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Resumen

El plagio es definido como el uso no autorizado del contenido ori-
ginal de la obra de otros autores. Es un fenomeno dificil de detectar
cuyo problema se ha agravado en los tltimos anos a causa de Inter-
net: una inmensa fuente de informacién que permite a los usuarios
copiar y apropiarse, de forma muy sencilla, del contenido original de
otros autores. Aunque el plagio se puede detectar de forma manual,
dada la gran cantidad de contenidos que se publican, es una tarea
practicamente imposible de llevar a cabo, atin més si las fuentes de
plagio vienen de documentos en otros idiomas.

Actualmente existe un gran interés, dentro de la literatura y la
ciencia, por investigar y desarrollar sistemas de deteccién de simili-
tud a nivel monolingiie y translingiie que sean capaces de detectar de
forma automatica las secciones de plagio entre documentos. La co-
munidad académica también se ve beneficiada por dichos sistemas,
ya que permite la deteccion y disuasion por parte de los profesores
hacia su alumnado, de las practicas habituales de copiar y pegar, sin
referencia alguna a la fuente de procedencia, de contenidos originales
obtenidos de la Web.

En la presente tesis describimos el estado del arte en materia
de deteccién de plagio textual a nivel monolingiie y translingiie.
Ademas, se estudia la utilizacion de una red semantica multilingiie
para crear dos modelos de deteccion de plagio translingtie: utilizan-
do un diccionario estadistico, y mediante grafos de conocimiento a
modo de modelos de contexto para modelar fragmentos de docu-
mento. Los resultados experimentales resultan muy prometedores.
Como trabajos futuros, se definen diferentes lineas de investigacion
haciendo uso de grafos de conocimiento.
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Abstract

Plagiarism is defined as the unauthorized use of the original con-
tent of other authors. It is a difficult phenomenon to detect whose
problem has worsened in recent years because of the Internet: a vast
source of information that allows users to copy and take possession,
very simply, of the original content of other authors work. Although
plagiarism can be detected manually, given the large amount of con-
tent published, it is virtually impossible to carry out, even more if
the source of plagiarism comes from documents in other languages.

Currently, literature and science have strong interest in research
and development of automatic monolingual and cross-language si-
milarity detection systems, capable of detecting plagiarism among
sections between documents. The Academic Community also bene-
fits by such systems. It allows teachers to detect and discourage their
students of the usual practice of copy and paste, without reference
to its source, from original content obtained from Internet.

In this thesis we describe the state-of-the-art in text plagiarism
detection at monolingual and cross-language level. In addition, we
study the use of a multilingual semantic network to create two cross-
language plagiarism detection models: using a statistical dictionary,
and using knowledge graphs as context models from document frag-
ments. Experimental results are very promising. As future work, we
define different research lines using knowledge graphs.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcién del problema, motivacién y

objetivos

En los 1ltimos anos, Internet ha tenido un impacto profundo en
el mundo laboral, el ocio y el conocimiento a nivel mundial. Gracias
a la Web, millones de personas tienen acceso facil e inmediato a
una cantidad extensa y diversa de informacién online. Desde su
creacion ha supuesto toda una revolucién en la manera de pensar y
actuar de las personas. En contraposicion, si bien ha contribuido a
mejorar enormemente a nuestra sociedad, su concepcion también
ha significado la apariciéon de toda una nueva serie de delitos o
infracciones que hacen uso de este como conducto: suplantacién
de identidad, robo de cuentas bancarias, redes de pederastia,
infracciones del copyright, etc. Gracias a la Web, también ha surgido
una préactica nueva para los autores: la reutilizacion. Esta hace uso
de fragmentos parciales o totales de otras fuentes para elaborar
“nuevo” contenido. Dicha préctica no siempre es ilegal ya que puede
venir acompanada de referencias a su fuente original, o ser parte de
una publicacion de libre disposiciéon, siendo libre su reutilizacion.
El problema ocurre cuando los contenidos provienen de fuentes no
citadas, y por tanto, se estd asumiendo la autoria de los mismos.
Este fenémeno es conocido como plagio.

En la RAE se define el plagio (plagiarism) como “la accién de
copiar en lo sustancial obras ajenas, ddndolas como propias” [13].
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Este hecho ha ocasionado graves problemas de autoria en la
literatura y la ciencia. Un claro ejemplo seria cuando en abril de
2011 salto a la prensa una noticia que supuso un escandalo a nivel
internacional: el ex ministro aleman de Defensa Karl Theodor zu
Guttenberg fue condenado por la via penal y tubo que dimitir
de todos sus cargos por plagiar gran parte del texto de su tesis
doctoral'] Dentro de la literatura también podemos encontrar listas
de presuntos casos de “plagio célebres‘ﬂ con nombres de autores
hispanos de reconocido renombre: Garcilaso de la Vega, Camilo
José Cela, Pablo Neruda, Gabriel Garcia Marquez, etc.

Dentro de la ciencia, concretamente en las publicaciones de
articulos cientificos, aparece el término de auto-plagio (self-
plagiarism). Este consiste en copiar partes de tamano significativo
de trabajos propios, publicados previamente, sin citar la fuente de la
publicacion original. Ciertamente no se incurre en delito de autoria si
tomamos parte de un contenido propio, pero se esta cometiendo una
falta con respecto a la comunidad cientifica. Actualmente no existe
una politica consensuada respecto al auto-plagio [22]. Por ejemplo,
IEEEE| no admite reutilizacién de porciones largas del texto de tra-
bajos previos, mientras que ACME| lo permite si viene acompanado
de la referencia a la fuente original.

Si bien es fisicamente posible la deteccién de plagio de forma
manual por parte de personas expertas, actualmente, debido a la
gran cantidad de publicaciones que se producen diariamente, su
deteccion manual en la préactica se hace imposible; atin mas si el
origen del plagio proviene de una fuente en otro idioma. Lo cual es
conocido como el plagio translingiie (cross-language plagiarism).

La investigacion dentro del campo de la deteccion de plagio trans-
lingiie esta justificada. En una encuesta realizada recientemente so-

1El 23 de febrero de 2011 Guttenberg ha sido desposeido de su titulo de doctorado
por la Universidad de Bayreuth tras las pruebas de plagio detectadas en su tesis doc-
toral: http://www.elpais.com/articulo/internacional/Dimite/ministro/Defensa/aleman/
plagiar/tesis/doctoral/elpepuint/20110301elpepuint_6/Tes

?Lista de conocidos autores que han cometido plagio literario abiertamente: http://
elplagio.com/7page_id=27

Shttp://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/ID_Plagiarism.
html

“http://www.acm.org/publications/policies/plagiarism_policy
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http://elplagio.com/?page_id=27
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http://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/ID_Plagiarism.html
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bre las actitudes y practicas de los estudiantes en las universida-
des [2], se pone de manifiesto que el plagio translingiie es un proble-
ma real: un 63.75% de los estudiantes opina que copiar y traducir
fragmentos de texto desde otros documentos y incluirlos en sus tra-
bajos no es plagio. De todo lo anterior podemos deducir que no solo
el plagio se produce en una gran medida dentro de la comunidad
académica, sino que ademds la poblacién no estd concienciada de
que lo que estdan cometiendo es un grave delito. Para la detecciéon
y disuasion de esta practica, es necesaria la investigacion y el desa-
rrollo de herramientas que permitan la deteccién de plagio, a nivel
monolingiie y translingiie, de forma automatica.

Existen modelos de deteccion de plagio translingiie que traducen
el texto completo antes de comenzar un analisis posterior para
determinar si existe plagio [39, [19], lo cual conlleva una pérdida
de recuperacién (recall) de casos de plagio y no es realista en
un escenario como la Web. Por ello, existen una serie de modelos
de analisis de similitud, que pueden utilizarse a nivel translingiie
para llevar a cabo la deteccién de plagio de forma automatica
sin tener que pasar por esta traducciéon previa. Estas hacen uso
de tesauros, modelos de alineamiento o diccionarios estadisticos
para detectar la similitud a nivel translingiie. Cross-language
character n-gram (CL-CNG) [30] es un modelo que se basa en
la sintaxis de los documentos, haciendo uso de n-gramas a nivel
de caracter, que ofrece un rendimiento notable para lenguajes con
similitudes sintacticas. Cross-language conceptual thesaurus based
similarity (CL-CTS) [2I], como su nombre indica, utiliza un tesauro
lingiifstico para analizar la similitud entre documentos. Cross-
language explicit semantic analysis (CL-ESA) [43] es un modelo
de analisis de semejanzas de colecciones relativas, lo que significa
que un documento esta representado por sus similitudes con una
coleccion de documentos, las cuales son comparadas con un modelo
de deteccién de similitud monolingiie. Cross-language alignment-
based similarity analysis (CL-ASA) [4, 41] se basa en la tecnologia
de maquinas de traduccién estadistica, la cual combina traducciones
estadisticas, usando diccionarios estadisticos, y analisis de similitud.
Los anteriores modelos han sido comparados [43] 2], ofreciendo CL-
ASA y CL-CNG el mejor desempeno. Por ese motivo, en nuestra
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evaluacion comparamos nuestra aproximacion con éstos.

Dentro del ambito de la deteccién de plagio automatica, desde
el ano 2009 se celebra anualmente una competicién internacional,
Uncovering Plagiarism Authorship and Social Software Misuse
(PAN)E], en la cual se presentan y ponen a prueba aproximaciones
para la deteccion de plagio a nivel monolinglie y translingie.
Dentro de la competicién tenemos dos tareas: deteccién de plagio
intrinseco y externo. La deteccién de plagio intrinseco se trata de,
dado un documento, analizar su estructura para determinar las
caracteristicas del autor y detectar las secciones que no parecen
propias de este. El plagio externo en cambio trata de, dado un
conjunto de documentos fuente y un conjunto de documentos
sospechosos, determinar las secciones concretas de los documentos
fuente que estan presentes en los sospechosos.

El objetivo principal del presente trabajo es estudiar el estado
del arte en materia de analisis de similitud textual, a nivel mono-
linglie y translingilie, para su posterior aplicaciéon en deteccién de
plagio. Ademsds, estudiamos la utilizacion de un recurso lingiiisti-
co como es la red seméntica multilingiie de BabelNet [33], para su
aplicacion en deteccion de plagio translingiie. En concreto, haciendo
uso de ésta, se proponen dos nuevas aproximaciones de analisis de
similitud translingiie. En primer lugar se propone una aproximacion
utilizando el diccionario estadistico de BabelNet sobre el modelo
CL-ASA como base. A continuacién se propone un nuevo modelo,
llamado cross-language knowledge graphs analysis (CL-KGA), que
mediante grafos de conocimiento generados por una red seméantica
multilingiie, los cuales expanden y relacionan los conceptos origina-
les del texto, proporciona un modelo de contexto de los documentos
sospechosos y fuente a comparar. Asi, la similitud entre documentos
se mide mediante un método de analisis de similitud entre grafos.

Para la evaluacién de los modelos utilizamos el corpus del PAN-
PC'11 [4f] En concreto, en nuestra evaluacién utilizamos la par-
ticion de deteccién de plagio translingiie de la tarea de deteccion

Shttp://pan.webis.de/
Shttp://www.uni-weimar.de/cms/medien/webis/research/corpora/corpus-pan-pc-
11.html
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de plagio externo, para comparar los modelos del estado de arte,
CL-CNG y CL-ASA, con nuestras aproximaciones.
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1.2. Estructura de la tesis

Ademas del actual capitulo introductorio, el presente trabajo
consta de otros cinco capitulos y un apéndice, los cuales se describen
a continuacion:

= Capitulo 2 Estado del arte.

Este capitulo describe el estado del arte en deteccién de plagio
textual. En primer lugar se definen los tipos de plagio existen-
tes y los enfoques que se utilizan en texto para su deteccion:
intrinseco y externo. A continuacion se describen los principa-
les modelos de deteccién de plagio textual monolingiie, y final-
mente describimos los modelos de deteccién de plagio textual
translingtie.

= Capitulo 3 Red semantica multilingtie.

En este capitulo se describe en qué consisten las redes semanti-
cas, y dentro de estas, su extension como redes semanticas mul-
tilingiies. A continuacion describimos la red seméntica multi-
lingiie BabelNet, la cual utilizamos en nuestro trabajo, y los
diferentes usos que se le pueden dar. Finalmente, dentro de
estos, explicamos en qué consisten los grafos de conocimiento
que se pueden generar a partir de una red semantica, y sus
aplicaciones.

s Capitulo 4 Modelos propuestos.

En esta parte describimos las dos aproximaciones propuestas
en este trabajo: el modelo CL-ASA utilizando el diccionario es-
tadistico de Babelnet, y el modelo CL-KGA, que utiliza los gra-
fos de conocimiento de BabelNet para llevar a cabo el analisis de
similitud translingiie. Para el diccionario estadistico propone-
mos diferentes métodos de normalizacién de pesos, en funcion
de la longitud del documento y del ntimero de traducciones.
Para el modelo CL-KGA proponemos un método de anélisis de
similitud de grafos y un método de normalizaciéon de pesos en
grafos tras una interseccion.
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= Capitulo 5 Evaluacion de los modelos.

En este capitulo describimos la competiciéon de deteccién de
plagio PAN, el corpus utilizado para nuestra evaluacion, el
PAN-PC’11, y las unidades de medida que se emplean. A conti-
nuacion evaluamos los modelos propuestos contra los modelos
CL-ASA y CL-CNG, utilizando su particiéon de deteccion de
plagio externo, la cual comprende particiones de deteccién de
plagio translingtie espanol-inglés y aleman-inglés.

s Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros.

En el dltimo capitulo se plantean las conclusiones que se pueden
extraer de los resultados experimentales de nuestra evaluacion.
Ademas se proponen diferentes lineas de investigacién para el
futuro relacionadas con nuestro trabajo: utilizacién de diferen-
tes redes semanticas multilingiies para la extension de nuestro
modelo a més idiomas, y aplicacion de las aproximaciones pro-
puestas para deteccién de plagio o andlisis de similitud a nivel
monolingiie. Por tltimo, en vista de los resultados obtenidos,
se proponen lineas de investigacién que utilicen grafos de co-
nocimiento para tareas diferentes al analisis de similitud como
mineria de opiniones, clasificacion de textos translingiie, adap-
tacion de dominios y generacion de resimenes textuales.

= Apéndice A Publicaciones y charlas invitadas.

En este apéndice mostramos las publicaciones a las que ha da-
do lugar este trabajo de investigacion, ademas de las charlas
invitadas en las que se ha divulgado su contenido.






Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Deteccion de reutilizacién y plagio en texto

El plagio se define como “la accién de copiar en lo sustancial obras
ajenas, dandolas como propias” [13]. A la hora de hablar de plagio,
es importante diferenciar antes la reutilizacion. La reutilizacién de
texto se define como copiar en lo sustancial obras ajenas, dandolas
como propias o no, por tanto, la reutilizacién puede verse como un
hiperénimo del plagio. Si bien ambos tienen una marcada diferencia,
esto no afecta a la hora de su deteccion, ya que el resultado sobre el
papel es similar, y también lo serd el proceso de deteccién a seguir [9].
Por este motivio, a partir de ahora nos referiremos directamente al
término “plagio” y trataremos unicamente la deteccion de este.

Dada la gran cantidad de contenidos y obras disponibles actual-
mente, la deteccién de plagio por parte del ser humano se convierte
en una tarea practicamente imposible. Por este motivo es necesario
el desarrollo de modelos de deteccion de plagio automatico. Den-
tro de esta clase podemos encontrar el uso de técnicas de deteccion
de plagio en tres vertientes claramente diferenciadas: lingtiistica fo-
rense, procesamiento del lenguaje natural (PLN) y recuperacién de
informacién (RI).

La lingiiistica forense aplica la deteccién de plagio, sobre todo,
para determinar la autoria de notas de suicidio, amenazas, etc. Da-
da una nota de suicidio escrita “supuestamente” por un fallecido, el
objetivo es analizar si la nota realmente ha sido escrita por él. Den-
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tro de esta tarea se pueden realizar andlisis tipograficos, en el caso
de escritura manual, o se puede atribuir la autoria también anali-
zando el estilo y caracteristicas propias de la escritura del autor en
el contenido del texto.

El procesamiento del lenguaje natural utiliza la deteccién de pla-
gio para, mediante un andlisis sintactico y estructural del texto,
determinar su similitud total o parcial con otro texto. Esta practica
trata de detectar el plagio a pesar de intentar “enganar” al detec-
tor mediante técnicas de parafrasis, reformulando el fragmento de
plagio, o bien si se ha producido un resumen o redistribucion del
contenido. Por otro lado, las técnicas de procesamiento del lenguaje
natural conllevan un alto coste computacional para el andlisis tex-
tual.

La recuperacion de informacion se define como la “aplicacién de
las técnicas computacionales para la adquision, organizacién, alma-
cenamiento, recuperacién y distribucién de la informacién” [25]. El
plagio dentro de esta vertiente se utiliza para tareas de clasificacién
y categorizacion de documentos [40], o bien para la deteccién de
duplicados casi idénticos entre documentos [45]. Las técnicas que
aqui se emplean suelen implicar un coste computacional reducido
a cambio de una pérdida de precision, ya que no son capaces de
detectar parafrasis. Es imporante senalar, que su aplicacién para la
deteccion de plagio es muy valida, ya que en una gran parte de los
casos de plagio que se producen en texto, se han limitado a realizar
una copia exacta de la fuente [47].

De acuerdo al tipo de andlisis que se realiza en el texto, la detec-
cion de plagio automatica se puede dividir en dos clases: intrinseco
y externo.

La deteccién de plagio intrinseco trata de, dado un documento,
analizar su estructura para determinar las caracteristicas del autor y
detectar las secciones que no parecen propias de este. Para ello extrae
las caracteristicas y estilo de fragmentos del texto, y las compara con
otros fragmentos del mismo texto para determinar si pertenecen al
mismo autor [§]. Caracteristicas que se suelen extraer son: el rango
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del vocabulario, la longitud de las oraciones y de las palabras. Para
su analisis sera necesario el uso de técnicas de PLN o RI, siendo PLN
mas comun si lo que se desea es una obtencion en detalle del estilo
y caracteristicas propios del autor. Cabe senalar que esta clase de
deteccion de plagio es muy utilizada dentro de la lingiiistica forense,
comparando caracteristicas y estilo con otros documentos escritos
por el autor.

La deteccién de plagio externa trata de, dado un conjunto de
documentos fuente y un conjunto de documentos sospechosos, de-
terminar las secciones concretas de los documentos fuente que estan
presentes en los sospechosos. Para llevar a cabo esta clase de de-
teccion, se suele realizar un proceso de tres fases [56]: En primer
lugar una clasificacién tematica de los documentos para descartar
los que no tienen relacion; a continuacién una comparacion entre do-
cumentos de una misma clase para determinar un valor de similitud
entre ellos o fragmentos de ellos; finalmente se realiza un anélisis de
todos los valores de similitud obtenidos para descartar los que no
son realmente casos de plagio. Dentro de la clase de deteccién de
plagio externo se utilizan técnicas de PLN y RI, tanto en conjun-
to (deteccién de fragmentos sospechosos de plagio con RI y andlisis
de similitud con PLN), como por separado segin la clase de plagio
que queramos detectar (copy-paste, paréfrasis, resumen...) y de lo
importante que es la velocidad en el proceso de deteccién.

De acuerdo al lenguaje del texto de los documentos a analizar,
se pueden distinguir dos clases de deteccién de plagio: monolingiie
y translingiie. La deteccién de plagio monolingiie, como su nombre
indica, detecta plagio entre documentos pertenecientes a un mismo
lenguaje. En cambio, la deteccion de plagio translingiie es capaz de
detectar el plagio entre documentos pertenecientes a lenguajes dis-
tintos. En la primera clase, al trabajar en un mismo lenguaje, el pla-
gio es mas facil de detectar y no requerirda de modelos tan complejos.
En la segunda clase se van a requerir técnicas de andlisis para poder
trabajar a nivel translingiie, ya sea traduciendo previamente todo el
documento mediante una maquina de traduccion estadistica, para
trabajar a nivel monolingiie [39, [19], o bien utilizando modelos que
trabajen directamente a nivel translingiie utilizando analisis de sin-



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 12

taxis [30], tesauros [21], corpus comparables [43] o alineados [4], 41].

En general, independientemente del tipo de deteccion de plagio
o de los lenguajes de los documentos, para todo proceso de com-
paracién de documentos se suele seguir un proceso de tres etapas:
preproceso, representacion de la informacion y aplicacion de una me-
dida de similitud. En el preproceso se suele hacer una tokenizacién
eliminando signos de puntuacion, ademas de eliminar la capitaliza-
cion del texto. En algunos casos también se aplica una lematizaciéon
de las palabras, siendo mas comun si se trabaja con técnicas de PLN.
También puede resultar conveniente eliminar palabras muy comunes
con poco valor como los articulos o las preposiciones. En la represen-
tacion de la informacién se pueden emplear diferentes técnicas, como
el uso de n-gramas, bolsas de palabras (palabras de un fragmento
de texto agrupadas sin orden), o fragmentos de texto de tamano de
una o mas frases. La medida de similitud viene en funcion del tipo
de representacion que se haya utlizado, siendo lo mas comtn utilizar
modelos probabilisticos, o modelos de espacio vectorial [3].

En las siguientes dos secciones vamos a estudiar los modelos de
deteccion de plagio monolingiie y translingiie para las clases de de-
teccion intriseco y externo. Para maés informacién sobre el estado
del arte en deteccion de plagio, la tesis doctoral de Alberto Barron-
Cedeno [2], también enfocada en la deteccién de plagio, ofrece una
recopilacién muy ampliada del estado del arte y de todo el trabajo
anterior relacionado con la deteccion de plagio.

2.2. Deteccion automatica de plagio textual

monolingiie

En el trabajo publicado en [42], centrado en las medidas de eva-
luacién en deteccion de plagio, se ha hecho una recopilacion de pu-
blicaciones relacionadas con deteccion de plagio y reutilizacion en
general. En este trabajo nos vamos a centrar a los modelos mas
representativos del estado del arte.

En esta seccién trataremos la deteccion de plagio textual, intrinse-
co y externo, a nivel monolingiie.
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2.2.1. Deteccion de plagio intrinseco monolingiie

A continuacién se muestran las aproximaciones a la deteccion de
plagio intrinseco monolingiie que mejores resultados han ofrecido.

Media de frecuencias de clases de palabras

Una de los métodos que mejores resultados ofrece en analisis
intrinseco a nivel monolingiie es el uso de medias de frecuencias
de clases de palabras (Averaged Word Frequency Class). En el tra-
bajo [31] se analizaron a través de 450 documentos, creados a partir
de un corpus artificial, estadisticas y caracteristicas como:

= La media de frecuencias de clases de palabras proporciona una
estimacion de la complejidad y diversidad del vocabulario.

= La longitud media de las frases da una medida de la compleji-
dad de las frases en los documentos.

» Las caracteristicas de la estructura gramatical (Part-of-Speech)
ofrecen una medida de la variedad en el lenguaje.

» Bl promedio del nimero de palabras de paro (Stopwords) da una
medida del niimero de articulos, preposiciones, etc, en el texto.

A las anteriores medidas se les aplicé un analisis discriminativo,
buscando caracteristicas que generasen una separacién entre dife-
rentes clases, siendo la media de frecuencias de clases de palabras la
que mejores resultados ofrecio.

Perfiles de n-gramas de caracteres

Esta aproximacién [54], haciendo uso de n-gramas, dada su sim-
plicidad, ofrece un buen rendimiento en deteccién de plagio intrinse-
co.

Haciendo uso de 3-gramas, crea perfiles p; de diferentes docu-
mentos d, y perfiles py de fragmentos de texto s € d, utilizando una
ventana deslizante de tamanio m y desplazamiento n (m = 1000
y n = 200 en el trabajo original). La disimilitud entre p; y ps, se
estima mediante la d; normalizada:
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2
3 2(tfe.ps — tftpg)
teps tft,ps + tft,pd

41ps|

ndy (ps, pa) = : (2.1)

donde tf;, es la frecuencia normalizada del término ¢ (un n-
grama de caracteres) en x. El resultado nd;(ps, pg) viene acotado en
0 < nd; < 1, siendo 0 el mejor valor posible de similitud.

Medidas de complejidad de Kolmogorov

Las medidas de complejidad de Kolmogorov [29] también han si-
do usadas para deteccién de plagio intrinseco en trabajos como [50],
donde se representa el texto como estadisticas de caracteristicas
sintacticas y gramaticas, sobre una cadena binaria en la que se com-
paran nombres contra no-nombres. También realizan el experimento
comparando palabras largas contra cortas. Las cadenas binarias se
comprimen mediante un algoritmo con un alto porcentaje de com-
presién [29], siendo la codificacién y compresién un clasificador de
plagio, ya que permite diferenciar entre diferentes secciones del texto
segun los ratios de compresion.

2.2.2. Deteccion de plagio externo monolingiie

En general, el proceso de deteccién de plagio externo tiene las
siguientes etapas: preproceso, andlisis de similitud y postproceso.

El preproceso puede formar parte, o no, de un sistema de detec-
cién de plagio externo. Tareas tipicas que se pueden realizar en el
preproceso son una tokenizacién, lematizacién, eliminacién de la ca-
pitalizacién y eliminacién de palabras pertenecientes a determinadas
categorias gramaticales, como las preposiciones o los articulos.

El postproceso es la etapa en la que analizamos todos los valores
de similitud obtenidos por el detector, para determinar cuales se
salen de la media lo suficiente para determinar que es plagio. Por
ejemplo se puede determinar que es plagio si se sale de la media tres
desviaciones tipicas. Otra tarea que se realiza en el postproceso es
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tomar diferentes fragmentos de plagio d; reportadas por un detector
sobre un documento d, y combinarlas como una sola en el caso en
que se solapen o estén lo suficientemente cerca, por debajo de un
umbral establecido. La técnica de analisis detallado que se utiliza
en la competicion de deteccion de plagio PAN a nivel monolingiie es
descrita en la seccién .12

A continuacién se muestran las aproximaciones de anélisis de
similitud que mejores resultados ofrecen y pueden utilizarse para la
tarea de deteccion de plagio externo.

Modelos basados en huella digital

Una huella digital (fingerprint) de un documento de texto es
una representacion resumen de su contenido, a modo de firma. Se
suele modelar utilizando funciones hash, que proporcionan nime-
ros Unicos a partir de secuencias de caracteres [57]. Las secuencias
de caracteres pueden ser conjuntos de caracteres, palabras o frases
(conocidos como shingles, una secuencia continua de tokens en un
documento).

Algunos modelos utilizando huella digital son los siguientes:

» COPS [6] fue uno de los primeros modelos en utilizar huella
digital en texto. El sistema se usaba para controlar los luga-
res en los que un documento podia ser republicado. El sistema
COPS sigue el siguiente esquema: (i) cuando un nuevo docu-
mento d se crea, es registrado en un servidor; (ii) d se segmenta
en shingles (generalmente frases). Cada shingle se almacena
en una gran base de datos. Cuando un nuevo documento d’ en-
tra en el sistema, utilizamos el algoritmo descrito en la fig. 2.1]
Si un shingle de d’' tiene una coincidencia con un shingle de
un documento d de la base de datos, el sistema alertara de una
coincidencia.

» Winnowing [48] hace uso de n-gramas como shingles para
generar un conjunto de valores hash del texto. Los n-gramas
pueden ser a nivel de caracter, palabra o frase. El modelo tra-
baja con una ventana deslizante que guarda siempre el menor
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: Given d’ and DBy :

: break d’ into shingles d

: for each chunk d} in d’:

Compute H(d})

if IH(d}) in H*
return d | H(dy) € d

Figura 2.1: Algoritmo COPS, donde d’ es un documento sospechoso de ser plagio, H es
una funcién de hash, y H* es la base de datos de hash de shingles generados previamente
de una coleccién de documentos D.

valor de hash de la ventana en su base de datos, para posterior-
mente detectar similitudes con un nuevo documento entrante.

» SPEX [5] compara subcadenas de documentos. Las subcade-
nas son secuencias de n-gramas de palabras presentes en mas
de un documento. El algoritmo genera, para cada documento,
n-gramas en un rango [1,/] y los almacena en una base de da-
tos utilizando una funciéon hash. Cada documento sospechoso
de contener plagio sera descompuesto en n-gramas del mismo
modo y comparado con las firmas almacenadas en la base de
datos. En la fig. se muestra el algoritmo SPEX.

1: Given a collection of documents D:
2: for each d € D:
3: for each l-gram g e d
HT < H(g)
cform ={2,...,1}:
for each d € D:
for each n-gram in g € d
if cnt(?—[ﬁ_l,g[o)n,l]) == cnt(H:_l,g[lyn]) ==2:
Hy — Hig)

Figura 2.2: Algoritmo SPEX, donde H¥ es la tabla hash de n-gramas de palabra. Para
cada m-grama en H¥ se asocia un contador. La funcién cnt devuelve un contador para un
hash dado.

Modelos de espacio vectorial

Un modelo de espacio vectorial [55] utiliza vectores de carac-
teristicas para modelar los fragmentos de documento. En el caso
de plagio en texto las caracteristicas pueden ser palabras, n-gramas
o estadisticas del documento. Para analizar la similitud entre dos
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vectores A y B, se puede utilizar el coeficiente de Jacaard [2.2]

_4nB

J(A’B)_M’

(2.2)
donde J(A, B) esta acotado en [0,1], siendo 1 cuando A y B sean
idénticos.

Expansion de vocabulario con tesauros

Existe una clase de modelos que hacen uso de conceptos de tesau-
rog'| para modelar los documentos. La ventaja de utilizar un tesauro
para buscar las palabras de los documentos es que es un buen méto-
do para detectar plagio cuando se ha utilizado parafrasis, ya que en
el tesauro podremos encontrar los sinénimos de un concepto y darlo
como valido para una palabra dada.

En el trabajo de [20] utilizan la red semantica WordNet [14] para
realizar una expansion del vocabulario de acuerdo a las relaciones
semanticas de los conceptos originales presentes en un documento.
Los autores utilizan seis métodos diferentes para medir la similitud
entre los conjuntos de vocabulario expandido de dos documentos da-
dos. Entre los métodos encontramos medir la diferencia de vocabu-
larios y medir la convergencia con un mismo concepto de WordNet.

En el presente trabajo, en la seccién se hace uso de la red
semdntica multilingiie BabelNet [33], la cual posee los conceptos de
WordNet ademas de las entradas etiquetadas de la Wikipedia to-
madas como conceptos, para realizar una expansion del vocabulario
representando los documentos mediante grafos de conocimiento, lo
cual es una técnica relacionada con esta categoria pero desde un
enfoque translingiie.

Buisqueda de similitudes en grandes colecciones de datos

El método de busqueda de similitudes en grandes colecciones de
datos (BDCSS) [20], fue el ganador de la competicién internacional

ITesauro: “Nombre dado por sus autores a ciertos diccionarios, catdlogos o antologfas.” [I3]
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de deteccién de plagio PAN’11P| descrita en la seccién en su tarea
de deteccién de plagio externo.

El método utiliza un proceso de tres etapas para la deteccion:

= Preproceso: En primer lugar se convierten todos los documen-
tos a texto plano. A continuacion se transforma el texto en una
estructura de datos mas eficiente de menor tamano y mas facil
acceso. Para ello se utiliza un algoritmo de mapeo que traduce
todo el texto al inglés (si fuera necesario), lo lematiza y convier-
te todos los sinénimos en una misma palabra para simplificar
la comparacion. Ademas se transforman todas las palabras del
texto a cddigos binarios.

= Deteccion de pasajes sospechosos: Para detectar los casos de
plagio, en primer lugar se utiliza un método para contabilizar
el nimero de palabras Ny en comin (sin repeticiones) entre
dos fragmentos Ig e IR, sin importar el érden ni nimero de
palabras de los fragmentos, mediante la ecuacién [2.3

NMW([SalR) = |IsﬁIR| (23)

Dados dos fragmentos a comparar Ig e Iy, utilizamos los sub-
fragmentos de estos Is; e Igj, siendo 7 y j el tamano del subfrag-
mento comenzando desde su primera palabra. Para que un caso
sea plagio tiene que cumplir la ecuacién 2.4] siendo g, = 0,5.
Ademas, cada par de subfragmentos a comparar tienen que
cumplir que Nyrw (Is;, Irj) < 15.

_ Nuw(Isi, Ig) < G A Nuw (Is, Irj) o
Nyw (Isi, Ist) ™" " Naw(Irj, Irj) —~ "

qsi (2.4)

Por ltimo, si dos casos de plagio son adyacentes son unidos en
uno solo.

= Postproceso: En la tltima etapa se eliminan los solapamientos
de casos de plagio en un mismo fragmento, ademas de mejorar

2http://www.webis.de/research/events/pan-11
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el recall y precision estableciendo tres umbrales debajo de los
cuales tienen que encontrarse los fragmentos de plagio detec-
tados para ser vélidos: ¢; = nimero de palabras del fragmento
< T; (cuyo valor 6ptimo establecen en 70), t; = numero de
caracteres de cada palabra < T, (valor éptimo = 60), y t3 =
numero de caracteres de los fragmentos de plagio < T3 (valor
éptimo = 200).

Deteccion de plagio por comparacion detallada

El método de busqueda de deteccion de plagio por comparaciéon
detallada [27], fue el ganador de la competicién internacional de
deteccién de plagio PAN’12% en su tarea de deteccién de plagio
externo.

Dado un conjunto de documentos sospechosos y fuentes de con-
tener plago, el método utiliza un proceso de tres etapas para la
deteccion:

= Preproceso: En esta etapa se eliminan los signos de puntua-
cién, las palabras irrelevantes (como los articulos), los espacios
en blanco consecutivos, y se lematiza el texto. Ademéds se pon-
deran las palabras de los documentos utilizando un método de
ponderamiento del software Lucend’]

s Comparacion detallada: Este método toma como casos a com-
parar fragmentos de una frase de longitud, asi el primer paso es
separar todos los documentos fuente y sospechosos en frases. A
continuacion se seleccionan las frases cuya distancia del coseno
sea superior a un umbral ¢; = 0,42, como se puede ver en la
ecuacion 2.5

WSk * WRE

\/(Z w?%)(z Why)

Shttp://wuw.webis.de/research/events/pan-12
4http://lucene.apache.org/

sim(S, R) = cos© = > 1y, (2.5)
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siendo S una frase sospechosa, R una frase fuente, wgy el peso
de la palabra k de la frase S y wgs el peso de la palabra k de
la frase R.

El siguiente paso es filtrar los casos posibles haciendo que su
comparacion estructural T sea superior a un umbral t, = 0,32,
como se puede ver en la ecuacién [2.6]

2 « Z min(Ng(t), Nr(t))
te(SUR)

T —
(5. R) ST+ 1A

> 1o, (26)

donde Ng(t) y Ng(t) es el ntimero de veces que se repite el
término comun ¢ en las frases S y R.

Finalmente se mezclan los casos de plagio que estan solapados
o adyacentes mediante un algoritmo de ordenacion.

» Postproceso: En la tltima fase se vuelve a pasar la ecuacion
sobre los casos de plagio detectados que ya han sido unidos si
era necesario, estableciendo t; = 0,3 en esta ocasion.

2.3. Deteccion automatica de plagio textual

translingiie

En esta seccién trataremos la deteccién de plagio textual, intrinse-
co y externo, a nivel translingiie.

2.3.1. Deteccién de plagio intrinseco translingiie

Si bien a priori prodria parecer que la deteccion de plagio intrinse-
co translinglie no tiene sentido, ya que en deteccion intrinseca se
trabaja sobre un solo documento para detectar secciones que no son
propias del estilo y caracteristicas del autor, y por tanto se traba-
jaria a nivel monolingiie, existen trabajos que detectan secciones de
documento que no son propias del estilo del autor al ser traducciones
de otros documentos.
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En [I] detectan documentos traducidos desde otro lenguaje, con
la asuncién de que la traduccion conservard parte de la esencia de
la estructura sintactica del lenguaje original, y por tanto un conteo
de categorias morfosintacticas, nombres y adverbios seria suficiente
para reverlar secciones impropias del lenguaje.

En el trabajo descrito en [51] se realiza una clase de deteccién de
plagio intrinseco translingiie. Los autores estudian la deteccién del
uso de traductores online, para traducir documentos que debian ser
traducidos a mano, por parte de estudiantes de lenguas.

En general, para detectar plagio intrinseco translingiie, todos los
modelos descritos a nivel monolingiie son validos, ya que son capaces
de detectar secciones impropias del estilo del autor, como seran las
que provengan de documentos traducidos desde otro lenguaje.

2.3.2. Deteccion de plagio externo translingiie

De acuerdo a su paradigma de resolucién, existen cuatro cate-
gorias diferentes de modelos de analisis de similitud que pueden ser
utilizados para deteccién de plagio translingiie: (i) modelos que ha-
cen uso de diccionarios, gazetteers, reglas o tesauros lingiiisticos
para realizar las traducciones de los conceptos desde un lenguaje
origen L a uno destino L'. En esta categoria tenemos por ejemplo
CL-VSM [58] , que utiliza modelos de espacio vectorial [55] o CL-
CTS [21], que usa el tesauro conceptual Eurovocﬁ para las traduc-
ciones. (ii) Modelos que se basan en la sintaxis del documento y su
estructura para comparar los documentos. El modelo CL-CNG [30]
estd incluido en esta categoria. (iii) Modelos que utilizan corpus
comparables, como CL-ESA [43]. Este utiliza corpus alineados por
tema y lenguaje, como la enciclopedia de la Wikipedia, y analiza la
similitud con un modelo monolingiie como los modelos de espacio
vectorial. (iv) Los modelos basados en un corpus paralelo alinean
los corpus en diferentes idiomas a nivel de documento y palabra.
Los modelos CL-ASA [4, 2], Cross-language latent semantic indexing
(CL-LSI) [12] y Cross-language kernel canonical correlation analysis

Shttp://eurovoc.europa.eu/
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(CL-KCCA) [60], quedan dentro de esta categoria. Ademads, existen
modelos que pueden utilizar combinaciones de las categorias ante-
riores, para lo cual nuestra aproximacién CL-KGA, descrita en la
seccion 4.2 es un buen ejemplo de ello, siendo la red seméantica mul-
tilingiie BabelNet la unién de (i) un tesauro (WordNet) y de (iii) un
corpus comparable (Wikipedia@.

A continuacién se muestran algunas de las aproximaciones de
analisis de similitud translingiie, ordenadas por categoria, que me-
jores resultados han ofrecido y pueden utilizarse para la tarea de
deteccion de plagio externo.

Analisis de similitud translingiie basado en un tesauro con-
ceptual

El modelo CL-CTS [21], Cross-language conceptual thesaurus ba-
sed similarity, representa los documentos por sus conceptos presen-
tes dentro de un tesauro multilingiie, modelados mediante vectores
conceptuales ¢. Para asignar un concepto e a un documento d, se
tiene que cumplir la regla v(e, d) > 0, siendo v(e, d) el peso asignado
a e en dy se estima en la ecuacién 2.7]

v(e,d) = > f(t,d), (2.7)

tee,Te

donde T se refiere al vocabulario de conceptos en Eurovoc y f(t,d)
representa la frecuencia del término ¢ en el documento d.

Para estimar la similitud S(d, d’) entre dos documentos se utiliza
la ecuacién 2.8

S(d,d) =2« <% +1(d, d’)> +(1—a)sCd,d),  (2.8)

donde ¢, representa el vector conceptual de un documento x, I(d, d')
es el factor de longitud definido en 2.9 y « es un factor de normali-
zacion para que S(d, d’) esté acotada en [0, 1]. ((d, d') es la similitud

6www.wikipedia.org
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del coseno entre los 3-gramas a nivel de caracter de los nombres de
entidades en d y d', para los cuales se da un tratamiento especial
debido al hecho de que no estan presentes en el tesauro, pero su-
poniendo similitudes sintacticas entre lenguajes, se puede cubrir la
carencia utilizando n-gramas a nivel de caracter.

I(d,d) = exp (—0,5 <W)2> , (2.9)

donde p y o son la media y desviacién tipica de la longitud de
caracteres entre traducciones de documentos desde el lenguaje L, al
lenguaje Ls. Mediante esta formula se tiene en cuenta el hecho de
que un mismo texto puede ocupar distinto espacio segun el lenguaje
en el que esté escrito. Mas informacion sobre la ecuacién se puede
encontrar en [46].

En el trabajo original, para la adquision de los conceptos, utili-
zan el terauro Eurovoc, el cual tiene 6.797 conceptos multilingiies
representados en 22 idiomas.

Analisis de silimitud translingiie basado en n-gramas de
caracteres

El modelo CL-CNG [30], Cross-language character n-gram, ha
demostrado ofrecer un rendimiento elevado para lenguajes europeos
con similitudes sintacticas y hace uso de m-gramas a nivel de ca-
racteres para comparar los documentos en diferentes idiomas. En
este modelo se utilizan normalmente trigramas de caracteres (CL-

C3G) [43).

Dado un documento fuente d en un lenguaje L; y un documento
sospechoso d' en un lenguaje Lo, la similitud S(d,d’) entre los dos
documentos se mide como se muestra en la ecuacién 2.10k

d.d
S(d,d) = ———, (2.10)
jdl.|d'|



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 24

donde d y d’ son las proyecciones vectoriales de d y d’ en un espacio
de n-gramas de caracter.

Analisis de similitud translingiie basado en corpus compa-
rable

El modelo CL-ESA [43], Cross-language explicit semantic analy-
sis, se basa en el modelo ESA [I7], explicit semantic analysis, el cual
representa dos documentos a comparar d y d’ por sus similitudes con
un conjunto de documentos conocido como coleccién de indices Cf.
Las similitudes entre los documentos son representadas mediante los
vectores d y d’ estimados como en la ecuacién .

d = {sim(d, c)¥c e Cy}, (2.11)

donde sim(d, c) computa las similitudes entre el documento d y el
documento ¢ de la coleccién C, siendo el vector resultante d de la
siguiente forma:

d = [sim(d, co), sim(d, 1), ..., sim(d, ¢,))]

El andlisis de similitud entre vectores se lleva a cabo con un
modelo de deteccion de similitud monolingiie, como los modelos de
espacio vectorial [55] definidos en la seccién [2.2.2]

En un contexto translingiie, CL-ESA, para determinar las seme-
janzas entre documentos en diferentes lenguajes, necesita un corpus
comparable multilingiie alineado por tema y lenguaje en el que exis-
ta una correspondencia {Cr, C7}(Cr € Ly,C} € Ly). Generalmente
con este modelo se utiliza el corpus comparable de la enciclopedia
de la Wikipedia.

Analisis de similitud translingiie basado en alineamiento

El modelo CL-ASA, Cross-language alignment-based similarity
analysis, mide la similitud entre dos documentos d y d’, en dos idio-
mas diferentes L; y Lo, alineandolos a nivel de palabra, determinan-
do la probabilidad de que un documento d’ sea una una traduccién
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del documento d. La similitud S(d, d’) se calcula haciendo uso de la

ecuacion 2,12

S(d, d) = 1(d, d') = t(d|d), (2.12)

donde I(d,d") es el factor de longitud definido en 2.9y ¢(d|d') es el

modelo de traduccién definido en la ecuacién 2.131

i) = 3 3 pley). (213)

zed yed’

donde p(x,y) es la probabilidad de que una palabra z en el lenguaje
Ly sea una traduccion de la palabra y del lenguaje Lo. Dichas pro-
babilidades de traduccion pueden obtenerse mediante un diccionario
estadistico.

Para los experimentos del capitulo [5.2.2| se ha entrenado un dic-
cionario estadistico aleman-inglés y espanol-inglés haciendo uso del
modelo de alineamiento de palabras IBM M1 [7, 37], sobre el corpus
paralelo multilingiie JRC-Acquis [59], ademés de probar también
el diccionario estadistico de la red semantica multilingiie BabelNet,
como se explica en la seccion 4.1

Dejando de lado aproximaciones como CL-LSI y CL-KCCA que
ofrecen un buen rendimiento a un alto coste computacional, existen
trabajos [43), 21] que han comparado algunos de los anteriores mo-
delos: CL-ASA, CL-ESA, CL-CNG y CL-CTS. En sus resultados se
refleja como CL-CNG es un buen baseline para tomar como partida
en la deteccion de plagio translingiie, y CL-ASA ofrece en prome-
dio los mejores resultados. Por esa razéon hemos elegido CL-CNG
y CL-ASA como las aproximaciones a comparar, en el capitulo de
evaluacién [5], con nuestros modelos.






Capitulo 3

Redes semanticas

3.1. Red semantica

Una red seméantica es una forma de representacion de conoci-
miento lingiiistico en la que los conceptos y sus interrelaciones se
representan mediante un grafo, también conocido como base de co-
nocimiento de la red. Las redes semdanticas han sido muy utiliza-
das en Inteligencia Artificial para representar el conocimiento, uti-
lizandolas, entre otras cosas, para representar mapas conceptuales
y mentales, e incluso para modelar tesauros lingiiisticos completos
mediante un grafo de grandes dimensiones.

Vértebra Gato —te= o Pelo

tiene

es un .
tiene

2s un

Animal «< _ Mamifero «—=2_ Oso

25 un
25 un

vive en

Agua «————Ballena

vive en

Pez

Figura 3.1: Ejemplo de red seméntica sobre el mundo animal.

En una base de conocimiento o red semantica, los elementos
semanticos (conceptos) se representan mediante nodos. Dos elemen-
tos seménticos entre los que exista algin tipo de relacion, estaran

27
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unidos en la red mediante una arista (relacién). Dependiendo del co-
nocimiento que se esté representando en la red, los grafos podran ser
dirigidos, de modo que existan relaciones no simétricas entre concep-
tos. Ademsds, atendiendo a la clase de contenido de la red, habra di-
ferentes tipos de relaciones, siendo ejemplos de posibles relaciones la
hiponimia, hiperonimia, la meronimia, etc. En la figura tenemos
un ejemplo de red semantica. Existen diversas redes semanticas que
modelan tesauros lingiiisticos, como por ejemplo WordNet.

En el ano 1985, el profesor de psicologia George A. Miller, del
Cognitive Science Laboratory de la Universidad de Princeton, co-
menzo6 la direccion del proyecto WordNet, el cual actualmente es
una enorme base de datos léxica del idioma inglés. WordNet agrupa
las palabras en conjuntos de sinénimos llamados ’synsets’, proporcio-
nando definiciones cortas y generales, y almacenando las relaciones
semanticas entre estos conjuntos de sinénimos. El propdsito del pro-
yecto es doble: por un lado producir una combinacién de diccionario
y tesauro cuyo uso es mas intuitivo, y ayudar al analisis automati-
co de textos y a las aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje
Natural. Ademas, la base de datos y las herramientas pueden ser
descargadas y usadas librementeﬂ Por otro lado, la base de datos
puede consultarse online en su sitio WebP|

El proyecto original de WordNet, para la lengua inglesa, se ha
extendido a través de la Asociacién Global de WordNetf] la cual
promueve la creacién y unién de diferentes WordNets de lenguas y
paises del mundo. Ademas de WordNet, existen otras redes semanti-
cas que modelan tesauros, como por ejemplo la que utiliza los mo-
delos de Gellishﬁ para crear la taxonomia-diccionario inglés Gellish,
la cual es una gran red semantica, de codigo abierto, que representa
y relaciona conceptos de la lengua inglesa.

Existe otra categoria de redes semanticas, conocidas como redes
semanticas multilingiies, las cuales fundamentan el trabajo de inves-
tigacion de este informe, y de las que hablaremos a continuacion.

Thttp://wordnet.princeton.edu/wordnet/download/
?http://wordnetweb.princeton.edu/perl/webwn
Shttp://www.globalwordnet.org/
4'nttp://gellish.sourceforge.net/
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3.2. Red semantica multilingiie

Una red seméantica multilingiie sigue el esquema de una base de
conocimiento tradicional, y por tanto el descrito en la seccién an-
terior. La diferencia principal respecto a una red semantica es que
cada uno de los nodos del grafo, tiene una dimesién multilingiie,
de modo que existe un conjunto de lexicalizaciones del concepto en
diferentes idiomas.

Actualmente estan disponibles para su uso diferentes redes seman-
ticas multilingties, como por ejemplo ConceptNet [23], EuroWord-
Net [61], el cual realiza una unién de todos los 'synset’ equivalentes
entre los WordNet de la Unién Europea, o BabelNet [33], el cual
hemos elegido como red seméntica multilingiie para la realizacién
de nuestra experimentacion, y del que hablaremos a continuacién.

3.2.1. BabelNet

BabelNet [33] estd formado por una base de conocimiento de gran
tamano, con el conjunto de lexicalizaciones de los conceptos dispo-
nibles en los siguientes idiomas: aleman, catalan, espanol, francés,
inglés e italiano.

Las relaciones y conceptos provienen de WordNet, la mayor red
semantica disponible, y de las entradas multilingiie de la Wikipedia,
asi BabelNet combina informacién lexicografica con conocimiento
enciclopédico. La lista de conceptos esta formada por todos los sig-
nificados de palabra en WordNet (’synsets’) y las etiquetas de las
entradas de la Wikipedia, por otro lado las relaciones entre concep-
tos las forman los punteros semanticos entre conceptos en WordNet
y los enlaces entre entradas en la Wikipedia.

Las lexicalizaciones multilingilies se obtienen a partir de las en-
tradas en diferentes idiomas de la Wikipedia, utilizandolas como
corpus comparable y combinandolo con traduccion estadistica. Por
otro lado, se utiliza el corpus semCOIE], el cual estd compuesto por
frases en inglés con los conceptos de WordNet etiquetados, de modo

Shttp://www.gabormelli.com/RKB/SemCor_Corpus
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que mediante un traductor estadistico podemos obtener las traduc-
ciones de dichos conceptos en los diferentes lenguajes de BabelNet.
Por ultimo, cabe senalar que cada uno de los conceptos dentro de la
base de conocimiento tiene una de las siguientes categorias gramati-
cales asociadas: adjetivo, adverbio, nombre y verbo. En la figura|3.2
tenemos un esquema de la estructura interna de BabelNet.

...world’s first hydrogen balloon flight. T
..an interim balloon altitude record...
...from a British balloon near Bécourt..| =

balloongy, Ballonpg,

aerostatogs, globusca,

pallone aerostatico;y,
ballong,, montgolfiéreg,

+ " | ballooning |~

...look at the balloon and the... 2 Monlgo_lﬁer "-‘
.suspended like a huge balloon, in... | | brothers
<

...the balloon would go up...

l .
| Machine Translation system ‘ Wikipedia WordNet
[

Figura 3.2: Ejemplo de la estructura interna de BabelNet (figura tomada
de [33)]).

BabelNet puede ser explorado de forma grafica [35] utilizando la
herramienta online BabelNetXplorexﬁ. El APIE] de BabelNet permite
utilizar esta red seméntica multilingiie, entre otros usos, como tra-
ductor, como desambiguador del sentido de las palabras [36], como
diccionario estadistico y para construir grafos de conocimiento. Es-
tos dos tltimos usos son los que utilizamos en nuestra investigacion
y de los que hablaremos a continuacion.

Diccionario estadistico de BabelNet

Dada una palabra x escrita en un lenguaje A € L = {CA, DE,EN,
ES, FR,IT}, el diccionario estadistico de BabelNet nos permite ob-
tener el conjunto {(x1,w;),(x2,ws),...}5, B € L, de traducciones
posibles de la palabra x en el lenguaje B, siendo w; el peso de la
traduccion de la palabra z;.

Las traducciones y sus pesos se toman de la base de conocimiento
de BabelNet del siguiente modo: (i) para una palabra =4 dada en

Shttp://1cl.uniromal.it/bnxplorer/
"http://lcl.uniromal.it/babelnet/
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un lenguaje A, buscamos dentro de la base de conocimiento la lista
de conceptos Cy = {z4 U equivalentes(z4)} en el lenguaje A, don-
de equivalentes(z 4) son los conceptos que guardan una relacién de
equivalencia de algin tipo (sinonimia, pertenencia, parte-de...) con
x4 dentro de la base de conocimiento; (ii) para cada concepto de C'4
devolvemos la lista de traducciones C';, disponibles en su dimensién
multilingiie para cada uno de los lenguajes L; (iii) el peso wy, de cada
traduccion xj, sera el numero de relaciones salientes de cada uno de
sus conceptos asociados que se dirija a otro concepto de la lista C7.
Utilizando este método las traducciones mas probables seran las de
mayor peso (las méas relacionadas), si bien no estdn normalizadas.

Para comprender mejor como funciona el diccionario estadistico
vamos a poner un ejemplo: dada la palabra z., = “car” en el len-
guaje inglés, el sistema busca la lista de conceptos iguales o equiva-
lentes C.,, = {car, auto, motor, motorcar, cab...},. A continuaciéon
obtenemos la lista de traducciones Cp = {{coche, automovil, auto,
carro...}es,{ auto, wagen...}ge,...} a todos los lenguajes L de Babel-
Net utilizando la dimension multilingiie de cada uno de los conceptos
de C,,. Finalmente obtenemos los pesos de cada una de las traduc-
ciones dentro de C}, contando el nimero de relaciones que existen
dentro de la base de conocimiento de BabelNet entre cada uno de
los conceptos de C'p para cada lenguaje L, devolviendo la lista de
traducciones ponderadas Cp, = {{(coche, 8), (automovil,6), (auto,
5), (carro, 3)...}es,{ (auto, 9), (wagen, 6)...}4,...}. Notese que no
tienen porqué ser los mismos pesos para cada lenguaje, ya que se
puede dar el caso de que algin concepto tenga més de una traduc-
cién equivalente en un mismo synset, lo cual sera contabilizado como
dos conceptos diferentes que estan igualmente relacionados.

Grafos de conocimiento

Un grafo de conocimiento consiste en un grafo dirigido y ponde-
rado, generado a partir de un conjunto de palabras como las de una
frase, que contiene los conceptos originales expandidos y relaciona-
dos entre ellos, dando lugar a un “modelo de contexto” de la frase o
conjunto de palabras original. El peso de un concepto es su niimero
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de relaciones salientes, mientras que el peso de una relacion es el
peso original de la relacion en la base de conocimiento de BabelNet,
la cual parte de la base de conocimiento de WordNet a la que se le
han anadido los conceptos de la Wikipedia utilizando un algoritmo
de mapping [34].

. Economia
________ .

Historia

Maximo

Prima de riesgo

Alcanzar

Figura 3.3: Ejemplo simplificado, sin pesos en nodos y aristas, ni dimensién
multilingiie, del grafo de conocimiento de la frase “la prima de riesgo espanola
alcanza maximos histéricos” (los nombre de las relaciones se incluyen sélo dentro

de la linea discontinua).

Para comprender mejor en que consiste un grafo de conocimiento,
vamos a poner un ejemplo. Supongamos que tenemos la frase “La
prima de riesgo espanola alcanza méaximos historicos”. Los concep-
tos de la frase son:

C = {prima de riesgo, Espafia, alcanzar, maximo, histérico}

Utilizando las herramientas de BabelNet podemos construir un
grafo de conocimiento g a partir de C, el cual contendra un nuevo
listado de conceptos Cy, = (C u ("), siendo la lista de conceptos
expandidos:

C" = {economia, finanzas, historia...}

Ademas, entre los conceptos de C,, aparecerdn una serie de co-
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nexiones R que los relacionan:
R € {relacionado, parte de, pertenece, equivalente, opuesto...}

Como se ha comentado anteriormente, cada uno de los conceptos
y relaciones del grafo tiene una dimensién multilingiie, por lo que dos
fragmentos de texto similares en diferentes lenguajes, deberian tener
unos grafos también similares, lo cual explotaremos en la seccién 4.2
para generar nuestro modelo de andlisis de similitud translingiie. En
la fig. podemos ver el contenido del grafo g en espanol.

Un grafo de conocimiento se genera en BabelNet del siguiente
modo: (i) dada una lista de conceptos etiquetada morfol6gicamente,
buscamos caminos para cada uno de ellos, dentro de la base de
conocimiento de BabelNet, hasta el resto de conceptos de la listaﬂ;
(ii) una vez tenemos todos los caminos entre conceptos, estos son
suministrados a un constructor de grafos que los fusiona generando
un grafo de conocimiento, el cual posee en su interior conceptos y
relaciones expandidos respecto a la lista de conceptos original.

El constructor de grafos que utiliza BabelNet es una clase en Java
que, dado un conjunto P de caminos entre conceptos, los fusiona ge-
nerando un grafo g del siguiente modo: (i) en primer lugar tomamos
todos los conceptos presentes en la lista de caminos P y realizamos
su unién C' para eliminar repeticiones; (ii) tomamos todas las rela-
ciones entre conceptos presentes en P y realizamos su unién R para
eliminar repeticiones; (iii) finalmente conectamos los conceptos de
C mediante las relaciones de R obteniendo el grafo g = {C' = R}.

8La busqueda viene delimitada por una profundidad méxima (tres conceptos de profundi-
dad por defecto) y puede filtrar, entre otras cosas, conceptos de longitud inferior a determinado
tamano.






Capitulo 4

Modelos propuestos

En este capitulo vamos a proponer dos modelos de andlisis de
similitud para uso en deteccién de plagio externo translingiie. En
primer lugar, en la seccién sobre el modelo CL-ASA como ba-
se, utilizaremos el diccionario estadistico de BabelNet, aplicando
diferentes métodos de normalizacion sobre los pesos de las traduc-
ciones de palabras. A continuacion, en la secciéon presentaremos
el nuevo modelo de andlisis de similitud basado en grafos de conoci-
miento, CL-KGA, que expande y relaciona los conceptos originales
de fragmentos de texto, para proporcionar un modelo de contexto
de su contenido y realizando la comparacién de fragmentos de texto
a nivel de grafos.

4.1. CL-ASA con el diccionario estadistico de
BabelNet

Como hemos comentado en la seccién [3.2.1] el diccionario es-
tadistico de BabelNet (BN-dict) nos proporciona una lista de tra-
ducciones ponderadas para una palabra dada, y aunque dichos pesos
estan relacionados con la traducciéon més probable, no son probabi-
lidades ni estan normalizados.

Teniendo en cuenta lo anterior, vamos a proponer diferentes for-
mas de estimar la similitud S(d,d') entre dos documentos d y d,

partiendo de la ecuacién del modelo CL-ASA, que utilizan

diferentes métodos de normalizacién.

35
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En nuestro caso, podemos atender a dos métodos de normaliza-
cion distintos:

» Normalizacién del peso de traduccién w(z,y): Dada una
palabra x en un lenguaje L, y una palabra y en un lenguaje Lo,
basta con dividir el peso de traduccién w(x,y) por la suma de
todos los pesos de traduccién posibles w(x) de la palabra = al
lenguaje Lo, para dar lugar a una probabilidad de traduccion

p(x,y):

p(z,y) = (4.1)

» Normalizacién de la similitud S(d,d’): Dado un documen-
to d con un numero total de palabras |d|, podemos normali-
zar su similitud respecto al niimero de palabras del documento
fuente del siguiente modo:

S(d,d')

Snorm(d|dl) = |d|

(4.2)

Los métodos de normalizacién descritos en las ecuaciones[4.1]y[4.2]
son compatibles entre si y combinados con la ecuaciéon se pueden
utilizar para dar lugar a cuatro ecuaciones de similitud diferentes:

= BN-dict;: Normalizacion en funcién de los pesos de traduccio-
nes y del nimero de palabras del documento fuente:

> e, y)

zed yed’

Sfull,normalization(d7 d/) = T (43)

= BN-dict,: Normalizacion en funcién de los pesos de traduccio-
nes:

Sweight,normalization(d7 dl) = Z Z p(xv y) (44)

zed yed’
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= BN-dict;: Normalizacion en funcién del nimero de palabras
del documento fuente:

D> wl,y)

Ssize,normalization (d7 dl) = % (45)

= BN-dict,: Sin normalizacion:

Sno,normalization(dy dl) = Z Z w(x, y) (46)

red yed’

El método descrito ha sido publicado en [15]. En nuestra evalua-
cion, en la seccién 5.2.2, compararemos los cuatro métodos propues-
tos con los modelos estado del arte CL-CNG y CL-ASA, ademés
de con nuestra otra propuesta, CL-KGA, de la que hablaremos a
continuacion.

4.2. Analisis de similitud basado en grafos de

conocimiento

En esta seccién vamos a presentar el modelo Cross-language know-
ledge graphs analysis (CL-KGA), el cual utiliza grafos de conoci-
miento generados a partir de una red semantica multilingiie para
obtener una similitud entre dos textos, como por ejemplo documen-
tos o fragmentos de texto.

Dado un conjunto de documentos D en un lenguaje L; y un
conjunto de documentos D’ en un lenguaje Lo, para comparar dos
documentos d € D y d' € D’ utilizando grafos de conocimiento,
debemos de seguir los siguientes pasos:

= En primer lugar debemos realizar un procesado previo del tex-
to para extraer y etiquetar morfolégicamente sus conceptos,
eliminando también los tipos de palabra que no aportan mu-
cha informacion ttil para la deteccion de plagio, como son los
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articulos. Ademas, es conveniente lematizar las palabras. Para
estas tareas en nuestra investigaciéon hemos hecho uso de la he-
rramienta TreeTaggerﬂ [49], 1a cual es compatible con diferen-
tes idiomas entre los cuales se encuentran el aleman, espanol e
inglés, que son los que utilizamos en nuestra evaluacién. Cabe
senalar que como en BabelNet solo existen cuatro categorias
gramaticales (adjetivo, adverbio, nombre y verbo), todas las
categorias etiquetadas por TreeTagger que se salgan de estas,
seran re-etiquetadas como nombres, la categoria mas comun en
BabelNet.

» Una vez realizado el preprocesamiento del texto, podemos cons-
truir, utilizando la red semantica multilingiie BabelNet, los gra-
fos de conocimiento g y ¢’ a partir de los documentos d y d'.

» Finalmente, para obtener una similitud S(g,¢’) entre g y ¢/,
tomando como base la aproximacion de comparacion flexible
de grafos conceptualeﬂ [32], hemos propuesto la ecuacién
para trabajar con grafos de conocimiento.

S(g,9") = Sc(g,9') * (a+bxS.(9,9)) (4.7)

(2* Z w(c)>

Se(9.9) = (4.8)
(Z w(c) + w(c))
2% Z w(r))

Si(9.9") = rette ) (4.9)

Z w(r) + Z w(r)

reN(e,g) reN(c,g")

Lhttp://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/ TreeTagger/
2Un grafo conceptual es un grafo finito dirigido bipartido con dos clases de nodos: conceptos
y relaciones [52, [53].
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- Deteccién de plagio translinglie
Coleccién de
documentos D

Etiquetado Construcmqn dle
grafo de conocimiento

Proceso de construccién de BabelNet

grafos de conocimiento
Construccién de
grafo de conocimiento

Etiquetado

. Andlisis de Comparacién
Conjunto de fragmentos
" resultados de grafos
de plagio detectados

Coleccién de
documentos D'

Figura 4.1: Proceso de deteccién de plagio translingiie utilizando grafos de co-

nocimiento.

donde S.(g, ¢’) es la similitud entre los conceptos de los grafos,
Sr(g,d’) es la similitud entre las relaciones, g;,; es el grafo re-
sultante de la interseccién de g y ¢/, ¢ es un concepto, r es una
relacién, w(c) y w(r) son sus pesos, y N(c, g;) es el conjunto de
relaciones conectadas al concepto ¢ en el grafo g;. Las variables
a 'y bse utilizan en la ecuacion|4.7|para dar la apropiada relevan-
cia a los conceptos y relaciones, ya que sus pesos no se calculan
del mismo modo y, por tanto, valores de similitud iguales no
tienen porqué tener el mismo significado. Ademas, para la re-
solucion de determinados problemas, no son igual de relevantes
conceptos que relaciones, por este motivo se suele utilizar la
regla a+b =1, y se toman a y b como porcentajes de relevan-
cia, aunque del modo que estan dispuestas las variables en la
ecuacion los conceptos siempre seran més importantes que las
relaciones, debido a que estas ultimas no podrian existir sin los
conceptos. En la seccién analizaremos cuales son los por-
centajes de relevancia adecuados para conceptos y relaciones
en deteccion de plagio translingiie utilizando BabelNet.

En la fig. podemos ver un esquema completo del proceso
de deteccién de plagio translingiie utilizando grafos de conocimien-
to. Es importante senialar que después de la interseccién de grafos
gint = (g 0 ¢'), los conceptos y relaciones del grafo g;,; probable-
mente se hayan visto reducidos, y por tanto, sus pesos tendran que
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ser recalculados. El calculo del peso de un concepto es trivial, pues
es el numero de relaciones salientes del mismo. En cambio, recal-
cular el peso de las relaciones requiere de coste cubico siguiendo su
proceso de creacion en BabelNet, ya que para cada relacién seria
necesario recorrer todos los conceptos dos veces siguiendo su algo-
ritmo de mapping entre conceptos de la Wikipedia a WordNeiﬂ Por
ese motivo, en la ecuacién proponemos un algoritmo genérico
de reestimacién del peso w(r, ¢, gint), siendo r una relacién saliente
de un concepto ¢ en el grafo de interseccion g;,;. El nuevo peso se
calcula en funcién del antiguo y del nuevo valor del peso de ¢ en los

grafos g, ¢ y Gint-

w(c, g) * d(C, g, glnt) + UJ(C, g/) * d(C7 gl7 gznt)

w(r, ¢, Gint) = 5 (4.10)
| (@11

donde w(c, g;) es el peso del concepto ¢ en el grafo g;, vy R(g;, ) es
el conjunto de relaciones salientes del concepto x en el grafo g;.

El método descrito ha sido publicado en [16]. En la evaluacién
de la seccion [5.2.2| compararemos el uso de grafos de conocimien-
to, en deteccién de plagio translingiie, con los métodos propuestos
utilizando el diccionario estadistico de BabelNet, ademas de con los

modelos CL-ASA (utilizando un diccionario entrenado con el modelo
IBM M1) y CL-CNG.

3 donde t(n,m) € O(n? xm), siendo n el niimero de conceptos y m el niimero de relaciones
entre ellos.



Capitulo 5

Evaluacion

Este capitulo esta dedicado a la evaluacion de los modelos pro-
puestos en el capitulo [ En primer lugar, en la seccién des-
cribiremos el corpus PAN-PC’11, el cual utilizaremos en nuestros
experimentos. A continuacién, en la seccién [5.1.1] explicaremos las
unidades de medida que vamos a emplear para medir la calidad de
nuestros resultados. El método de analisis detallado de similitud es
explicado en la seccién [5.1.2] Por tltimo, una vez descritos todos
los detalles necesarios para comprender correctamente la evaluacién
que se va a llevar a cabo, en la seccion se realizaran diferentes
experimentos para evaluar nuestros modelos frente al estado del arte
en deteccion de plagio externo translingtie.

5.1. Corpus PAN-PC’11

Desde el ano 2009, en el marco del PAN Uncovering Plagiarism
Authorship and Social Software Misuse (PAN)EI, se celebra una com-
peticién internacional sobre deteccién de plagio. En la edicion del
ano 2013 se presentan y ponen a prueba aproximaciones en los si-
guientes ambitos: deteccién de plagio, identificacion del autor (dado
un documento, jquien lo ha escrito?) y profiling del autor (dado
un documento, jqué rasgos caracterizan a su autor?). Para los ex-
perimentos de nuestra evaluacion, vamos a utilizar el corpus de su
edicién del ano 2011: el PAN-PC’11, debido a que es el corpus que se

Thttp://pan.webis.de/
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Documentos es-en Documentos de-en

Sospechosos 304 | Sospechosos 251
Fuentes 202 | Fuentes 348
Casos de plagio {es,de}-en

Traduccién automatica 5.142

Traduccién automatica + correccién manual 433

Tabla 5.1: Estadisticas de la tarea de deteccién de plagio externo translingiie
del corpus PAN-PC’11

ha utilizado para la comparacién de los modelos CL-ASA, CL-CNG
y CL-CTS en [21].

Del corpus PAN-PC’11, tomamos las particiones espanol-inglés
(es-en) y alemén-inglés (de-en) por las cuales estd formada su tarea
de deteccion de plagio translingiie externo, la cual se describe en
la secci6n 2.3.2] En la tabla [5.1] podemos ver las estadisticas de los
documentos que forman la particién.

5.1.1. Unidades de medida

Para medir la calidad de los resultados experimentales vamos a
tomar las medidas utilizadas en la competicion del PAN:

= recall a nivel de caracter. La medida nos da un porcentaje de la
cantidad de fragmentos de plagio correctos detectados respecto
al total existente en el corpus. La férmula atiende al hecho de
que se trabaja con fragmentos de texto de los cuales podemos
detectar solo una parte, por ello la clasica férmula tp/(tp + fn)
es reescrita, para trabajar a nivel de caracter, del siguiente
modo:

recall(S, R) Z |UT€R 51 T)|,

SES

siendo

sNr si r detecta s.
sMr =
%) en otro caso.
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donde S es el conjunto de casos de plagio existentes en el corpus,
R es el conjunto de casos de plagio detectados en el corpus, s
es un caso de plagio de S y r es un caso de plagio de R.

= precision a nivel de caracter. La medida da un porcentaje que
mide, de los casos de plagio que se han detectado, cuantos eran
verdaderamente plagio. La férmula cldsica tp/(tp + fp) se mo-
difica para trabajar al nivel de caracter del siguiente modo:

Y

Z [Ues(s 7l

precision(S, R) ]
,

|R| reR

= granularity. La medida sirve para detectar el hecho de que
en ocasiones los detectores solapen o deporten multiples de-
tecciones para un mismo caso de plagio, lo cual no es posible
determinar mediante precision y recall. La férmula es la si-
guiente:

granularity(S, R) Z |Rs|,

SESR

donde Sk es el conjunto de casos correctamente detectados en
el corpus y Rs es una ocurrencia de s dentro del conjunto de
casos de plagio detectados R. Dado el modo en que esta conce-
bida la féormula, el valor éptimo de granularity serd 1, y este
ird aumentando en caso de que se produzcan solapamientos o
fragmentaciones de casos de plagio en la deteccion.

» plagdet. Con el fin de obtener una medida de deteccién de pla-
gio global de un detector sobre un curpus, se combinan las tres
medidas anteriores para dar lugar al plagdet, el cual se calcula
mediante la siguiente férmula:

Fy
loga(1 + granularity(S, R))’

plagdet(S, R) =

donde Fi es la media arménica de precision y recall pondera-
das equitativamente. H

2Una descripccién més detallada de las medidas se puede encontrar en [42].
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Figura 5.1: Esquema del proceso de comparacién de fragmentos de texto entre
dos documentos d y d’' utilizando ventana deslizante, donde s es el tamano de
la ventana (5 en nuestro caso), y wy es un fragmento de texto del documento d.

5.1.2. Analisis detallado de similitud

Hay que tener en cuenta, que todos los modelos de deteccién de
plagio descritos, tanto en el estado del arte de la seccion [2.3.2] como
en nuestras propuestas del capitulo [4, devuelven un valor de simi-
litud entre pares de fragmentos de texto, y ese valor de similitud
todavia no sera un indicativo de que exista plagio hasta que se pue-
dan analizar todos los valores de similitud obtenidos entre cada par
de fragmentos de texto comparados.

En esta seccion vamos a explicar el método de analisis detallado
de similitud y post-procesamiento heuristico utilizado en la com-
peticién del PAN, el cual también utilizaremos en nuestros experi-
mentos, mediante el que se deciden los fragmentos de texto que son
plagio una vez se tienen todos valores de similitud.

Dado un conjunto de documentos fuente D en el lenguaje L; y un
conjunto de documentos sospechosos D' en el lenguaje Lo, para po-
der comparar diferentes fragmentos de documento obteniendo una
similitud entre ellos, utilizamos una ventana deslizante de cinco fra-
ses de longitud (lo cual consideramos aproximadamente un parrafo)
y salto de una una frase, sobre pares de documentos (d,d’'), d € D
y d' € D',y detectamos plagio sobre ellos con los modelos de detec-
cién de plagio translingiie deseados. En la figura podemos ver
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un esquema de como se utiliza la ventana deslizante para comparar
fragmentos de documento.

Una vez se hayan comparado todos los pares de documentos en
el corpus, para cada documento d tendremos un fichero que con-
tendra un valor de similitud entre cada uno de sus fragmentos de
texto, y cada uno de los del resto de documentos comparados. Para
determinar qué fragmentos son plagio, atendiendo a sus valores de
similitud, en primer lugar nos quedamos con los primeros 50 do-
cumentos d’ més similares para cada documento d. A continuacion,
para cada fragmento s, s € d, nos quedamos con los cinco fragmentos
de texto mas similares s, s’ € d'. Si la distancia entre dos fragmentos
de texto de un mismo documento es inferior a un umbral thres;, los
unimos (en nuestro caso thres; = 1500). Finalmente, para decidir
que fragmentos contienen plagio, se considera que solo aquellos frag-
mentos p que estén compuestos por un minimo de thress (en nuestro
caso thress = 3) fragmentos son plagio. En la figura podemos
ver el algoritmo completo de anélisis detallado y post-procesamiento
heuristico.

1: Given d and D’:

// Detailed analysis

2: S « {split(d,w, 1)} S« {split(d',w, )}
3: for every s € S:

4: Py g argmazi’,es,sim(s, s

// Post-processing

5: until no change:

6:  for every combination of pairs p € P ,:

7 if 0(ps,pj) < thresi:
8: merge_fragments(p;, p;)
// Output

9: return {p € P; o/ | |p| > thresa}

Figura 5.2: An&lisis detallado de similitud y post-procesamiento, donde split(d, w, 1)
corta d en fragmentos de longitud w con salto I. argmaxi,es,sim(s, s’) devuelve los 5 frag-
mentos més similares s € S con respecto a s’. §(p;, p;) mide la distancia, en caracteres, entre
los fragmentos fuentes y suspechosos p; y p;j. merge_fragments(p;, p;) une los fragmentos de
plagio p;, y p;j. thres; representa la distancia maxima permitida entre p; y p; para que sean
unidos. thresz es el minimo nimero de fragmentos de los que tiene que estar compuesto p
para ser considerado plagio.
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5.2. Experimentos

En esta seccién vamos a realizar los experimentos para evaluar
la calidad de los modelos propuestos en el capitulo @ En primer
lugar, en la seccion [5.2.1] vamos a realizar unos experimentos para
determinar cual es la relaciéon de porcentajes adecuados para los
valores de relevancia de conceptos y relaciones con el modelo CL-
KGA. A continuacién, en la seccién [5.2.2] compararemos los modelos
propuestos con dos de los modelos estado del arte en deteccién de
plagio translingiie, CL-C3G (CL-CNG con trigramas) y CL-ASA,
ademas de compararnos contra el propio ganador de la competicién
de deteccién de plagio PAN del ano 2011, de la cual utilizamos el
corpus.

5.2.1. Valores de relevancia de conceptos y relaciones

En esta seccién vamos a comparar el rendimiento del modelo CL-
KGA utilizando la red semantica multilingiie BabelNet, segin sus
valores de relevancia para conceptos y relaciones. Para ello hemos
disenado un experimento, midiendo solamente el plagdet, utilizando
una porcion aleatoria del 20 % del corpus PAN-PC’11, tanto para
la particion es-en como de-en, en el que probaremos los siguientes
porcentajes de relevancia para conceptos (c) y relaciones (r): (¢, r) €
{(100, 0), (80, 20), (50, 50), (20, 80), (0, 100)}.

% (c,r) | Plagdet(es-en) Plagdet(de-en)
(100,0) 0.617 0.636
(80,20) 0.616 0.6247
(50,50) 0.655 0.620
(20,80) 0.642 0.581
(0,100) 0.612 0.522

Tabla 5.2: Relevancia de conceptos y relaciones en el modelo CL-KGA utilizando
BabelNet.

En vista de los resultados de la tabla [5.2, podemos deducir que
las relaciones utilizando la red semantica multilingiie BabelNet son
practicamente igual de importantes que los conceptos para es-en,
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mientras que para de-en tienen poca o ninguna importanciaﬁ. La
diferencia puede estar producida por unos conceptos muy conectados
en grafos es-en, mientras que en de-en podemos estar teniendo un
problema de falta de contexto en los grafos, lo cual se produce si los
conceptos que provienen de un lenguaje aglutinativo como el aleman,
no estan preprocesados adecuadamente, y por tanto, al buscarlos
dentro de BabelNet no los encuentra todos. Si este efecto se produce
de forma muy acusada, se acaba perdiendo el contexto de las frases,
del mismo modo que ocurriria si se le suministrasen a una persona
los conceptos incompletos de una oracién. En los experimentos que
realizaremos a continuacion investigaremos mas profundamente este
fendomeno.

Para nuestros siguientes experimentos tomaremos las configura-
ciones de conceptos y relaciones que mejor han funcionado para
ambas particiones.

5.2.2. Deteccién de plagio externo translingiie

En este experimento vamos a comparar los modelos decritos en
el capitulo ] CL-KGA [I6] y CL-ASA utilizando el diccionario
estadistico de BabelNet [15] con diferentes normalizaciones (BN-
dicty,BN-dicty,BN-dicts y BN-dicty), con los modelos estado del ar-
te CL-C3G y CL-ASA (con un diccionario entrenado con el modelo
IBM M1) descritos en la seccién m, para las particiones comple-
tas es-en y de-en del corpus del PAN-PC’11. Ademas, despues de
comparar nuestros modelos con el estado del arte, también compa-
raremos nuestros resultados con los del ganador de la edicién del
PAN 2011.

En la tabla [5.3| podemos observar los resultados de deteccién de
plagio es-en. Vemos como el modelo CL-C3G ofrece los resultados
mas bajos, siendo el baseline para este tipo de experimentos. Por
otro lado, las dos aproximaciones con el diccionario de BabelNet
normalizando los pesos de las traducciones, BN-dict; y BN-dicts,

3Tengase en cuenta que como se describié en del modo que estd concebida la férmula
de similitud de grafos, los conceptos siempre tendran maés relevancia que las relaciones, aunque
los porcentajes aqui sean los mismos
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Modelo Plagdet  Rec. Prec.  Gran.
CL-KGA 0.594 0.518 0.706 1.008
CL-ASA (BN-dicty) | 0.563 0.499 0.662 1.015
CL-ASA (BN-dictz) | 0.554 0.491 0.663 1.030
CL-ASA (IBM M1) 0.517 0.448 0.689 1.071
(
(

CL-ASA (BN-dicts) 0.264 0.205 0.518 1.160
CL-ASA (BN-dict;) 0.254 0.198 0.458 1.132
CL-C3G 0.170 0.128 0.617 1.372

Tabla 5.3: Resultados de la deteccion de plagio translingiie es-en

pese a haber superado al CL-C3G, no muestran un buen desempeno
comparados con los mejores, que han superado un plagdet de 0.5.
Asi para futuros trabajos queda descartada la normalizacion de los
pesos de las traducciones, ya que acotarlos a un rango [0,1] suaviza
demasiado el valor de la similitud S(d,d') para casos positivos de
plagio. Finalmente, podemos ver como las dos aproximaciones res-
tantes, BN-dicts y BN-dict,, normalizando la similitud en funcién
del niimero de palabras del documento y sin normalizacién, han su-
perado los resultados obtenidos con el diccionario entrenado con el
modelo IBM M1. En concreto, BN-dicty (el mejor utilizando dic-
cionario), ha obtenido un 10.31 % mads de plagdet, lo cual asociado
a los otros valores de recall, precision y granularity que podemos
observar, indica que se producen més detecciones correctas y me-
nos falsos positivos. En vista de lo anterior, podemos afirmar que el
diccionario estadistico de BabelNet, es una buena alternativa para
la deteccién de plagio espanol-inglés. Finalmente, podemos observar
como CL-KGA, utilizando grafos de conocimiento, ha superado en
todos los valores al resto de modelos para la detecciéon de plagio
translingtie es-en. El modelo CL-ASA que mas se le ha aproximado
-utilizando el diccionario del propio BabelNet (BN-dicts)- tiene un
plagdet un 4.7 % inferior. Ademés, aparte de observar el aumento
de los valores de precision y recall, es importante senalar que se
ha alcanzado un valor de granularity muy proximo a 1, lo cual es
el mejor valor posible, e indica que no existen solapamientos en la
deteccion interpretando una seccién de plagio como varias, o vice-
versa.

En la tabla tenemos los resultados de detecciéon de plagio
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Modelo Plagdet  Rec. Prec.  Gran.
CL-KGA 0.514 0.443 0.631 1.018
CL-ASA (IBM M1) 0.406 0.344 0.604 1.113
CL-ASA (BN-dictz) | 0.289 0.222 0595 1.172
CL-ASA (BN-dicty4) | 0.219 0.164 0.460 1.152
CL-ASA (BN-dicty) | 0.104 0.075  0.246  1.152
CL-ASA (BN-dicte) | 0.103 0.074 0.246 1.151
CL-C3G 0.078 0.047 0.330 1.089

Tabla 5.4: Resultados de la deteccion de plagio translingiie de-en

de-en. Una vez mas, tenemos CL-C3G como baseline ofreciendo los
resultados mas bajos, y las dos aproximaciones con normalizacién
de pesos de traducciones, BN-dict; y BN-dicty, a continuacién, en
esta ocasion muy cerca de CL-C3G. Las dos aproximaciones utili-
zando diccionario restantes no han conseguido para de-en alcanzar
al diccionario del modelo IBM-M1. La mejor de las dos, BN-dicts,
ofrece un valor de plagdet un 29 % inferior a éste, como consecuen-
cia de unos valores de recall, precision y granularity peores. Cabe
senalar que observando los valores de recall y precision de BN-
dicts, se puede deducir que esta habiendo muchos falsos positivos
en la deteccion, lo cual nos lleva a pensar en la posibilidad de que
no se estén procesando fragmentos de documentos lo sufientemente
representativos de su contenido como para ser comparables, o dicho
de otra manera, que se estén perdiendo muchas palabras porque el
diccionario de BabelNet no las encuentra, al igual que en los expe-
rimentos de la seccién [5.2.1] Para confirmar dicha hipdtesis hemos
realizado un nuevo experimento que mida el porcentaje de uso del
diccionario utilizado en cada prueba. Asi, en la tabla Vemos co-
mo se confirma nuestra teoria. Mientras que para deteccién es-en el
porcentaje de uso de ambos diccionarios es similar, en torno al 70 %,

Diccionario ES-EN | % palabras encontradas
BabelNet 71.10%
IBM M1 68.35%
Diccionario DE-EN | % palabras encontradas
BabelNet 49.34 %
IBM M1 69.45 %

Tabla 5.5: Estadisticas del uso de los diccionarios
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siendo BabelNet el que més encuentra, para de-en la utilizaciéon de
BabelNet no llega ni a un 50 %, asi que estamos perdiendo la mitad
de palabras, a diferencia del diccionario entrenado con el modelo
IBM M1, que encuentra un 70 %. Podemos deducir que el proble-
ma es con el lenguaje aleman, el cual requerird un procesamiento
especial del texto al ser aglutinativo, extrayendo los lemas de las
palabras con un tagger especiﬁcoﬂ para poder aumentar el nimero
de coincidencias dentro de BabelNet. Finalmente, en la tabla[5.4] ve-
mos también unos buenos resultados para de-en en nuestro modelo
CL-KGA, el cual ha superado a todos los otros, superando a CL-
ASA gy (el mas cercano) en un valor de plagdet del 26.6 %, lo
cual supone una excelente mejora respecto al estado del arte actual.
Los otros valores también han mejorado, destacando un incremento
del recall de un 28 %, lo cual indica un considerable aumento en el
nimero de detecciones positivas.

Llegados a este punto, observando que el corpus PAN-PC’11 exis-
ten casos de plagio creados mediante traduccién automética (auto.),
y casos creados mediante traduccion automatica ademas de correc-
cién manual (man.), los cuales seran mas complicados de detectar
a causa de posibles parafrasis empleadas, vamos a realizar unos ex-
perimentos midiendo el recall y la precision para observar como se
portan los modelos segin el caracter de las traducciones.

de-en es-en
Modelo Recall Precision Recall Precision
auto. man. auto. man. auto. man. auto. man.
CL-KGA 0.538 0.247 | 0.698 0.098 | 0.601 0.221 | 0.774 0.098
CL-ASA (M1) 0.538 0.126 0.642 0.041 0.596 0.180 0.741 0.068
CL-ASA (BN-d*) 0.472 0.092 0.631 0.033 0.599 0.198 0.720 0.076

Tabla 5.6: Resultados de deteccién de plagio separados por lenguajes y tipo de
traduccion del caso de plagio. Nota: CL-ASA (BN-d*) es el mejor método con
diccionario de BabelNet para cada particion de lenguajes: BN-dicts para de-en
y BN-dicty para es-en.

En la tabla[5.6|podemos ver separados por lenguajes y tipo de tra-
duccion en la creacion del caso de plagio, los resultados de precision
y recall para deteccién de plagio translingiie. Vemos como los casos

4En nuestros experimentos utilizamos la herramienta TreeTagger para extraer y etiquetar
conceptos.
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de traducciéon automatica obtienen los mejores valores con todos los
modelos, lo cual es logico si tenemos en cuenta que se han generado
de forma automatica por una maquina de traduccién estadistica, sin
realizar ningtn tipo de parafrasis o resumen. Ademés cabe senalar
que el nimero de casos con traduccién automatica es diez veces su-
perior a los de correccién manual, lo cual puede haber influido, ya
que estariamos ante muy pocos casos de plagio manual a encontrar
en un corpus muy grande en comparacién, y por tanto el detector
devolvera pocos valores de similitud “relevantes” cuyos valores se
veran paliados por el resto de valores de similitud “no relevantes”,
ya que segun el método de andlisis detallado de la seccion [5.1.2]
tomamos los primeros 50 fragmentos més similares por documento.
Cabe senalar como CL-KGA ha superado en un 96 % el recall de
CL-ASA (IBM M1) en casos de traduccién manual para de-en, y un
20 % para es-en. Por otro lado, la precision ha sido un 139 % supe-
rior para de-en y un 44 % para es-en comparando el CL-KGA con el
CL-ASA (IBM M1). Los métodos utilizando el diccionario estadisico
de BabelNet han sido ligeramente mejores para es-en, pero como se
habia visto en los experimentos anteriores, no se ha acercado a los
mejores en de-en.

Por tultimo, una vez hemos compados nuestros modelos con los
modelos estado del arte, solo nos queda compararnos con el ganador
de la competicion internacional PAN 2011 en su tarea de deteccién
de plagio externo translingiie: BDCSY| descrito en la seccién [2.2.2]
La comparacién con BDCSS se realiza a continuacién del resto ya
que en el overview no se pueden observar los resultados separados
por particiones segun el lenguaje, y en su lugar se les ha aplicado
un promedio.

En la tabla tenemos los resultados promediados de las parti-
ciones de-en y es-en de nuestros modelosﬁ frente al estado del arte y
al ganador del PAN-PC’11 en su tarea de deteccién de plagio externo
translingtie. Cabe senalar que BDCSS ha superado al CL-KGA en
recall un 18 %, precision un 23 % y granularity un 1%, lo cual ha

5M4s informacién sobre los resultados de la competicién se puede encontrar en el
overview [44]

6Solamente hemos promediado el método utilizando el diccinario estadistico de BabelNet
que mejores resultados ha ofrecido en promedio: BN-dicts.
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Modelo Plagdet Rec. Prec. Gran.
BDCSS 0.64 0.57 0.83 1.00
CL-KGA 0.55 048 0.67 1.01

CL-ASA (IBM M1) 0.46 0.40  0.65 1.09
CL-ASA (BN-dicts) 0.42 0.36  0.63 1.10
CL-C3G 0.12 0.09 047 1.23

Tabla 5.7: Resultados de la deteccién de plagio translinglie en promedio com-
parados con el ganador del PAN-PC’11: BDCSS. Nota: redondeamos a dos de-

cimales como en el overview del PAN’11 [J7)].

llevado a un plagdet un 16 % superior. A pesar de que CL-KGA no
haya superado al ganador de la competicion, su rendimiento en com-
paracion es notable, ya que para la competicién del PAN se dispone
con anterioridad del corpus de la competicion, ademas de conocer
las herramientas de traduccion estadistica que se utilizan para crear
los casos de plagio. Por tanto, es posible realizar un estudio concreto
sobre ese corpus para entrenar un modelo especifico que sea capaz
de alcanzar altas puntuaciones en ese dominio concreto (de hecho
los valores de configuraciéon que se muestran en la seccién son
los 6ptimos para el corpus PAN-PC’11). En cambio, nuestros mode-
los estan desarrollados para ofrecer la misma calidad de resultados
en cualquier &mbito, y no requieren de ninguna configuracién ni en-
trenamiento especifico para ningin dominio, lo cual los convierte
en modelos adecuados para trabajar sobre un escenario de contexto
realista como la Web.

En vista de todos los resultados anteriores, podemos afirmar cémo
hacer uso de grafos de conocimiento es una buena alternativa para
la deteccién de plagio translingiie. Cabe senalar que el coste compu-
tacional de crear un grafo de conocimiento es notablemente mas
elevado que el de otros métodos que realizan busquedas en diccio-
narios. Con las méquinas existentes actualmente es perfectamente
posible el uso de grafos de conocimiento para detectar similitud, pero
es un hecho que hay que tener en cuenta segin la tarea y la impor-
tancia del coste computacional. En cambio, los modelos utilizando
el diccionario estadistico de BabelNet ofrecen un coste computacio-
nal reducido, a costa de un rendimiento més reducido (sobre todo
para de-en, sobre cuyos lenguajes habra que seguir trabajando para
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mejorar su rendimiento), pero se convierten en una buena opcién
para analisis de similitud es-en.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos

futuros

6.1. Conclusiones

El campo de la deteccion de plagio translingiie automatica esta en
plena expansién. A conocidos modelos de andlisis de similitud como
CL-CNG, CL-ESA y CL-ASA [43] que pueden ser utilizados para la
tarea de deteccion de plagio externo, cada ano se le suman nuevas
aproximaciones gracias también a la competicién internacional de
deteccion de plagio: el PAN [42].

En este trabajo se ha hecho un resumen del estado del arte actual
en deteccion de plagio, tanto a nivel monolingiie como translingiie.
A continuacién se ha definido en que consisten las redes semanticas,
haciendo hincapié en su variante multilingiie. Una vez se han intro-
ducido los conceptos necesarios, se han propuesto nuevos modelos
para la deteccion de plagio translingiie externo. Dichos modelos ha-
cen uso de la red semantica multilinglie BabelNet para llevar a cabo
la deteccién. Por un lado se han propuesto cuatro modelos que com-
binan el modelo de anélisis de similitud CL-ASA con el diccionario
estadistico de BabelNet, ofreciendo cada uno un tipo de normali-
zacion en los pesos de las traducciones del diccionario: atendiendo
a la logitud del texto y al niimero de traducciones posibles de una
palabra. Ademas, se ha propuesto un nuevo modelo de andlisis de
similitud basado en grafos, cross-language knowledge graphs analysis
(CL-KGA), el cual utiliza grafos de conocimiento creados a partir
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de BabelNet, que expanden y relacionan los conceptos originales de
un fragmento de texto, proporcionando un modelo de contexto de
su contenido. La ventaja de dicha aproximacion, a parte de la ex-
pansion y relacion del vocabulario, es el hecho de que un grafo de
conocimiento tiene una dimensién multilingiie en cada uno de sus
nodos y aristas, de modo que dos grafos creados a partir de dos
textos en diferentes lenguajes que hablen del mismo contenido seran
similares.

En el aspecto del coste computacional, CL-ASA combinado con
el diccionario estadistico de BabelNet resulta igual de eficiente que
el CL-ASA clasico, mientras que CL-KGA tiene un coste superior,
dada la complegidad de elaborar grafos de conocimiento, pero siendo
una dificultad salvable con las maquinas existentes actualmente, y
que no impide que CL-KGA sea un eficiente modelo de analisis de
similitud.

Para la evaluacion de los modelos propuestos se ha hecho uso
de un corpus disenado especificamente para la tarea: el corpus de
la competicion PAN-PC’11, del cual se ha tomado su tarea de de-
teccion de plagio translingilie externo, la cual incluye deteccion de
plagio de-en y es-en. Toda la metodologia de la evaluacién ha se-
guido estrictamente las pautas que en esta competicion se dictan.
En los experimentos se han comparado los modelos propuestos con
los del estado del arte CL-CNG (utilizando trigramas) y CL-ASA
(utilizando un diccionario estadistico entrenado con el modelo IBM
M1), ademas de compararnos con el ganador de dicha competicién.

Los resultados experimentales han resultado clarificadores. Por
un lado los modelos que combinan CL-ASA con el diccionario es-
tadistico de BabelNet han ofrecido resultados dispares. Las pun-
tuaciones utilizando normalizacién en funcién del nimero de tra-
ducciones de una palabra han resultado en un punto medio entre
el CL-ASA (IBM M1) y CL-CNG. Para los modelos que combinan
CL-ASA con el diccionario de BabelNet y normalizan en funcién de
la longitud del texto o que no normalizan, los resultados han sido
superiores al CL-ASA (IBM M1) y al CL-CNG para deteccién de
plagio es-en, mientras que para de-en los resultados han sido inferio-
res. El problema aqui ha sido con en lenguaje aglutinativo aleman,
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que requiere de herramientas especificas para la extraccion, lemati-
zacion y etiquetado de sus conceptos. Sin embargo, en vista de los
resultados podemos afirmar que el diccionario estadistico de Babel-
Net permite su utilizacién para una deteccién de plagio translingiie
eficiente en un contexto es-en.

Por otro lado, el modelo CL-KGA ha ofrecido unos resultados
excelentes en todas sus pruebas, superando a todos los otros mode-
los. Para es-en ha obtenido una puntuacion global de deteccion de
plagio (plagdet) un 14.9 % superior al modelo CL-ASA (IBM M1) y
un 250 % superior al CL-CNG, para de-en ha superado al CL-ASA
(IBM M1) en un 26.6 % y al CL-CNG en un 559 %.

Tras los experimentos anteriores en los que se ha visto la calidad
de los modelos, se ha pasado a un analisis mas exhaustivo en el que
se han detectado por separado los casos de plagio en el corpus gene-
rados por una maquina de traduccién estadistica y los casos que han
recibido correcciéon manual. En dichas pruebas hemos podido obser-
var como, si bien se detectan méas del doble de casos traducidos de
forma automatica, CL-KGA ha superado en todas las pruebas al
resto de modelos, doblando en algunos casos los valores. Por dltimo
se han comparado los modelos evaluados con el ganador de la edicién
del PAN del ano 2011, BDCSS, para el cual solamente estan dispo-
nibles resultados promediados de las dos particiones es-en y de-en.
El modelo CL-KGA ha resultado un 16 % inferior a este, CL-ASA
(IBM M1) un 39 % inferior y el mejor CL-ASA combinado con el
diccionario estadistico de BabelNet un 52 % inferior. Dichos resul-
tados resultan muy positivos, ya que CL-KGA no necesita una fase
previa de entrenamiento sobre un corpus para estimar parametros,
y es capaz de ofrecer todo su rendimiento desde el primer momento
en cualquier excenario, incluso en un contexto realista como la Web,
cosa que no ocurre con BDCSS.

En conclusién, en este trabajo hemos presentado diferentes mo-
delos de anélisis de similitud en un contexto translingiie, resaltando
el modelo CL-KGA, que utilizando grafos de conocimiento a mo-
do de modelos de contexto, ha demostrado ser una alternativa que
ofrece mejores resultados que los modelos estado del arte que se uti-
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lizan actualmente para dicha tarea, y modelo sobre el cual todavia
quedan muchas vias por explorar.

6.2. Lineas de investigacion abiertas

A raiz de las conclusiones que hemos podido extraer de los resul-
tados experimentales, existen diversas ideas para mejorar la investi-
gacion actual, ademas de otras lineas de investigacién que nacen tras
los satisfactorios resultados que los grafos de conocimiento han pro-
porcionado en andlisis de similitud a nivel translingiie. Estas ideas
podrian llevarse a cabo en el futuro en el marco de una tesis doctoral.

Las lineas de investigacion abiertas para mejorar los modelos pro-
puestos en el presente trabajo son las siguientes:

= Utilizacion de un tagger para la lematizacion y etique-
tado de las palabras a buscar en el diccionario estadisti-
co de BabelNet: En el trabajo actual las palabras de un texto
a buscar en el diccionario se le proporcionaban directamente a
BabelNet, sin recibir ningin tipo de tratamiento, lo cual pue-
de influir al fallo en la localizacién de palabras derivadas de
su forma infinitiva, pero que realmente si existen dentro del
diccionario. Una herramienta que realice un andlisis sintéacti-
co del texto para etiquetar correctamente las palabras, y que
posteriormente las lematice, nos permitiria un automento con-
siderable del porcentaje de aciertos dentro del diccionario de
BabelNet, ademés de hacer uso de la buisqueda con categoria
gramatical, que actualmente se omite.

= Utilizar el método de construccién de grafos de conoci-
miento solamente para realizar una expansion del voca-
bulario, y buscar luego los conceptos en el diccionario
con el modelo CL-ASA: Esta aproximacion seria una com-
binacion de los clasicos métodos utilizando diccionario con la
expansion de vocabulario que proporcinan los grafos de conoci-
miento, descartando por otro lado las relaciones entre concep-
tos. Una ventaja de dicho método seria que una vez se tenga la
expansion de vocabulario, el coste seria siempre el mismo que
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utilizando CL-ASA, en lugar del coste superior de los grafos de
conocimiento.

= Utilizar una herramienta especifica para la extraccion
y etiquetado de conceptos en aleman: Actualmente, en la
elaboracién de grafos de conocimiento se hace uso de la herra-
mienta TreeTagger por su capacidad para etiquetar texto de
multiples lenguajes, pero por los resultados vistos en la evalua-
cién, la extraccién de conceptos y etiquedado se podria mejorar
notablemente para el aleman, ya que parece que estamos per-
diendo un elevado porcentaje de conceptos por un mal etique-
tado. Dentro de las posibles opciones nos encontramos con las
herramientas del kit OpenNLPE] que incluye, entre otras herra-
mientas, etiquetador, tokenizador, parser y chunker. Por otro
lado, el tagger de la universidad de StanfordE] también podria
ser una buena alternativa para etiquetar el lenguaje alemén.

= Mejorar algoritmo de similitud de grafos: Existen diver-
sas mejoras que se podrian aplicar al algoritmo de comparacion
de grafos propuesto en la secciéon [4.2] Por un lado se podria ha-
cer una version que comparase grafos por el método de los X
vecinos mas cercanos a un concepto original del texto, descar-
tando el resto. Por otro lado, se podria modificar el algoritmo
actual para que diera més valor a los conceptos originales del
texto, y los que se hayan anadido a la hora de generar el grafo
de conocimiento fueran perdiendo valor conforme se alejasen
de los conceptos originales.

» Utilizar otras redes semanticas multilingiies para dotar
a CL-KGA de mas lenguajes: Existen otras redes semanti-
cas multilingiies como ConceptNet [23] o EuroWordNet [61] que
podrian ser utilizadas para la creacion de grafos de conocimien-
to, dotando al modelo CL-KGA de mas lenguajes dentro de su
dimensién multilingiie.

= Método hibrido entre CL-ASA y CL-KGA: Para reducir
el coste computacional del CL-KGA, podemos sacrificar pre-
cision utilizando CL-ASA para localizar las secciones del tex-

Thttp://opennlp.apache.org/
2http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
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to sospechosas de contener plagio, y a continuacion pasar CL-
KGA sobre ellas y determinar si efectivamente existe plagio.

Los grafos de conocimiento han demostrado ser efectivos para su
uso en deteccion de plagio translingiie, pero su utilidad va mucho
mas alld. En mayo de 2012 sali6 la noticia de que Google comenzaba
a utilizar su propio grafo de conocimientoﬂ para mejorar las biisque-
das en inglés dotandolas de contexto. Aunque sus herramientas y el
grafo todavia no estan disponibles publicamente para el desarrollo,
podemos hacer uso de la red semantica multilingiie BabelNet para
la creacion de grafos de conocimiento y su aplicaciéon en nuevas ta-
reas. Las nuevas lineas de investigacion que nacen a partir de este
trabajo son las siguientes:

» Utilizar CL-KGA para otras tareas diferentes de detec-
cion de plagio translingiie: El modelo CL-KGA puede ser
utilizado para todo tipo de tareas de analisis de similitud, tan-
to a nivel monolingiie como translingiie. Podria ser interesante
evaluar su calidad en deteccién de similitud y reutilizacion en
textos a nivel monolingiie en el corpus METER E] por ejemplo.

= Emplear grafos de conocimiento para opinion mining:
Dentro del &mbito del anélisis de opiniones [38] en texto, podria-
mos utilizar la expansién de vocabulario que ofrecen los grafos
de conocimiento, para luego buscar sobre dicho vocabulario las
palabras sobre un diccionario de sentimientos [L0], lo cual pro-
porcionaria un aumento del vocabulario y contexto més rela-
cionado con los sentimientos que manifieste el texto, y podria
aumentar la precision del analisis.

= Aplicar grafos de conocimiento para la elaboracion de
resimenes: La tarea de elaboracién de resimenes de texto [18]
se podria ver también beneficiada de la informacién que los gra-
fos de conocimiento aportan. Elaborando grafos de fragmentos
de texto, combinandolo con nuestro método de analisis de si-
militud en grafos, podriamos detectar qué fragmentos de texto

3http://www.fayerwayer.com/2012/05/google-presenta-el-grafo-del-conocimiento-
para-darle-sentido-a-las-busquedas/
“http://nlp.shef.ac.uk/meter/
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son los mas representativos de un texto o tema. Por otro lado,
analizando los complementos de los grafos interseccién en el al-
goritmo de similitudﬂ, podriamos detectar qué partes son mas
o menos frecuentes o incluso contrarias entre diferenes restiime-
nes. Finalmente, al tener los grafos una dimensién multilingtie,
el sistema podria trabajar a partir de textos en diferentes len-
guajes de forma nativa.

» Utilizar grafos de conocimiento para clasificacién temati-
ca translingiie: El problema de la clasificacién tematica trans-
lingiie [24] consiste en, dado un conjunto de textos en diferen-
tes lenguajes, clasificarlos segin su tema. Utilizando grafos de
conocimiento podemos tomar dos lineas de investigacion dife-
rentes: (i) Dado un conjunto de textos de los que conocemos el
tema, podemos crear un grafo de conocimiento para cada uno
de ellos, y combinandolos (bien mediante interseccién o median-
te métodos mas complejos como la deteccion de los conceptos
més representativos) obtendriamos un grafo prototipo. Si crea-
mos un grafo prototipo para cada una de los temas/clases, para
cada nuevo documento a clasificar en el sistema serd cuestién
de crear su grafo de conocimiento y analizar su similitud con
los grafos prototipo de cada clase. (ii) Podemos generar los sub-
grafos comunes més frecuentes [28] de los documentos de cada
clase, y una vez tenemos estos subgrafos, los podemos tratar
como caracteristicas para combinarlos con otros métodos de
clasificacién como Bayes o maquinas de soporte vectorial. Para
cada nuevo texto a clasificar, podriamos extraer los subgrafos
comunes mas frecuentes con cada una de las clases y analizar
su similitud mediante un clasificador.

La utilizacion de grafos de conocimiento para esta tarea podria
comportar dos mejoras sustanciales respecto a otras aproxima-
ciones: (i) Por un lado los grafos de conocimiento tienen una
dimensién multilingiie, y gracias a ello no habria que tratar
con maquinas de traduccién estadistica y perder precisiéon en el
proceso, lo cual es uno de los principales problemas de la tarea.
(ii) Por otro lado, en ocasiones si los textos estan hablando de

5Los complementos de un grafo interseccién serian aquellas partes del grafo que no se
encuentran presentes en la interseccién, al no ser comunes entre los grafos fuente.
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un tema muy propio de un lenguaje (debido a la cultura de su
pais de origen), se puede perder mucha precision, ya que la tra-
duccion del texto llevaria a la pérdida total del contexto, p.e:
un texto en castellano que hable de pelota vasca. En cambio, si
se utilizan grafos de conocimiento, al crear un modelo de con-
texto del contenido del texto, podremos aportar la suficiente
informacion mediante nuevos conceptos y relaciones, como pa-
ra comprender de qué estamos hablando, a pesar de cambiar
de idioma.

= Emplear grafos de conocimiento para domain adapta-
tion: La tarea de domain adaptation [11] se refiere a, dado
un corpus con unas caracteristicas concretas sobre un dominio,
adaptar dichas caracteristicas para su utilizacién en otro do-
minio diferente con el que guarde relacién, como por ejemplo
adaptar un corpus sobre noticias deportivas de futbol al domi-
nio de noticias deportivas de baloncesto. Las ventajas que apor-
tarian los grafos de conocimiento respecto a otras aproximacio-
nes serian similares a las explicadas en el problema anterior de
clasificacion tematica. Por un lado la utilizacié de grafos de co-
nocimiento aportaria una mayor calidad en las traducciones que
otros métodos que utilizan maquinas de traduccién estadisti-
ca, por otro, para conceptos con los que una simple palabra no
fuera suficiente para comprender su significado, la expansién
de vocabulario en los grafos de conocimiento aportaria una de-
finicién mas clara de lo que represente dicho concepto en el
texto.
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