sin perjudicar el
orden de la oracioén.

BERT es un modelo basado en la arquitectura de los
Transformers usando solo el bloque codificador. Presentado por
[13], detallan a BERT como un modelo pre-entrenado con
grandes volumenes de textos sin etiquetas con el objetivo de
aprender el conocimiento general del lenguaje. A diferencia de
otros modelos similares, BERT usa un enfoque bidireccional
para captar el contexto de una palabra segtn las palabras que
tengan antes y después en la oracién.

Las salidas de codificacion de BERT determinan que son
estructuras de datos que contienen informacién que el modelo
devuelve, dichos datos se pueden usar en tuplas o diccionarios,
[14]. Hay tres tipos de salidas importantes dentro de cada

modelo Transformers, para el ejemplo de BERT podemos
resaltar las siguientes:

e Output_0 Last hidden state o ultimo estado oculto, es la
ultima representacion contextualizada de cada token, se
refiere al estado oculto final asociado con cada token de
entrada después de pasar por las doce capas del modelo
BERT.

e Output_1 Pooler output, es la salida de la capa “Pooling”
la cual es considerada una representacion incorporada del
texto completo, es usada comunmente para tareas de
clasificacion de texto o para tener representaciones fijas del
texto.

e Qutput_2 Hidden state o estado oculto, son las doce capas
de atencién que se encuentra en el modelo BERT,
dependiendo del modelo el nimero de capas varia, cada
una de las capas presentes en el modelo tienen su propio
estado oculto el cual contiene informacién sobre la
representacion contextual de los textos ingresados.

Segtin las observaciones de [15] las doce capas se pueden
dividir en dos partes fundamentales, en la primera parte detalla
que las capas inferiores del modelo se puede apreciar la
informacion sintictica del texto, mientras que en la segunda
parte las capas superiores capturan informacién semdntica mas
elaborada.

Una version mejorada del modelo BERT es el modelo
utilizado para nuestra tarea, DeBERTa [16] es un modelo que
ha sido entrenado en grandes cantidades de texto para aprender
representaciones contextualizadas del lenguaje, propone
técnicas para mejorar el rendimiento como el mecanismo de
atencion desacoplada y la decodificacion, presenta una alta
capacidad para aprender representaciones contextuales mas
precisas y capturar relaciones complejas en el lenguaje.
mDeBERTa [17], version mejorada del modelo original
DeBERTa4, utiliza la estructura de su predecesor, entrenado con
datos multilingiies de CC100, con un total de 86 millones de
parametros en el backbone y un vocabulario de 250 mil tokens,
el modelo comprende mejor las relaciones entre palabras y
obtiene informacién contextual relevante. Para llevar a cabo la
clasificacion de texto utilizamos modelos Transformers, estos
modelos pre-entrenados han demostrado un rendimiento
adecuado. [18] utilizaron el modelo Transformers Selectra-
Medium para clasificar textos cortos en diferentes categorias
como deportes, salud, economia, etc. [19] usaron los modelos
Transformers para inferir la orientacién politica de textos
extraidos de Twitter de usuarios en Ecuador.

II. METODOLOGIA

Para llevar a cabo la investigacion, se utilizé Ia
metodologia bibliografica-documental. Consistié en revisar el
estado del arte y analizar articulos cientificos relevantes para
obtener conocimiento sobre el tema. En el contexto de la
investigacion, se empleé un algoritmo de Machine Learning,
aplicando el enfoque de aprendizaje no supervisado y la
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clasificacion de texto. Se usé la investigacién experimental para
probar métodos de extraccion de los embeddings de
codificacién de los tokens iniciales de las capas de atencion de
los modelos Transformers basados en BERT, y con diversos
modelos pre-entrenados para clasificar textos en inglés y en
espafiol en la tarea de determinar si fue escrito por un humano
o generado por una mdaquina. El método cuantitativo es
utilizado para evaluar la eficacia del modelo propuesto
mediante métricas que dan idea del rendimiento en las fases de
entrenamiento y prediccion.

A continuacién, en Fig.1, se presentan los detalles del
modelo propuesto.

Preprocesamiento de Entrenamiento
datos
[o==]
g — (10110 ]
5 Modelo Extraccion
Dataset de Tokenizacion pre-entrenado  Tokan CLS

Entrenamiento

!

Dataset de
Prueba

Tokenizacion Modelo ajustado Prediccidn Evaluacion

Fig. 1 Esquema del modelo propuesto.

Las etapas del modelo propuesto inician con la seleccién
del dataset a utilizarse, al cual se le realiza el preprocesamiento
de los datos, en esta fase se agrega los tokens especiales al inicio
y final de cada secuencia de texto. Antes del entrenamiento se
extraen los embeddings de los tokens iniciales de las doce capas
ocultas de los modelos DeBERTa y mDeBERTa, para proceder
a entrenar el modelo propuesto. A partir de aqui, se realizan
distintas pruebas utilizando Optuna para obtener los mejores
hiperpardmetros de entrenamiento, adicional se aplica la técnica
de early stopping para detener el aprendizaje cuando no
encuentre mejoras, de esta manera las predicciones alcanzan
una mayor efectividad, por dltimo, se evalda el modelo con las
métricas establecidas.

A. Dataset

El dataset [20], es el conjunto de datos del desafio
académico colaborativo AuTexTification' de IberLEF 2023, la
propuesta ofrece un dataset para el entrenamiento y otro para
las pruebas, cada dataset se encuentran separados en idioma
inglés y espafiol. El dataset de entrenamiento contiene textos
extraidos de diferentes dominios, tenemos tweets provenientes

! https:/sites.google.com/view/autextification

de red social, wikis obtenidos de articulos de Wikipedia, y
dominio legal que corresponde a textos de documentos legales.
En cambio, el dataset de prueba contiene textos extraidos de
noticias (news) y resefias (reviews), dominios diferentes al
dataset de entrenamiento. La cantidad de textos en los datasets

se aprecian en tabla 1.

TABLA 1
TAMANO DEL DATASET DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

Muestras por dataset
idioma Entrenamiento Prueba
Inglés 33.845 21.832
Espariol 32.062 20.129

Tanto el dataset de entrenamiento y prueba estan
etiquetados de la siguiente manera; “id” representacién
numérica Unica para identificar cada fila, “text” contiene el
texto extraido de los diferentes dominios, “label” establece si el
contenido de la columna “Text” fue escrito por un humano o
generado por una maquina (human o generated), “domain”
indica el dominio u origen de donde proviene cada texto. En
Figura 2 se aprecia una muestra del dataset de entrenamiento.

id text label domain

0 5464 Entrada en vigor. La presente Directiva entrar... human legal

1 30129 Preguntas: 1. ¢ Cuéales son los principales argu... generated wiki

2 19553 ;Desea algo? Péngame una caja de madera. ;Qué ... generated tweets

3 13005 @victor28088 1665 Tweets no originales, que as... human tweets

4 16919 De pequeno Dios me dio a elegir entre tener un... human  tweets
32057 16850 Mama, ¢ por qué no me despertaste? Te hable 5 v... human tweets
32058 6265 . Articulo 2. Los Estados miembros aplicaran |... human legal

32059 11284 Mi memoria es: O 5% de los médicos tienen una ... generated tweets

32060 860  APROBAR el proyecto de resolucion que se adjun... generated legal

32061 15795 Siento que todo el mundo se alejé de mi por se... human  tweets

32062 rows x 4 columns
Fig. 2 Contenido del dataset de entrenamiento en espaiiol.

Es necesario codificar los valores de la etiqueta “label”, se
establece valores de 0 para textos generados por maquina y 1
para los generados por humano, se normalizan los datos para
obtener un formato uniforme. El dataset de entrenamiento es
dividido en 80% para entrenamiento y 20% para validacién.

B. Tokenizacion

Para trabajar con el dataset de entrenamiento con textos en
inglés se utiliz6 DeBeRTa con su respectivo tokenizador
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DeBERTaTokenizer, mientras que para los textos en espafiol se
emple6 mDeBERTa con el tokenizador AutoTokenizer, los
cuales agregan los tokens CLS inicial y SEP de separacién para
formar los vectores respectivos de los pares de textos. Con los
vectores correspondientes se genera el input_ids y
attention_mask necesarios para realizar el ingreso de los
modelos pre entrenados. En Figura 3 se aprecia el resultado del
texto tokenizado.

id text  label same text_vec

0 5464 Entrada en vigor. La presente Directivaentrar..  human 1 [1, 30495, 338, 2095, 1177, 28131, 368, 4, 158..

30129 Preguntas: 1. ;Cudles sonlos principales argu... generated 0 [1, 510, 4960, 5973, 281, 35, 479, 10016, 1626...

~

19553 ;Desea algo? Pongame una caja de madera. ;Qué .. generated 0 [1, 211, 4468, 102, 1076, 2977, 116, 221, 1479...

P

13005 @victor28088 1665 Tweets no originales, que as..  human 1 [1, 25005, 368, 18868, 2580, 117, 1461, 293, 6...

-~

16919 De pequefio Dios me dio @ elegir entre tenerun...  human 1 [1, 13365, 3723, 3407, 1021, 211, 4544, 162, 3...

o

26630 Silohaces después, es posible que muevas las...  human 1 [1, 35684, 4600, 1368, 11667, 18690, 257, 5739...

6 17644 ;Me puede vender un preservativo? Disculpe, aq..  human 1 [1, 1464, 181, 6796, 242, 748, 7232, 542, 9383...

-

17134 Cosas que hago mientras estudio: 1% estudiar 2.~ human 1 [1, 37294, 281, 1192, 1368, 6643, 475, 4843, &...

Fig. 3 Texto tokenizado.
C. Extraccion de embeddings

Los modelos utilizados cuentan con 12 capas ocultas
dentro de su estructura, los embeddings de los tokens iniciales
requeridos en esta investigacion, se encuentran en la posicién
outputs[1] del hidden state, del mismo indice de salida se
obtiene los tokens [CLS] para cada modelo. Se recorre cada una
de las 12 capas ocultas para posteriormente apilar cada token
extraido y almacenarlo en una variable.

outputs[1][n][:,0,:]
Fig. 4 Extraccion de los tokens CLS.

D. Hiperpardmetros

Mediante la biblioteca Optuna se generan multiples
pruebas combinando los hiperpardmetros de la Tabla 2, de esta
manera se busca el dptimo entrenamiento del modelo mediante
el objetivo de maximizar el f1 y accuracy durante la bisqueda.

TABLA 2
VARIABLES DE HIPERPARAMETROS A OPTIMIZAR
Hiperparametros Valores
Funcion de activacion "tanh", "relu", "gelu"
Tasa de aprendizaje (Learning rate) 3e-5 hasta Se-5

Dropout 0.2 hasta 0.5
Batch size 8, 16
Epoch la$s

Para garantizar la optimizacién de recursos y tiempo, se
realiz6 una parada temprana (early stop) durante la
optimizacién de Optuna, el proceso de optimizacidn se realiza
para cada modelo DeBERTa y mDeBERTa con su respectivo
dataset de entrenamiento. Los mejores hiperparametros
obtenidos por Optuna para proceder con el fine-tuning de cada
modelo se aprecian en Tabla 3.

TABLA 3
HIPERPARAMETROS OPTIMOS

Hiperparametros DeBERTa mDeBERTa
Funcién de activacion Relu Tanh
Tasa de aprendizaje (Learning rate) 4.24e-5 3.74e-5
Dropout 0.3227 0.2223
Batch size 8 16
Epoch 5 3
E. Ajuste del modelo
El fine-tuning de los modelos base DeBERTa y

mDeBERTa se realiza agregando dos funciones lineales, el
dropout, la funcién de activacion, y la funcién de pérdida
CrossEntropyLoss correspondiente para evaluar el rendimiento
del modelo, de esta manera se obtiene el ajuste necesario de
acuerdo con lo propuesto, concluido los ajustes se procede al
entrenamiento de los modelos. Ha sido importante el uso de los
recursos de la super computadora de la Universidad de Jaén
para la ejecucion de este proyecto.

F. Prediccion

Se dispone a emplear el dataset de prueba para generar las
predicciones con cada modelo previamente entrenado, dicho
dataset es preprocesado realizando la tokenizacidn y extraccién
de embeddings. En Figura 5 y 6 se aprecian muestras de las
predicciones generadas.

mDeBERTa

id text same predict

0 17414 Buecabamos trandguilidad y la ancentramas. Me .. 1 1

1 16938 Mos sorprendsd la cena, si vas con madia pensi. 1 1

2 17379 Servicso atenko y magnificas vistas al rio 1 1

k] 531 La Oficina Nacional de Estadisticas de China d. 1 0

4 17310 Pero no puades tenar a una sola parsona sirvie, i 1
20124 11284 Pero no fue un problema para mi en abechuto! E. o o
20125 11964  Para mi, no hay nada mas imgoranta en (8 vida... o o
20126 5390 Bl sndicato Futbolistas Argentings Agremiados... 1 0
20427 460 Incluso ahora sa sienta jowen. Fidel Castro as. ] 0
20128 15795 Pelusillas v palos an of siale habitacidn, Cal 1 0

20129 rows = 4 Columing

Fig. 5 Predicciones generadas con mDeBERTa
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DeBERTa

id text same predict

0 15725 It has remained ona of my favonte couniry’sw.. 1 1

i 17108 Evan with vary light use (hard to get motivate 1 1

2 3B3 She died in 2015 at age 93. She is survived by.. 0 0

3 TB0B Londondarry Crown Court haard how Haaney fales. 1 o

4 B215 Will Gania. Lachia Tumar and Barrick Bames a.. 1 1]
21827 11064 Howeswer, it still has some greal songs that yo., 0 0
21828 21575 | bought the product because | wanted to ses 0. n] o
21629 5380 This will make it easier for us o plan adegua.. 1 ]
21830 BED  The plans include new emargancy departments, a i} V]
21831 15795 Qite frankly | found this volumes of okd ossay. 1 1

21832 rows = 4 colemns

Fig. 6 Predicciones generadas con DeBERTa.

11I. RESULTADOS

Para medir y analizar el rendimiento de los modelos se opté
por utilizar las métricas de evaluacién f1, precision, accuracy y
recall. Durante la fase de entrenamiento Optuna genera un
resumen de los resultados 6ptimos en las métricas de evaluacién
de cada modelo, su resultado se aprecia en la Tabla 4.

TABLA 4
RESULTADOS DE LAS METRICAS DE EVALUACION EN ENTRENAMIENTO
Modelo Train F1- Accuracy Pre_cision R?call
loss bynary Weighted | Weighted
DeBERTa 0.0252 | 0.8897 0.8935 0.8952 0.8935
mDeBERTa | 0.0394 | 0.8827 0.8935 0.9021 0.8935

Tanto el modelo DeBERTa para textos en inglés como el
modelo mDeBERTa para textos en espafiol demostraron haber
sido entrenados de manera efectiva. Esto se refleja en el "Train
loss", el cual alcanzé valores minimos, indicando que ambos
modelos lograron aprender y evaluarse muy bien utilizando
datos de validacién equivalentes al 20% del conjunto de
entrenamiento. Esto se refleja en las métricas f1, precision,
exactitud y recuperacion, que exhiben valores altos y cercanos
alrededor del 89%.

Se evaluan las predicciones generadas para los textos del
dataset de prueba utilizando las mismas métricas, los resultados
de esta evaluacion se presentan en Tabla 5.

TABLA 5
RESULTADOS DE LAS METRICAS DE EVALUACION EN LAS PREDICCIONES
Modelo Fl- Accuracy Pre.cision R.ecall
bynary Weighted Weighted
DeBERTa 04651 0.6526 0.7610 0.6526
mDeBERTa | 0.3544 0.6496 0.7702 0.6496

En cuanto a las predicciones, se nota un rendimiento
apenas satisfactorio. La métrica accuracy muestra que ambos
modelos, DeBERTa para textos en inglés y mDeBERTa para

textos en espafiol, estan clasificando correctamente el 65% de
todas las muestras totales. Sin embargo, hay una diferencia
notable en la métrica f1, con un promedio del 41% para ambos
modelos. Esto sugiere que los modelos pueden tener
dificultades para clasificar los textos en sus etiquetas correctas.

La Figura 7 muestra la matriz de confusién que permite
conocer el desempefio de los modelos al comparar las
predicciones realizadas por cada modelo utilizado con las
etiquetas reales del dataset de prueba.

DeBERTa mDeBERTa

10000 10000

- 8000 8000

- 6000 6000

Etiquetas realss
Etiquetas reales

- 4000
1336

- 2000 - 2000

Predicciones Predicciones

Fig. 7 Matriz de confusion.

IV. DISCUSION

Los resultados obtenidos respaldan la afirmacion que se
puede clasificar texto escrito por humano o generado por
maquina por medio del modelo propuesto. Es evidente sefialar
que el desempeifio de cada modelo durante el entrenamiento fue
excelente, no obstante, al enfrentarse a un conjunto de datos
nuevos presentaron limitaciones. En cuanto a realizar la
predicciones cada modelo obtuvo desaciertos para clasificar
correctamente los textos, esto puede ser ocasionado por
diferente factores, como los dominios que contienen los dataset,
es clave tener en cuenta que los dominios utilizados para
entrenamiento son distintos a los dominios usados para las
pruebas, puesto que existe una diferencia en la informacién
sintictica y semantica de los textos que el modelo evalia
durante la prediccion, también la variedad de dominios de
entrenamiento es baja lo cual podria no estar ayudando al
modelo a capturar caracteristicas en diferentes contextos,
factores que de ser analizados podrian mejorar los rendimientos
de cada modelo.

Durante la evaluacion de entrenamiento se han obtenido
resultados satisfactorios alrededor del 90% de puntaje entre
todas las métricas, generalmente el accuracy es catalogado
como un resultado engafioso, sin embargo, para este caso se
puede respaldar como dato confiable debido al alcance que tuvo
el f1 del 89%, minimizando falsos negativos y positivos a un
10% de los datos procesados. Por otro lado, es evidente la caida
abrupta que presentan las métricas en las predicciones, con el
65% de accuracy el cual no es un valor bajo, pero para este
escenario el fl no respalda dicho valor, la caida al 41% del f1
confirma que el accuracy presenta un puntaje engafioso para las
predicciones.
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V. CONCLUSIONES

Se evaluaron los modelos y los resultados de las
predicciones mostraron que con DeBERTa se obtuvo un
rendimiento del 65% para el dataset en inglés, mientras que
mDeBERTa present6 el 64% para la prediccién con el dataset
en espafiol, resultado similares tomando en cuenta que
mDeBERTa es la version extendida de DeBERTa para otros
idiomas distintos del inglés.

El enfoque propuesto, en el uso de los embeddings de los
tokens iniciales, ha sido importante para esta investigacion, ya
que los modelos han obtenido un desempefio aceptable para
clasificar los textos inglés y espafiol. Dado que el dataset de
entrenamiento es de un dominio distinto al dataset de prueba, es
una de las razones por la que influye en el rendimiento para
clasificar textos con dominios nuevos o no vistos previamente.

Se propone experimentar con la aplicacién de otros
modelos Transformers basados o no en BERT para clasificar
textos escritos por humano o generado por mdaquina. Asi
también agregar caracteristicas de estilo como longitud de
parrafo y frecuencia de palabras. Es importante en especifico
experimentar con textos en idioma espaifol. Continuar con esta
linea de investigacién permitird una comprensién mas profunda
de la capacidad de los modelos frente a las particularidades
gramaticales, semdnticas y sintdcticas presentes en este idioma.
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