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Abstract

Internet es hoy un espacio muy dindmico y revolucionador. Sus consumidores se han
convertido en productores de la informacién que ellos mismos consumen, apoyados en
herramientas y plataformas instaladas en grandes servidores, que facilitan el uso y la
publicacién de contenidos. Si bien este proceso ha democratizado el acceso de muchos a la
informacion, también ha provocado una excesiva socializacion de la propiedad intelectual
y cientifica, pues los materiales se publican muchas veces bajo licencias que permiten
su descarga sin el consentimiento del creador. En este contexto muchas veces se hace
necesario determinar el autor de un documento anénimo, o uno cuyo autor esté en duda.
Para realizar el andlisis de autoria, como se le conoce a esta tarea, es necesario inferir
caracteristicas del autor a través de los documentos escritos por él y luego conformar
un modelo de su estilo que pueda ser comparable con el de otra persona. Sin embargo
resulta impréactico realizar el procesamiento de todos los posibles autores que existen
a partir de sus publicaciones. Por ello es necesario determinar procedimientos que sin
utilizar un conjunto de archivos de referencia, realicen un analisis del estilo en el texto y
revelen sus variaciones estilogréficas. En este trabajo se expone un procedimiento para
lograr este propdsito aplicando métodos de agrupamiento al documento que se desea
analizar. Los resultados de los experimentos con determinados métodos de este tipo y
varios rasgos lingiiisticos, muestran que usando el algoritmo sIB en textos caracterizados
por tri-gramas de caracteres y uni-gramas de palabras, se obtienen resultados aceptables.
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1. Introduccién

La red de redes abrié un espacio revolucionador de practicas econdémicas, sociales,
politicas, comunicativas y culturales. Se ha ido reinventando a si misma hasta llegar a
lo que se conoce como web 2.0 y web 3.0, donde los consumidores se han convertido en
“prosumidores”, es decir, en productores de la informacién que ellos mismos consumen.
Todo esto a través herramientas y plataformas instaladas en grandes servidores que
facilitan el uso y la publicacién de contenidos. A juzgar por el crecimiento en la cantidad
de servidores en funcionamiento, 1.012.706.608 hasta enero de 2015, cada ano existe un
incremento considerable en el nimero de documentos disponibles en la red.

Si bien este proceso ha democratizado el acceso de muchos a la informacién, también
ha provocado una excesiva socializacién de la propiedad intelectual y cientifica, pues los
materiales se publican muchas veces bajo generosas licencias que permiten su descarga
y reutilizacién, en muchos casos sin el consentimiento del autor, abriendo asi las puertas
al plagio.

El plagio es una falta grave de ética que ya cuenta hoy con implicaciones legales.
Segun la Real Academia de la Lengua Espanola se define como la accién de copiar en lo
sustancial obras ajenas, ddndolas como propias [? |].

Uno de los plagios més dificiles de detectar de forma manual es el de texto. Este ocurre
cuando en un documento se utilizan secciones de otro, sin proporcionar la fuente [I]. Un
caso muy frecuente es el uso del corta y pega (del inglés cut and paste) de un fragmento
sin modificaciones, siendo este tipo el mas facil de descubrir. La tarea de deteccién se
dificulta cuando, a diferencia de la copia exacta del fragmento original, se oculta un texto
de tal manera que es dificil encontrar similitud entre ellos. Los trucos méas usados son:
utilizar sinénimos, cambiar el orden de las oraciones, adicionar palabras y sustituir frases
largas por cortas [2]. Por ello, es importante desarrollar mecanismos automatizados que
permitan realizar esta tarea en un tiempo y confiabilidad razonables.

Para poder afirmar que un texto es resultado de plagio, se debe proporcionar la sec-
cién plagiada y la seccién del documento fuente. El detector debe realizar comparaciones
del contenido sospechoso con todos los posibles documentos. Es decir, a partir de una
coleccién de referencia ademas del texto a analizar, se provee como resultado las seccio-
nes donde se produjo el plagio y las utilizadas para ello, encontradas en el archivo de
referencia.

La deteccién de plagio es uno de los enfoques de una cuestién mas general que es el
analisis de autoria, aunque se interprete en ocasiones de forma equivalente. Este 1ltimo
consiste en determinar el autor de un documento anénimo o uno cuyo autor esté en duda
[3]. Para ello es necesario inferir caracteristicas del autor a través de los textos escritos
por él. Estas, nos permitiran conformar un modelo de su estilo y medir qué tan similar
puede ser un documento cualquiera a los creados por él [4].

Para realizar la representacién del estilo de redaccién de una persona se debe contar
con obras de referencia de la misma. El volumen de autores con referencias limita el al-
cance de las herramientas del andlisis. Tal es el caso de un texto redactado supuestamente
por un unico autor, en el cual se desean identificar las secciones que fueron escritas por
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otros. En este caso, comparar el estilo de redaccién del texto objeto de analisis a partir
de los estilos adquiridos a priori con las obras de referencia, no resuelve el problema.
Esto se debe a que es impractico realizar el procesamiento de todos los posibles autores
a partir de sus publicaciones, ademds existen muchos que no poseen publicaciones en
formato electrénico. Por lo tanto es necesario determinar procedimientos que sin uti-
lizar un conjunto de archivos de referencia, analicen el texto y revelen sus variaciones
estilograficas.

2. Materiales y Métodos

El andlisis de autoria se divide en enfoques o subtareas: detecciéon de autoria, verifi-
cacion de autoria, agrupamiento de autores, variaciones en el estilo, deteccién de plagio
e identificacién del perfil del autor.

Las recientes investigaciones sobre el tema, estan dirigidas fundamentalmente a la
representaciéon de los estilos de redaccién de los autores de forma eficiente y al desarrollo
de algoritmos enfocados en la deteccién de plagio, protecciéon de derechos de autoria y
analisis de flujos de informacién, a partir de la recuperacion y extracciéon de informacion
textual. [5] [6].

La representacién de estos estilos esta caracterizada por rasgos lingiiisticos. Estos son
el nicleo del andlisis de autoria, independientemente de la subtarea en la que se enfoque.
El propésito radica en intentar identificar un estilo propio de redaccién para cada autor
con respecto al resto.

Son varias las propuestas de rasgos publicadas por diferentes investigadores en sus
trabajos, para capturar, identificar o representar el estilo de redaccién del autor de un
documento. Ademads, no solo es necesario identificar los rasgos, sino calcular qué tan
importantes son y cémo podrian caracterizar a su autor. Generalmente se usa una dis-
tribucién o identificacién por capas lingiiisticas.

Estrategia de descomposicion de texto.

Una vez identificada la subtarea en la que se enfoca la problematica presentada, el
objetivo para cualquiera de ellas es representar el estilo de escritura, para su posterior
andlisis. Para ello es necesario que el documento sea dividido de acuerdo con una estrate-
gia de descomposicién, teniendo en cuenta que la que se determine influye directamente
en el resultado final.

Las estrategias mas simples pueden ser méas sencillas de implementar y mas rapidas
en ejecucion, pero no siempre obtienen un buen desempeno [7].

La estrategia més simple y rapida es la divisién del texto en bloques de tamano fijo,
tales como cantidad de palabras u oraciones. La divisién del texto en limites estructurales,
tales como: oraciones, parrafos o capitulos suele ser una mejor opcién ya que las seccionas
plagiadas suelen ser estructuras de este tipo. Otra alternativa es la division del texto
por topicos usando algiin algoritmo de segmentacién de textos, siendo esta la de mayor
impacto en la actualidad, pero no aconsejable en el caso del agrupamiento de autores
ya que al basarse en la representacion de los temas es muy probable que a la hora de
realizar el agrupamiento lo haga de acuerdo al tema especifico y no respecto al estilo de
redaccion de los autores.

El siguiente paso en el andlisis de autoria es la representacion de los rasgos que carac-
tericen el estilo de redaccion de los autores. Existen diferentes modelos de representacién.
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El mas utilizado en las ciencias de la computacién es el modelo de espacio vectorial, de-
bido a su simplicidad y su clara base conceptual, que corresponde a la intuicién humana
en el procesamiento de informacién y de datos [§].

Rasgos lingiiisticos

Una vez seleccionado un modelo para la representaciéon de las secciones del texto a
analizar (en este caso el modelo de espacio vectorial), se deben seleccionar que rasgos
(rasgos lingiifsticos en el caso de esta investigacién) deben ser tenidos en cuenta en la
caracterizacion de dichas secciones.

Los rasgos lingiifsticos son el nicleo de la tarea de analisis de autoria, independien-
temente de la subtarea en la que se enfoque. El propdsito radica en intentar identificar
un estilo propio de redaccién para cada autor con respecto al resto. Son varias las pro-
puestas de rasgos publicadas y utilizadas por diferentes investigadores en sus trabajos,
estos estan dirigidos fundamentalmente a capturar, identificar o representar el estilo de
redaccién del autor de un documento. No solo es necesario identificar los rasgos, sino
calcular qué tan importantes son y como podrian caracterizar a su autor, lo cual guarda
una estrecha relacion con la técnica de asignacién de pesos seleccionada.

Generalmente estos rasgos son agrupados en capas, conocidas como capas lingtliisticas.
La mayoria de estos investigadores identifican cinco capas lingiifsticas de rasgos: la capa
de fonemas, la capa de caracteres, la capa léxica, la capa sintactica y la capa seméntica
[3]. En la capa de fonemasl se incluyen los rasgos basados en fonemas que pueden ser
extraidos de los documentos por medio de diccionarios. En la capa de caracteres se
engloban los basados en caracteres como prefijos, sufijos o n-gramas de letras. La capa
léxica contiene los basados en términos como las palabras auxiliares. La capa sintactica
comprende los basados en la sintaxis como componentes o posiciones y la capa semantica
los basados en la seméantica como homoénimos o sinénimos.

Estas capas son muy abstractas, lo que explica la diversidad existente en el uso de
rasgos, incluso una vez escogidos puede variar la implementacién debido al pre-procesado
realizado en los documentos o la representacién de frecuencias utilizada. En el estudio
realizado se identificaron 47 rasgos citados en la bibliografia. Siendo consecuentes con el
desglose por capas se pueden exponer de la siguiente forma:

= Rasgos de la capa de caracteres

e signos de puntuacién [9, 10, 11} 12} 13} 14, [15] 16l [17]
o sufijos [0, 12, I3, T4, [16, [I7, 18]

o prefijos [9, 12, 14 (16, (17, [19]

e letras por palabras [9] [10] [16] 20, 211 22]

e n-grama de caracteres [T, [15], [T6] [I8], 20]

e letras por oracién [9, [12] 5] 16} 21]

e letras por pdarrafo [9] [12] [15] [16] 21]

e n-grama de letras [12, [16]

e contracciones y abreviaturas [9]

e comas [9] 23]

e puntos [9] 23]



e paréntesis [9, 23]
e silabas [10]

e nimeros [23]

e maytsculas [23]

e caracteres [10]

= Rasgos de la capa léxica

e palabras de funcién (del inglés stop words) [12], 13} 14} 17, 19, 21] 6
e palabras por oracién (tamafio de oracién) [12] [15] 16} 17, 2] 23] 6
e n-gramas de palabras [12 12, [14] 15, 20, 23] 6

e n-gramas de palabras del discurso [IT], [13] 18| 19, 20] 5

e palabras por pdrrafo (tamano de pérrafo) [9 [16] 20] 23] 4

e pronombres [9] 0]

e palabras del discurso (POS, por sus siglas en inglés) [9, 10, 20]
e verbos modales [9]

e errores ortograficos [9]

e emoticones [J]

e polisemia [9]

e tiempo verbal [10]

e riqueza de vocabulario [15] [20]

e enlace de palabras [20]

e frecuencia de palabras del discurso [21]

e cantidad de oraciones [22]

e cantidad de pérrafos [22]

e promedio de oraciones [22]

e promedio de pdrrafos [22]

e palabras tnicas por oracién [22]

e n-grama de palabras de funcién [12]

e oraciones que comienzan con palabras de funcién [12]

e n-grama de palabras de funcién [I7]

e cohesién léxica [11]

e complejidad morfoldgica [11]

e entropia de palabras del discurso [21]

= Rasgos de la capa sintactica

e dependencias sintécticas [11]

e primera/tercera persona [11]



e estructura y complejidad sintéctica [18]
e acotaciones [I1]

e frases verbales [11]

Se reconocen notablemente, en correspondencia con la frecuencia y resultado de su
uso en las investigaciones publicadas, los siguientes rasgos:

= signos de puntuacion

= sufijos

= prefijos

= letras por palabras

= n-grama de caracteres

= letras por oracién

s letras por parrafo

= palabras de funcién (del inglés stop words)
= palabras por oracion

= n-gramas de palabras

= n-gramas de palabras del discurso

= palabras por pérrafo

En correspondencia con lo antes planteado se propone la representacién de esos rasgos
utilizando n-gramas tradicionalesl como caracteristicas, en el modelo de espacio vectorial.
Un ejemplo de los n-gramas tradicionales de palabras puede verse a partir de la frase:
“Juan lee un libro interesante”. En la misma se identifican los siguientes bi-gramas (2-
gramas): Juan lee; lee un; un libro; libro interesante. Podemos sustituir cada palabra por
su lema o por su clase gramatical y construir el n-grama correspondiente. Se utiliz6 la
representacion vectorial para cada n-grama de rasgo, por lo que cada muestra (segmento
de texto de 1 parrafo) es representada por 36 vectores correspondiendo con cada uno de
los rasgos, representado en forma de n-grama.

Los rasgos fueron asociados en tres grupos: basados en caracteres, basados en palabras
y basados en lema e informacién morfoldgica. Se relacionan a continuacion:

= Basados en caracteres.

e n-grama de caracteres. (n=1,2,3)
e n-grama de prefijos de tamano 2. (n=1,2,3)
e n-grama de sufijos de tamano 2. (n=1,2,3)

e uni-grama de signos de puntuacion.
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= Basados en palabras.

e n-grama de palabras. (n=1,2,3)

e uni-grama de palabras de funcién.
= Basados en lema e informacién morfolégica.

e n-grama de lemas. (n=1,2,3)
e n-grama de categoria sin informacién morfoldgica. (n=1,2,3)

e n-grama de categoria con informacién morfolégica. (n=1,2,3)

Para realizar la extraccién de los rasgos se implementaron una serie de métodos
usando las potencialidades que brinda FreeLing, una libreria sobre la cual se pueden
desarrollar potentes aplicaciones de Procesamiento de Lenguaje Natural.

Una vez obtenidos los segmentos del texto a analizar, caracterizados por los rasgos
escogidos, se aplica algin método de agrupamiento para identificar diferencias entre estos
segmentos. Aquellos segmentos que formen parte de grupos diferentes suponen un estilo
de redaccién diferente.

Métodos de agrupamiento

Dado un conjunto de objetos definidos en términos de un grupo de rasgos (tal como
se propone en el modelo de espacio vectorial), los métodos de agrupamiento intentan
construir particiones o cubrimientos de este conjunto, donde la semejanza intra-grupo
sea méxima y la semejanza inter-grupos sea minima [24]. Pueden ser vistos ademds como
procedimiento para unir una serie de vectores de acuerdo con un criterio de cercania.
Esta cercania se define en términos de una determinada funcién de distancia o simili-
tud. Generalmente, los vectores de un mismo grupo (o clister) comparten propiedades
comunes [25]. El conocimiento de los grupos puede permitir una descripcién sintética de
un conjunto de datos multidimensional complejo. Esta descripcién sintética se consigue
sustituyendo la descripcién de todos los elementos de un grupo por la de un representante
caracteristico del mismo.

La seleccion de un algoritmo de agrupamiento depende del tipo de dato disponible
y del propdsito o aplicaciéon particular. Si el andlisis de agrupamiento es usado como
una herramienta descriptiva o exploratoria, es comtn aplicar varios algoritmos sobre los
mismos datos para ver que conocimiento puede manifestarse [26].

Existen muiltiples estrategias jerarquicas que pueden ser aplicadas para determinar
las diferencias entre los segmentos de acuerdo con los rasgos propuestos. Se tomaron
como referencia 5 métodos de agrupamiento implementados en la herramienta Weka, los
que permitieron determinarla efectividad del procedimiento para identificar variaciones
en el estilo de redaccién: Single Link (SL), Average Link (AL), Complete Link (CL),
COBWESB, sIB.

Procedimiento para identificar autores usando métodos de agrupamiento El proce-
dimiento para realizar la identificaciéon de autores usando métodos de agrupamiento se
fundamenta en el hecho de que cada autor tiene un estilo de escritura propio, el cual se
mantiene a lo largo de todo el texto [27]. Este estilo de escritura necesita estar represen-
tado por un modelo, en este caso modelo de espacio vectorial, que estard compuesto de
rasgos lingiiisticos que definen el estilo de escritura individual de cada creador. La de-
teccion de los autores se realiza identificando las variaciones estilogréficas significativas
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Figura 1: Estructura del procedimiento para identificar autoria.

en el documento caracterizado. Esto se hace a partir de los grupos obtenidos aplicando
algoritmos de agrupamiento, ya que no se poseen caracterizaciones de los estilos de es-
critura de los autores y no se pueden realizar comparaciones con muestras de las que se
conoce su clase (autor).

En el procedimiento utilizado en la investigacién pueden ser determinadas tres ta-
reas fundamentales como se muestra en la Figura 1: construccién del modelo de estilo
(A), aplicacién de una estrategia de agrupamiento (B) y determinacién de los posibles
segmentos de cada autor (C).Cada uno de ellos serd abordado posteriormente.

Descripcion de los experimentos

En los experimentos se considera la tarea de evaluar la representacion de diferentes
rasgos lingiiisticos para la identificacion de partes estilisticamente homogéneas, a partir
de los algoritmos de agrupamiento descritos. Esencialmente, se tiene un texto del cual se
conoce fue escrito por méds de un autor. Ademads, no es posible comparar los estilos de
redaccion de dicho texto, adquiridos a través de las variables lingiiisticas definidas, con
los estilos de autores obtenidos a partir de un corpus de datos.

Para la realizacién de los experimentos se usa un corpus, construido por el autor de
la investigacién a partir de articulos periodisticos de 47 autores, de 8 medios digitales
de prensa: Periddico Granma, Periédico Trabajadores, Periddico Juventud Rebelde, Pe-
riddico 26, Periédico Adelante, Agencia de Informacién Nacional y Sitio Web SoyCuba.
Cada documento del corpus es un texto multiautor generado a través del procedimiento
descrito en la Figura 2, con el cual se obtienen textos mezclados uniformemente.

Cada rasgo serd analizado de forma individual y su efectividad serd comprobada con
cada estrategia de agrupamiento seleccionada, utilizando la medida F con , como com-
binacién arménica de dos medidas (precisién y exhaustividad), descritas en subepigrafe
1.4.2. Para el desarrollo de los experimentos se utilizé el API de Weka.

Métricas para la validacién

Es dificil definir, cudndo, el resultado del agrupamiento es aceptable. Se han creado
un conjunto de técnicas e indices para realizar su validacién. En general existen dos tipos
de validacién: externa e interna. La principal diferencia es si se usa o no informacién
externa para la validacién, es decir, informacién que no es producto de la técnica de
agrupacién utilizada [28].

Las técnicas de validacién interna miden el agrupamiento tinicamente basadas en
informacién de los datos. Evalian que tan buena es la estructura del agrupamiento sin
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Entrada: | k documentos, Dy, D). ... Dy, cada uno escrito por un autor diferente

1. Escoger Dg;,. donde R(7) es una funcion que devuelve un nimero aleatorio
entre 1 v k. con la condicidn de que R(i) # R(i — 1)
2. Agregar a Dyyiriquior 1as primeras x oraciones no uvhilizadas del texto Dy,

donde x ez escogida aleatoriamente entre 1 v n. Se debe distinguir que n es la

maxima cantidad de oraciones gque ze desea temer de cada autor en cada
fteracion.

3. Loz pazos 1 v 2 se repiten mientras existan oraciones no utilizadas en cualquiera
los documentos &k documentos de entrada, D, D, ... D}

Salida | Dyuneicueor

Figura 2: Procedimiento para generar textos multiautores.

necesidad de informacién ajena al propio algoritmo y su resultado [28].

Como la validacién externa mide la calidad del agrupamiento conociendo informacién
externa de antemano, es principalmente usada para escoger un algoritmo de agrupamiento
6ptimo sobre un grupo de datos (data set) especificos.

Cuando se tiene informacién externa tal como la clase de cada dato, es comun y
ampliamente utilizado el andlisis mediante la matriz de confusién. Una vez realizado
el agrupamiento mediante algin algoritmo para ese propésito, este puede sugerir un
agrupamiento de los datos, diferente al que indicaran las clases conocidas de antemano. La
matriz de confusién es completada a partir de cuatro términos: verdaderos positivos (VP),
falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (VN). El término VP
hace referencia a aquellos puntos que fueron ubicados por el algoritmo en el mismo grupo
que indicaba la clase con la que se contaba de antemano. El término FP hace referencia
a aquellos puntos que fueron ubicados por el algoritmo en un grupo y que en realidad
pertenecian a otro grupo. El término FN hace referencia a aquellos elementos de un
grupo que fueron ubicados en un grupo diferente al que indicaba su etiqueta. El término
VN hace referencia a aquellos elementos que fueron ubicados correctamente fuera de un
grupo, es decir, aquellos elementos ajenos al grupo en cuestion y que efectivamente no
correspondian a este [28].

Existen otras métricas externas ampliamente utilizadas y provenientes del campo
de la Recuperacién de la Informacién: precisién (precision) y exhaustividad (recall). La
precision es la proporcion entre el nimero de documentos relevantes recuperados y el
ntimero de documentos recuperados, como se muestra en la ecuacién 1 [29]. De esta
forma, cuanto mas se acerque el valor de la precisién al valor nulo, mayor serd el nimero
de documentos recuperados que no consideren relevantes. Si por el contrario, el valor
de la precisién es igual a uno, se entendera que todos los documentos recuperados son
relevantes. Acorde con la definicién y en correspondencia con los términos definidos en
la matriz de confusién esta puede expresarse como se presenta en la ecuacién 2. En el
caso de la exhaustividad expresar la proporciéon de documentos relevantes recuperados,
comparado con el total de los documentos que son relevantes existentes en la base de
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|{documentos relevantes} N {documentos recuperados}|

Precision =
|{documentos recuperados}|

Precision = ———(2)
Treciston = VP + FP

(1)

|{documentaos relevantes} N {documentos recuperados}|

Exhaustividad =
{documentos relevantes}|

Exhaustividad = — (4)
XMAUWsTIrLaa _V.P-l-FN

14
Fp= i = (5)

precision cobertura

datos, con total independencia de que éstos, se recuperen o no. La ecuacién en este caso se
expresa como se muestras en la ecuacién 3 [30]. Si el resultado de la ecuacién 3 arroja como
valor 1, se tendré la exhaustividad maxima posible, y esto indica que se ha encontrado
todo documento relevante que residia en la base de datos, siendo la recuperacién de
documentos perfecta. Por el contrario en el caso que el valor de la exhaustividad sea
igual a cero, se tiene que los documentos obtenidos no poseen relevancia alguna. Acorde
con la definicién y en correspondencia con los términos definidos en la matriz de confusién
esta puede expresarse como se presenta en la ecuaciéon 4.

Medida F

Con los conceptos de precision y exhaustividad es posible definir otro tipo de métrica
llamada “Medida F”. Esta se da en funcién de las dos métricas ya vistas y puede ser
interpretada como la media harmoénica de ambas.

3. Resultados

Textos multiautores generados

Se generaron més de 15 mil textos multiautores, asociados en 4 grupos (de 2 hasta 5
autores). Esta divisién tiene como objetivo comprobar el comportamiento de los rasgos
y algoritmos en correspondencia con los autores involucrados en la mezcla. En el texto
generado quedan identificados los parrafos por autores, obteniéndose etiquetas referidas
a un autor (parrafos puros de un solo autor) y otras referidas a varios (parrafos mezclados
con oraciones de varios autores). Para realizar los experimentos se escogieron de forma
aleatoria los textos, para lograr una mejor confianza en los resultados. La distribucién
de estos por grupo de cantidad de autores se muestra en la Figura 3.

Consideraciones iniciales

En cada representacién del texto basada en caracteres, basada en palabras y basada en
lemas e informacion morfolégica, fue aplicado cada uno de los algoritmos seleccionados.
Los métodos fueron empleados ignorando las clases de las tuplas que conforman cada
representacién. Una vez obtenidos los grupos a partir de cada procedimiento, se realizé la
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Cantidad de autores en la mezcla

2 3 4 5

Cantidad de textos generados 2002 5001 3001 5001

Cantidad de textos utilizados en los experimentos | 1000 1000 1000 1000

Figura 3: Distribucién de documentos generados y usados en los experimentos.

Precision Exhaustividad F1 Promedio

Algoritmos . {].;] . . ({;} . . ﬂ.}} .
() . R I N B (e

2 £ 4 J 2 3 4, ] 2 3 4, 3 (E)

_______ SL| 0566} 0.63} 0541 0.53 0541 041 03025] 046;0331027: 024/ 03239321
_______ AL|0.6710.641 0521 0.52] 0.5410.411 0311 027 0.48! _0_:_4_ 0281026 | 0.3405318)|
_______ CL|0.6610.57: 048} 0.46/ 0.581 0451038} 0.34] 0.531_ 0.410.35: 0.32 | 0.4026507 ]
| _.c[o9sl0ssi001089] 002 01310121 0.12] 021 _0_'1"_'_’Cte1__fle1___‘3'_1_1§~°_-Q451_
sIB n.?Eﬂjﬁ:mg | 0,29 n.7:0_5?10_4550_3? 0.68:0.55:0.39: 0.3 | 0.4796913
Promedio |0.73) 062,057, 054| 05,032,031,027| 047, 037, 03,027 03527221

Figura 4: Desempefio del rasgo uni-grama de caracteres en la identificacién de autores.

evaluacién del mismo para cada rasgo. Para hacer esta evaluacién se calcularon los valores
de precisién, exhaustividad y medida F, en este caso F1 como combinacién armoénica de
precisién y exhaustividad.

Resultados de la experimentacién con rasgos basados en caracteres.

En la Figura 4 se resumen los resultados obtenidos para los uni-gramas de caracte-
res, en correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el
texto. Los valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas
(precisién, exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000
textos procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademéds se muestra el F1 promedio
de cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

La representacién basada en uni-gramas de caracteres no muestra resultados de F1
promedio por encima de 0.48. Como se muestra en la Figura 4 B, la maxima precision
mostrada es de 0.98 con el procedimiento CW cuando la mezcla es de dos autores, sin
embargo, la exhaustividad en este caso es de 0.12 (Figura 4 C). En el caso de la exhaus-
tividad, se destaca el 0.7 obtenido por el sIB (Figura 4 C), en la mezcla de dos autores.
El método sIB es de manera general el de mejor desempeno, con un F1 promedio de 0.48
(Figura 4 E).Es notable el resultado de este método en cuanto a precisién, exhaustividad
y valor F1 (0.7, 0.7 y 0.68 respectivamente) obtenidos en la mezcla de dos autores (Figura
4B, C, D).

En la Figura 5 se resumen los resultados obtenidos para los bi-gramas de caracteres en
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Precision Exhaustividad F1 Promedio

Algoritmos (B) () D)
(A) [ [ [ [ [ [ [ : I (segiin Fi)

2 3 4 5 2 L4, 5 2 3 4, 3 (E)

_______ SL| 0631057 _0.5:0.53] 053103810291 0.25| 0.45! 0.311 0.251 0.24 | 0.3139064 |
AL 0_55[057]:}54 0.52| 053] 039, 0.3,0.53 GLE:G.SQ: 3::}_27 030504
_________ | 062 0 02210231039, 0.3, 053
_______ CL1067,057,054,046|057| 042,035, 034/ ( 051 _0_3_5_ F’.'l".'-@k-.@?????.
| C7W]096:097:094:0.89| 012/ 0.1310.13+0.12| 021+ 0.23: 0.22: 0.21| 0.2180134
HB|0.77,065, 048, 029|0.79| 0.66, 0.54, 0.37 u.ﬂ.ﬂ_ﬁat.ﬂ_am. 0.3 | 0.5503231
Promedio |0.74'0.67' 0.6' 054|051 04'0.32' 033|044’ 0.39' 032! 0.27| 0.3534001

Figura 5: Desempefio del rasgo bi-grama de caracteres en la identificacién de autores.

correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el texto. Los
valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas (precisidn,
exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000 textos
procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademds se muestra el F1 promedio de
cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Como se observa en la Figura 5, el desempefio de los métodos sobre las representa-
ciones basadas en bi-grama de caracteres es similar al obtenido sobre representaciones
basadas en uni-grama de caracteres (Figura 4). La principal diferencia se encuentra en
los resultados aplicando el procedimiento sIB con un ligero aumento en la medida F1
promedio (Figura 5 E). Este valor tuvo un incremento de 0.48 (Figura 4 E) a 0.55 (Figu-
ra 5 E).En el caso de la medida F1 para este procedimiento aplicado a mezclas de textos
de dos autores (Figura 4 D), también hubo un ligero aumento. Este fue de 0.68 (Tabla 3
D) a0.77 (Figura 5 D).

En la Figura 6 se resumen los resultados obtenidos para los tri-gramas de caracte-
res, en correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el
texto. Los valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas
(precisién, exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000
textos procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademas se muestra el F1 promedio
de cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

En el caso de los tri-gramas de caracteres se puede observar, en la TFigura 6 E, un
F1 promedio maximo de 0.65. La mayor precision, exhaustividad y F1 se alcanza con el
método sIB (0.86, 0.87 y 0.85 respectivamente) en los textos mezclados de 2 autores.

En la Figura 7 se resumen los resultados obtenidos para los uni-gramas de prefijos en
correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el texto. Los
valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas (precision,
exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000 textos
procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademds se muestra el F1 promedio de
cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Con los uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas de prefijos se obtiene un resultado similar.
En la Figura 7 se observa que con estas representaciones se alcanza una buena precision de
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Precision Exhaunstividad F1 Promedio

e F= ==t mmmt =A== = === === = -~ LR —————— F——————

Algoritmos (B) (C) (D)
(A) I I I I I I I I {segin Fi)
) : 4: i 2: 31 4 3 2 3 4 i (E)
SL 062: 0.54 I:}-d-l 1042 :}j;,. 038 {I' ‘-‘. 023| 0451 0 35 023 02| 02920089

AL | 082 056, 045 0.44 05;.0;3 028,023 043, 03

_______ CL|064: 055! 5}-_49; 046] 055104110341 031) 048! 034! 03027 03506614,
LS| 09:094,001:091]011:0.13:013: 014 02:0.23:022,0.23| 02192915
=B 0.86, 056, 0_55 , D48 G.E'.-‘: 0.74, 059, 033 DES' 0. ]‘2: 0.54, 047 | 0.6466929

Promedio | 0.73' 0.63' 0.56' 0.54| 0.52' 0.41'0.32' 0.29| 0.49' 0.38' 0.31' 027 | 0.3615483

Figura 6: Desempefio del rasgo tri-grama de caracteres en la identificacién de autores.

Precision Exhaustividad F1 Promedio

Algoritmos (B) (C) (D)
(A) : : : : : : : : : {segin Fi}

2:3:4:52:3:4:52:3'4'5[15}

_______ SL| 0661 0.571 047 0.53 _0_-5_{:_’5! 3810281024 046! _0_:_1_ 024! _’C! 22| 0.3077206]
AL 067,058, 051, 052| 054, 038,029, 024| 048, 031,026, 022 | 0316635
""""" r- - -~r-~"~"y~-~-~~-"=AaA~-~~-~"~"°|-t- """ ~"~"~"r-"~"v-°-° ___-I_____________________
_______ CL| 066,057,047 046|058, 043,032} 026] 0.53 _ﬂ_ﬂf_'_ﬂ_é’_ _Qfﬁ__ﬂﬁ???ﬁgﬁ_
| _@-951:_}._E_S,:E}L?JJ_G_.&;__1}_1_'{'_:115 0.17:0.18] 0.21: 0.25: 0.26: 0.27 | 0.2463334]
3B | 077 :061 047,020 0.7,061,051,045| 077, 06,046, 04| 0.55805
Promedio 0_?5,0_64,0.54,0_54 0.5,049,0_;1:0&3 0.49' 037" 03'027| 03577256

Figura 7: Desempeiio del rasgo uni-grama de prefijos en la identificacién de autores.
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Precision Exhanstividad F1 Promedio

Algoritmos (B) () D)
@) N N Lo (segiin F1)

2;5;4;52;5;4;52;5'4'511}

_______ SL| 06610511 0341027/ 03410371026 0.2] 0.4610.29: 0.21: 0.16 | 0.2793378 |
_______ AL1067, 051,033,025/ 054,037,026, 02] 048,029, 0.2}0.15| 0.2803301]
_______ CL|0661051; 0332 024|058 0381 026! 02| 053 _0_:_1_ 021! 0.16| 0.3018887 |
| E70981046:0341032) 0.12:0.3610.27: 021 021 0.28: 0.22: 0.18 | 02221401
#B| 0.7'057' 046! 039 07'053 {I'atE:!Jd-E 0_53,0_55,04 ' 0.36| 0.5075872
Promedio |0.73'0.51' 0361 0.29| 0.5'0.41'031'025| 0471035 025! 02| 03182968

Figura 8: Desempefio del rasgo bi-grama de sufijos en la identificacién de autores.

0.98 aplicando CW (Figura 7 B), pero sin embargo, se observa una baja exhaustividad
(Figura 7 C). El mejor desempeitio se obtiene con el procedimiento sIB con un valor
promedio F1 de 0.56 (Figura 7 E), y como F1 en mezclas de dos autores de 0.77 (Figura
7 D). Las tablas con los resultados obtenidos para estos rasgos se muestran con més
detalles en el Anexo 1.

En la Figura 8 se resumen los resultados obtenidos para los bi-gramas de sufijos en
correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el texto. Los
valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas (precision,
exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000 textos
procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademés se muestra el F1 promedio de
cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Los resultados arrojados por los uni-gramas de sufijos no se diferencian de los obte-
nidos con las representaciones a de uni-gramas de caracteres. Los bi-gramas y tri-gramas
de sufijos muestran resultados similar. La mejor precision es de 0.98 y se alcanza apli-
cando CW en textos de dos autores (Figura 8 B). El mejor desempeiio se logra con el
procedimiento sIB con valor F1 promedio de 0.51 (Figura 8 E). En el caso de las repre-
sentaciones basadas en uni-gramas de signos se obtiene un F1 promedio por debajo de
0.41. Los detalles del desempeno de los métodos sobre las representaciones comentadas
se encuentran en el Anexo 1.

Resultados de la experimentacién con rasgos basados en palabras.

En la Figura 9 se resumen los resultados obtenidos para los uni-gramas de palabras en
correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el texto. Los
valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas (precisién,
exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000 textos
procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademds se muestra el F1 promedio de
cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Como se observa en la Figura 9, con la representacién a partir de uni-gramas de
palabras, se presenta un desempeno notable de acuerdo con los resultados analizados.
Con el método sIB se alcanza un F1 promedio de 0.63 (Figura 8 E). Los resultados
particulares de este método en cuanto a precisién, exhaustividad y Flen textos de dos
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Precision Exhaustividad F1 Promedio

Algoritmos (B) (<) D)
(A) : : : : : : : : | (segin Fi)

2:3:4:52:3:4:52:5:4:5 (E)
_______ SL1062;052; 038, 037| 053] _Qf_' 027,022] 045 _ﬂ_eg_ _ﬂ_'l"_'_ftlg_ | 0.2872636
_______ AL | 06210520381 0.36] 0.5310.37: 0271 022] 0.45: 0.29: 0.22: 0.18 | 0.2860038
_______ CL|064,053,039,033| 053, : 0- 39, . 0.27 1 021] 0.48, _0_3_1_ _’C'_Z_T*»_:_f! 18] 03008774
| 7| 09:062105910.59| 011101910231 023 _02!0.26' 028! 0.27 | 0.2541604]
B | 0.6, 0_59! 0.56 ! 0.47 037. 0.7 ! 0.59, 0.51| 0.85, 0.68, 0.54, 0.45 | 0.6310446
Promedio |0.73' 0.58' 0.46' 0.43 05"' 0.41'033'028| 0.49' 0.37' 03' 025 03518704
Figura 9: Desempefio del rasgo uni-grama de palabras en la identificacién de autores.

Precision Exhaustividad F1 Promedio

Algoritmos ) (<) (11}
(A) : : : : : : : . : (segin Fi)

2:3:4:52::4:52:3.4.5(15}

_______ SL1 066, 05)039;037| 054} 037,027,022 046 _0::3_ F’.T’.'-Q!E_ | 0287926
_______ AL | 0671 0.5:03910.38| 0.541 03710271 022] 048 0.281 0221 0.19| 0.2916382
_______ CL| 066, 05,039,037| 058, 0. 37,027,0.22| 0.53 i _’C'_ag_ _’C'_f:an_’it 191 0.3094862 |
| _____SW o098 “ _02:013: 0.1 _ﬂ_l_"_!_fl-'é% 1025 _0.2]02 _1_ _0_"_"_!_0_ 16! _Q 13] 01799757 |
8| 0.77' 0.64' 0.52' 048] 0.79' 0.65' 0.55' 0.52 [r?'?,{ll_ﬁ ,0_49,0_45 0.5859371
Promedio | 0.75: 04%0;5!:} 4| 0521 04210321 0.28| 0.49: 0341 0.261 0.23 | 0.3309927

Figura 10: Desempefio del rasgo bi-grama de palabras en la identificacién de autores.

autores son de 0.86, 0.87 y 0.85 respectivamente (Figura 9 B, C, D).

En la Figura 10 se resumen los resultados obtenidos para los bi-gramas de palabras en
correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados en el texto. Los
valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las medidas (precision,
exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para los 4000 textos
procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademés se muestra el F1 promedio de
cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Los bi-gramas y tri-gramas de palabras registran un desempeno menos considerable
que el de uni-gramas de palabras, con un F1 promedio mdximo de 0.59 (Figura 10 E).
La méaxima precisién se alcanza es de 0.98 aplicando CW con textos de dos autores, sin
embargo en este caso la exhaustividad es de solo 0.12 (Figura 10 C).El métodos con
mejor desempeno es le sIB con valores de precision, exhaustividad y F1 de 0.77, 0.79 y
0.77 respectivamente.

En la Figura 11 se resumen los resultados obtenidos para los uni-gramas de palabras
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Precision Exhaustividad F1 Promedio
Algoritmos (B) (<) D)
) Lo R I i
20 3 4 3 27 3 40 3 2 3 4 3| ®

_______ SL1063,053,039,038] 053, 037,027,025| 045,029,022, 0.18|  0.28829]
_______ AL| 06510531039, 038] 053103710271 027 0.46: 0.291 0.221 0.18 | 0.2899321|
CL| 067,053,039, 038|057,037,0.27,034| 051, 03,022,019 0.3022000
""""" r=-~~r=-=~=17~-~~=~="°a~=-=-=|=~=~~=~="~~~=~"~="¢°"~""°"T7T°"°="="71°~°-° I e (e
| W 096!014!0.12)0.09|0.12!0331025!012] 021! 0.2!0.16 0.13 | 0.1747595
dB| 07056 04.034| 0.7 0571045 037| 0.68: 0.55: 0.30: 0.33 | 0.486932
Promedio [0.72, 046, 034,031(049, 04, 03,027| 046, 033,024, 02| 03084400

Figura 11: Desempefio del rasgo uni-grama de palabras de funcién en la identificacién de autores.

de funcién en correspondencia con la cantidad de autores que se encuentran mezclados
en el texto. Los valores mostrados en la tabla son los promedios de los valores de las
medidas (precisién, exhaustividad, medida F, columnas B, C y D respectivamente) para
los 4000 textos procesados, 1000 por cada mezcla de autores. Ademas se muestra el F1
promedio de cada procedimientos sobre todos los textos procesados (columna E).

Los uni-gramas de palabras de funcién presentan un bajo desempeno, el F1 promedio
no supera el 0.49. Se mantienen los mejores resultados aplicando sIB.

Resultados de la experimentaciéon con rasgos basados en lemas e informacién mor-
folégica. En el caso de los rasgos basados en lemas e informacién morfolégica los mejores
resultados se obtienen realizando la representacién a partir de los uni-gramas, bi-gramas
y tri-gramas de lemas, y los tri-gramas de categorias con informaciéon morfolégica. Su
desempeno aplicando sIB es como promedio de 0.56 y de 0.77 en el caso del andlisis de
documentos mezclados de dos autores. En la Tabla 11 se muestra un resumen de los
resultados obtenidos para el rasgo tri-grama de categorias con informaciéon morfolégica.

Consideraciones finales

Como tendencia usual para todos los rasgos, la precisién y la exhaustividad (y conse-
cuentemente el F1) disminuyen a medida que se incrementa la cantidad de autores. No
se observan diferencias significativas entre los resultados obtenidos al aplicar los métodos
SL, AL y CL sobre los rasgos seleccionados. El promedio F1 se encuentra entre 0.36 y

0.28.

El mejor desempeno para todos los rasgos se obtiene aplicando el procedimiento sIB,
con un F1 promedio de 0.65 como méaximo, usando tri-gramas de caracteres y 0.4 como
minimo, usando bi-gramas de categorias sin informaciéon morfolégica. En la Tabla 12 se
listan los rasgos (de mayor a menor) en correspondencia con el valor promedio de la
medida F1 aplicando el métodos sIB.

El peor desempeno se obtiene aplicando el procedimiento COBWEB. No supera un
F1 promedio de 0.4. Este método mantiene una precisién alta, por encima de 0.95 pero
una baja exhaustividad, inferior a 0.15.
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Precision Exhaustividad F1 Promedio

Alzoritmos (B) (C) D)
(A) ! ! ! ! ! ! ! ! . (segimn Fi)
2 E 4 J 2 3 4 ] 2 3 4' 3 (E)
_______ SL1063!052!038:037)053! 037 L'E’-E_?L 022) 045 _ﬂ_eg_ _’C'_'l"_'_fl 18 0.2867267 |
_______ AL | 0.6510.52:0.381 0.37| 0.531 0.37:0.27: 0.22 0.46: 0.29: 0.22: 0.18 | 0.2885015
CcL 0.67,053,039,037(057,038,027, 022 0.51, [I'_*nl [I'""' 0.19 | 0.30735025

048] 0.77. U.ﬁ. [I'.d-:':u'. 042 | 0.5617758
0.27| 048, 034, 026, 0.22] 0.3239233

5B l:}"'-' I:]'ﬁl I:H-E'{I'd-# 0.79, 0.61, {I'S
Promedio 0"4 04-6 035, 0.33 0.51:0.4 031

Figura 12: Desempefio del rasgo tri-grama de categorias con informacién morfoldgica en la identificacién de
autores.

4. Conclusiones

A partir del estudio del anélisis de autoria y sus enfoques o subtareas, se determinan
los elementos que deben ser considerados en este tipo de andlisis: descomposiciéon del
texto; seleccidn de los rasgos lingiiisticos; representacién de los textos, de acuerdo con un
modelo computacional, y la identificacién de la similitud entre los textos. Se destaca el
uso del modelo de espacio vectorial como modelo de representacion.

La caracterizacién de los métodos de agrupamiento de acuerdo con diversas categorias
permite identificar a los procedimientos jerarquicos y particionales, como las clasificacio-
nes mas difundidas en el drea. De acuerdo con las caracteristicas de la investigacién, y
basados en las propias de cada procedimiento se escogieron los métodos jerarquicos: Sin-
gle Link, Average link. Complete Link, COBWEB y sIB, para realizar los experimentos.

En el estudio realizado sobre las formas de representacién computacional de los estilos
de redaccidn se identificaron 23 variables relevantes: 10 basadas en caracteres, 4 basadas
en palabras y 9 basadas en lemas e informaciéon morfolégica.

Los experimentos mostraron un mejor desempeiio para los rasgos tri-grama de carac-
teres y uni-grama de palabras, aplicando el procedimiento sIB, con un F1 promedio de
0.65 y 0.63 respectivamente, y un F1 maximo de 0.85. Los rasgos restantes no muestran
un buen desempeno.

Se propone realizar la identificacién de autores mediante algoritmos de agrupamiento
aplicando el algoritmo sIB a las representaciones de los estilos de redaccién de los seg-
mentos, a partir de los rasgos tri-grama de caracteres y uni-grama de palabras. Como
tendencia usual, la precisién y exhaustividad (y consecuentemente el F1) disminuyen a
medida que se incrementa la cantidad de autores, para todos los rasgos.

Referencias

[1] B. C. L, A, Deteccién automética de plagio en texto. (2011).
[2] F. D, E. M, L, Deteccién de plagio intrinseco usando la segmentacién de texto., in: XVII Congreso
Argentino de Ciencias de la Computacién, 2011.

17



Rasgos : Fl prumm]lin :
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______________________ tri-grama de palabras | 0.2910.29, 0.31, 0.18; 0.59]
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Figura 13: Desempefio de rasgos en correspondencia con el valor promedio de F1 obtenido aplicando el
procedimiento sIB.
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