ML
oNC’ Neutrosophic Computing and Machine Learning, Vol. 43, 2026

ml' University of New Mexico
U ! -'l‘

_ La Falacia del Porcentaje y un Marco Neutrosofico de Valor
Unico para la Indeterminacién en los Veredictos de Detectores de
|A sobre Autoria Académica

The Percentage Fallacy and a Neutrosophic One-Value
Framework for Indeterminacy in Al Authorship Detector
Verdicts

Oscar Caicedo-Camposano 1, *, Mayra Jara-Sen San 1, César Caicedo-Camposano 2 and Ariana
Cruz-Posligua 2
1 Universidad Técnica de Babahoyo, Ecuador

2 Universidad Regional Auténoma de Los Andes, Ecuador
* Correspondence: ocamposano@utb.edu.ec

Resumen: Los detectores de contenido de inteligencia artificial (IA) han ingresado en la evaluacion
académica universitaria como instrumentos de verificacion de autoria, frecuentemente sin regulacion formal
ni consideracién de sus tasas de error documentadas. Este articulo propone un marco neutrosofico de valor
Gnico (SVN) para formalizar la indeterminacion epistemoldgica que caracteriza los veredictos de estos
sistemas. Argumentamos que todo detector de 1A colapsa una tripleta neutroséfica implicita (T, I, F) en un
escalar unidimensional, eliminando el componente de indeterminacion | y produciendo lo que denominamos
la falacia del porcentaje. Para resolver esta indeterminacion, proponemos una funcién de puntuacién
neutrosofica S =T + a-D — I — F que incorpora la maestria cognitiva demostrada D mediante defensa oral o
evaluacion directa, y formalizamos el Principio de Primacia Cognitiva (PPC) como criterio prevalente de
autoria académica. La revision sistematica de la literatura documenta tasas de falsos positivos superiores al 60
% en escritura académica producida por hablantes no nativos de inglés, incluidos estudiantes ecuatorianos y
latinoamericanos. Concluimos que, cuando una institucién cuenta con una reglamentacion que limita el uso de
IA en documentos académicos y aplica un detector como herramienta de verificacion, la maestria cognitiva
demostrada por el estudiante sobre dicho documento debe operar como criterio primario para resolver la
ambiguedad algoritmica, dado que es la Gnica evidencia que captura el componente de indeterminacién | que
el escalar del detector suprime.

Palabras clave: conjuntos neutroséficos de valor Unico; detectores de IA; falsos positivos; integridad
académica; Principio de Primacia Cognitiva; sesgo algoritmico; autoria académica; educacion superior.

Abstract: Artificial intelligence (Al) content detectors have entered university academic assessment as
instruments for verifying authorship, often without formal regulation or consideration of their documented error
rates. This article proposes a single-valued neutrosophic framework (SVN) to formalize the epistemological
indeterminacy that characterizes the verdicts of these systems. We argue that every Al detector collapses an
implicit neutrosophic triplet (T, I, F) into a one-dimensional scalar, eliminating the indeterminacy component |
and producing what we call the percentage fallacy. To resolve this indeterminacy, we propose a neutrosophic
scoring function S = T + asD — I — F that incorporates demonstrated cognitive mastery D through oral defense or
direct assessment, and we formalize the Principle of Cognitive Primacy (PCP) as the prevailing criterion for
academic authorship. A systematic literature review documents false positive rates exceeding 60% in academic
writing produced by non-native English speakers, including Ecuadorian and Latin American students. We
conclude that when an institution has regulations limiting the use of Al in academic papers and employs a
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detector as a verification tool, the student's demonstrated cognitive mastery of the document should serve as the
primary criterion for resolving algorithmic ambiguity, as it is the only evidence that captures the indeterminacy
component | that the detector's scalar suppresses.

Keywords: single-valued neutrosophic sets; Al detectors; false positives; academic integrity; Principle of
Cognitive Primacy; algorithmic bias; academic authorship; higher education.

1. Introduccién

La emergencia de los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) en el ecosistema universitario ha
desestabilizado los supuestos establecidos sobre la produccién intelectual académica. Las instituciones de
educacion superior han respondido con velocidad desigual, desplegando detectores comerciales de contenido de
IA como instrumentos de control sin marcos regulatorios que establezcan su validez como evidencia de
infraccion en la mayoria de los casos [4, 7]. Herramientas como GPTZero, Turnitin Al, Copyleaks y el
Clasificador de OpenAl han sido incorporadas a los flujos de trabajo docentes bajo una premisa implicita que
este articulo somete a escrutinio formal: que un porcentaje numérico de probabilidad de autoria artificial
constituye evidencia suficiente para determinar si un estudiante utilizd 1A en la elaboracién de un trabajo
académico. Demostramos que esta premisa es matematicamente incorrecta.

El problema central que abordamos no es si los estudiantes usan o no la 1A, sino si un escalar producido
por un algoritmo constituye evidencia epistemolégicamente valida para determinar la autoria. Argumentamos
que la respuesta es negativa, y que este error puede formalizarse con precision a través de la teoria de los
conjuntos neutroséficos de valor Unico (SVN) [8, 9], dado que la autoria académica bajo incertidumbre
algoritmica es irreduciblemente un problema de indeterminacion. La teoria neutroséfica es el dnico marco
matematico que trata la indeterminacién como componente independiente, no derivado de los componentes de
verdad y falsedad [9, 10].

En el contexto ecuatoriano, la Ley Organica de Educacion Superior (LOES) [19] y el Reglamento de
Régimen Académico del Consejo de Educaciéon Superior (CES) [22] no contienen ninguna disposicién
especifica sobre el uso de detectores de 1A como instrumentos de verificacion de autoria. Esta ausencia no
habilita ninguna practica evaluativa: cuando las instituciones establecen normas que limitan el uso de 1A en la
elaboracion de documentos académicos, el proceso de verificacion activado debe garantizar que la evidencia
empleada sea epistemolégicamente valida. El principio del debido proceso exige que cualquier accion
disciplinaria se sustente en evidencia suficiente, no en probabilidades estadisticas no validadas para el contexto
especifico de aplicacion.

Este articulo realiza cinco contribuciones. Primera: reformulamos el resultado de un detector de IA como
una tripleta neutroséfica de valor Unico (T, I, F). Segunda: definimos una funcion de puntuacion neutrosdfica
S(trabajo) = T + a-D — I — F que incorpora la maestria cognitiva demostrada D. Tercera: formulamos el
Principio de Primacia Cognitiva (PPC). Cuarta: documentamos la paradoja de los falsos positivos historicos.
Quinta: analizamos las implicaciones del PPC para contextos institucionales con y sin regulacion especifica
sobre el uso de IA. Adicionalmente, proporcionamos tres tablas ilustrativas que operacionalizan el marco: un
analisis de frontera de decision (Tabla 1), un caso de inconsistencia entre detectores (Tabla 2) y una matriz de
estimacion de | por perfil de escritor (Tabla 3).

2. Preliminares Neutrosoéficos

Presentamos las definiciones formales necesarias para el desarrollo del marco propuesto. La teoria
neutrosofica fue introducida por Smarandache [9] como extensidn de la I6gica difusa de Zadeh [12] y de los
conjuntos intuicionistas de Atanassov [11], con la diferencia fundamental de que los tres componentes de un
elemento neutrosofico son matematicamente independientes entre si.

Definicidn 1 (Conjunto neutrosofico [9, 10]). Sea X un universo de discurso. Un conjunto neutrosofico A
sobre X se define como:

A=(x,Ty(x), I,(x), F,(x)):x € X 1)

donde T_A(x), I _A(x), F_A(x) : X — 170, 1'[ son las funciones de membresia de verdad, indeterminacion
y falsedad, respectivamente, con:
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0 < T A®x) + [LA(X) + FA(x) < 3* )

La independencia entre T, | y F distingue esta estructura de la lIdgica difusa clasica, donde la condicién T +
F < 1 es obligatoria, y de los conjuntos intuicionistas [11], donde T + F + H = 1. En la teoria neutrosofica
ninguna de estas restricciones aplica, lo que permite representar estados de conocimiento genuinamente
indeterminados sin forzar una distribucion entre verdad y falsedad.

Definicion 2 (Conjunto neutrosofico de valor Unico — SVN [8]). Un SVN sobre X es una tripleta
A =Ty 1y, Fa)conTa, 1, FA€101]y:0< Ty + I, + F, <3 1)

Los SVN son la restriccién practica de los conjuntos neutroséficos a valores Unicos en [0, 1], lo que los
hace directamente operacionales en problemas de toma de decisiones con incertidumbre real [15, 17, 21]. Cada
componente se cuantifica de forma independiente, sin que el valor de uno determine o restrinja el de los demas.

Definicion 3 (Funcion de puntuacion neutrosofica [15, 16]). Sea A = (T, I, F) un SVN. La funcion de
puntuacion de A se define como:

s(A) = (T =1 —F)/3,s(4) € [-1,1] 3)

Esta funcién penaliza la indeterminacién y la falsedad, y permite ordenar alternativas neutrosoficas.
Valores de s cercanos a 1 indican alta verdad y baja incertidumbre; valores cercanos a —1 indican alta falsedad o
alta indeterminacion.

Definicion 4 (Puntuacion neutroséfica extendida con maestria cognitiva). Sea W un trabajo académico
evaluado por un detector de 1A, con veredicto representado como (T, I, F). Sea D € [0, 1] la maestria cognitiva
demostrada por el estudiante sobre W, y a € [0, 1] un pardmetro de ponderacidn institucional. La puntuacion
neutrosofica extendida del trabajo se define como:

S(trabajo) =T+a-D —1—F 4)

Cuando o =1, la maestria cognitiva recibe el mismo peso que el componente de verdad. Cuando a =0, la
maestria cognitiva se descarta, lo que equivale a aceptar el veredicto algoritmico sin correccion humana.
Argumentamos que o = 0 es epistemoldgicamente inadmisible en cualquier sistema de evaluacién académica
que reconozca la existencia de falsos positivos.

Observacion 1 (Justificacion de la forma aditiva de S). La estructura aditiva S=T + a-D — I — F refleja la
I6gica epistemoldgica de la verificacion de autoria: D no es un término adicional al resultado del detector, sino
una fuente independiente de evidencia del proceso intelectual humano, con peso institucional regulado por o.
Una formulacién equivalente que hace esto explicito es T' = AT(] + (1-A)D, S = T' — BI] — yF[J, donde la
maestria cognitiva actualiza el componente de verdad en lugar de sumarse a él; ambas formas son
analiticamente equivalentes bajo o = (1-A)/A y B =y = 1. Conservamos la primera formulacion por simplicidad
analitica. La decision institucional critica es a > 0, que garantiza que ningun veredicto algoritmico pueda
aceptarse sin un correctivo humano basado en el proceso.

Observacion 2 (Operacionalizacion de 1). EI componente de indeterminacion | no es directamente
observable, pero puede estimarse mediante tres métodos complementarios que las instituciones pueden
combinar. (1) I = tasa de falsos positivos documentada para una poblacion comparable a los estudiantes
evaluados en lengua, registro académico y género textual; esta estimacion se apoya en estudios como Liang et
al. [1] y Weber-Wulff et al. [2]. (2) .= 1 —r, donde r es la confiabilidad inter-calificador validada del detector
sobre una muestra de calibracion local; cuando r no esta disponible, I. debe tomar un limite superior
conservador (por ejemplo, I =0,20) que refleje la ausencia de validacion institucional. (3) Is = f(idioma, género,
extensién, consistencia de estilo, acuerdo entre detectores), un factor compuesto que aumenta cuando el texto
estd escrito en un idioma subrepresentado en el corpus de entrenamiento del detector, cuando el género es
formalmente estandarizado (juridico, técnico, cientifico) o cuando dos 0 mas detectores producen resultados
contradictorios para el mismo texto. En la practica, una institucion puede establecer I = max(Ii, I.) como limite
inferior conservador y ajustar al alza en funcion de los factores Is. En el caso ilustrativo de la Seccion 6, 1 =0,10
es una estimacion conservadora anclada en las tasas de falsos positivos documentadas para prosa académica en
espafiol [1, 2].

3. Estado del Arte sobre Falsos Positivos en Detectores de 1A
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La literatura cientifica publicada entre 2022 y 2025 documenta consistentemente la baja confiabilidad de
los detectores de contenido de 1A, con particular concentracion en el fenémeno de los falsos positivos y su
distribucién asimétrica entre poblaciones de escritores.

Weber-Wulff et al. [2] evaluaron catorce herramientas de deteccién de texto de 1A y concluyeron que
ninguna era suficientemente precisa o confiable para su uso en contextos académicos con consecuencias
disciplinarias. Su andlisis reveld sesgos sistematicos hacia la clasificacion de texto humano como generado por
maquina, especialmente cuando el texto presentaba estructuras sinticticas regulares o vocabulario técnico
estandarizado. Elkhatat, Elsaid y Almeer [3] evaluaron cinco detectores comerciales con textos producidos por
GPT-3.5y GPT-4, y encontraron inconsistencias significativas en la clasificacidn de los controles humanos: los
instrumentos produjeron falsos positivos y clasificaciones inciertas incluso cuando el texto fue escrito por los
propios investigadores.

El hallazgo mas relevante para el contexto latinoamericano proviene de Liang et al. [1], quienes
demostraron mediante experimento controlado que los detectores de 1A clasifican como generados por méquina
mas del 60 % de los ensayos TOEFL escritos por hablantes no nativos de inglés, mientras que los textos de
estudiantes angloparlantes nativos son correctamente identificados como humanos en casi el 100 % de los
casos. Esta brecha no refleja el uso real de IA, sino la regularidad estadistica en la estructura léxica y sintactica
caracteristica de la escritura académica formal en una segunda lengua. Los detectores confunden la competencia
formal con artificialidad algoritmica.

Sadasivan et al. [6] demostraron formalmente que la deteccion perfecta de texto generado por LLM es, en
condiciones generales, matematicamente imposible. Su argumento establece que cualquier detector puede ser
superado mediante parafrasis simple, y que la tasa de error crece inevitablemente cuando el texto analizado
proviene de escritores con estilos formales consolidados. Mitchell et al. [14], con su sistema DetectGPT,
obtuvieron resultados aceptables solo en condiciones de laboratorio que no se reproducen en la préactica
académica ordinaria.

La paradoja histérica representa el argumento mas contundente contra la validez epistemoldgica de los
detectores. Khalil y Er [13] documentaron que herramientas como GPTZero asignan probabilidades de origen
artificial mayores que cero a textos escritos antes de la existencia de los LLM modernos. Este resultado
demuestra que los detectores no identifican autoria artificial: identifican regularidad estadistica linguistica. Un
instrumento que asigna probabilidad de origen artificial a la prosa académica del siglo XIX no puede operar
como evidencia valida de autoria en el siglo XXI.

Giray [18] documenta que las falsas acusaciones derivadas de falsos positivos han causado dafios
verificables a la trayectoria académica de estudiantes e investigadores, constituyendo una forma de
discriminacion algoritmica cuyas consecuencias son asimétricas segun el idioma de escritura y el nivel de
formalidad estilistica. Foltynek, Meuschke y Gipp [25] sefialan que los sistemas de deteccién de produccion no
original requieren, como condicién minima de validez, tasas de error suficientemente bajas para el contexto
especifico de aplicacion, condicién que los detectores de IA actuales no satisfacen. Kasneci et al. [20]
argumentan que la integracion de la IA en la educacion requiere marcos de evaluacion que reconozcan la
complejidad del aprendizaje mediado tecnol6gicamente, en lugar de instrumentos de control de validez no
demostrada.

Cotton, Cotton y Shipway [7] argumentan que la integridad académica en la era de los LLM requiere una
reconceptualizacion de los mecanismos de verificacion, con énfasis en la evaluacion del proceso sobre el
producto textual. Bozkurt [5] sefiala que la co-autoria humano-IA desafia los marcos convencionales de autoria
académica y exige criterios que vayan mas alla de la inspeccién del artefacto final. Perkins [4] documentd que el
profesorado percibe los detectores como instrumentos de control convenientes pero epistemolégicamente
fragiles, y sefiala la necesidad de mecanismos alternativos de verificacion basados en la demostracion directa de
conocimiento.

4. La Falacia del Porcentaje: Formalizacion Neutrosofica

Denominamos falacia del porcentaje a la practica de tomar el resultado escalar de un detector de 1A como
evidencia suficiente para determinar la autoria académica artificial. EI argumento formal que desarrollamos
muestra que esta practica implica una simplificacion matematica que elimina precisamente la informacion mas
relevante para una decision justa.

Sea W un trabajo académico. Un detector de IA aplica una funcion f: W — [0, 1] sobre W que produce un
escalar p, interpretado como la probabilidad de que W sea de origen artificial. Desde la perspectiva
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neutrosofica, la autoria de W bajo incertidumbre algoritmica debe representarse como una tripleta (T, I, F)
donde T es el grado de evidencia de autoria humana verificable, | es el grado de indeterminacion inherente al
veredicto algoritmico, y F es el grado de evidencia de autoria artificial.

Proposicién 1 (Insuficiencia epistemoldgica del escalar de deteccidn). El escalar de salida p de un detector
de TA implica la suposiciéon T = 1 — F, que corresponde a la l6gica difusa clésica y no a la l6gica neutrosofica.
Esta suposicion elimina por construccion la indeterminacion | y produce una representacion
epistemoldgicamente incompleta de la autoria.

Demostracion. Si el detector produce p = F como probabilidad de origen artificial, y presenta (1 — p) como
probabilidad de origen humano, entonces T := 1 — F. Esta identidad colapsa la independencia entre T y F e
implicitamente establece | = 0. Pero | = 0 significaria que no existe ningin grado de indeterminacién en el
veredicto, lo que contradice la evidencia empirica documentada [1, 2, 3, 6], que muestra clasificaciones
incorrectas, contradictorias y sistematicamente sesgadas. Por tanto, la representacion escalar del detector no
captura la estructura epistémica real del problema. o

La consecuencia directa de la Proposicion 1 es que ningln detector de IA, por su disefio estadistico
fundamental, puede producir evidencia suficiente de autoria artificial. Puede producir indicadores de riesgo que
justifiquen verificacion adicional, pero no constituye prueba.

Observacion 3 (Precision técnica sobre el escalar de salida p). Representamos el resultado del detector
como p = F en la tripleta neutrosofica. Debe sefialarse que los fabricantes comerciales no presentan este escalar
como una probabilidad posterior calibrada de autoria por IA: Turnitin describe su indicador como el porcentaje
de texto que su modelo determina que "podria" haber sido generado o modificado por herramientas de 1A, y
sefiala explicitamente que el indicador no debe servir como Unica base para decisiones disciplinarias [Turnitin
Al Writing Detection, 2024]. OpenAll retir6 su propio clasificador precisamente por precision insuficiente [23].
A pesar de estas interpretaciones variables, cualquier salida escalar que carezca de un componente explicito de
indeterminacién suprime | por construccién, que es la afirmacidén epistemoldgica de la Proposicién 1. La
formalizacién como p = F es, por tanto, una abstraccion fundamentada que hace explicita la pérdida de
informacién, con independencia de la calibracion especifica del instrumento de cada fabricante.

Proposicién 2 (Expresividad diferencial de la puntuacién extendida). Sea (T, I, F) la representacion
neutrosofica del veredicto de un detector de IAcon >0, yseanD € (0, 1] y a € (0, 1]. La puntuacion extendida
S(trabajo) = T + a-D — I — F distingue formalmente dos situaciones evaluativas que el criterio escalar p =F trata
como idénticas: (a) cuando T + a-D > I, la puntuacion S > 0 mientras que el criterio escalar —F <0, apoyando un
hallazgo de autoria verificada; (b) cuando T + a-D <1, la puntuacion S < 0, indicando que la indeterminacion y
la evidencia de origen artificial predominan a pesar de la demostracién parcial de maestria cognitiva.

Demostracion. El criterio escalar correspondiente exclusivamente al veredicto del detector es —F € [—1, 0].
La diferencia entre la puntuacion extendida y este criterio es:

A=S—(-F)=T+a-D—1. (5)

Caso (a): Si T +a-D > I, entonces A > 0, de modo que S > —F. Dado que F € [0, 1] implica —F <0 mientras
que S >0, la puntuacion extendida apoya un hallazgo de autoria verificada donde el criterio escalar no lo hace.

Caso (b): Si T + a-D <, entonces A <0, de modo que S < 0, confirmando que la indeterminacion y la
evidencia de autoria artificial prevalecen con independencia del resultado especifico F del detector.

El Caso (a) es el escenario esperado para estudiantes que genuinamente elaboraron su trabajo: la defensa
oral directa permite que D se aproxime a 1 (véase Seccidn 6), mientras que |, acotada por las tasas de falsos
positivos documentadas [1, 2, 3], tipicamente no supera 0,15-0,20 para textos individuales, de modo que T +
a-D > | se cumple para cualquier a > 0. El Caso (b) aplica cuando la maestria cognitiva demostrada es
insuficiente para compensar el peso combinado de la indeterminacion y la evidencia de falsedad, lo que es
consistente con el escenario de un estudiante que no puede defender el contenido de su propio trabajo. o

5. El Principio de Primacia Cognitiva (PPC): Marco Formal

Definicion 5 (Maestria cognitiva). Sea W un trabajo académico y s un estudiante. La maestria cognitiva
D(s, W) € [0, 1] de s sobre W es una medida que cuantifica la capacidad de s para responder, explicar, ampliar
y relacionar el contenido de W bajo condiciones de evaluacién directa, mediante un protocolo de defensa oral
estructurado y contradictorio conducido por un evaluador humano.

La medida D incorpora al menos tres dimensiones verificables: la capacidad de reformular las ideas
centrales del trabajo sin consultar el texto; la capacidad de responder preguntas en profundidad sobre el tema
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abordado; y la capacidad de identificar las fuentes primarias citadas y explicar su relevancia. Un evaluador
capacitado puede asignar D mediante una rdbrica explicita, lo que hace al PPC operacionalizable en contextos
institucionales concretos.

Principio de Primacia Cognitiva (PPC). Sea W un trabajo académico sobre el cual un detector de IA ha
producido un veredicto (T_d, I_d, F_d) con I_d > 0. Sea D(s, W) la maestria cognitiva demostrada por el
estudiante s en la defensa. El PPC establece:

SiS(trabajo) =Ty +a-D(s,W) —I; — F; > 0, (6)

entonces W debe considerarse un trabajo de autoria humana verificada, con independencia del valor de
F_d. En consecuencia, ningln proceso de verificacion sobre el uso de IA puede resolverse exclusivamente con
el escalar p=F_d.

El fundamento epistemolégico del PPC descansa en la distincién entre evidencia de proceso y evidencia
de producto. Un detector de IA examina Unicamente el artefacto textual final. Pero la autoria académica es un
atributo del proceso intelectual que generd ese artefacto, no del artefacto en si. Un texto puede presentar
caracteristicas estadisticas similares a las del texto generado por IA porque el estudiante escribe en una lengua
que no es su lengua materna [1], porque ha interiorizado profundamente los patrones del discurso académico
formal [18], o porque su estilo es técnicamente riguroso [2]. Ninguna de estas causas implica uso de IA. Solo la
evaluacion directa del proceso cognitivo resuelve esta indeterminacion.

El PPC es también consistente con el principio del debido proceso: la carga de la prueba recae sobre quien
acusa, y el acusado tiene derecho a presentar evidencia exculpatoria. La demostracién positiva de maestria
cognitiva es precisamente esa evidencia, y su peso epistemoldgico es superior al de un porcentaje estadistico
cuyos errores de Tipo | superan el 60 % en poblaciones comparables a la ecuatoriana [1].

6. Caso Numeérico llustrativo

Presentamos un caso hipotético que ilustra la aplicacion del marco neutroséfico con valores numéricos
concretos e internamente verificables.

Sean s: y sz dos estudiantes que presentan trabajos académicos W1 y W respectivamente. Ambos obtienen
el mismo porcentaje del detector de 1A: p = 0,65 (65 % de probabilidad de origen artificial). Bajo la evaluacién
escalar convencional, ambos estudiantes recibirian una respuesta institucional idéntica.

Paso 1: Representacion neutrosofica del veredicto del detector.

Dado que el detector solo produce el escalar p = F, ¢ implicitamente asume T = 1 —F, las tripletas iniciales
son idénticas. Corrigiendo con | > 0 segun las tasas de error documentadas [2, 3]:

Wi: (Tu, I, F1)= (0.25, 0.10, 0.65)
Wa: (T, I, F2) = (0.25, 0.10, 0.65)
Paso 2: Defensa oral y cuantificacion de la maestria cognitiva.
D(s;, W1) = 0,90 (maestria alta, respuestas coherentes y autdnomas)
D(s2, W2) = 0,15  (maestria baja, respuestas superficiales e inconsistentes)
Paso 3: Calculo de la puntuacién neutroséfica extendida con a = 1.
SwWy) =025+1x 090 - 0,10 — 0,65 = 0,40 > 0 — autoria verificada

sS(wWy) =025+1x 015 - 0,10 — 0,65 = —0,35 < 0 — requiere investigacion
adicional

s1 obtiene una puntuacion positiva que, por el PPC, indica autoria humana verificada a pesar del porcentaje
del detector. s obtiene una puntuacion negativa que genera un caso que requiere investigacién adicional. Este
ejemplo numérico demuestra que dos estudiantes con el mismo porcentaje de deteccién de IA pueden tener
situaciones radicalmente diferentes respecto a su autoria, y que solo el marco SVN con la variable D puede
capturar formalmente esta diferencia.

Para ilustrar la paradoja historica, considérese un texto académico H escrito en 1994. Si se aplica un
detector contemporaneo a H, el resultado seria F_H > 0 a pesar de que H fue producido antes de la existencia de
cualquier LLM. La representacion neutrosoéfica requiere I_H > 0, lo que activa inmediatamente el PPC: el
veredicto es indeterminado y no puede usarse como evidencia de infraccion.
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La Tabla 1 generaliza el caso numérico calculando, para cada nivel de resultado del detector F, el umbral
critico de maestria cognitiva D* por debajo del cual el PPC no puede certificar la autoria humana. D* se deriva
analiticamente de S(trabajo) = 0, con T = 1 — F (la suposicion escalar), I = 0,10 (estimacion conservadora de
falso positivo [1, 2]) y o = 1: D* = max(0, F + I — T) = max(0, 2F — 0,90). La tabla muestra que solo para F >
0,55 el marco requiere maestria cognitiva no trivial, y solo para F > 0,85 el D* requerido supera 0,80,
condiciones que un autor genuino deberia satisfacer sin dificultad.

Tabla 1. Umbral critico de maestria cognitiva D* para autoria verificada en funcion del resultado del detector de
IAF(T=1-F;1=0,10; 0 = 1).

F (resultado del T (implicito por el I (estimacion Umbral D* Resultado
detector) escalar) conservadora) institucional
0.40 0.60 0.10 0.00 (cualquier D | Autoria verificada
es suficiente) sin defensa
0.55 0.45 0.10 0.20 Defensa minima
requerida
0.65 0.35 0.10 0.40 Defensa moderada
requerida
0.75 0.25 0.10 0.60 Defensa solida
requerida
0.85 0.15 0.10 0.80 Defensa extensa
requerida
0.95 0.05 0.10 1.00 Defensa exhaustiva
requerida

Nota. D* = max(0, F + I — T). Los valores asumen la estimacion conservadora de I derivada de Liang et al. [1] y
Weber-Wulff et al. [2]. Valores mas altos de | (véase Observacion 2) desplazan D* hacia abajo, facilitando la certificacion;
a <1 tiene el mismo efecto.

Un segundo caso ilustrativo proporciona sustento empirico para | > 0. Considérese un ensayo académico
en espafiol Ws producido por un hablante no nativo de inglés y evaluado por tres detectores comerciales. La
Tabla 2 reporta las puntuaciones de IA obtenidas para el mismo texto por GPTZero, Turnitin Al y Copyleaks,
consistentes con los rangos de rendimiento documentados por Weber-Wulff et al. [2] y Elkhatat et al. [3] para
corpora académicos. La desviacidn tipica de 0,17 entre detectores es en si misma evidencia directa de que | > 0:
si la indeterminacion fuera cero, todos los instrumentos que miden la misma propiedad convergerian. La
divergencia hace que I min > ¢ = 0,17, validando el I = 0,10 conservador utilizado en la Tabla 1 como limite
inferior y justificando I. = 1 — r en la Observacion 2.

Tabla 2. Evaluacion ilustrativa entre detectores del ensayo académico en espafiol Ws. Las puntuaciones de 1A
siguen los rangos documentados en la literatura [2, 3] para escritura académica de hablantes no nativos.

Detector Puntuacion IA (F) Puntuacion Veredicto Fuente
humana (1-F)
GPTZero 0.72 0.28 Probablemente Weber-Wulff et al.
generado por 1A [2]
Turnitin Al 0.38 0.62 Incierto Weber-Wulff et al.
[2]
Copyleaks 0.61 0.39 Probablemente Elkhatat et al. [3]
generado por 1A
Media 0.57 0.43 — —
Desv. tip. 0.17 0.17 — —

Nota. Las puntuaciones son valores ilustrativos consistentes con los rangos de rendimiento reportados. La desviacion tipica
inter-detector o = 0,17 proporciona un limite inferior empirico para I en la representacion neutrosofica de Ws. Bajo el
criterio escalar, los tres veredictos desencadenarian una respuesta institucional idéntica a pesar de su desacuerdo sustantivo.

7. Discusion
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7.1. Confiabilidad de los Detectores de 1Ay la Falacia del Porcentaje

El analisis formalizado en las Proposiciones 1 y 2 muestra que todo detector de A que produce un escalar
como salida elimina estructuralmente la indeterminacion neutroséfica, lo que invalida su uso como evidencia
suficiente de autoria artificial. Esto es consistente con lo sefialado por Weber-Wulff et al. [2], quienes
documentan que ninguna de las catorce herramientas de deteccion evaluadas en su estudio alcanzd niveles
suficientes de precision o confiabilidad para contextos académicos con consecuencias disciplinarias. Seguin
estos autores, los detectores presentan sesgos sistematicos que los hacen inadecuados como instrumentos de
verificacion de autoria, lo que confirma que el escalar de salida de estos sistemas no puede operar como
evidencia concluyente por si solo.

En la misma linea, Elkhatat, Elsaid y Almeer [3] encontraron que cinco detectores comerciales producen
clasificaciones inconsistentes incluso cuando el texto fue escrito integramente por los propios investigadores,
generando falsos positivos en los controles humanos. Esto coincide con la Proposicion 1: si los detectores
clasifican como artificial un texto producido por evaluadores académicos, el componente de indeterminacién |
es estructuralmente mayor que cero, lo que colapsa cualquier interpretacion escalar del resultado. A diferencia
de la practica implicita en algunas directrices institucionales que citan el porcentaje de Turnitin o GPTZero
como criterio de verificacion directo, el presente analisis muestra que esta practica elimina, por construccion
matematica, la informacién mas relevante para una decision justa.

Sadasivan et al. [6] establecen, mediante un argumento formal, que la deteccidn perfecta de texto generado
por LLM es mateméticamente imposible en condiciones generales, dado que cualquier detector puede ser
superado mediante parafrasis simple y la tasa de error crece estructuralmente cuando el texto proviene de
escritores con estilos consolidados. Esto es consistente con la Proposicion 2: la puntuacion extendida S supera
al criterio escalar precisamente en los casos donde el estilo formal del estudiante eleva artificialmente el valor
de F. Por otro lado, Mitchell et al. [14] argumentan que su sistema DetectGPT alcanza un rendimiento aceptable
en condiciones controladas de laboratorio; sin embargo, los propios autores reconocen que estas condiciones no
se reproducen en la practica académica ordinaria, por lo que la capacidad discriminatoria real del detector sigue
siendo insuficiente para fundamentar decisiones con consecuencias en la trayectoria académica del estudiante.

La paradoja histdrica documentada por Khalil y Er [13], quienes observaron que detectores como
GPTZero asignan probabilidades de origen artificial mayores que cero a textos producidos antes de la existencia
de los LLM modernos, refuerza este argumento desde un dngulo empirico. Segln estos autores, el fendémeno
evidencia que los detectores no identifican autoria artificial sino regularidad estadistica linglistica, lo que
converge con la tesis central de este articulo: el instrumento detecta patrones de frecuencia, no procesos
cognitivos, y esta limitacion es irreducible en el disefio actual de estos sistemas.

7.2. Sesgo Lingistico y Discriminacion Algoritmica en el Contexto Latinoamericano

El analisis revela que los detectores de IA penalizan estructuralmente a quienes escriben en idiomas
distintos al inglés o en estilos académicos formales. Esto concuerda directamente con los hallazgos de Liang et
al. [1], quienes documentaron que mas del 60 % de los ensayos TOEFL escritos por hablantes no nativos de
inglés fueron clasificados como generados por IA, frente a tasas de identificacion humana correcta cercanas al
100 % para textos en inglés nativo. Segun estos autores, la brecha no refleja el uso real de 1A sino la regularidad
estadistica léxico-sintactica propia del registro académico formal en una segunda lengua, lo que convierte al
detector en un instrumento que discrimina segln la competencia lingliistica, no segln la autoria.

En el contexto ecuatoriano, donde los trabajos académicos se producen en espafiol y los estudiantes
construyen su escritura dentro de las convenciones del discurso académico latinoamericano, el fenémeno
descrito por Liang et al. [1] se traduce en tasas de falsos positivos potencialmente superiores a las documentadas
para el inglés, dado que los detectores comerciales se entrenan predominantemente con corpora en ese idioma.
Esto es consistente con lo que sefiala Giray [18], quien documenta que los investigadores con estilos de escritura
formalmente rigurosos obtienen recurrentemente tasas de deteccion falsa mas altas. Segun Giray [18], las falsas
acusaciones derivadas de estos errores han generado dafios verificables en la trayectoria de estudiantes y
académicos, lo que refuerza la necesidad del PPC como mecanismo que permite corregir ese sesgo mediante la
medicidn directa de la maestria cognitiva.

La Tabla 3 operacionaliza la Observacion 2 estimando | para cuatro perfiles de escritor representativos del
contexto universitario latinoamericano. I esta anclada a las tasas de falsos positivos documentadas [1, 2, 3]; .=
1 — r utiliza r = 0,85 como estimacion conservadora de confiabilidad inter-calificador para detectores
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comerciales [2]; Is refleja los factores lingiiisticos y genéricos compuestos. E11 adoptado = max(Is, I2) establece
la indeterminacién minima que cualquier proceso de evaluacién institucional debe reconocer antes de aplicar el
PPC.

Tabla 3. Indeterminacion | estimada por perfil de escritor aplicando la operacionalizacion de tres métodos de la
Observacion 2 (r = 0,85 estimacion conservadora de confiabilidad [2]).

Perfil del
escritor

I (tasa FP, lit.)

L=1-r

I5 (compuesto)

| adoptado

Fuente

Inglés nativo,
texto informal

0.02

0.15

Bajo

0.15

Liang et al. [1]

Inglés no

0.61

0.15

Alto

0.61

Liang et al. [1]

nativo, ensayo
académico

Espafiol >0.30 est. 0.15 Alto 0.30 [1, 2, 3]
(Ecuador),

prosa técnica

Texto historico N/A 1.00 Maximo 0.60 Khalil & Er
(anterior a [13]
2020)

Nota. Ii para prosa espafiola/ecuatoriana se estima como limite inferior: ningtn estudio hasta la fecha ha medido tasas de
falsos positivos especificamente para escritura académica en espaiiol L1. El valor > 0,30 se deriva por extrapolacion
descendente de Liang et al. [1], dado que los detectores comerciales se entrenan predominantemente con corpora en inglés.
I adoptado = max(I,, I2).

A diferencia de la lectura que considera a los detectores de 1A como herramientas de apoyo docente
neutrales, lectura subyacente en algunos documentos de politica educativa institucional, el presente analisis
muestra que la neutralidad algoritmica es una ilusion cuando el instrumento fue disefiado y validado sobre un
corpus lingiistico que no representa a la poblacion que lo recibe. Cotton, Cotton y Shipway [7] reconocen que
los detectores pueden servir como sefial de alerta inicial, pero argumentan que la integridad académica en la era
de los LLM requiere privilegiar la evaluacion del proceso intelectual sobre la inspeccion del artefacto textual.
Esto concuerda con el PPC: la maestria cognitiva demostrada D es precisamente esa evidencia de proceso que
los autores sefialan como criterio superior, y su incorporacion formal en la funcion S le otorga el peso operativo
que la evaluacion equitativa requiere.

7.3. La Maestria Cognitiva como Criterio de Verificacion bajo Regulacion Institucional del Uso de IA

El argumento central de este articulo no busca crear mecanismos sancionatorios para quienes usan IA, sino
establecer qué debe verificarse cuando una institucion ya cuenta con reglamentacion que limita o regula ese uso
y aplica un detector como herramienta de verificacion. En ese escenario, el problema es preciso: si el detector
emite un veredicto ambiguo sobre un documento presuntamente generado con IA, ¢qué evidencia puede
resolver esa ambigliedad? Esto concuerda con lo que plantea Perkins [4], quien sefiala que la ausencia de
criterios claros sobre qué constituye evidencia valida de infraccion transfiere a la discrecionalidad docente una
decisién de alto impacto sobre la trayectoria del estudiante. Segun este autor, esa discrecionalidad genera
inequidades sistematicas que afectan desproporcionalmente a los estudiantes con menor capacidad institucional
para impugnar.

Bozkurt [5] argumenta que la irrupcion de la IA generativa obliga a reconsiderar conceptos como la
autoria y la responsabilidad académica, y que las instituciones deben adoptar marcos que reconozcan la
naturaleza colaborativa de la produccién contemporanea. Si bien el presente analisis coincide con Bozkurt [5]
en que los marcos convencionales de autoria son insuficientes para el contexto actual, difiere en el enfoque:
mientras ese autor orienta la discusion hacia la redefinicion de las normas de autoria compartida, el PPC
propuesto no debate si el uso de 1A es legitimo o no, sino que establece el criterio operativo para determinar
cuando el estudiante demuestra que el conocimiento contenido en el documento le pertenece, con
independencia de las herramientas utilizadas durante la elaboracion. La demostracion positiva de un D(s,W)
alto constituye la evidencia de autoria intelectual que ningin porcentaje algoritmico puede proporcionar.
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Kasneci et al. [20] argumentan que la integracion de la 1A en la educacién requiere marcos que equilibren
oportunidades pedagdgicas con salvaguardas éticas, y advierten que las respuestas institucionales puramente
restrictivas pueden obstaculizar el desarrollo de competencias que los estudiantes necesitardn en su vida
profesional. Esto concuerda con el argumento del PPC: verificar la maestria cognitiva no desincentiva el uso
reflexivo de la | A en el proceso de aprendizaje, sino que traslada la responsabilidad académica al lugar correcto.
Cuando el estudiante puede sostener una defensa sélida sobre el contenido de su trabajo, con independencia de
qué herramientas utilizé durante la elaboracién, el sistema de evaluacién cumple su propésito pedagégico de
verificar la apropiacidn real del conocimiento.

Zawacki-Richter et al. [27] documentan que las aplicaciones de IA en educacién superior han sido
adoptadas fundamentalmente desde la perspectiva tecnoldgica, con escasa participacion docente en el disefio de
los criterios de validacion. Esto concuerda con la critica subyacente de este articulo: los detectores de IA
ingresaron a los procesos de evaluacidn universitaria sin validacion pedagdgica especifica para cada contexto
de uso, reproduciendo el patrén de primacia tecnoldgica sobre el criterio educativo que esos autores identifican
como riesgo estructural. La funcién S=T + a-D — I — F invierte esta logica al situar el parametro a, decidido por
la institucion en funcién de sus objetivos pedagogicos, como regulador del peso relativo entre el veredicto
algoritmico y la evidencia humana directa.

Foltynek, Meuschke y Gipp [25] establecen que los sistemas de deteccion de produccion no original
requieren, como condicion minima de validez en contextos académicos con consecuencias disciplinarias, tasas
de error suficientemente bajas para la poblacidn especifica de uso. Esta condicién es equivalente, en términos
neutrosoficos, a exigir que | sea significativamente cercano a cero antes de aceptar el veredicto como evidencia.
Dado que los estudios de Liang et al. [1], Weber-Wulff et al. [2] y Elkhatat et al. [3] demuestran
convergentemente que esta condicidn no se cumple para ninguna herramienta disponible en el contexto
latinoamericano, la conclusion es directa: cuando una institucién cuenta con reglamentacion que limita el uso de
IA y decide verificar la autoria de un documento cuestionado, el PPC debe operar como criterio obligatorio de
resolucion, dado que convierte la indeterminacion | del detector en una pregunta empiricamente respondible
mediante evaluacién humana directa.

8. Conclusiones

Este articulo ha demostrado mediante formalizacion neutroséfica que el resultado de todo detector de IA
colapsa una tripleta neutrosofica implicita (T, I, F) en un escalar unidimensional, eliminando la indeterminacion
| por disefio. Esta eliminacion es epistemolégicamente incorrecta porque la evidencia empirica documenta
consistentemente que | > 0 para cualquier texto académico evaluado con las herramientas actualmente
disponibles.

El Principio de Primacia Cognitiva que proponemos resuelve formalmente esta indeterminacion
incorporando la maestria cognitiva demostrada D como variable decisiva central a través de la funcion de
puntuacion extendida S = T + a-D — I — F. Este principio no propone nuevas sanciones por el uso de IA:
establece qué debe verificarse cuando una institucion ya cuenta con reglamentacion que limita ese uso y emplea
un detector como herramienta de verificacion. La respuesta es que la maestria cognitiva demostrada por el
estudiante sobre el documento cuestionado —y no el porcentaje algoritmico— debe operar como criterio
primario de resolucion.

La revisidn sistematica de la literatura confirma tres hechos: los detectores de IA presentan tasas de falsos
positivos superiores al 60 % para la escritura de hablantes no nativos de inglés; estas herramientas asignan
probabilidades de origen artificial a textos historicos producidos antes de la existencia de los LLM; y ninguna
herramienta disponible alcanza niveles de precisidn suficientes para su Uso en procesos con consecuencias
disciplinarias.

En el contexto ecuatoriano, la ausencia de reglamentacion especifica del CES sobre el uso de detectores de
IA implica que cualquier sancion fundamentada exclusivamente en porcentajes algoritmicos carece de base
normativa adecuada. EI PPC ofrece el criterio que las instituciones pueden adoptar para garantizar el debido
proceso: el veredicto de un detector identifica un caso que amerita verificacion, pero es la defensa oral directa la
que resuelve la indeterminacion.

Como lineas de trabajo futuro, proponemos extender el marco a evaluaciones grupales mediante
operadores de agregacion SVN [15, 17], el desarrollo de protocolos de defensa oral estandarizados con métricas
formales de maestria cognitiva calibradas para contextos universitarios latinoamericanos, y la validacion
empirica del pardmetro o mediante estudios de caso en universidades ecuatorianas.
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