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RESUMEN

Resumen—Haysolamenteunacosaquenopodremosesconderporsiempreyesanosotrosmismos.Cadapersonacreaunafirmaautenticaypersonalenlaquesimiramosdetenida-mente,podremosreconocersinlugaraduda.ElproblemadeAtribucióndeAutoresbasasusnecesidadesenestasimpleafirmación,sipodemosidentificarpatronesdeunautorpo-dremosreconocersuautoría.Yelproblemadeautoríanoesajenoanuestrodíaadía,sepuedereconocerenáreastandiversascomoenelperiodismo,cienciaspolíticas,crimina-lísticaeinformática,quiensustituyelasconvencionalesbúsquedasmanualesyagrupadife-rentespropuestaslingüísticasymatemáticasparadesarrollaraplicacionesymetodologíasquecontribuyanconelcriteriodeidentificación.
Estetrabajopresentaunainvestigacióndelastécnicasactualesdeatribucióndeautores,paraluegoenfocarseenexperimentosqueidentifiquenelaportedeutilizarn-gramasenelproblemadeverificacióndeautores.
Palabras Clave—Atribucióndeautores,N-grama

ABSTRACT

Abstract— Thereisonlyonethingthatwecan’thideforeverandthatisourselves.Eachpersoncreatesanauthenticandpersonalsignatureandifwelookcarefully,wecanrecog-nizethissignaturewithoutadoubt.TheproblemofAuthorshipAttributionbasesonthissimplestatement,ifwecanidentifypatternsofanauthorwecanrecognizetheirauthors-hip.Andtheproblemofauthorshipisnotforeigntoourdailylife,itcanberecognizedindiferentareaslikejournalism,politicalscience,criminalistandcomputerscience,inwhichwecanreplacesconventionalmanualsearchesforagroupofdifferentproposals,linguis-ticandmathematical,todevelopapplicationsandmethodologiesthatcontributewiththeidentificationcriteria.
ThispaperpresentsaninvestigationofthecurrenttechniquesontheAuthorshipAttributionproblem,tolaterpassonexperimentsthatidentifythecontributionofusingn-gramsintheproblemofauthorverification.
Keywords—AuthorshipAttribution,N-gram
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NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

INTRODUCCIÓN

Elestilodeescrituradecadapersonaesunejemplodebiometríaconductual.Laspalabrasqueocupamos,elvocabularioyhastalaformaenqueestructuramosnuestrasoracionessondistintivasypuedenutilizarseparaidentificaralautordeuntrabajoenparticular,esteproblemaseconocecomoAuthorshipAttribution(AtribuciónoIdentificacióndeAutores).
Enlaactualidadexistendistintasáreasdedicadasaresolverelproblemadeidentifica-cióndeautores,taleselcasodelderechopenal[Howard,2008],elcualbuscalaiden-tificacióndeposiblesescritos,notasderescateocartashostigadoras,delasleyesciviles[Ginsburg,2002]quebuscanesclarecerdisputasdederechointelectual,ydelaseguridadinformática[Zhengetal.,2003]querealizaesfuerzosporidentificarautoresencorreos,de-teccióndespam,discriminacióndepersonasobotsencomunidades,etc.Eldesarrollodetécnicasquepermitenrealizarestaidentificaciónhallevadoamaterializargrandesavan-cesinformáticosylingüísticosquehanaplicadoentécnicasforensesycriminalistas,abrien-donuevoscamposdeacciónyrepercutiendopositivamenteennumerosasinvestigaciones[Chaski,2005,Lietal.,2006].
Debidoasusmúltiplesaplicacionesesqueestosestudioshancobradotantapopularidad,algunosdeellosenfocándoseenmejorarlastécnicasutilizadasrealizandopruebascontro-ladasenpequeñossetsdeautores,mejorandoeldesempeñodesusresultados,yotrosqueespecíficamenteseenfocanenestudiarlostamañosdedichasmuestraspararealizarpruebasconsituacionesmásrealesymejorarsuprecisión[Koppeletal.,2011].Elestudiodelsegundogruposepuedeanalizarentemasdecantidaddecaracteresopalabrasauti-lizar,definicionesdevariablesocantidaddeautores,porejemplo,alincrementarelnú-merodeautoresenlasmuestrasexistiríadisminucióndelrendimiento.Enunexperimento[LuyckxyDaelemans,2008]de100pruebasconmuestrasaleatoriasde2autoresseobten-dríaunaprecisiónpromediodel96,9%,loqueseconsideranormaldentrodelosresultadosinformadosenestudiossobrepequeñosgruposdeautores,peroalcreceraunexperimentocon5-10autores,nuevamentecon100pruebas,muestraunadisminucióndelrendimiento,conun88%y82%deprecisiónpromediorespectivamente,alaumentara20autoresestaprecisiónbajaaun76%yyacon50y100autoreslaprecisiónesdebajo52%.
Pero¿podríarealizarsemanualmenteestetrabajoyprescindirdelatecnología?,larespuestaesno.No,sisequierelograrprecisiónybuenosresultados.Aúncuandoseentiendequelavariedaddeescritospuedeserdesdeenormeslibrosdondetalvezelproblemasealacantidaddepalabrasynoelmétodoaelegir,yaquesabremosqueelmétodorequeriráunacantidaddetextobastantealtaparaproporcionarresultadosprecisosyquenoseráelmismoautilizarentextosrelativamentecortos,comopodríaserunacartaountweet.Aúncuandopodamosdefinirestemétodoautilizar,seráimposiblerevisarlasvariablesqueutilizancadaunadelastécnicasaimplementar,revisarelléxico,lasintaxisyelanálisisdedatosrelacionadosquerevisaremosconmásdetalleenestedocumento.
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NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

Entonces,noesdifícilentenderporquesiguenaumentandolasinvestigacionessobreeltema, inclusomotivandoeventosmundialescomoeselcasodelacompetenciaPAN[PAN,2017],opáginasonlinecomo:[PLA,2017]lacualdetectaelplagiodeescritosrevisan-dooracionesycomparándolascontextos,páginaseinformaciónquepuedaserencontradaenlawebatravésdegoogle,yahoo,scholarbooks,o[PS-,2017]lacualrealizaesteserviciodeformamásprofesionalentregandoinformesconlalistadecoincidenciasycálculodelporcentajedeplagioobtenido,o[GIT,2017]herramientaenjavaquepermiteutilizartéc-nicasdemachinelearningenproblemasdeatribucióndetextoy[AIC,2017]herramientabásicaenpythonquepermiterealizarexperimentosdeautoría.
EnelpresentetrabajoseexpondráunmarcoparaelentendimientodeAtribucióndeAutoresynosenfocaremosenanalizarlasvariacionesdelproblemaysustécnicasmásrepresenta-tivas.
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NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

CAPÍTULO 1
DEFINICIÓN DEL PROBLEMA

Sicomenzamosestudiandolaraízdelproblema,podemosgeneralizarlosapartadosdeaná-lisisdeautoríacomoelproblemadeidentificaraunautorocultodeundocumentocualquie-ra,documentoquepuedeserdesdetextoscientíficos,libros,cartas,textoscortosyhastaprogramasinformáticos.Cadaautorycadadocumentoconsuspropiascaracterísticas.
Debidoalacantidaddevariablesquepuedenseranalizadas,elestudiodeautoríahasidounproblemadesafiantealintentarmarcarloslímitesconloscualesserealizarálabúsquedaocomparación.Hayquedefinirsisequierecompararsóloporcantidadysimilituddepalabrasoanalizartambiénlospárrafos,elléxico,lasintaxis,elsentidoqueestántomandoohastalasemocionesqueelautorestautilizando.Cadaanálisisdevariablespuedeserestudiadaporsisolaocomodentrodeunconjunto,siesquesedeterminaquelasvariablesposeenciertarelaciónentreellas,oensiestodeberásertambiéndeterminado.Siunlibroestraducido,nosóloellenguajeinfluirásobreéste,sinoquetambiénmúltiplescombinacionescomolapuntuación,reglasgramaticales,abreviacionesydiferenciasculturales,podráninfluenciarparadeterminarqueunescritoposealasmismascaracterísticasdeloriginalyquesuautoríaposeadichascaracterísticaspropiasdesuclase.Sienvezdeeso,laautoríaesdesconocida,elproblemasepuedeverdeterminadopordichosrasgoscomoposiblespatronesquepuedanesclarecerlaautoríadelescrito,odeterminarsidichascaracterísticaspertenecenaunsóloautorosiexistealgunaprobabilidaddequemúltiplesautoresesténinvolucrados.
Esporesto,queelproblemageneralpuedesersegregadoentrescategoríasfundamenta-les:verificacióndeautoría,caracterizacióndeautorydeteccióndeestilosdeescritura.Acontinuaciónsedetallansusdefinicionesparaprofundizarenlastécnicasqueseutilizanencadaproblemaparaelanálisisdetexto,yentrelaquedestacalautilizaciónden-gramas.Elestudiodeestatécnicaserálaquenospermitiráabordarunproblemadeautoríaycompararresultadosutilizandounigramaybigrama.

1.1. Problema General

Iden ficación de Autores

Problemaqueseutilizaparadeterminarlaprobabilidaddequeunescritoseadelaautoríadeunindividuoenparticular,teniendoenconsideraciónescritosanterioresdelindividuo.
LaIdentificacióndelAutoroAuthorClusteringtienecomoobjetivoagruparlosescritosdeunamismaautoría.Enlatareamenoscomplicadadelaatribucióndeconjuntoscerradosseproporcionadocumentosconocidosdeunconjuntopequeñoyfinitodeautorescandidatosysepresentaundocumentodeautoríadesconocida,debiendoagrupareldocumentodes-
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NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

conocidoenunacoleccióndesegmentosquecorrespondanadichosautores.Ensutareamáscomplicadaserevisaestaagrupacióndeautoresdondenosedandocumentosiden-tificadosporsuautoríasinoqueserevisaunacoleccióndedocumentosdesconocidosysedebeagrupardichosdocumentosporelmismoautorparaquecadaclustercorrespon-daaunautordiferente,estatareapuedeentendersecomoelestablecimientodeenlaces(distancias)deautoríaentrelosdocumentos.

1.2. Categorías Fundamentales

1. Verificación de autoría

Problemaenelcualuntextodesconocidopuedeonoserdedeterminadoautor.Setieneciertacantidaddetextopertenecienteaunautordeterminadoysedeseares-pondersiciertotextodesconocido,quepuedetenermayoromenorlargoqueelorigi-nal,perteneceonoalautordeterminado.Unavariabledeesteproblemaespoderdarunaasignacióndepertenencia,envezdetenerunarespuestabinariadesicorrespon-deono,podertambiénentregarquétanto(puedeserrepresentadoenunnúmerooporcentaje)elalgoritmocalificaeltextodesconocidodentrodelaautoría.
2. Caracterización del autor

Problemaenelcualseutilizantécnicas,paradeterminarciertosatributosdeunindi-viduo,porejemplogénero,edad,entreotros.
Lacaracterizaciónoprediccióndecaracterísticascomoelgéneroolaedad,oposi-blescombinacionesentrelasdiferentescaracterísticascomoporejemplolavariedaddelenguajeconelgénero[RangelPardoetal.,2017],tienencomoobjetivoenfren-tarlatareadeanalizarlasdiferentescualidades,paracrearunadescripciónalacualpodamosidentificarclaramentecomocorrespondientedeunautorenparticular.

3. Detección de es los de escritura

Esteproblemasepuedeencontraralintentardeterminaralosindividuosdeuntextodemúltipleautoría.
MientrasqueelobjetivodeIdentificacióndeAutoresyCaracterizacióndeAutor,esdeterminarciertopatrónquenosayudeareconocernuevostextoscomopertenecien-tesoexcluyentesadichaagrupación,elobjetivodelAuthorMaskingoObfuscationEvaluation,esidentificarunestilodeautorsinconocimientodesuidentidadoperfil,lograndodeterminarsiexistencorrelacionesvalidasdentrodetextosoconotrosdo-cumentos,relacionandosussimilitudesydiscriminandoenbaseaestainformación,laautoríadelindividuo.

Estetrabajoseenfocaráenlaidentificacióndeautoresmodificandoelalgoritmoestu-diadoen[Reyes,2016]yconexperimentosdeverificacióndeautoresdelacompetencia

Página4de86



NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

[PAN,2017]paraentendersucomportamientoyanalizarsobreéstelautilizacióndelosn-gramas.Nuestroobjetivoprincipalseráanalizarlosalgoritmosenesteproblemaycuantificarelefectodebigramasobreunigrama.

1.3. Obje vos

Enelmarcodeestamemoria,sehadefinidounaseriedeobjetivosgeneralesyespecíficos,loscualessepresentanacontinuación:
1. Obje vo GeneralAnalizaralgoritmoenelproblemadeverificacióndeautoresycuantificarelusodebigramassobreunigrama.
2. Obje vos Específicos

Formarunabasedeconocimientodelosproblemas,métodosytécnicasquepermitandetectarlaautoríadedocumentosdesconocidos.
Adaptarlosalgoritmosexpuestospor[Reyes,2016]paraelproblemadeverifi-cacióndeautores.
Construiryformalizarunabasededatosapropiadaquepermitalarealizacióndediferentespruebasentretextos.
Definirexperimentosymétricasquenospermitancuantificarlosresultadosob-tenidosparacompararelusodebigramayunigramaconlosmismosdatasets.
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NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

CAPÍTULO 2
ESTADO DEL ARTE

Ladeteccióndeautoresesunproblemaquellevaunalargatrayectoria,envolviendoadife-rentesáreasdeexpertiseyungrannúmerodeaplicaciones[Rudman,1997].SeutilizadesdeprincipiodesigloXIX,analizandolibrosyhallegadoalaactualidad,alainvestigacióndetex-toscortosenredessociales,cumpliendosupropósitode,determinarlapropiedaddeltextoinvolucrado.
Eltrabajode[Mendenhall,1887]esunodelosprimerosestudiosqueutilizandométodosestadísticosintentaresolverunproblemalingüísticopararespondersobrelaautoríadedi-ferentesautores,comoañosmástardedejaenevidenciaunartículopublicadoen1902sobrelaautoríadeShakespeareen“DidMarlowewriteShakespeare?”,problemacuyoar-gumentonoesnuevoypresentabadeformahistórica,evidenciadequeobrasatribuidasaWilliamShakespearepodríanperteneceradiferentesescritoresdelaépoca.Mendenhallproponeunestudioalacurvadelafrecuenciarelativadeunnúmerodeletrasporpalabraparadeterminarlaautoríadeunescrito.Cadaautormantendríaun“word-spectra”diferen-teycaracterístico,elasumíaquecadaescritorusabaunvocabularioparticularypropio,quepersistíaeneltiempo.
Estacurva,propiadecadaestilodeautoryobtenidabajouncriteriocuantitativollamadodiscriminadores,sonloselementospropiosquedestacaríanenlaestilometría,lacualevi-denciaríasucapacidadparadistinguirlaautoría.
LaStylometrysueleconfundirseoutilizarsealreferirseaAuthorshipAtrribution.Ladistinciónsebasaenque,mientrasquelaprimeraintentamediraspectosdelestilodequienescribe,lasegundabuscadiscernirsobrelaautoríadedichotexto.
Utilizandométodosbasadosenestadísticasbayesianas,analizandofrecuenciasdepeque-ñosgruposdepalabrasrecurrentescomo“and”y“to”,MostelleryWallaceen1964[MostelleryWallace,1964]pudierondiscriminarlaautoríade“TheFederalistPaper”,lacualesunaseriede85ensayospolicialesanónimosparapersuadiralosNewYorkinosdeadop-tarunanuevaconstituciónenEEUU.AquellosensayosescritosconelseudónimodePublius,selograroncomprobarqueerancorrespondientesaHamilton,JayyMadison,politicosam-pliamenteconocidosensupaís.Usandolacomparacióndelargodepalabrasyrepeticióndepalabras,pudierondeterminarqueJayhabríaescrito5,Hamilton51,Madison26,mien-trasqueexistían3escritosenconjunto.Trabajoscomoelde[Bailey,1979]seguiríaporlalíneadelacaracterizaciónycomenzaríaacuantificarydarleestructuraalasvariablesutiliza-das.[MostelleryWallace,1964,PengyHengartner,2002]utilizandoellargodelapalabra,[Holmes,1992]investigandolariquezadelvocabulario,[Williams,1940,Morton,1965]uti-lizandoellargodeunafrase.[Rudman,1997]calculabacercade1000diferentesmedidaspropuestas.
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Aunqueningunadeestasmetodologíashademostradoserlosuficientementeexacta(unaafirmaciónqueesanalizadaacabalidaden[Chaski,2005,Lietal.,2006]),suevoluciónhalogradovalidarlabúsqueda,atravésdemétodosestadísticos,delaautoríacomoalgoúni-coypropiodeunapersona.Susignificanciasehapuestoenevidenciaensuutilidadenlahistoriacomolohemosrevisadoanteriormente.

2.1. Variaciones del Problema

AuthorVerification
[KoppelySchler,2004]loreconocecomounproblemamásdifícilqueeldeidentifi-cación.Loplanteadeestaformaporlaexplicacióndeque,enelproblemadeAuthorAttributionsetienenejemplosdeescrituradeunnúmerodeterminadodeautoresysepidedeterminarcualdedichosautoresesquienescribeuntextodesconocido.Conociendodesdeelmomentoqueeltextoperteneceráaunodeestosautores,encambioelproblemadeVerificacióndeAutores,sólotienelainformacióndeunescri-torysedesearesolversieltextodesconocidolepertenece.Siporejemploquisiéra-mosdeterminarsiuntextodesconocidofueescritoporShakespeareoMarlowe,seríasuficienteusarsusrespectivostextosparaidentificarunmodelodeescrituraydeter-minarsieltextodesconocidoesmáspropicioparaunoqueparaotro.SienvezdeesoquisiéramossólodeterminarsielmismotextodesconocidofuesedeShakespeare,yanotendríamoscomodeterminarlostextosno-pertenecientesysedebería,dealgunaforma,determinarelestilodelautor,suponiendoqueestenocambiadrásticamenteeneltiempoyqueeltextodesconocidoesrelativamentediferenteyaseaporelte-ma,eltipodeescrituradadoporeltiempodelautorosuorigen.Estadiferenciaseharesueltoporalgunosautorescomo[Seidman,2013]conelImpostorsMethod,enelcualalnoexistirtextosconloscualessepuedacompararlano-pertenecia,serealizaunabúsquedadetextosenlawebquepermitanserunamuestraclaradetextosnoescritosporelautoryconlacualpermitaunamejoridentificación.Dichaaproxima-ciónserevisaenlacompetencia[PAN,2017]comolametodologíaganadoraenelaño2013ysuutilizaciónsevuelvemáspredominanteenlosañossiguientes.
PlagiarismDetection
[Reyes,2016]loreconocecomounproblemaquehaidoenaumentoprincipalmentedebidoalfácilaccesoadocumentoselectrónicos,seplanteacomounproblemaactual,presenteenámbitoacadémico,laboralycientífico.Citandoa[Reyes,2016]:
“Sedescribelaaccióndeplagiardediferentesformas:unadelasmáscomunesconsisteencopiarunfragmentotextualsinincluirsufuente,otraformaunpocomáselaboradaconsisteencopiarunfragmentocambiandoelordendelaspalabrasy/oreemplazandopalabrasporsinónimosyunaterceraformaeslainclusióndefragmentostraducidosdesdeotrosdocumentosenotrosidiomas.Finalmenteexisteelllamadoplagioporreferencia,elcuálsedacuandounareferenciaestáenundocumentoyseincluyeenotrosinhaberleídoelorigen;Estaformadeplagioesmuydifícildedetectaryaquesi
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unareferenciaestábienhechaescasiimposiblecomprobarsielautordeldocumentoleyóonoelorigendelareferencia.”
Sienesteejemplonohubiésemoshechohincapiéenelplagioonohubiésemosrela-cionadoeltextodeorigen,ellectorparapoderidentificardichoplagiodebieseestarnosóloenconocimientodeldocumentosinotambiénrecordarloescritotalycomoloexpusoelautor,locualessumamentecomplicadoparaunapersonaperonoparaunamaquina.
La identificación de plagio en los textos de [Alzahranietal.,2012] y[ZuEissenyStein,2006]loreconocencomoelproblemadeidentificarfragmen-tosapoyándoseenlalingüísticapararesolverloscambiosqueuntextopuedetenerenotroycomparandodichasdiferencias.Esteúltimolotrabajaaligualque[Reyes,2016]dentrodel ámbitodel plagiointrínseco, estadistinciónladefine[BarrónCedeño,2008]como:detecciónintrínsecadeplagio,dondenoesnecesarialacomparacióndeundocumentoconotros,yladeteccióndeplagioconreferenciadondesiexistelacomparaciónentredocumentos.
AuthorProfilingoCharacterization
Seentiendecomounproblemadondeexisteundocumentoofragmentodeésteysedeseaidentificaralautor,unavariacióndelproblemaprincipalqueseasemejaalaestilometriayaqueutilizamodelosytécnicassobreelléxico,sintaxisyestructuradelosescritosparadeterminarlacaracterizacióndeunreferente.Algunasdeestasca-racterísticassonexploradasporseparadoscomovariacionesdeesteproblema,comoporejemplodeterminarelsexodeundeterminadoautor,suidiomaosuedad.
Unejemplodeestoseexponeen[AkhabueyLautenbach,2010]enelcualsetraba-jacondocumentoscientíficosdebidoaqueestosposeenporlogeneraldosomásautoresexplícitamenteidentificadoscomocontribuyentesporigual,dandoelmismocréditoalosautoresdelamismapublicacióneintentandoidentificarsuscontribucio-nespersonales.Tambiénsemencionanalgunastécnicasespecificasdeesteproblemacomoelconceptodeentropía,tratadomásampliamenteen[Tayloretal.,2008]don-desedescribecadatextoconunniveldeentropíapropioydondeseutilizaunabasedetextoconocidodelautorparapodercomprenderycaracterizarpatronesdeentro-píadichaautoría.

2.2. Análisis en Texto

Unaformadeentenderyanalizarundocumentoessobresusmismasreglasgramaticales,lascualesgobiernanelusodellenguajeutilizado.Sibiencadalenguaposeesupropiagra-máticayentenderdicholenguaje(entendiendosusmodosytiempos)seríaelevarconside-rablementelacomplejidaddelproblema,sonestasmismadistincioneslasquepuededarlucesalaidentificacióndeunciertoautor,ayudandoanormalizarciertospatronescomolascaracterísticasestudiadasporAuthorProfiling,encaminandosuposicionesdeestilosy
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caracterización,hastaelpuntodeacertarconeltiempo/localidadenlacualsehageneradoeldocumento.
Unataxonomíapropuestaparacuantificar/caracterizarelestilodeltextofueloquetraba-jaronHolmes(1990),Stamatatos,FakotakisyKokkinakis(2000)yZheng(2006).Surevisiónde“StyleMakers”seenfocanetamentearesolveryentenderlosrequisitosfundamentalesparaelcálculocomputacionalquesepuedellevaracabo.Primeroconelléxicoyloscarac-teresutilizadosporelautor,comenzandoaverundocumentocomounaseriede“tokens”(“word-tokens”o“character-tokens”),seguidosporunanálisismásprofundoorientadosalaasociacióndesintaxisysemánticaquesepuedandeterminar.
Entendiendoeltipodeanálisis,setienenlassiguientesconsideracionesencadaunodeestosaspectos:

1. Vocabulario/Léxico

Laprimeragranagrupaciónquesepuedeutilizarenunanálisisdetextoseselvoca-bulario,elcualsedefinecomoelconjuntodepalabrasqueconformanunidioma.Estainformaciónpuedepresentarseenindiciossobredeterminadaspalabrasempleadasprovenientesdeunaregiónoactividadespecífica,yaúncuandoesteconjuntosevamodificandoconeltiempo,estecambiotambiénsueletomarsecongranimportanciayaquedadirectricesprecisassobreunapersonaenunmomentoenparticular.
Unejemplodeestopodríaserelde“BealeCiphers”,lahistoriadequeen1822unhombrellamadoThomasJ.Bealeentierrauntesoroqueconteníaoro,platayjoyas,yentregaaunhosteleroenelcondadodeVirginiatrestextoscifrados,dondeindicaríalaubicación,elcontenidoylalistaconlosnombresdelosdueñosdeltesoro.Lahistoriasehacepúblicacuandoen1960elhombrequehabíarecibidolacarta,ladaaconocer.
Lahistoriahasidolabasedemúltiplesdocumentales,librosydiscusiones.Yaunqueelmisterioaúnprevalece,enelámbitoacadémiconoquedanmuchasdudas.Revisan-dounadelascartasde1822sepuedeleerlacorrespondenciaenviadasalhotelerodiciendo:

“Theydeterminedtofollowthem,andsecureasmanyaspossible.Keepingwellto-
gether,theyfollowedtheirtrailfortwoweeksormore,securingmanyandstampe-
dingtherest.”[BAE,2017].

Dondeelanálisisde[Nickell,1982]nosrevelaque,lapalabra“stampede”llamano-toriamentelaatenciónyaqueesunapalabraqueaparecereciénen1844incluidaenelDiccionariodelaUniversidaddeOxford(principalpuntodereferenciadelestu-dioetimológico)yquelaprimeravariacióndeestapalabra(“stompado”)databadelaño1826,cuatroañosdespuésdelafechadelacarta.Similarmentepalabrascomo“improvised”o“appliance”,tambiénlevantanfuertesdudassobresuveracidad,tantoporsusignificadooporsuuso(laúltima,utilizadapor1600app.habíasidocatalogadacomoobsoleta,hastaquesevolvióautilizarporelaño1960).
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[Kruh,1982],ensuestudiodeestosdocumentosencriptadosysobrelarique-zadevocabularioempleadoevidenciaqueelautoresextranjeroyañosdespués,[Hammer,1988]concluyequeeldocumentodebehabersidoescritoentre1940a1980.Porsupuestoestosmétodosnosondeltodoexactos,peromencionaunafun-ciónquenoscuantificaraladiversidaddelvocabulario.
2. Sintaxis

Estemétodosebasaenlapremisadeque,cadaautortiendeautilizarunordenlógicoentrelaspalabrasqueutiliza.Larelaciónquecreaesunarepresentaciónparticularyúnicaqueenmarcaelestiloylacomparacióndelléxicoutilizado.
Segúnloexpuestopor[Stamatatosetal.,2000][Stamatatosetal.,2001]lainforma-ciónobtenidadelasintaxis,esmásconfiablequeaquellaqueesobtenidadirecta-mentedelléxico.[Baayenetal.,2002],fueronlosprimerosenrealizarmedidasdeestainformaciónbasándoseensuanotación,unafrecuenciadereglasestructuradaycomplejaqueteníaunmayorresultadoanalizándolajuntoalléxico,queporsisola.Yquefuesimplificadapor[Stamatatos,2009b]paraserutilizadaconherramientasdeNLPparadetectarunasentenciacompletadeunfragmentodeesta.Paraesteanálisisseconsideranlasestructuraspropiasdeuntextoysesimplificanenunaagrupaciónconfiablealahoradedeterminaruntextos,paraelautorestoseríalaconsideracióndeunafrasenominal(grupodepalabrasquetienecomocaracterísticaposeerunnú-cleo,determinanteyadyacente),unafraseverbal(compuestoporverbosauxiliaresoprincipalynexos)yunafrasepreposicional(conjuntosdeproposiciones,comoporejemplo,“acausade”o“juntoa”).
EstructuraquesedefinenparaobtenerlosárbolesdedependenciayserutilizadasenherramientascomoellenguajedeprogramaciónPythonysuNLTK(NaturalLen-guageToolkit)enloscualesrevisaremossuconfiguraciónysuanalizadordedepen-denciaestadística(desderelacionesestructuralescomode,dependenciadepalabrasdentrodeunafrase).Árbolesdedependenciaquesepuedenanalizarmediantesuanchura(númeromáximodenodosqueexisteenunniveldelárbol)yprofundidad,relacionesindividuales,comosufrecuencia,brindanunavaliosainformaciónsobrecadatextoyaquepermitenidentificarymedirlacomplejidaddelaestructuradelasoracionesutilizadasporelautor[Sidorovetal.,2013].

3. Semán ca

Lasreglasqueestablecenelsignificadodelaspalabras,seencuentranenunestadodedesarrollomenosavanzadoquelosdelanálisissintáctico.Elsignificadodeciertaspalabrasoexpresionesutilizadassonespecialmentecomplicadasdetratarmediantealgúnmétodoestructuradoyaquenosomosconscientesdeltipodeconocimientoqueestoimplica,surepresentaciónentemasdedesambiguacióndesentidos,tratamientodelosfenómenosrelacionadosalacoherenciatextual,etc.selimitaalosaspectosmástratablesdelproblema.
Enestesentido,unodelosmayoresaportesalestudiodelasemánticaesde[Argamonetal.,2007],enlacualdefineunsetdecaracterísticasasociadasaciertas
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palabrasoexpresiones,determinandoelsentidoqueseleasociaaunapalabraenparticularenlainmersióntotaldeltextoanalizado.
LSALatentSemanticAnalysis[Sebastiani,2005],métodoautomáticoqueutilizatécnicasmatemáticasyestadísticasparaextraereinferirrelacionesdecontex-tos,utilizandolaspalabrasopartesdeltexto.NoesNLPcomotal,yaquenoutilizalostradicionalesinputsdefrecuenciasdepalabrasoanálisispreviamenteexpuestos,sóloanalizatextosinprocesamiento.Definepalabrascomocadenasdecaracteresúnicasyseparaenpasajessignificativoscomopárrafosoexpresio-nes.

2.3. Modelos sobre Análisis en Textos

Paracadaunadelasdefinicionespreviamenteexpuestas,seconsiderandiferentestiposdemodelosqueenmarcanunaovariasdeestascaracterísticas.Enentreellaslasmásutilizadasenelproblemadedeteccióndeautores,son:
FrecuenciadePalabras[Sebastiani,2005]
Sirevisamosuntextodesdeunfragmentoosucompletitud,lafrecuenciadeciertaspalabrasseverántotalmenteexpuestasaladependenciadelamuestra.Sepodrárevisarlafrecuenciadepalabrascomosegmentosenuntextoidenti-ficandocadapalabraconunmismovalororealizandounfiltrosobrepalabraspredominantes,porejemploparauntipodevocabulariosepodríadefinirlasi-guientedefinición:
N:Elnúmerodepalabrastokensendichamuestra
wi:frecuenciadelapalabrai
f(i,N):frecuenciadewi enunamuestradeN tokens
V (N):númerodetiposenlamuestradeN tokensquenosdaráeltamañodelvocabulario
Caracteres
Capturalasmarcasdepuntuacióndeuntexto(comoporejemplo,lascomas,paréntesis,signosdeexclamación,deinterrogación,etc.).Estascaracterísticassecalculancomolarelaciónentreelnúmerodeaparicionesdedichoscaracteresenunamuestraosunúmerototaldentrodeldocumento.Tambiénseobservacomocaracterísticadelautorelusodemayúsculasoeldenúmerosdentrodeuntexto.
POS
Part-of-Speech,utilizadomuchoenfuncionesdesintaxisquebuscanlafrecuen-ciadeunfragmentodeuntextoocombinacionesdeestasPartes-del-Discursocomounasimpleaproximacióndecaracterísticassintácticas.
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VocabularyRichness[Holmes,1994]
Visualizaciónsobreladiversidaddevocabularioutilizada,dandoaentenderelconjuntodepalabrasquedominaelautor,yreflejandounaparteúnicadesuperfil.
•Type-tokenradio(R)Seentiendecomoeltamañodeunvocabulario(tokensúnicos)divididoporelnúmerototaldetokenseneldocumento(definiendotokenscomoelnúmerodeocurrenciasdeunapalabra).Siendopordefini-ción:V:TamañodelvocabulariodentrodeltextoseleccionadoN:Númerodetokens

R = V /N

•Simpson’sDIndex(D)Escomosemideladiversidad,enautoríasedefinecomolaposibilidaddequedosmiembrosdeunpardepalabrastokens,escogidosarbitrariamente,pertenezcanalmismotipo(almismoautoromismacaracterización,segúnseanalice).Dondesetieneladefiniciónde:
n:Númerodetiposqueseproducenenunamuestradetextoodetokens.
N:Totaldemuestradetextoodetokens.

D =

∑
n(n− 1)

N(N − 1)

•Yule’sCharactecteristic(K)Esunamedidabasadaenelsupuestodequelaocurrenciadeunapalabradadaarbitrariamente,sebasaenelazarypuedeconsiderarsecomounadistribuciónPoisson,enlacualexactamentek-eventosdiscretostendránlugarduranteunintervalodelongitudt.
•HapaxLegomena(HL)&Dislegomena(D)HLsonpalabrasqueocurrenunavezeneltextoyDsonaquellasqueocurrensólodosveceseneltexto.Suutilizaciónsedebealavaloracióndepalabrasdentrodeuntextoysepuedeadoptarenconjuntoalosvocabularios.

N-gramas
Sub-secuenciadenelementosloscualespuedendeterminarsecomopárrafos,palabrasocaracteres,segúnelmétododeaproximación,lasmásutilizadassondepalabrasycaracteresyaquetienecomoobjetivo,determinarlasiguiente
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palabra/carácterautilizaroanalizarcomoeslasecuenciaconlacualunautorutilizaciertaspalabra/caracteres.Lafrecuenciadevariosn-gramassehautilizadoconbuenosresultadosparalacapturadelaspreferenciasléxicasdeunautor,paradeterminarautoríasdeopiniones,identificandotambiénsimilitudesdeclasificacióndetextosohastadeterminandoellenguajenativodelautor,peronohatenidobuenosresultadosaldeterminarlascaracterísticasdesintaxisdeunautor.
Unadelasdefinicionesmásimportantesesladecisióndeln atrabajar.Unnmuygrande,capturademejorformaelléxicoyelcontextodeundocumento,perotambiénincrementaconsiderablementeladimensiónderepresentación(aumentalascaracterísticasaconsiderar),mientrasqueunnpequeño(2o3)podrásermáscapazderepresentarinformaciónsobresub-palabras(análisisso-bresílabas).Lamejorseleccióndenserealizasegúneltipodelenguajenaturalautilizar,siendounn-grandemásapropiadoparalenguajescomoelAlemánoGriego,yunn-pequeñoparaelInglés[Kešeljetal.,2003].

2.4. Técnicas de Clasificación

1.Mul variableParaelestudiodedeteccióndeautoresserevisanlastécnicasdeMachineLearning,DiscriminantAnalysis,ClusterAnalysisylosPrincipalComponentsAnalysis,estastécnicassoncombinadasfrecuentementeconlosmodelosdefrecuenciaparalograrunamayorefectividad.
a)Machine Learning (ML)

El objetivodeMLeslaconstruccióndeprogramascomputacionalesqueaprendanymejorenconlaexperiencia.LastécnicasmásimplementadasparalacategorizacióndetextoydeteccióndeautoressonNaivesBayes,K-nearestNeighbourySupportVectorMachines.
NaiveBayes(NB)BasadoenNB,utilizalaprobabilidadconjuntadepalabrasocategoríasparaestimarlasprobabilidadesquetieneundocumentoparaserca-tegorizadodentrodeunconjuntoespecífico(dimensionescomoelte-ma,sentimientoyellenguajeutilizado).Paramayorinformaciónrevisar[PengySchuurmans,2003,Pengetal.,2004].
K-NearestNeighbourAlmacenantodoslosejemplosdeentrenamiento,determinandolasimili-tuddeltextoconaquellosquehamemorizado,entregandounapuntuación
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conlacualsepuedecategorizardichodocumento.Sufuerteeslaidentifica-cióndelenguajeyladeteccióndeautores.Loquesepuedeentendermejorrevisando[Diederichetal.,2003].
SupportVectorMachinesIntentarealizarunadistinciónentrelostextosdeejemploseparándo-losenlospositivoscomoenlosnegativos,atravésdesupportvectors[Diederichetal.,2003].Porejemploenelanálisisdelos“FederalistPaper”,mencionadosanteriormente,obtendríamosunaseparaciónentreaquellosquesonatribuidosaunautordeterminado.Unadelasfortalezasdeestatécnicaesquepuedeprocesardocumentosdelargosignificativoybasesdedatosconungrannúmerodetextos,esporestoquesueleutilizarseparaladeteccióndeautoresylacategorizacióndetextos.

b)DiscriminantAnalysisEstatécnicaintentamaximizarladiferenciaentregruposyminimizaraquelladiferenciaqueseencuentradentrodelgrupo,asílograpredecirlamembresíaaciertogrupoconunsetbásicodepredictores.
c)ClusterAnalysisTécnicaqueintentaorganizarlainformaciónmediantevariablesseleccionadas,talque,ladatapuedaserenmarcadadentrodeunconjunto.MuyparecidoaDAalintentarhomogeneizardentrodesuconjuntoydistinguirclaramentefueradeestos.Enlosclusterunadelasdecisionesmásimportantesesladelcálculosobrelacantidaddeconjuntosarealizar,estodeterminarásignificativamenteelanálisisrealizado.Estatécnicaseutilizaprincipalmentesobreelanálisisdelafrecuenciadepalabrasmásutilizadasporunautorenespecíficoyparadistinguirtextosdediferentesautores([Hoover,2001]habladeunaexactituddeestemétodoporsobreel90%).
d)PrincipalComponentAnalysisElobjetivoprincipaldelPCAesentenderlasrelacionesycorrelacionesdeciertogrupodedatos.Todaslasvariablessoncomparadas,oseaquelosvectoressongeneradosporcadapardevariable,[Seringetal.,2018]utilizaPCAparalacomparacióndepalabrasbasesysobrelasintaxisparaladetec-cióndeautores,mientrasque[Stamatatos,2009b]lautilizasobreeltestcorpus.
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CAPÍTULO 3
PROPUESTA DE SOLUCIÓN

Estetrabajosebasaenlosalgoritmosplanteadosen[Reyes,2016]paraladeteccióndepla-giointrínseco,enestesereconoceque,aunquelamayoríadelosalgoritmosdedetecciónsebasanenlacapturadelestilodelautorexistenciertasdistincionespropuestasparaanalizarlossegmentosopalabrasconrespectoaldocumento,estoseráinteresanteyaquelosmé-todospropuestospodránsermejoradosrevisandoalgunosdeloselementosmencionadosanteriormenteconlosModelossobreanálisisentextos(sección2.3).
Elautornospresentaunanálisisdividoentresgrandesfases,lascualesdictaminaranlacontinuacióndeestetrabajo:

1. Laprimerafaseconsisteenlasegmentacióndeltextomediantealgúncriteriodefi-nidoparacadaunodelosalgoritmos.Aquípodemosencontrarautoresquerealizanunasegmentaciónporcapítulos,secciones,párrafosocantidaddepalabras.Enestaetapatambiénesdondeserealizaenalgunoscasosciertospreprocesamientosaltexto,porejemplo,eliminandostopwordsoquitandosímbolosycaracteresquenopertenezcanalconjunto[a-z].

2. Lasegundafase,consisteenaplicarelalgoritmopropiamentetalalossegmentos,buscandodeterminarelestilodelautorolacomplejidaddeéstos.Aquípode-mosencontrarautorescomo[Stamatatos,2009a]queproponeenconsiderarundocumentocomounabolsaden-gramasdepalabras,creando,paraunndefinido,unvectordefrecuenciaden-gramasnormalizadoalquellamaPerfildelTexto,repitiendolaoperaciónparacadaunodelossegmentos.Porotrolado,[FunezyErrecalde,2011]proponesegmentareltextoparaluegoacadaunodelossegmentoscalcularunoaunolosíndicesestilométricos,generandounacantidaddevectoresigualalnúmerodesegmentos,dondecadavectoresdedimensiónd,dependiendodelacantidaddeíndicesconsiderados.

3. Latercerayúltimafaseconsisteendefiniruncriterioquepermitaclasificarcadaunodelossegmentosdefiniendocualesdeéstosseconsideranescritosporelautordeltexto.Aquílatendenciaescompararlosvaloresobtenidosenlafaseanterior,poniendoespecialatenciónenloslosoutlierquesepuedanpresentar.

Losalgoritmosaplicadosporesteautorsontres,DOCODE [Gallardo,2013]conelcualco-mienza,DOCODE NORMALIZADO yDOCODE NORMALIZADO POR SEGMENTO,loscualessonmejorasdelalgoritmoprincipal.Acontinuaciónexplicaremosbrevementecadaunodeellosylasdiferenciasutilizadasparaactuarsobreelproblemaelegido.
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3.1. Análisis de Algoritmos

Considerandosólolasegundafase,elalgoritmodeDOCODEsepresentacomoelcálculodesegmentosdc queseobtienendelasumatoriadeladiferenciademagnituddelaspalabras
wcontenidasenunsegmento,conV comoelvectoresdefrecuenciadepalabrasyvc comoelvectordefrecuenciadelsegmentoc.
Porcadaw delvectorvc secalcularáladiferenciaconrespectoalamismapalabraeneldocumentocompletoobteniendodeestaformaunacaracterizacióndelahomogeneidaddelaescrituraendichosegmento.
Contodoslosdc sedeterminaelestilodeescrituradedocumentoyseresuelveuncriterio(umbral)apartirdelcualsepodránanalizarquésegmentossonescritosporelautorycualesno.
Enloscasosextremossetendráque,laspalabrasmásutilizadaseneldocumentogene-raráuncálculodeladiferenciademagnitudesdelascomponentescontendenciaa1yaquellasquemenosseutilicentenderáa0(siendocerosiw aparecesólounavezeneldocumentooseencuentraconcentradaenelsegmento).Paramayorinformación,revisar[Gallardo,2013].
Comoenelalgoritmooriginalseplantealaopcióndedistinguirlossegmentosquecon-teníanplagio,serealizaráunamodificaciónparadeterminarsielsegmentoesescritoporelautorono(lamodificaciónsepodráapreciarencolorrojo).Serevisaráenprimerains-tanciaelolosdocumentosconocido(s)comopropio(s)delautorparasacarelestilodesuautoría,conestoserevisaráeldocumentodesconocidoporsegmentoysecompararáconelumbral,adicionandolavariableCantidad_Aciertosquenosproporcionaráinformacióndelacantidaddesegmentosanalizadosquefueronconsideradoscomoescritosporelau-tor,finalmentesecompararáesteporcentajedepertenenciaconunanuevavariablede
Porcentaje_Discriminatorio,elcualnosayudaráadeterminarcuandoeldocumentoyporendelacarpetaenrevisión,esunposibleescritoporelautoranalizado.SuoutputserámarcarlacarpetacomoposibleescritoporelautorcomounVerdaderosiesquesecumplelacondiciónyunFalsosinosecumple.Elalgoritmodescritosepresentaenpseudocódigoacontinuación:
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Algorithm 1DOCODE
Require: C, V,m, δ,Cd, Vd1: for c ∈ C do
2: dc = 0
3: construirvc usandolostérminosdelsegmentoc
4: for w ∈ vc do5: dc = dc +

|FREQ(w,V )−FREQ(w,vc)|
|FREQ(w,V )+FREQ(w,vc)|6: end for

7: end for
8: Estilo_Documento_Conocido = 1

|C|
∑

c∈C dc
9: for cd ∈ Cd do10: dcd = 0

11: construirvdc usandolostérminosdelsegmentocd12: for wd ∈ vdc do13: dcd = dcd +
|FREQ(wd,Vd)−FREQ(wd,vdc)|
|FREQ(wd,Vd)+FREQ(wd,vdc)|14: end for

15: end for
16: for cd ∈ Cd do17: if dcd ≥ Estilo_Documento_Conocido− δ then
18: Cantidad_Aciertos = Cantidad_Aciertos+ 1
19: end if
20: Cantidad_Segmentos = Cantidad_Segmentos+ 1
21: end for
22: Porcentaje_Pertenencia = Cantidad_Aciertos

Cantidad_Segmentos23: if Porcentaje_Pertenencia ≥ Porcentaje_Discriminatorio then
24: MarcarcarpetacomoVERDADERO(posibleescritodelautor)
25: else
26: MarcarcarpetacomoFALSO
27: end if

ParaelcasodelalgoritmodeDOCODEsuautorplanteaquesuδ óptimoes0,075.Esteδseproponepor[Reyes,2016]paralossiguientesalgoritmosdeDOCODENORMALIZADOyDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOcomounλ · σ,siendoσ ladesviaciónestándardelosdc calculadosynuestroumbraldefinidopor:

Umbral = Estilo± λ · σ

EnelcasodelalgoritmoDOCODENORMALIZADO,comparadoconDOCODE,seplanteaunamejoraalproblemadesegmentosconpalabraspocoutilizadasomuyutilizadasquepue-dengenerarruidoenlassoluciones,sufocodejadeestarenlacantidaddeaparicionesdeunapalabraenunsegmentodeterminadoyconsideraladistribucióndeestamismaenlossegmentos.Suhipótesis,segúnladescribe[Reyes,2016]es:
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“Sialgunadelaspalabrasusadasenundocumentosonespecíficasdeunautor,entoncessepuedepensarqueestaspalabrasseconcentranenlospárrafososegmentosquedichoautorescribió.”
Enestecaso,laspalabrasmásutilizadastenderána0ylasmenosutilizadasa1.Porloqueelalgoritmoconlamodificacióndecantidaddeaciertos,sedefinecomo(lamodificacióndelalgoritmoprincipalalalgoritmomejoradosepodránapreciarencolorazul,mientrasquenuevamentelamodificaciónparaesteproblemasepodráapreciarencolorrojo):
Algorithm 2DOCODENormalizado
Require: C, V,m, δ,Cd, Vd1: Normalizar V
2: for c ∈ C do
3: dc = 0
4: construirvc normalizadousandolostérminosdelsegmentoc
5: for w ∈ vc do6: dc = dc +

|freq(w,V )−freq(w,vc)|
|freq(w,V )+fre(w,vc)|7: end for

8: end for
9: Estilo_Documento_Conocido = 1

|C|
∑

c∈C dc
10: for cd ∈ Cd do11: ddc = 0
12: construirvcd normalizadousandolostérminosdelsegmentocd13: for wd ∈ vcd do14: dcd = dcd +

|freq(wd,Vd)−freq(wd,vcd)|
|freq(wd,Vd)+fre(wd,vcd)|15: end for

16: end for
17: for cd ∈ Cd do18: if dcd <= Estilo_Documento_Conocido+ λ · σ then
19: Cantidad_Aciertos = Cantidad_Aciertos+ 1
20: end if
21: Cantidad_Segmentos = Cantidad_Segmentos+ 1
22: end for
23: Porcentaje_Pertenencia = Cantidad_Aciertos

Cantidad_Segmentos24: if Porcentaje_Pertenencia ≥ Porcentaje_Discriminatorio then
25: MarcarcarpetacomoVERDADERO(posibleescritodelautor)
26: else
27: MarcarcarpetacomoFALSO
28: end if

ParaelcasodelalgoritmodeDOCODENORMALIZADOsuautorutilizaelδ descompuestoporλ · σyseplanteaquesuλóptimoparaunamejormétricaF1 (sección3.2.1)esde0,2.
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PorúltimosedefineelalgoritmodeDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOcomolame-joraenfuncióndeanalizarladistribucióndelaspalabrasalolargodelossegmentosysiestaguardarelaciónconladistribucionesobtenidasdeldocumentocompleto.Dichamejo-raseencargarádeeliminarelruidoprovocadoporlaspalabrasquenoestáncontenidasenlosvectoresvc alahoradecomparar,palabrasqueaparecenenunoopocossegmentos,yrealizarloscálculosdecadasegmentorespectoalvectordefrecuenciasV deldocumentoodocumentoscompletos.Sualgoritmoconlamodificacióndecantidaddeaciertossedefinecomo:
Algorithm 3DOCODENormalizadoporSegmento
Require: C, V,m, δ,Cd, Vd1: for c ∈ C do
2: dc = 0
3: construirvc normalizadousandolostérminosdelsegmentoc
4: construir V |vc tomando desde V solo las palabras contenidas en vc5: Normalizar Vauxc6: for w ∈ vc do7: dc = dc +

|freq(w,V |vc )−freq(w,vc)|
|freq(w,V |vc )+fre(w,vc)|8: end for

9: end for
10: Estilo_Documento_Conocido = 1

|C|
∑

c∈C dc
11: for cd ∈ Cd do12: dcd = 0
13: construirvcd normalizadousandolostérminosdelsegmentocd14: construir V |vcd tomando desde Vd solo las palabras contenidas en vcd15: Normalizar Vdauxc16: for wd ∈ vcd do
17: dcd = dcd +

|freq(wd,Vd|vcd )−freq(wd,vcd)|
|freq(wd,Vd|vcd )+fre(wd,vcd)|18: end for

19: end for
20: for cd ∈ Cd do21: if dcd < Estilo_Documento_Conocido+ λ · σ then
22: Cantidad_Aciertos = Cantidad_Aciertos+ 1
23: end if
24: Cantidad_Segmentos = Cantidad_Segmentos+ 1
25: end for
26: Porcentaje_Pertenencia = Cantidad_Aciertos

Cantidad_Segmentos27: if Porcentaje_Pertenencia ≥ Porcentaje_Discriminatorio then
28: MarcarcarpetacomoVERDADERO(posibleescritodelautor)
29: else
30: MarcarcarpetacomoFALSO
31: end if
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ParaelcasodelalgoritmodeDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOsuautorplanteaquesuλóptimoparaunamejormétricadeF1 (sección3.2.1)esde0,8.

3.2. Criterio de Evaluación

Acontinuaciónsedescribeunaseriedemétricasqueseránutilizadasparamedirlaefectivi-daddelosalgoritmosylasmejoraspropuestasenlasecciónanterior.

3.2.1. Matriz de Confusión

Unamatrizdeconfusiónesunaherramientaquepermitelavisualizacióndeldesempeñodeunalgoritmo.Cadacolumnadelamatrizrepresentaelnúmerodeprediccionesdecadaclase,mientrasquecadafilarepresentaalasinstanciasenlaclasereal.
PredicciónNegativa PredicciónPositivaRealNegativo TN FPRealPositivo FN TP
Tabla1:Matrizdeconfusión

Apartirdelamatrizdeconfusiónexisteunaseriedemétricasquepermitenanalizareldesempeñodelalgoritmo,algunasdeestasutilizadasenlosexperimentosson:
Precision,indicaelgradoofrecuenciaenelque,elalgoritmopredicepositivocorrec-tamente.

precision =
TP

TP + FP

Recall,estableceelporcentajedetextosqueseclasificancorrectamente
recall =

TP

TP + FN

F1,mediaarmónicaentreprecisionyrecall
F1 = 2 · precision · recall

precision+ recall
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3.3. Entorno de Desarrollo y Scripts

Eneltranscursodeestetrabajosedesarrollaronunaseriedescriptsquepermitieronllevaracabolosexperimentosdescritosmásadelanteenlasección4.2.Acontinuaciónsepresentandetallesdelentornodedesarrollo,libreríasydetallesdelosscriptsdesarrollados.
Entorno de desarrollo

Elentornodedesarrolloyherramientasutilizadasduranteeldesarrollodeestamemoriasedescribeacontinuación:
Caracterís cas de Hardware

Equipo Procesador Intelcorei5MemoriaRAM4Gb
Caracterís cas de So ware

SistemaOperativo Windows10LenguajesdeProgramación Python2.7
LibreríasImportantes Plotly1.37.1xlwt1.3.0

Scripts

ParallevaracabolosexperimentossedesarrollounaseriedescriptsenPython,agrupadoseneldirectorioDOCODEX4disponibleenlosrecursosanexosdeestetrabajoyenelrepo-sitoriogithubhttps://github.com/loretoiii/DOCODEx4.Acontinuaciónsepresentalaestructuradeldirectorioyunabreveexplicacióndecadaunodelosscriptsdesarrollados.
Source/Directorioprincipalenlacualsedispondrádetodaslascarpetasaanalizaryelarchivodetextotruth.txtsiesquesedeseaanalizarlasrespuestasdedichoanálisis.
Result/Directorioprincipalqueseutilizaráparadejarlacarpetaderesultadosobtenidadeunaejecución.Comocadacarpetaseidentificaconelnutilizadoenlaprueba,eldíaconlahora,minutosysegundosdecreación,noexistiráproblemadesobre-escrituraalejecutarlosmismosexperimentos.
Fases/Directorioquecontienelasfuentesdelosexperimentosdescritosenlasección3.5y
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suscorrespondientesresultados.
VerificacionAutores.py/ScriptprincipalquetomalascarpetasdeSource ylosanaliza.Deestearchivoeje-cutaremostodoslosdemásscript.Susprincipalescaracterísticassonque,definelasdireccionesdeSourceyResult,tomalasvariablesmásimportantes(m,n,,λ’s,listadeporcentajesysegmentolimitantesisedeseautilizarunoenespecífico)definidasalcomienzodelarchivoyconlacualserealizaeltrabajoentrelostextosconocidosydesconocidos.
text2.py/Clasequerealizaelpreprocesamientoaltextoaanalizarycontienelosmétodosdo-code,docode_normalizadoydocode_normalizado_segmento.
graficame4.py/Scriptquegeneraungráficodedistribuciónconcadapuntoobtenidodecadasegmen-toanalizado,tantodelosdocumentosconocidoscomodelosdesconocidos,yporcadaalgoritmoanalizado:docode,docode_normalizadoydocode_normalizado_segmento.
umbrales1.py/Scriptquegenera3archivosexcels,unoporcadaalgoritmoanalizado,enloscualesserevisacadacarpetaconcadaλparaobtenerelporcentajedepertenenciadecadaunadeellas.
GraficarResultados.py/Scriptqueutilizalosarchivosgeneradosporumbrales1paragenerarlagráficadecadaporcentajedepertenenciaobtenidoeidentificarlosisetratadeunarespuestapositiva(elautordeltextodesconocidoeraquienhabíaescritolostextosconocidos)ono.
MatrizConfusion.py/Scriptquegeneraunarchivoenexcelquedisponedetodaslascombinacionesdeal-goritmos,λ’syporcentajedepertenenciautilizado,señalandoelF1,PrecisionyRecallobtenidoporcadaunadeestascombinaciones.TambiéngeneraloshistogramasdeF1ydeaciertos,elprimeroconcadaF1 obtenidoconelobjetivodeidentificarclaramen-telasmejoresmétricasdeF1 poralgoritmoyelsegundo,concadaaciertoobtenido(TruePositiveyTrueNegative)conelobjetivodeidentificarclaramentelaconfigu-raciónqueobtuvounamayorcantidaddeaciertosconsiderandotodaslascarpetasanalizadas.
Histograma.py/Scriptquegeneragráficosdehistograma,porcadaalgoritmoanalizado,conlacanti-daddecarpetasclasificadascomoverdaderasycantidaddecarpetasclasificadascomofalsasparacadacombinacióndelarchivogeneradoporMatrizCondusion.
Histograma2.py/Scriptquegeneraporalgoritmoungráficoquerepresentaporporcentajedeperte-nenciaycadaλ’slacantidaddeaciertosyrechazosobtenidos.
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B0B1.py/Scriptqueconcarpetasconocidasmuestralamejorconfiguracióndeλysegmentoli-mitantequegeneraunF1 óptimo.Estolográficamostrandounhistogramadondeporcadaλysegmentolimitantenosdiránsielsegmentodebeconsiderarsecomoverda-dero(0)ofalso(1),considerandoverdaderocomoescritoporelautor.ParacarpetasdesconocidasserevisarálaconfiguraciónrealizadaconelsegmentolimitanteyafijoysepodrárevisarlosvaloresobtenidosparaF1 yeltotaldeaciertos.

3.4. Descripción del Data Set

Secreaundatasetconlostextosobtenidosde[GUT,2017],plataformaonlineenlaqueseofrecenmásde56.000eBooksgratis(sincopyrightoconcopyrightvencido).Seseleccionan25autores,lamayoríaconocidosperoprincipalmenteseoptaporseleccionarautoresqueposeanporlomenos4libroseneldatasetsinningúnotrocriterioenparticular(resumendeautoresenTabla2).
Delaselecciónsepuederevisarquesonensumayoríaautoresconescritosoriginalesenidiomainglés,perotambiénseutilizaronobrastraducidasaesteidioma.Existenalgunosentantoqueporserobrasmuyantiguasposeenunarevisiónporuntraductorexterno,perofinalmentetodosloslibrosaanalizardispondrándelmismoidioma.
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Tabla2:ListaAutoresDataSetAutores NacionalidadMarkTwain EEUUJaneAusten ReinoUnidoCharlesDickens ReinoUnidoLeonToltoi RusiaEdgarAlanPoe EEUUVirginiaWoolf ReinoUnidoHomero JoniaArthurConanDoyle ReinoUnidoPlaton AtenasF.Nietzsche AlemaniaShakespear ReinoUnidoFyodorDostoyevsky RusiaCharlotteBrontë ReinoUnidoLewisCarroll ReinoUnidoAlexandreDumas FranciaGustaveFlaubert FranciaOscarWilde IrlandaEleanorHallowellAbbott EEUUL.Frank(LymanFrank)BaumEEUUAldousHuxley ReinoUnidoH.L.Sayler EEUUFelixDahn AlemaniaDanteAlighieri ItaliaRichardHardingDavis EEUUPhilipK.Dick EEUU

ElorigendelosautoresesprincipalmenteReinoUnido,conuntotalde8autores,yEsta-dosUnidosconuntotalde7autores.Loslibrosposeenunpromediode115.797palabrasy626.866caracteres.Ysusañosdepublicaciónvaríanentre13081,conLaDivinaComediadeDanteAlieghieri,y1954,conBeyondtheDoordePhilipK.Dick,porlocualsetienenunadiferenciade646años.Tambiénhayqueconsiderarqueexistendosautoresquenosecon-sideranenestadiferenciaporsituarseporlejoscomopredecesoresenestalista,ellossonHomero(griegoantiguodelsigloVIIIa.C)yPlaton(griegodelsiglo427a.C.).Suselecciónsebasaenlaideadeque,tantosustemascomosuestilodeescrituradebiesenserlosufi-cientementediferentesdeunautorcontemporáneoyestopodríaservirparadefiniralgunascaracterizacionessobreestedataset.

1Aproximacióndecuandosecreequeseterminódeescribirestaobrayaquenoseposeeunacertezarealsobrelafechadesupublicaciónreal
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Eldatasetsedivideendosniveles,dondeelelementoprincipalesunacarpetaquecontieneunoomásarchivosdetextosconeltitulo’knownXX’,conXXreferenciandoalnúmerodelarchivoyelcualtieneuntextoconocidoporelautoraanalizardelacarpetayunarchivoconeltitulode’unknown’,elcualcontieneuntextoqueseanalizaráparadecidirsiperteneceonoalautor.

3.4.1. Nivel 0

Estenivelposeedoscarpetas,unadeTrainingqueservirápararealizarunanálisissobrelosmejoresresultadosquepodemosobtenerrealizandomodificacionesalasvariablesautilizar,yunadecarpetadeTest,quenosayudaráaprobarlashipótesis.
Lascarpetassehancreado,desdeunconjuntooriginalsinningunaprioridadniorden.Elconjuntooriginalcontenía200carpetascon2archivoscadauna,unoconocidoyotrodes-conocido.100carpetasconresultadospositivosy100carpetasconresultadosnegativos,estosignificaqueenlosresultadospositivoseltextodesconocidocorrespondealautordeltextoconocidoyqueenlosnegativos,nolohace.
Cadaautorgeneraráentonces8carpetas,4deellasseráncarpetaspositivasy4negativas,elordendeestageneraciónsepodrárevisarenlalistadeanexos.Lascarpetaspositivassegeneraroncreandoelarchivodesconocidoconunfragmentosacadodeltextoconocidodelautordedichacarpeta,estefragmentogeneraestenuevoarchivoyeseliminadodesdeelarchivooriginal.Ellargodelfragmentoesseleccionadodeformaaleatoriaycorrespondeaunporcentajedeentreel1,1%deltextooriginalal83,1%.
Por otra parte, en el caso de las carpetas con resultados falsos (que el texto desconocido
no es del mismo autor que los textos conocidos), carpetas que llamaremos nega vas, se
u liza el fragmento de otros autores: 50 carpetas se han creado variando el autor descono-
cido y la otra mitad con unmismo autor: Fyodor Dostoyevsky, esta división se emplea para
determinar si existe alguna caracterís ca que nos ayude a divisar una diferencia al compa-
rar es los, mientras que los primeros textos son comparados con diferentes autores que
pueden tener o no ciertas caracterís cas parecidas al autor original, en la segunda parte
podemos analizar con una constante par cular, el es lo del autor ruso. Cabe destacar que
la elección del autor es arbitraria y se podría variar a cualquier otro es lo de la lista de
autores, sólo se implementa por poseer textos extensos y un vocabulario especial que se
cree pueda ser aprovechado para realizar comparaciones efec vas.

ParalacarpetadeTraining setienequeelel35%desusautoresnoescribieronsusobraseninglés,elañopromediodeestacarpetaesde1872(sehacelamismaexcepciónconlosautorespredecesoresmencionadosanteriormenteysusañossondesde1308a1954),elpromediodepalabrasdelascarpetaspositivasconsiderandosólolostextosconocidosesde107.515yelpromediodecaracteresdeestasmismasesde605.471.Paralostextosdesconocidossetieneunpromediode18.924palabrasy106.924caracteres,porloque
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setendráquelostextosdesconocidos,enpromedioserándeunfragmentodel23%dellibrooriginal.Paralascarpetasnegativassetendráquelamayordiferenciaentreañosdepublicacióndelostextosacompararseráde70años,queelpromediodepalabrasseráde122.591enlostextosconocidosydeunpromediode20.424paralostextosdesconocidos,teniendounpromediodeun46%detextodesconocidoportextoconocido.Enelcasodelacantidaddecaracteressupromedioenlostextosconocidosseráde691.053yelpromediodelostextosdesconocidosseráde111.754.
EnlacarpetadeTestsetendrátambiénqueel35%desusautoresnoescribieronsustextoseninglés,perosuañopromedioentrelascarpetasesde1818(desde1308a1954).Tenien-dotambiénmenorporcentajeenlacantidaddefragmentodesconocidoportextoconocido,esteserádeun20%paralascarpetaspositivas,teniendoentreéstasunpromediodepala-brasdelostextosconocidosde86.560yunpromediodecaracteresde446.180.Mientrasquesustextosdesconocidostendránunpromediodepalabrasde18.594y95.156depro-mediodecaracteres.Entrelascarpetasnegativasladiferenciaaumentaabruptamenteaun84%,estosedebeporquelostextosdesconocidos,aunquesupromediodepalabrasdetextosconocidosesde110.233contraunpromediode24.915entextosdesconocidos,hayunadiferenciamuygrandeenalgunascarpetasqueposeentextosconocidosmedianamentecortosysoncomparadoscontextosdesconocidosdeunlargosignificativo.

Tabla3:ResumendePalabras/Caracteresporcarpetas-Nivel0Carpetade: Training TestCalificadascomo Verdaderas Falsas Verdaderas FalsasTexto CantidadProm.Palabras 107.515 122.590,8 86.560,12 110.233Conocido CantidadProm.Caracteres 605.471 691.053 446.180 561.969Texto CantidadProm.Palabras 18.924 20.424 18.594 24.915Desconocido CantidadProm.Caracteres 106.924 111.754 95.156 137.691Porcentajepromediode 23% 46% 20% 84%lacantidaddepalabrasentextodesconocidasporpalabrasentextoconocido

3.4.2. Nivel 1

Estenivelposee100carpetas,4carpetasdecadaautordenuestralista.Cadaunadees-tascuatrocarpetastiene2archivosconocidosdelautoryunodesconocido,dividiéndosedeestaforma:lasprimerasdossoncarpetasconresultadospositivos,oseaquesutextodesconocidoestambiéndelautorydoscarpetasconresultadosnegativos,perteneciendoeltextodesconocidoaotroautor.
Paralaprimeraysegundacarpetaeltextoelegidoseránobrasdelmismoautorque,cuandoseaposible,sufechadepublicaciónseráparecidaalostextos-librosconocidosdelautor.Paralaterceracarpeta,seutilizaráunautor,nuevamenteenloposible,deidiomay/ofecha
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depublicaciónparecidoalautor,parafinalizarconunacuartacarpetaqueseauntextodes-conocido,enloposible,suficientementediferentealautor.Comoestadiferencianopuedesermedidaocaracterizadaseutilizanlibrosaleatoriosyhastasepodráencontrarenalgunosejemplosespecíficos,algunostextosquenocompartanelmismoidiomasiendotextosenespañol.Laideadeestoespoderrealizarcomparacionesevidentesquepodamosobservaryanalizar.

Figura1:Imagen:DivisiónCarpetas
Paraestascarpetassetieneunporcentajedepalabrasdelostextos-librosdesconocidos,porcantidaddepalabrasdelostextos-librosconocidosdeun41%,teniendocomomínimounporcentajedeun2%.Sisóloanalizamoslostextospertenecientesalautor(primerasdoscarpetasdecadaautor)elporcentajedecantidaddepalabrasenlostextosconocidosporcantidaddepalabrasentextosdesconocidoscreceaun72%teniendocomoporcentajemínimotambiénun2%.Conunpromediode307.017palabrasenlostextosconocidosyunpromediode1.581.557decaracteres.
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Tabla4:ResumendePalabras/Caracteresporcarpetas-Nivel1Carpetade: Nivel1Calificadascomo Verdaderas FalsasTexto CantidadProm.Palabras 158.556 158.556Conocido CantidadProm.Caracteres 794.487 794.487Texto CantidadProm.Palabras 72.737 190.838Desconocido CantidadProm.Caracteres 372.968 1.010.878Porcentajepromediodelacantidaddepalabras 59% 19%entextodesconocidasporpalabrasentextoconocido

Lacantidaddepalabras,caracteresyañosdepublicaciónsepodránrevisarenmayordetalleenlatabladeanexosección5.3.

3.5. Experimentos Numéricos

Siguiendolasfasesdescritasenelcomienzodeestasección,seprocedeadeterminarencadaunadeellasloscriteriosdeevaluaciónqueaplicaránparaesteproblemaenparticular.
Secomenzarárevisandoexperimentosquenosvalidenlacorrectaobtenciónderesultados,comparándonosconelalgoritmoinicial.Acontinuación,seprocederáadefinirelcriterioquedeterminarálasrespuestadenuestrafunción.Finalmenteseanalizaránlasconstantesenescenaylasmejoraspropuestas.

Figura2:Imagen:Etapasparaexplicacióndeexperimentos
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3.5.1. Experimento 0

Enestafaseserevisaráelmanejodetexto,elcualutilizalamismabasequeDOCODEconsi-derandolaspalabrascomounidadfundamentalyrealizandounpreprocesamientodeldo-cumentoquitandotodocarácterquenopertenezcaalconjunto[a-z],ysecompararáconlosresultadosobtenidospor[Reyes,2016],tambiénensufaseinicial.Seexplicarápasoapasolaformamásrápidaencontradadecomocompararlosresultados.
Primero,sedeberáseleccionaruntextocualquiera,paranuestroejemplosetomaeldocu-mentopropuestoenlamemoriadeDeteccióndePlagio(comollamaremosalamemoriade[Reyes,2016]),librode“LittleWoman”descargadode[GUT,2017].ParautilizarloenlaejecucióndelalgoritmoVerificacióndeAutores(comollamaremosalcambiodealgoritmospropuestoenestamemoria),sedeberácrearunacarpetayagregarenellaeltextogeneran-do.SedeberándejarlosarchivosenlacarpetaSource,talcomosehadejadoenlacarpetadepruebaFase0descritaenlaseccióndescript3.3.
Comoelarchivobasedelamemoriaanteriorutilizalosλ’sparaunmejorPuntajeFinalyVerificacióndeAutoressóloposeeMejorF1

2,sedeberárealizarlamodificacióndelosλ’senelarchivoapp.py,obteniendolossiguientesresultadosqueseencuentrancomparadosconlosvaloresobtenidosennuestroarchivogeneradoTrace.txt:

Tabla5:ComparaciónderesultadosenExperimento0-ManejodetextoDetecciónPlagio VerificaciónAutoresPalabrasAnalizadas 194.256 194.256
DOCODE EstilodeEscritura 0.495 0.495Umbral 0.42 0.420

DOCODENormalizado EstilodeEscritura 0.578 0.578Umbral 0.585 0.585
DOCODENormporSegmento EstilodeEscritura 0.329 0.329Umbral 0.363 0.363

Cabedestacarquesepodráncomparartambiénlossegmentosgenerados.Endeteccióndeplagiosepodránrevisarenlapestaña“Segmentos”yenverificacióndeautoresenelarchi-voTrace2.txt(enlacarpetaderesultados)odemaneravisualenelgráficogeneradoenlacarpeta“GraficosPorCarpeta”3,ejemplodeestosevisualizaacontinuaciónenlasiguienteFigura3.Enellasepodremostenerinformacióndelacarpetarevisadaconcadaunodelosalgoritmos,DOCODE,DOCODENORMALIZADOyDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTO,respectivamente,porcadaalgoritmoveremostresanálisis,losdosprimerosrepresentan
2EstosedebeaquelamemoriaanteriorutilizaelprincipiodelaGranularidadparaobtenerPuntajeFinal,esteprincipioesutilizadoparadarleunmayorénfasisaunplagioencontradodentrodeldocumentoynoesequiparableconalgunafuncióndelalgoritmopresentadoenestedocumento.3LacarpetadeResultadosgeneradosparaestapruebaseencuentraenlacarpetaFase0/Resultados
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alosdocumentosdefinidoscomoconocidosyelúltimoserádeldocumentodesconocido.Revisando,podremosverunboxplot,elcualnospermiteverladispersióndelospuntos(seg-mentos)conlamedianayobservarrápidamentelosoutliers,yungráficodepuntos,elcualrepresentaacadasegmentoconstruidoconelalgoritmo,porúltimosetienenlospuntosdeldocumentodesconocidoyunalineaenparaleloquenosmuestraelumbralobtenido4.ParaDOCODEtodoslospuntosqueseencuentrenarribadelumbralsonposiblessegmentosescri-tosporelautor,paraDOCODENORMALIZADOyDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOseránlospuntosbajoelumbrallosquerelacionaránalossegmentosescritosporelautor.

4EnlaimagennosposicionamosenelumbraldelalgoritmoDOCODErevisandoquenoshadadoelvalorde0,42047,sinosposicionáramosencadapuntoobtenidodeldocumentodesconocido(enelejemplo,lospuntosencolorverde)podríamosrevisarunoaunolosvaloresobtenidos.
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Conestotambiénselogravalidarquenuestroalgoritmo,utilizandoelarchivogramas.py(explicadoen3.3)yconlaconfiguraciónbaseden=1,obtienelosmismosresultadosparalossegmentosanalizados.Porloquesevalidaqueladiferenciaenelmanejodetextonoafectalosresultadosysecompruebasuuso.

3.5.2. Experimento 1

Estafasetienesuprincipioenlaaplicacióndelalgoritmodeporsi,conloscambiosrealiza-dospararesolverelnuevoproblemadeVerificacióndeAutores.Sibienenestafaseyanoesposiblecompararsecon[Reyes,2016],sisepuedengenerarresultadosquenospermitanestablecernuestraposicióninicialfrentealproblema.Paraestoutilizaremosunacantidadpequeñadedocumentosygeneraremosunapruebacontroladaparapoderexplicarlosre-sultadosobtenidos.
ParaestapruebaseutilizaronlascarpetasdeFase1descritaenlaseccióndescript3.3.Enesteexperimentosetienen8carpetasdeloscualesqueremosanalizarlosestilosdelosau-tores:JaneAustenyLeonTolstoiporlocualcadaautortiene4carpetasdeprueba,las2primerascorrespondenalarevisióndetextosdesconocidosquesícorrespondenasuau-toríaylas2ultimascarpetascorresponderánalarevisióndetextosdesconocidosquenocorrespondanasuautoría.Laeleccióndeautoresnoesrelevanteylosresultadossonana-lizadosenbasealfuncionamientodelosalgoritmosynosobrelasparticularidadesdelostextosoautores.
SirevisamoselexcelgeneradoennuestracarpetadeResult,documento:Resultados.xls,ob-tendremoslasiguientetabla,endondepodremosobservarlosporcentajesdepertenencia
γ 5obtenidosencadacarpetaconcadaalgoritmo:
Tabla6:ResultadosExperimentos1-ComparacióndeporcentajesdepertenenciaporcadacarpetaSolución: Real DOC DOC DOC Pertenenciaγ Pertenenciaγ PertenenciaγCarpetas NOR SEG conDOC conDOCNOR conNORSEGEN01 V V V V 0,9680 0,6164 0,8127EN02 V V V V 0,9830 0,6286 0,8398EN03 F V F F 0,9635 0,2914 0,4939EN04 F V F F 0,9184 0,4131 0,3500EN05 V V F V 0,8197 0,4334 0,7811EN06 V F V V 0,0625 0,6500 0,9750EN07 F V F V 0,9716 0,1457 0,6477EN08 F V V V 0,9789 0,5526 0,6184Total 3 6 6

5Porcentajesobtenidosdelacantidaddesegmentosdeldocumentodesconocidoquesonclasificadoscomoposiblesescritosdelautor,sudefiniciónseformalsedetallaráenelExperimento2
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En ella podemos revisar los porcentajes de pertenencia (γ) obtenidos al analizar cada seg-
mento del archivo desconocido y compararlo con el umbral generado por los documentos
conocidos, obteniendo así, aciertos que serán sumados para poder compararse con la can-
dad de segmentos del documento desconocido. EnestapruebapodemoshacerusodelarchivoTrace2.txt,enelcualsepodrárevisar,poralgoritmoutilizado,comoesobtenidoelestiloyumbral6deldocumentoconocidoycomoescomparadocadasegmentodeldocu-mentodesconocidos,obteniendoporejemploennuestraprimeracarpetaconelalgoritmodeDOCODE,unumbralde0,393applocualescomparadoen219segmentosdeldocumen-todesconocido,obteniendo212aciertosloquenosdaunporcentajedequeeldocumentopertenecealautordeun0,968 app,paraDOCODENORMALIZADO,tendremosunumbralde0.551app.locualescomparadoenestos219segmentosobteniendo135aciertosloquenosdaunporcentajedepertenenciadeun0,616app.yparaDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTO,conunumbralde0,325 app,revisadoenlos219segmentosseobtienen178aciertos,loquenosdaunporcentajedepertenenciadeun0,812app.

Dichosresultadosdependendenuestraseleccionesfundamentadasen[Gallardo,2013]y[Reyes,2016]sobreelmejorλparacadaalgoritmo,yladefiniciónqueresolvimosdaralosporcentajes,cuandoγ esmenora0,5seindicarácomounresultadoFalso,queindicaráquelaprobabilidaddepertenenciaobtenidofuemenorque0,5ysecreequeeldocumentonopertenecealautor.Porelcontrariosielγ esmayoroiguala0,5 secalificarácomoVerda-deroysedeterminaráqueesprobablequeeldocumentopertenezcaalautordelostextosconocidos.Bajoestacondiciónyparaestapruebaobtenemosque,paraelalgoritmodeDO-CODE,3de8carpetassehancalificadocorrectamente,paraDOCODENORMALIZADO6de8carpetassehancalificadocorrectamenteyparaDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOlohanhecho,nuevamenteynoconlamismassoluciones,6de8carpetas.
Deformavisualsepodrárevisarlosgráficosporcarpetas,dondeenelejemploanteriorobtendremoslaFigura4:

6Losλ’sutilizadossonlosentregadospor[Reyes,2016]paraobtenerMejorF1.
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Gráficoenelcualsepodráobservarque(semarcaenamarillolossegmentosdescritos),paraDOCODE,lamayorcantidaddesegmentosdeldocumentodesconocido(ennuestroejemplo,documento3,encolorverde)seencuentranarribadesuumbral(líneamorada),paraDOCODENORMALIZADOlamayoríadesegmentoselcolorgrisquerepresentaneltextodesconocidoseencuentraabajodesuumbral(líneacalipso)yqueparaDOCODENORMA-LIZADOPORSEGMENTOlamayoríadesussegmentosdeldocumentodesconocido(puntosencolorverde)estánabajodesuumbral(líneacalipso).Porloqueseráunaformavisualsimpleyrápidadeanalizarlascarpetasporseparadoydeterminarsiserácatalogadocomopertenecientealautorono.

3.5.3. Experimento 2

Enestaúltimafaseelobjetivoprincipaldelanálisisseenfocaenelcriteriodeclasificación.Enesta,observaremoslosvaloresobtenidosydeterminaremoslaspropuestasautilizar.
Comopudimosobservar,ennuestrafaseanteriortenemosciertasatribucionesfundamen-tadasenexperimentosconelProblemadePlagioIntrínsecoyaquellasquehemosdefinidoarbitrariamenteparapodergenerarresultadoscomparablesparanuestroproblema.
Esenestepuntoesdondepodremosanalizarlainfluenciadelλ encadaunodenuestrosalgoritmosycomo,generandolosdiferentesresultadosconcadaunodeestosλ’s,podremoscaracterizarlaimportanciadelaconstantedecalificaciónparacadaunodeellos.
Siporejemplo,utilizandolasmismascarpetasdelafaseanterior,observamoslosresultadosdelosarchivosHist-pertenencia-TODOS.htmlyHist-aciertos-TODOS.html,podremosverqueparaelalgoritmodeDOCODENORMALIZADOconλ = 0,2yunporcentajedediscriminacióndemayoroigualalγ ≥ 0,5 obtenemosunacantidadde6aciertos(3aciertoscatalogadoscomoverdaderosy3aciertoscatalogadoscomofalsos,revisandolaFigura5).Perosirevisa-moslosgráficos,estacantidaddeaciertosnoeslamayorcantidadquesepuedeobtenerenestosalgoritmos,lamayorcantidaddeaciertosesde7paraDOCODENORMALIZADOyde8aciertosparaDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOSloscualesselogranconmúltiplescombinacionesdeλyporcentajesdiscriminatorios,porejemplificarsepuedemencionarlosvaloresdeλ = 0,8 ,γ ≥ 0,6yλ = 0,3 ,γ ≥ 0,5 respectivamente(6).
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Figura5:Histogramadelacantidaddeaciertosverdaderosylacantidaddeaciertosfalsosporalgoritmo.Dondeserevisaporcadaejey elλyporcadaejexelγ utilizados.
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Figura6:Histogramadelacantidaddeaciertosporalgoritmo.Dondeserevisaporcadaeje
y elλyporcadaejexelγ utilizados.
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Estonospresentaquesibienlostextosdesconocidosseestáncatalogandodeacuerdoalosalgoritmospresentadopor[Reyes,2016],estosdebenanalizarseconrespectoalascaracte-rísticaspropiasdelproblemadeVerificacióndeAutores.Comprobandoquecadarespuesta,tantopositivacomonegativa,generaráunvalorimportanteenesteproblema.
Paradeterminarunλóptimo,sepuederecurriralmejorF1 (revisadoenlasección3.2.1)elcualnosayudaráadeterminarnuestrosvaloresóptimostantoparaλcomoparaelporcenta-jesdiscriminatorios.Deestaformaseconstruyeelsiguientegráficodecalor,quepuedeserrevisadoenelarchivoHist-Mejor-F1-TODOS.htmlyenelcualpodremosasegurarquesibienpodríamostenerunacantidaddeaciertosconsiderablesnosignificaríaquenuestroF1 seaóptimo,yaquepodríadeberseaaciertosaleatoriosmásqueaunaconfiguraciónentrenadadelalgoritmo.
Ennuestroejemploanterior,considerandoparaelDOCODENORMALIZADOlosvaloresde
λ = 0,8 ,γ ≥ 0,6,setendráunF1 = 0,888 ,porlocualvalidaremosqueeselmejorF1posible(Figura7)ylosvaloresdeterminadossisonóptimosdentrodeesteescenario.
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Figura7:HistogramadelosF1 obtenidosporalgoritmo.Dondeserevisaporcadaejey elλyporcadaejexelγ utilizados.
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Yadiscutidolaimportanciadelλ ,sedebegenerarladiscusiónsobrenuestroporcentajediscriminatorio,sibienahoravemosqueseencuentraarbitrariamentefijo,sepodrárevisarqueestenodependedeunsólopivote.
Sirealizamosunapruebasobreelcomportamientoquetienenlosaciertos,yaseanverda-derosofalsosensudefinición,deberemosenprincipiodefinirunaestructuraparadichoporcentaje.
Estaestructuraseconsideraráentre[0, 1],yaquesetieneparaunacantidadndesegmentos
dc deldocumentodesconocidoque,laposibilidaddenoacertarconningúnsegmentoesde
0aciertosylaposibilidaddeacertarlostodosseráden/n = 1 (recordandoqueesteaciertosedefinesegúnsualgoritmocomodc ≥ UmbralparaelcasodeDOCODEydc <= Umbralparalosotrosalgoritmos.Enesteejemplovemos7segmentos,laposibilidaddeacertarlostodoses1,denoacertarningunoes0ydeacertar3de7es0,43.

Figura8:Imagen:Segmentosyaciertos
Paradefinirentoncesloscortessedebeconsiderarqueparaunacantidaddeaciertosmqueseamuypequeñaconrespectoalacantidadtotaldesegmentosn,sedeberánanali-zarsegmentospequeños,perosimescercanoan sussegmentospodráserrelativamentemásgrandes.Comoenestepuntosabemosquelosexperimentosarealizarnoseránconvariablesfijasseoptaporunasegmentaciónarbitrariade10.Obteniendoqueenestosseg-mentosyesteescenario,lacantidaddeaciertosverdaderosyaciertosfalsossedistribuyedeestaforma(Figura9):
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Figura9:Histogramadelacantidaddeaciertosrealesverdaderosylacantidaddeaciertosrealesfalsosporalgoritmo.Dondeserevisaporcadaejey elλyporcadaejex losaciertosdelosvaloresobtenidosporcadasegmento.
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Lo que nos demuestra que el porcentaje discriminatorio no es necesariamente un valor
fijo que límite los verdaderos de los falsos si no que, posiblemente sean conjunto de va-
lores limitantes, lo que llamaremossegmentolimitantepara describir en cada punto si el
segmento es preferiblemente verdadero o falso por el F1 obtenidos en los experimentos
de prueba.Paraentenderestacaracterísticasecreaunapruebadondeserevisarácadaseg-mentodeporcentajediscriminatorioconunsegmentolimitanteperse.Porloquesibienunsegmentolimitanteóptimopodríadarsesóloconunpuntoqueesteentre[0, 1] podríatambiéndarseelcasoquemisegmentolimitantetenga9puntosentre[0, 1],locualnoseríanióptimoniconcluyente,perosipodríaserposible.
Lacantidaddeaciertosobtenidosconunresultadoverdaderooconunresultadofalsosepuederevisartantoenlafiguraanterior9comoenlaFigurasiguiente11,siesquenohe-moselegidounsegmentolimitanteennuestroscriptdeVerificacionAutores.py(3.3).Sinohemoselegidosegmento,laFigurasiguiente(10)nosmostraráparacadaλ propuestolacombinaciónóptimadesegmentolimitante,lacualsirevisamosenlafiguraanteriorpodre-mosconocerlacantidaddeaciertosobtenidosconcadavariable.Elsegmentoseleerácomounconjuntodeverdaderos(1)yfalsos(0)encadaunodelosdiezcortesdefinidosanterior-mentede[0, 1].Sulecturaserealizaráenelgráficode“MejoresVoF”decadaalgoritmos,identificandoelmejorλporelmejorvalorobtenidodeF1 (todalainformaciónsesacadelmismográfico).PorejemploparaelejercicioanteriorseobtienelasiguienteinformaciónparaDOCODE:

Figura10:Revisióndesegmentolimitante,λycantidaddeaciertos.
Dondesepuederevisarrápidamentecualeselmejorλ,enestecaso0,2,con8 aciertos,yenelgráfico“MejoresVoF”seobtieneporesteλelconjunto[1,1,1,0,1,0,1,0,0],locualnosdiceque,enlosaciertosobtenidosentre0a0,3esmejorconsiderarloscomoverdaderos(1)yaqueseobtendráunmejorF1,entre0,4a0,5esmejorconsiderarloscomofalso(0),entre
0,5 − 0,6 seránverdadero,entre0,6 − 0,7 nuevamentefalso,0,7 − 0,8 verdaderoyentre
0,8− 1esmejorconsiderarlocomofalso7.

7Existenresultadosenlossegmentosquenosonpropiosdeaciertosysedandeformaautomática,por
Página42de86



NUEVOALGORITMOPARALAATRIBUCIÓNDEAUTORESBASADOENN-GRAMAS

Obtenidoelvalordelossegmentoslimitantesyejecutandoelscriptconestaconfiguraciónenunacarpetadetest,lacualnosayudaráenexperimentosposterioresacompararvaloresobtenidos,segeneralasiguienteFigura11quepuedeserrevisadaenelarchivoB0B1.html.Enestenosmostraráen“CantidadAciertos”eltotaldeaciertosobtenidosyelF1 obtenidoconestaconfiguración.

Figura11:Histogramasdelsegmentolimitante,Histogramaconcantidaddeaciertosobte-nidoconelsegmentolimitanteehistogramaquemuestraelF1 obtenidoysucantidaddeaciertostotales.

ejemplo,cuandoexistelamismacantidaddeaciertosparacarpetasverdaderasyfalsasosinoexisteningúnaciertoenambas,elalgoritmoutilizadlaúltimadesignacióndelsegmentoanteriorparahacerladesignaciónenelsegmentoactual.Estoexplicaporquésepuedeasignarunsegmento0,9− 1comofalso.
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YenelcualsepuedeobservarqueparaelalgoritmodeDOCODElamejorconfiguraciónvienedadaporunλ = 0,5,conunsegmentolimitantedeunpuntoen0,7,conelcualseobtieneunF1 = 0,857yunacantidaddeaciertosde7aciertosde8.
Estosepuederevisarparacadaconfiguración,obteniendotantoelsegmentolimitanteco-moelλóptimoparaestesegmento.Estasconfiguracionessepodránestudiarenlosentre-namientosyserutilizadasenlaspruebascomoveremosenelcapitulodeValidacióndelaSolución4.2.

3.5.4. Experimento 3

Finalmente,unpuntoimportantedelaconfiguraciónesrevisareln-gramaautilizar.Enestetrabajosólonosenfocaremosenrealizarexperimentosconunigrama(n = 1)ybigrama(n = 2)parapoderanalizarlosresultadosobtenidos.
Eln-gramaesunasubsecuenciaden elementos,palabraocarácter,queseutilizacomonúcleoprincipaldeldocumento.ParaelproblemadeAtribucióndeAutoreslomáscomúnestomarlosn-gramasdeldocumento,calcularlafrecuenciaoelconjuntoden-gramasyfinalmentecalcularladistanciaconalgunafunción.Ennuestrocasoseutilizaráelvalorde
n paradefinircomosetrabajaráeltextoenloquehemosexplicadocomoExperimento03.5.1.
Suimportanciaradicaprincipalmenteenque,siendoelnúcleoatrabajar(alrealizarelpre-procesamientodeltexto),dependerádelalgoritmoautilizarparadeterminarsileconvieneanalizarlafrecuenciadeciertaspalabrasoesmuchomásimportanterevisarelconjuntodepalabrasquelamismapalabracomotal,losiguientelopodremosrevisarconelejemploacontinuación,dondedeformabásicacomparamosunafrasedeuntexto1conuntexto2,dejandoenevidencialacantidaddeaciertosquetienen.Paraesteejemploseentende-rácomoelusodebigramapodríainfluenciarenlacomparacióndetextos,sibienexistenpalabrasqueporsisolastienenunagrancantidaddeaciertosyaquesonampliamenteuti-lizadasennuestrolenguaje,siunolasrevisaconlaspalabrasdesucontextopuedendarnosunamayorinformaciónensucomparación.Cabe destacar que su uso dependerá también
del elemento a u lizar, el algoritmo con el cual se trabaje y los documentos a revisar, ya
que no siempre bigrama es mejor que unigrama o viceversa, y por dis ntas caracterís cas
el n óp mo a u lizar puede cambiar.
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Figura12:Ejemplodepalabrasenunigramaybigrama

Ennuestrosexperimentoselusoden irácambiandoygenerandonuevasconfiguracionestantoparaunigramacomoparabigramadondeseirácomparandoconlosexperimentosrea-lizados,enestasecciónsólorevisaremoscomoafectaelnennuestrosalgoritmo.Tomandoelmismoejemplodelafaseanterioryejecutandoelscriptconsólocambiarden = 1 a
n = 2,podremosnotarquesibienelnúmerodeaciertoseselmismo,estedisponedeλ’sóptimosdistintosdebidoaquetambiénlosvaloresdesussegmentossondistintosyporende,susumbralesyluegosuconfiguracióntambiénpodráserdistinta.
Gráficamentelamejorformadecompararloesrevisandoelgráficoporcarpeta(figuras13,14y15),tomaremoslaprimeracarpetaencuestiónyrevisaremoslosresultadosob-tenidosenlosdosexperimentos,paracadaalgoritmo,loquesemuestraacontinuación.EnestosgráficospodemosverciertasdiferenciasporejemploenelcasodeDOCODEyDOCO-DENORMALIZADO,conbigrama,lacantidaddesegmentosqueestánbajoysobreelumbralrespectivamentesonmayoresqueensusituacionesconunigrama.ParaelcasodeDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOestaafirmaciónnoesciertayesenelcasodeunigramadondelogratenerunamayorcantidaddesegmentobajoelumbral.
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Figura13:DOCODEconunigramaybigrama

Figura14:DOCODENORMALIZADOconunigramaybigrama

Figura15:DOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOconunigramaybigrama
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CAPÍTULO 4
VALIDACIÓN DE LA SOLUCIÓN

CLEF[CLE,2018]esunaconferenciaanualquecontribuyealaevaluaciónsistemáticadediferentescamposdeevaluaciónyunconjuntodelaboratoriosytalleres.PAN[PAN,2017]esunadelascompetenciasquesehaintegradoaestaconferenciahace10añosyquelleva18añosrealizandoevaluacionesforensesentextosdigitales,tiempoenelcualhanrevisadoproblemadeAuthorshipAttribution,PlagiarismDetectionyCredibilityAnalysis8.
ElproblemadeVerificacióndeAutoressehallevadoacabolosaños:2013,2014y2015,siempreconpequeñasvariaciones.Parael2013seconsideróunnúmeropequeñoparaelsetdedatosysóloseconsideraron3idiomas,inglés,españolygriego,paraelaño2014seconsideraron6idiomasyunsetdedatosmuchomásamplio,finalmenteparael2015sebajolacantidaddeidiomasutilizadosa4comotambiénseredujoelsetdedatosdetrainingyseamplioelsetdedatosdetest.Parapoderanalizarlosexperimentosrealizadosconestascarpetasserealizaráunadescripcióndecadaunaparaluegodescribirlaspruebasylosresultadosobtenidosencadaunadeellas.

4.1. Descripción de Carpetas de la Competencia

PAN2013
Setienen3carpetasenidiomainglés,unadetraining(de10autores)ydosdetest,corpus1(de20autores)ycorpus2(de30autores).Conunpromediode5192palabraspordocumento.Setienelasiguientetabla:

Tabla7:ResumenCarpetasPAN2013TrainingCorpus TestCorpus1 TestCorpus2CantidaddeAutores 10 20 30Cantidadde: Palabra Carácter Palabra Carácter Palabra CarácterEnTextoConocido 33399 203598 93063 557671 132922 794224EnTextoDesconocido 10350 63317 21198 128980 31765 191359PromedioenTextoConocido 3339 20359 4653 27883 4430 26474PromedioenTextoDesconocido 334 6331 1059 6449 1059 6379PromedioporDocumentos 4374 26692 5713 68665 5490 32853

8Esteúltimo,componeunanuevacategoría,nomuybiendefinida,queintentaresolverproblemascomo,devandalismoentextos,autoresquecomprometenuntextooriginalquitando,cambiandooagregandotextoquecomprometenlaintegridaddeldocumentooriginal,oDeceptionDetection,lacualseconcibiócomoelproblemadeidentificarindividuosquebuscanfavoressexualesdentrodeconversacionesenlinea.
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PAN2014
Setienen6carpetasenidiomainglés,dosdetrainingdivididasennovelayensayoydosdetestporcadaunadeestadivisión,corpus1ycorpus2paranovelasyparaensayos.Conunpromediode10.226palabrasparanovelasyunpromediode3.174palabrasparalosdocumentosdeensayos.Setienelasiguientetabla:

Tabla8:ResumenCarpetasPAN2014-Novelas
Novelas TrainingCorpus TestCorpus1 TestCorpus2CantidaddeAutores 100 100 200Cantidadde: Palabra Carácter Palabra Carácter Palabra CarácterEnTextoConocido 450977 2540970 512624 2869961 1041743 5822170EnTextoDesconocido 181269 1020878 693917 3918792 1416297 7999111PromedioenTextoConocido 4509 25409 5126 28699 5208 29110PromedioenTextoDesconocido 1812 10208 6939 39187 7081 39995PromedioporDocumentos 6322 35618 12065 67887 12290 69106

Tabla9:ResumenCarpetasPAN2014-Ensayos
Ensayos TrainingCorpus TestCorpus1 TestCorpus2CantidaddeAutores 100 100 200Cantidadde: Palabra Carácter Palabra Carácter Palabra CarácterEnTextoConocido 472488 2537624 238567 1282865 461552 2478902EnTextoDesconocido 170574 914837 81032 435577 161091 865207PromedioenTextoConocido 2362 12688 2385 12828 2307 12394PromedioenTextoDesconocido 852 4574 810 4355 805 4326PromedioporDocumentos 3215 17262 3195 17184 3113 16720

PAN2015
Setienen2carpetasenidiomainglés,unadetraining(de100autores)yunadetest(de500autores).Conunpromediode1.095palabraspordocumento.Setienelasiguientetabla:

Tabla10:ResumenCarpetasPAN2015TrainingCorpus TestCorpusCantidaddeAutores 100 500Cantidadde: Palabra Carácter Palabra CarácterEnTextoConocido 52849 199739 314016 1541458EnTextoDesconocido 52489 195768 254226 1146086PromedioenTextoConocido 528 1997 628 3082PromedioenTextoDesconocido 524 1957 508 2292PromedioporDocumentos 1053 3955 1136 5375
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4.2. Descripción de Experimentos y Resultados

Paracadaexperimento,seutilizaránlassiguientescarpetasdeformaaislada:
PAN2013
PAN2014
PAN2015
Nivel0

Dentrodelascualesseresolverátomarunacarpetacontenidadentrodeellas,yaseatrainingotest,comocarpetadeentrenamiento.Estosedebealasuposicióndequecarpetasconpocaomuchacantidaddepalabraspordocumentos,podránimpactaralprobarcarpetaconunmayorounmenorpromediodepalabraspordocumento,porloquelaeleccióndecarpetasdeentrenamientosseráenbaseaestasuposiciónyseelegirá,enmedidadeloposible,lacarpetaconunpromediodepalabrasenlamedianadenuestrosresultados.
Alaplicarelalgoritmoseutilizaráunsegmentodecantidaddepalabras,m = 400,fijoparatodoslosexperimentos,yunnúmeroden-gramasdeunoydosn = 1, 2.Paracadapruebarealizadaenlacarpetadetrainingseobtendráunλ óptimoyunsegmentolimitantequevendrándeterminadosporelF1 óptimo.
Conestaconfiguraciónseprocederáaprobarla(s)carpeta(s)definida(s)comopartedeltest,yobtenerlosresultados.También,conelpropósitoderealizarcomparacionessobreesta,sedejarálainformacióndelosresultadosconlaconfiguracióndeλ óptimodadaporlosautoresdelosalgoritmosydetalladaenlaseccióndeAnálisisdeAlgoritmos3.1.
Losresultadosobtenidosparacadacarpetason:

PAN2013
SeutilizalacarpetadeTestCorpus2comotraining(30autores)yseobtienenlossiguientesresultados:

Tabla11:ResultadosPAM13-TestCorpus1(20autores)PAN2013 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTestCorpus1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 9 0.444 0.2 8 0.454 0.8 9 0.592
n=1 0.3 13 0.500 0.6 15 0.705 0.8 14 0.625n=2 0.4 15 0.705 1.3 14 0.461 0.0 14 0.700
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Tabla12:ResultadosPAM13-Training(10autores)PAN2013 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTestCorpus1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 5 0.250 0.2 6 0.250 0.8 5 0.333
n=1 0.3 6 0.400 0.6 6 0.285 0.8 7 0.363n=2 0.4 6 0.500 1.3 7 0.444 0.0 6 0.615

PAN2014
Novelas

SeutilizalacarpetadeTestCorpus1comocarpetadetraining(100autores)yseob-tienenlossiguientesresultados:
Tabla13:ResultadosPAM14-Novela-TestCorpus2(100autores)PAN2014 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTestCorpus2 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 99 0.542 0.2 86 0.462 0.8 96 0.547

n=1 0.4 130 0.694 1.2 116 0.428 1.5 135 0.636n=2 0.2 121 0.663 1.2 142 0.718 0.2 113 0.536

Tabla14:ResultadosPAM14-Novela-Training(100autores)PAN2014 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTraining lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 39 0.600 0.2 48 0.540 0.8 55 0.661

n=1 0.4 68 0.360 1.2 57 0.307 1.5 61 0.385n=2 0.2 73 0.390 1.2 62 0.418 0.2 65 0.265
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Ensayos

SeutilizalacarpetadeTestCorpus2comotraining(200autores)yseobtienenlossiguientesresultados:
Tabla15:ResultadosPAM14-Ensayo-TestCorpus1(100autores)PAN2014 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTestCorpus2 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 50 0.509 0.2 51 0.625 0.8 51 0.657

n=1 1.6 54 0.651 2.7 55 0.689 2.2 53 0.680n=2 0.0 61 0.589 2.3 56 0.694 0.1 57 0.576

Tabla16:ResultadosPAM14-Ensayo-Training(200autores)PAN2014 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTraining lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 102 0.435 0.2 105 0.639 0.8 105 0.664
n=1 1.6 119 0.447 2.7 112 0.657 2.2 111 0.664n=2 0.0 112 0.505 2.3 103 0.645 0.1 108 0.619

PAN2015
Seutilizalacarpetadetraining(100autores)yseobtienenlossiguientesresultados:

Tabla17:ResultadosPAM15-Test(500autores)Nivel0 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTest lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 250 0.419 0.2 264 0.587 0.8 294 0.637
n=1 1.6 276 0.558 1.4 283 0.657 0.0 292 0.632n=2 0.0 287 0.431 0.0 292 0.414 0.3 280 0.598
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Nivel0
Seutilizalacarpetadetraining(100autores)yseobtienenlossiguientesresultados:

Tabla18:ResultadosNivel0-Test(100autores)Nivel0 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTest lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1Conλdeautoresanteriores 0.075 32 0.529 0.2 50 0.468 0.8 59 0.709
n=1 0.5 68 0.645 0.4 71 0.666 0.7 69 0.724n=2 0.2 71 0.694 0.0 73 0.722 0.1 67 0.748

4.3. Comparación con Competencia

Comosehadiscutidoanteriormenteelobjetivodenuestrosexperimentosesrevisarelefec-toquetieneelpromediodepalabrasylacantidaddeautoresaanalizarlocual,siqueremosanalizarconlacompetencia,deberávariarsignificativamente.ParatenerunaideadeestoutilizaremoslascarpetasdelacompetenciaPAN2013yaqueenlassiguientescompetenciascomienzaaaplicarunfactorsignificanteparasuspruebas,queconsideralascarpetasquenopuedenserdefinidascomopropiasdelautorono,yennuestrocasoestonosucedería.
Parapoderrevisarestacarpetaypodercompararnosconlosresultadosdelacompetenciadeberemosejecutarlosalgoritmossobrelacarpetadetest,obtenerlasconfiguracionesóp-timasyrealizarunaejecuciónsobrelascarpetasdevalidación,corpusdelacompetenciaconlascualesrevisaremoslosresultadosobtenidos.
Enlaejecucióndelacarpetadeprueba,conunigrama(n = 1)obtenemos:

DOCODESerealizan7aciertosde10,conunF1 = 0,769,unλ = 0,7yunsegmentolimitantede[1,1,1,0,0,0,0,0,0,1]
DOCODENORMALIZADOSerealizan7aciertosde10,conunF1 = 0,769,unλ = 1,0yunsegmentolimitantede[0,0,0,0,0,0,1,1,1,1]
DOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOSerealizan8aciertosde10,conunF1 = 0,800,unλ = 1,0yunsegmentolimitantede[1,1,1,1,1,1,0,0,0,1]
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Enlaejecucióndelacarpetadeprueba,conbigrama(n = 2)obtenemos:
DOCODESerealizan7aciertosde10,conunF1 = 0,727,unλ = 0,0yunsegmentolimitantede[1,1,1,1,1,1,0,0,0,1]
DOCODENORMALIZADOSerealizan7aciertosde10,conunF1 = 0,769,unλ = 1,0yunsegmentolimitantede[1,1,1,1,1,1,0,0,0,1]
DOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOSerealizan6aciertosde10,conunF1 = 0,666,unλ = 0,1yunsegmentolimitantede[1,1,1,1,1,1,0,0,0,1]

LocualseprocederáautilizarconelcorpusysacarsusF1,PrecisionyRecall.EnestaparteseadvierteunadiferenciaimportanteconloquenosotrosobtenemosdenuestraMatrizdeConfusión,explicadaanteriormente(sección3.2.1),yaquesibienF1 semantienelacom-petenciaobtienelasotrasdosvariablesdelasiguienteforma:
Recall =

respuestas_correctas
cantidad_de_problemas

Precision =
respuestas_correctas

cantidad_de_respuestas
PorloqueledaénfasistantoalosTruePositivecomoalosTrueNegativequeseestaríanconsiderandocomopartedelasrespuestascorrectas.Aparteseobservaque,siseresuelventodoslosproblemas(noexistencarpetasendondenosesepasielautorhaescritoonoeldocumento)lasdosvariablestendránelmismovalor.
Conestoyresolviendolosproblemasconlaconfiguraciónobtenidaseobtienelasiguientecomparación:
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Tabla19:ComparaciónCompetenciaPAM2013
F1 Precision RecallSeidman 0.800 0.800 0.800Layton 0.767 0.800 0.800Jankowska 0.733 0.733 0.733Vilariño 0.733 0.733 0.733Halvani 0.700 0.700 0.700Feng&Hirst 0.700 0.700 0.700Ghaeini 0.691 0.760 0.633

DOCODE n=1 0.683 0.683 0.683
DOCODE NOR SEG n=2 0.667 0.667 0.667VanDam 0.600 0.600 0.600
DOCODE NOR SEG n=1 0.600 0.600 0.600
DOCODE NOR n=1 0.558 0.558 0.558
DOCODE n=2 0.558 0.558 0.558
DOCODE NOR n=2 0.558 0.558 0.558Kern 0.533 0.533 0.533Vartapetiance 0.500 0.500 0.500Ledesma 0.467 0.467 0.467Grozca 0.400 0.400 0.400

TambiéndestacarquesibiennuestromejorresultadoesdeF1 = 0,683 laconfiguraciónconlacualmarcamosnuestraejecuciónsedebealaprimeracombinaciónóptimaencontradaysibienpuedenhabermás(laconfiguraciónpuedecambiaryaquevariosresultadosnospue-dendarelmismoF1),esteanálisisesmuchomáscomplicadoysedeberealizarrevisandolasconfiguracionesdeotraspruebasperodeserconsiderado,sepuedemencionarqueconal-gunasmodificacionespudimosllegarrápidamenteaotracombinaciónóptimaconDOCODENORMALIZADOyobtenerunF1 = 0,700.Loquenosllevaapensarqueexistenotrasmejo-rasenestepuntodelalgoritmoquesibien,nuestrosresultadosóptimosnosdaráncuentadelosmejoresresultadosconelprimerλ quedispongadelmejorF1,sedebeconsiderarqueaúnesposiblemejorarnuestrasconfiguraciones.
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4.4. Tiempo Computacional

Eltiempoutilizadoalpasardeunigrama(n = 1)abigrama(n = 2)secalculaconelcomandotimequetraenlossistemasunix,ydelcualobtenemoseltiempodelsistema,tiempodeusuarioytiemporealtranscurrido.

Figura16:Gráficodetiempocomputacional(sysensegundos)

Tabla20:Tiemposobtenidosconn=1(unigrama)yn=2(bigrama)100Carpetas 200Carpetas 500Carpetasn=1 n=2 n=1 n=2 n=1 n=2
real 31m58s 38m4s 40m53s 40m29s 185m22s 188m46s
user 25m36s 31m31s 32m28s 32m34s 173m45s 174m25s
sys 0m51s 0m54s 1m14s 1m16s 2m7s 3m1s

Comoseobservaladiferenciaentiempoesdespreciableydebieseaumentarexponencial-mentebajoesaproporción,porloquenoseríaproblemasiesquesedeseasetrabajarcon
nmásgrandes.
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4.5. Configuración Final y Resultados

Analizandolosresultadosobtenidosentodosnuestrosexperimentosdelasección4.2seobtendráunaconfiguraciónóptimaparacualquierpruebaarealizar,lacualsevalidarápro-bandodichaconfiguraciónconlascarpetasdeldatasetgeneradoenNivel 13.4yobservandosusresultados.
Paraestaconfiguraciónseanalizarontodoslosλysegmentosgeneradosencadaunadelaspruebasrealizadas.Paracadaalgoritmoseresolvióutilizarelλquehubiesetenidounmejor
F1,tantoenunigramacomoenbigrama,estoesdebidoaquelosvaloresobtenidosporλnoserepetíanporexperimentoyelpromediodeellosnoconsiderabaelfactordelosvaloresobtenidosporlosF1.Paraelcasodelossegmentoslimitantes,seanalizaronporsegmentoyenconjuntodelosF1 obtenidos,dándoleunvalorporexperimentoyresolviendodejarlosquehayantenidomayorcantidaddeaciertosencadaunodesussegmentos.
Finalmentelaconfiguraciónobtenidaes:

Tabla21:DOCODE-ConfiguraciónÓptima
DOCODE

n=1 n=2
lambda 0.4 0.3
segmento
limitante [0,1,1,0,0,1,1,1,1,0] [0,0,0,0,1,1,1,1,1,0]

Tabla22:DOCODENORMALIZADO-ConfiguraciónÓptima
DOCODE

NORMALIZADO
n=1 n=2

lambda 0.6 0.4
segmento
limitante [0,0,0,0,0,1,1,1,0,1] [0,1,1,1,1,1,1,1,1,0]

Tabla23:DOCODENORMALIZADOPORSEGMENTO-ConfiguraciónÓptima
DOCODE

NORMALIZADO
POR SEGMENTO

n=1 n=2
lambda 0.7 0.7
segmento
limitante [0,0,0,0,0,1,1,1,0,0] [0,1,1,1,1,1,1,1,1,0]
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YprobadaenlacarpetadeNivel 1seobtienenlossiguientesresultados:
Tabla24:ResultadosNivel1(100autores)Nivel0 DOCODE DOCODENORM DOCODENORSEGTest lmda aciertos F1 lmda aciertos F1 lmda aciertos F1n=1 0.4 68 0,685 0.6 68 0,586 0.7 68 0,614ResultadosConMejorF1

0.2 70 0,703 0.5 73 0,606 0.3 71 0,621
n=2 0.3 69 0,700 0.4 68 0,692 0.7 69 0,45ResultadosConMejorF1

0.1 72 0.730 0.2 66 0.702 0.5 69 0.500

AnalizandolosresultadosgeneradosycomparándoloconelmejorF1 obtenidobajoestaconfiguración,podemosdecirque,aunquelosresultadosnogeneranlosmejoresF1 siestáncercadeestos.TambiénseobservaquelosF1 generadosporbigramasonmejoresquelosgeneradosporunigramaparatodoslosalgoritmos.
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CAPÍTULO 5
CONCLUSIONES

5.1. Conclusiones Generales

Bajolosresultadosobtenidospodemosresolverque, losalgoritmosutilizadospor[Reyes,2016]pudieronsermodificadosparaobtenerbuenosresultadosdentrodelproble-madeVerificación de Autores.Esmás,sepudodemostrarquesepuedetrabajarsobrelasconfiguracionesdelosλ’sentregados(óptimosparaF1)paraquegenerenmejoresresul-tados,yaqueencomparaciónconlosF1 obtenidosdelosλ = 0,075, 0,2, 0,8 paralosal-goritmosdeDOCODE,DOCODENORMALIZADOyDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOestosmejoraronenun87.5%delasveces9.TambiénsepuedeobservarquenuestropeorresultadodeF1 estaenDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTOconbigramayelmejoresconDOCODENORMALIZADOconbigrama.Veremosenesteámbitoqueelpasodeunigra-maabigramafuncionamejorparaDOCODENORMALIZADOconun75%demejoraensusresultadosdeF1,un50%paraDOCODEysóloun37.5%paraDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTO,locualnosdicequeparaesteprimeralgoritmosisesugeriríautilizarbigramasensuconfiguraciónmientrasqueenelúltimo,noseaconsejaría.ParaelcasodeDOCODE,seveunarelaciónenelalgoritmoconλ’spequeñosquemejoranalpasarabigrama,locualnoocurrealtenerλ’sgrandes(mayoresa1-1.5)locualsepodríaatribuiradatasetdetrainingpequeñosenrelaciónalosdatasetdetest.
Encuantoalosaciertosobtenidos,estostienenunpromediodel62%deaciertosporexpe-rimento,conunmínimodeun53%deacierto(obtenidoporlos3algoritmosconunigrama)yunmáximode75%deaciertosobtenidoconDOCODENORMALIZADOconunigrama.Sinosenfocamosenlosresultadosdeunigramas,obtenemos,aligualque[Reyes,2016],quelosmejoresresultadosdeF1 sonentregadosporDOCODENORMALIZADOPORSEGMENTO,mientrasquelosmejoresaciertossonrealizadosporDOCODENORMALIZADO.ParabigramalosmejoresaciertossonrealizadosporelalgoritmodeDOCODE.
Cabedestacarquesibiensehanrealizadopruebassobreunaconfiguraciónóptimasegún
F1 quepuedaserutilizadaparacualquierdataset,lapocahomogeneidaddesusresultadostantoenelλ ysegmentolimitante,hacensuponerquedatasetsqueseanarmadosconalgunaparticularidadespecifica,comoporejemploquesusdatasetdetrainingseanmejoresquelosdatasetdetestoquelacantidadpromediodepalabrasenlosdatasetdetrainingseanmenoresalosdatasetdetest,impactaríaenlosresultadosobtenidos.
Finalmentepodemosconcluirqueesteaportepodráserutilizadoenlaresolucióndeesteproblemaenespecífico,perosedebeentenderquecadapequeñacontribuciónencadaunodeestosproblemasdeautoríaesunamuestradeque,esposiblecaracterizarunestilo

9Porcentajeobtenidodelosresultadosentregadosenlosexperimentosdelaseccióndeexperimentos4.2
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deescrituray,sí,podemosdeterminaralautordecadadocumento.Yesque,elproblemadeautoríaescomplejoperosedebetenerpresenteque,noanalizamosunapersonalidadcambiantecomolohacenlapsicologíasinoquelohacemosenunmomentodado,enunpuntofijo,eldocumentoseráunafielimagendelapersonaeneseprecisomomento,desuestilodeescritura,yesohacequeelproblemaseaposible.

5.2. Cumplimiento de Obje vos

Enlasección1.3sedefinieronlosobjetivosespecíficosquesebuscabancumplirconestetrabajo.Acontinuaciónsedetallasobreelcumplimientodecadaunodeellos.
Formarunabasedeconocimientodelosproblemas,métodosytécnicasquepermitandetectarlaautoríadedocumentosdesconocidos.
Esteobjetivoseexponeenlasección1.3dondesepresentanvariostécnicasutilizadasparaelproblemageneraldeAuthorshipAttribution.Enestasecciónseanalizanlasba-sesdedeteccióndeautoríacomotambiénsusmétodosyaplicacionesdelproblema.
Adaptarlosalgoritmosexpuestospor[Reyes,2016]paraelproblemadeverificacióndeautores.
Enelsección3.1deanálisisdealgoritmoseplanteanlosalgoritmosutilizadospor[Reyes,2016]yloscambiosrealizadosparasuutilizaciónenelproblemadeVerifica-
ción de Autores.
Definirexperimentosymétricasquenospermitancuantificarlosresultadosobtenidosparacompararelusodebigramayunigramaconlosmismosdatasets.
Esteobjetivosepresentaenlasección3.4dondesedescribeeldatasetautilizarenalgunosexperimentos.Enestasecciónseexponeundetalledesuconstrucciónysuscomponentes.
Definirmétricasyexperimentosquepermitananalizarelusoden-gramas.
Enlasección4.2sepresentaunaseriedeexperimentosrealizadossobreunigramaybigrama,sustiemposcomputacionalesylosresultadosobtenidos.Informaciónporlacualsepudocompararelusoden-gramaenelproblemayseobtuvieronconclusionesalrespecto.
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5.3. Trabajo Futuro

ComosecomentóenlasconclusioneslaconfiguraciónóptimaparaF1 podríatenerrelaciónconciertasparticularidadesdelosdatasetatrabajar,unodelospuntosqueseproponetrabajaresentenderlarelaciónquemantienenlosdatasetdentrodesuconfiguración(pro-mediodepalabras,caracteres,vocabularioutilizado,idioma,etc.)conelestilodeescrituraotorgadoporlosalgoritmos.Estotambiénsepuedeplantearcomolarelaciónenlacon-figuraciónylosproblemasadesarrollar,experimentarconlaconfiguraciónotorgadapor[Reyes,2016]enelproblemadeDetección de Plagio Intrínsecoolageneradaenlasección4.5paraelproblemadeValidación de Autores,considerandoventanasm delargovaria-bleparaambosalgoritmosysurelacióncondichoproblema,¿laconfiguraciónlogradaesproductodelosdatasetutilizadosotienerelaciónconelproblemaaresolver?.
Enestepuntosepodríaestudiarelanálisisdelargodeltextoenlosdata-setdecadapro-blema.Laafirmacióndeque,pocotextopuedetenerrelaciónconmalosresultados,podríaestudiarseutilizandounaventanadeslizanteeneltextoconocido,conlacualsegenereunamayorcantidaddesegmentosypermitaobtenermejoresresultados.Locualpodríacon-fundirseconlaideacomentadaanteriormenteenlacualseproponeanalizarellargodelaventanamenlosalgoritmos,peronoloes,laideaanteriormentedescritasebasaenladi-ferenciaquetieneunm fijoylacantidaddesegmentosgeneradosobtenidosdeltotaldepalabrasdivididoelvalordem elegido,comolohemostratadoenlosalgoritmos.Encam-bioconlapropuestadeconsiderarunaventanano-fijasinoquesevayadeslizandopalabraporpalabra,sepodráirgenerandomássegmentosdelmismodocumentoyaque,envezdetenerundocumentosegmentadodesdelapalabrainicialw1 hastalapalabra400deldocu-mento(w400),delaw400 aw800 (locualcorrespondeinmediatamentealsegundosegmentodelargo400)hastafinalizareldocumento,tendríamoselnuevoescenarioqueconsideraríadesdelapalabrainicialw1 hastalapalabra400deldocumento(w400),desdelasegundapala-bradenuestrodocumento(w2)hastalapalabra(401)yasísucesivamentehastaterminareldocumento.Conloqueseesperaqueestemayornúmerodesegmentosgeneradosayudenaobtenermejorescomparacionesyporende,mejoresresultados.
Encuantoalautilizaciónden-gramaseesperaquesusresultadossecomportencomounacurvadondeelmejornnosdaráunmejorF1,unpuntointeresanteseríaexperimentarcondiferentenporalgoritmoyporproblema,seesperaríaquecadaunodieraunnóptimoquenodependeríadelosdatasetsinomásbiendelalgoritmoytalvez,dealgunamedida,delproblemaaresolver.
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ANEXOS

Tabla25:ListaAutoresydescripciónAutores Nacionalidad Añosenvida IdiomaMarkTwain EEUU 1835-1910 InglésJaneAusten ReinoUnido 1775-1817 InglésCharlesDickens ReinoUnido 1812-1870 InglésLeonToltoi Rusia 1828-1910 RusoEdgarAlanPoe EEUU 1809-1849 InglésVirginiaWoolf ReinoUnido 1882-1941 InglésHomero Jonia VIIIa.C. GriegoArthurConanDoyle ReinoUnido 1859-1930 InglésPlaton Atenas 427-347a.C. GriegoF.Nietzsche Alemania 1844-1900 AlemánShakespear ReinoUnido 1564-1616 InglésFyodorDostoyevsky Rusia 1821-1881 RusoCharlotteBrontë ReinoUnido 1816-1855 InglésLewisCarroll ReinoUnido 1832-1898 InglésAlexandreDumas Francia 1802-1870 FrancésGustaveFlaubert Francia 1821-1880 FrancésOscarWilde Irlanda 1854-1900 InglésEleanorHallowellAbbott EEUU 1872-1958 InglésL.Frank(LymanFrank)Baum EEUU 1856-1919 InglésAldousHuxley ReinoUnido 1894-1963 InglésH.L.Sayler EEUU 1863-1913 InglésFelixDahn Alemania 1834-1912 AlemánDanteAlighieri Italia 1265-132 ItalianoRichardHardingDavis EEUU 1864-1916 InglésPhilipK.Dick EEUU 1928-1982 Inglés
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