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Resumen La deteccion de plagio intrinseco utiliza la estilografia para
delimitar secciones de un documento, que se sospecha que fueron escritas
por un autor diferente. En este trabajo, se analiza si la segmentacion de
terto es una opcién viable como estrategia de descomposiciéon de texto y
se implementa un algoritmo simple para la deteccion de outliers, una de
las componentes bésicas en este tipo de tareas. Se provee ademés de un
ambiente integrado de ejecuciéon que permite ingresar un texto en inglés,
y muestra las secciones de ese texto que exiben un estilo de escritura
distinto al autor del texto. El algoritmo de deteccién fue testeado en
el corpus de la Competencia de Deteccion de Plagio Pan 2009, donde
se obtienen resultados comparables a los obtenidos con otros algoritmos
representativos del estado del arte en el area.

Palabras Claves: detecciéon de plagio intrinseco, estilografia, segmentacién de
texto, indices de legibilidad.

1. Introduccion

Cuando se tiene un texto cuya autoria, una persona se atribuye sin serle
propia, estamos en presencia de plagio [9]. El plagio esta presente en distintas
areas como la mdsica, la politica, el procesamiento de imégenes y la literatura
[2]. También es un problema que deben enfrentar las empresas ya que la com-
petencia puede plagiar su inovacion [1]. Esta actividad, se ve favorecida por la
gran cantidad de informacién disponible hoy en dfa, y a que la Web ha facilitado
su acceso suministrando buscadores, enciclopedias online (Wikipedia), sitios con
monografias, etc. En muchos casos, un autor comete plagio de texto por desco-
nocer ¢cémo se debe realizar correctamente la cita y su parafrasis. En el caso que
un escritor utilice una frase exacta, debe colocarla entre comillas y cuando se
parafrasea un texto, se debe incorporar la fuente con su cita bibliografica.

La deteccién de plagio no es una tarea sencilla, debido a que un texto se puede
reescribir de forma tal que es muy dificultoso encontrar similitudes ente ellos.
La deteccion de plagio puede ser caracterizada como extrinseca e intrinseca. La
deteccién extrinseca usa una coleccién de documentos como referencia y tiene
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como desventaja su gran costo computacional, ya que requiere buscar el plagio
en cada uno de los archivos de dicha coleccién. La detecciéon que analiza un texto
sin tener en cuenta un potencial archivo fuente, se denomina intrinseca y es el
tipo de deteccién en que nos centraremos en este trabajo. Este tipo de deteccién
no detecta plagio en el sentido estricto de la palabra, es decir, no suministra el
documento de donde se extrajo la informacion y solamente provee los pasajes
de texto que se sospecha de plagio. La simple lectura de un texto, nos puede
indicar sobre la presencia de distintos estilos de escritura, y por lo tanto que
otros autores constribuyeron en el texto sin mencionarlos.

Para la deteccion intrinseca, en [9] se sugiere seguir las siguientes etapas en se-
cuencia: 1) seleccion de una estrategia de descomposicidn del texto, 2) definicion
del modelo estilogrdfico que comprende la definicion de las medidas estilograficas
que seran recuperadas del texto y 3) la identificacion de los outliers que discri-
mina las secciones plagiadas de las no plagiadas. Con respecto a la manera en
que se va a descomponer el texto, en [9] se considera que la deteccion de limites
por tépicos o segmentacion de texto, puede dar buenos resultados pero destacan
la dificultad de la misma. La segmentacion de texto es utilizada en el procesa-
miento del lenguaje natural, para textos que no tienen limites estructurales como
capitulos, parrafos o secciones [7]. La esencia de este algoritmo es que detecta
cambios de vocabulario, los cuales son muy importantes para la deteccién de pla-
gio. Un cambio abrupto de vocabulario, nos informa sobre un posible estilo de
escritura distinto. De acuerdo a nuestro conocimiento, no se han realizado hasta
el momento experiencias concretas con este tipo de técnicas en la deteccion de
plagio intrinseco.

Nuestra contribucién en este trabajo se enfoca en este ultimo aspecto, rea-
lizando una primera experiencia en el uso de una estrategia de segmentacién
particular propuesta por Freddy Choi [4] para la etapa de descomposicion de
texto. Ademads, se provee un ambiente de ejecucién amigable que soporta todas
las etapas involucradas en la deteccion de plagio intrinseco con este enfoque. Los
resultados preliminares obtenidos con el corpus Pan09 muestran que este enfoque
es una alternativa competitiva, con respecto a otros algoritmos representativos
del estado del arte en el area.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccién 2 se
describe la deteccion intrinseca de plagio. La seccion 3 explica el algoritmo de
segmentaciéon de texto empleado en este trabajo. En la seccion 4 se detalla la
implementacién de los médulos que componen el ambiente. En la seccién 5 se
describen los experimentos realizados y el analisis de los resultados. Finalmente,
en la seccién 6 se ofrecen las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Detecciéon de Plagio Intrinseco

Se comete plagio cuando una persona se atribuye como propio un trabajo
o idea sin reconocer la propiedad intelectual del autor legitimo [3]. El plagio
de texto ocurre cuando un texto utiliza secciones de texto de otro autor, sin
proporcionar la fuente [2]. Un caso muy frecuente es el uso del cut-and-paste que
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incluye un fragmento sin modificaciones, siendo este tipo de plagio el mas fécil
de detectar. La tarea de deteccion se dificulta cuando se oculta un texto, de tal
manera que es dificil encontrar similitud entre ellos. Los trucos méas usados son
utilizar sinénimos, cambiar el orden de las oraciones, adicionar palabras, etc.

Para poder afirmar que un texto ha incurrido en plagio, se debe proporcionar
la secciéon plagiada y la seccidén del documento fuente. El detector debe realizar
comparaciones del texto sospechoso con todos los posibles documentos. Como
este conjunto puede ser impractico de procesar y existe informacién que no
estd disponible en formato digital, es que existen métodos de deteccién que
solamente necesitan del texto a chequear, pero no exhiben la prueba del plagio.
Este método, denominado intrinseco, analiza un texto ¢ de un tnico autor y
devuelve las secciones de ¢ redactadas por otros autores [9]. El fundamento del
analisis intrinceso es que un escritor mantiene su estilo de escritura en todo el
texto. Para tal fin se realiza un analisis de estilo, que extrae informacién que
no es tan evidente en el texto [3]. El analisis de estilo se basa en el hecho que
cada autor tiene un estilo de escritura personal, que no sufre modificaciones en
un texto de su autoria y que es dificil de describir, pero puede ser representado
por medidas estilogrificas que se expondran mas adelante.

En el analisis intrinseco se cuenta con la informacién de estilo de autor del
texto, es decir, un fragmento de texto se lo puede clasificar como perteneciente
a él o no. Este es un problema de clasificacién de una tunica clase, En estos
problemas, se cuenta con una clase objetivo y todos aquellos objetos que no
pertenecen a la clase objetivo son denominados outliers [11].

Para la detecciéon intrinseca, se necesitan definir los siguientes componentes
del proceso de verificacion de plagio [9]: 1) la estrategia de descomposicidn, 2) la
coustruccion del modelo de estilo y 3) la identificacion de outliers. Cada una de
ellas, se describe brevemente en las siguientes subsecciones.

2.1. Estrategia de descomposicién

La estrategia mas sencilla y rapida es dividir el documento en secciones de
igual longitud. En [5] se elige un tamano de entre 40 y 200 palabras para de-
limitar una seccién. Una alternativa, es descomponer el texto empleando algin
limite estructural como los capitulos, secciones, parrafos, etc. Estos pueden ser
complementados utilizando como limitadores objetos del texto como tablas, no-
tas al pie, referencias bibliograficas etc. Otra posibilidad es dividir el texto por
topicos, utilizando algin algoritmo de segmentacién de texto. Esta tltima al-
ternativa, utilizada en el presente trabajo, se describe con mayor detalle en la
seccién 3.

2.2. Construccién del modelo de estilo

La estilografia es el estudio estadistico de un estilo de escritura [9]. Un escritor
utiliza el mismo patrén para la redaccién de oraciones y tiene un vocabulario
especifico que depende de su formacion personal y esto se puede caracterizar con
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un modelo. Existen distintas medidas de caracteristicas lingiiisticas para modelar
un estilo de escritura que corresponden a alguna de la siguientes categorias [6]:

= FEstadisticas del texto: Se basan en caracteristicas léxicas, a nivel de palabra
y/o caracter. Calculan por ejemplo, las frecuencias de caracteres especiales,
como simbolos de puntuacién y palabras en el texto. Las siguientes medidas
corresponden a esta categoria:

e Promedio de la clase de frecuencia de las palabras: Las palabras son
agrupadas por clases, determinadas por su frecuencia de aparicién en un
texto (funcién f), determinandose la clase de una palabra  de acuerdo
a la siguiente formula [6]: ¢( ) = [logo(f( )/f( ))], donde es la
palabra de mayor frecuencia y | | denotan la funcién piso. El promedio
es calculado teniendo en cuenta la cantidad de las palabras de cada clase.
Esta medida contiene informacion sobre la complejidad y la riqueza del
vocabulario y se ha demostrado que es robusta y no depende del tamario
del texto para el cual se aplica.

e Funcién R: Esta medida se relaciona directamente con el vocabulario del
escritor y se define como [2]: R = (100 xlog(CP ))/CP 2, donde CP
es el total de palabras en el texto.

e Funcion K: Tiene el mismo objetivo que la funciéon R, asumiendo en este
caso una distribucién Poisson en la frecuencia de las palabras, utilizando
en este caso la formula [1]: K = 104 x (3272, 20;,—CP )/CP 2, donde
v; denota la cantidad de palabras con frecuencia .

» (Caracteristicas sintdticas: Estas medidas capturan estilos de escritura a nivel
de sentencias como por ejemplo el promedio de oraciones cortas o el prome-
dio de oraciones que comienzan con pronombres interrogativo (por ejemplo
what). Otro ejemplo es el uso del promedio de sentencias en voz pasiva.

= Caracteristicas “Part-of-Speech™ Comprende la frecuencia de clases de pala-
bras como adjetivos, pronombres, sustantivos, adverbios etc.

= Caracteristicas estructurales: Contienen informacién a nivel de la organiza-
cidn del texto (usos de saludos, longitud de parrafos y/o capitulos, etc.).

= Indices de legibilidad: Estiman el grado de comprensibilidad requerido para
el entendimiento de un texto. La definicién de estos indices se basan en
distintas medidas calculadas en un fragmento del texto: COr , la cantidad
de oraciones, C'S | el total de silabas y CL n es el total de niimeros y letras.
Algunos de los indices mas empleados son:

o Indice de Flesh: Utilizado en textos en general, toma todo el rango de
valores entre 0 y 100. Los valores mas bajos significan que el texto es
més dificil de comprender. La férmula de Flesh se expresa como: p =
206, 3 — (1,01 xCP )/COr —( 46xCS )/CP

e Indice de Flesh-Kincaid: Este indice, modificacién del anterior, es co-
munmente aplicado a textos técnicos e indica un grado que estima la
cantidad de aflos (edad) requerida para entender el texto. Su formula es:

=(0,3 xCP )/COr +(11, xCS )/CP -1,
e Indice de Coleman-Liau: Toma valores entre 0,4 y 16,3 y se calcula como:
c=(, xCL n)/CP —-(30,0xCOr ))CP -1,
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2.3. Identificacion de outliers

En las fases anteriores, se obtiene un texto divido en n secciones 1... ,
sobre el que luego se computa, en cada una de ellas, el modelo definido y se
produce como salida n vectores de caracteristicas, cuya dimensién depende de la
cantidad de medidas utilizadas [9]. La unica informacién con que se cuenta es el
estilo de escritura del escritor en cuestién, se conoce sélo esta clase, planteandose
de esta manera un problema de clasificacion de una clase. En estos casos se
caracteriza los elementos objetivos, de tal manera que se pueda distinguir si un
nuevo elemento pertenece o no a dicha clase objetivo. La deteccion de outliers es
un problema con estas caracteristicas. La tarea en este caso es detectar aquellos
objetos que no se asemejan a un conjunto de objetos predeterminados, es decir
detectar los outliers [11]. En el contexto de nuestro trabajo, seran considerados
como outlier aquellas secciones cuyos vectores presenten una alta variabilidad en
las medidas respecto a la clase objetivo. Entre los métodos méas difundidos para
resolver problemas con estas caracteristicas, podemos mencionar:

= Métodos de densidad: Aproximan la funcién de densidad de probabilidad
de la clase objetivo. Se considera a los outliers uniformente distribuidos y
la regla de Bayes se puede utilizar para diferenciar objetos outliers de los
objetivos. Proveen buenos resultados con tamanos de muestra grandes.

= Métodos de limite: Tratan de delimitar una regién utilizando distancias en-
tre los elementos objetivos. Los outliers son aquellos objetos que no estan
comprendidos en esa region.

= Métodos de Reconstruccion: Necesitan conocimiento previo sobre la gene-
racién de los elementos objetivos. Los outlier son aquellos objetos que son
dificil de reconstruir.

= Método basado en la MEDA: La MEDA se define como la mediana del con-
junto de las diferencias absolutas entre cada medida ; y su media —, en
donde el n es la cantidad de medidas y se expresa de la siguiente manera:
M A=med n| (1—-7),..., ( n—")] Seconoce que el 50% de las
medidas estan contenidas en el siguiente intervalo: [[-M A, +M Al
Una medida ; se puede clasificar como outliersi ; ¢ [[—4, *M A, ~+
4, *M  A]. Una seccion se la clasifica como outlier si contiene un niimero
minimo de medidas outliers.

En la siguiente subseccion, se definen las medidas de evaluacién generalmente
empleadas para cuantificar la performance de un detector de plagio.

2.4. Medidas de evaluaciéon

Para evaluar el comportamiento de un algoritmo de deteccion de plagio, se
deben computar la precisién (en inglés precision), la cobertura (recall) y la gra-
nularidad de las detecciones realizadas. En la definicién de estas medidas seguire-
mos las siguientes convenciones de notacién: 1) representa una seccion plagiada
del conjunto S de todas las secciones plagiadas, 2) r denota una secciéon detecta-
da del conjunto R de detecciones, 3) Sgr son las secciones plagiadas que han sido
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detectadas, 4) | ;| y | r; | denotan el tamafo (en cantidad de caracteres) de la
seccion correspondiente y | S | y | R | denotan la cardinalidad de los conjuntos
respectivos 1. Finalmente, a( ;) es la cantidad de caracteres detectados de .,
B(r;) es la cantidad de caracteres plagiados de r; y v( ;) es la cantidad de carac-
teres plagiados detectados de ;. En base a estos valores, la precisién, cobertura,

granularidad y evaluacioén global (overall), se definen de la siguiente manera?:

rec =1/ 1812 a( )/ | ilpree on =1/ R| S0/ | i,
grou rdd=1/| 5k | X155 ( ), y over = F/(logo(1+gr nu rd d))

Estas medidas se interpretan de la siguiente manera. La precisién cuantifica
el porcentaje de detecciones correctas, el recall el porcentaje de plagio detectado,
una granularidad cercana a 1 significa que el algoritmo detectaré cada plagio a lo
sumo una vez. En todos los casos, valores cercanos a 1 indican que el algoritmo
de deteccién tiene buena performance.

3. Segmentacion de texto

La segmentacion de texto divide un texto en unidades con el mismo tépico
[4]. La implementacion de Freddy Choi es realizada en dos fases sobre el texto
completo. En la primer etapa las stops words (articulos, preposiciones, conectores
etc.) son removidas ya que no aportan informacion relevante del texto. La raiz
de cada palabra se obtiene mediante un algoritmo de stemming y se almacena
su frecuencia en el texto en un vector. Cada oracién tiene asociada un vector y
la frecuencia de la palabra en la oracién se denota como f; ;.

La matriz S resultante de aplicar la similitud coseno a cada par de vectores
es llamada matriz de similitud [4]. Dado que no es sencillo determinar los limites
de los segmentos directamente sobre S, esta matriz es sometida a un proceso de
ranking que obtiene una nueva matriz S’ a partir de S, denominada matriz de
rango. Cada elemento (valor) de la matriz S’ resulta de desplazar una mdscara
(matriz cuadrada) sobre S. Cada valor r en S’ se determina en base al conjunto
de valores que cubre la mascara en S () y al valor central de la méscara en S
(¢). La féormula para obtener r es: r = v we/| |, donde v wue es el ntimero de
elementos en  con menor similitud que c.

La dltima etapa del algoritmo de segmentacion, utiliza los valores obtenidos
en S’ y aplica un método de clustering divisivo, basado en el algoritmo de maxi-
mizacion de Reynar [8] para detectar los limites de los segmentos. Este algoritmo
se basa en el concepto de densidad interna donde, dado un segmento delimitado
por las sentencias y (inclusive); si ; ; es la suma de los valores rango de las
sentencias en el segmento y ;; es el area interna que abarca el segmento dada
por la formula: ;;=( — +1)2.Si B= ;... ,, es una lista de m segmentos
coherentes y y  denotan la suma de valores rango y area respectivamente,

! Informacion obtenida de: http://www.uni-weimar.de/medien /webis/research /workshopseries /pan-
10/task1-plagiarism-detection.html.

% En la evaluacion global, refiere a la tradicional medida , la media harmonica de
precision y recall: 2x( eiio x e )/( eiio + e )
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correspondiente al segmento en B, la densidad interna de B se define como:

= 2111 / Z:il

El proceso comienza inicializando B con un tnico segmento que representa,
todo el documento. Cada paso del algoritmo separa uno de los segmentos en
B y el punto de corte se elige de tal manera que maximiza . La cantidad
de segmentos m se determina de forma automatica y queda establecida cuando
el gradiente tiene variaciones inusuales. Si (™) es la densidad interna de n
segmentos, el gradiente se define como: § ™ = () — (=1

Para un documento con limites potenciales, si u,v denotan la media y
varianzade & (" conn € 2,..., + 1, el m queda definido al aplicar el threshold
u+ /v a dd. A menudo, un valor de =1, es utilizado en la practica.?

4. Arquitectura del ambiente
El ambiente esta compuesto por los médulos que se muestran en la Figura 1:

i Segmentador : 3 Modelador E E Identificador i
R : i estilografico | i deOutliers !

Texto — S1.. Sn — Vi.Vy — .-k

Figura 1. Médulos que conforman el ambiente

= Segmentador: Este médulo descompone el texto de entrada en una secuencia
de segmentos cohesivos ;, donde cada ; puede tener distinta cantidad de
oraciones y constituye una unidad indivisible. Utiliza la segmentacién de tex-
to explicada en la seccién 3 e implementada por la libreria Morphadorner.*
La salida del segmentador es una secuencia de secciones 1... ;.

= Modelador estilogrdfico: Este médulo recibe como entrada la secuencia de
secciones de texto del segmentador y, para cada seccién, se obtienen las me-
didas estilograficas que componen el modelo. El modelo, en este caso incluye
las siguientes medidas: promedio de sentencias pasivas, indices de legibilidad
(Kincaid, Flesh y Coleman-Liau), promedio de clase de palabras, riqueza de
vocabulario (funciones R y K), promedio de cada clase de palabras (sustan-
tivos, adjetivos, adverbios) y cantidad de simbolos de puntuacién. Morpha-
dorner suministra toda la informacién necesaria sobre las componentes de
una oraciéon para calcular las medidas de estilo utilizadas. Estas medidas, ya
han sido aplicadas exitosamente en trabajos sobre atribucion de autoria [6].
La salida de este médulo es una secuencia de n vectores v; de dimension M,
donde el M es la cantidad total de medidas extraidas del texto. Actualmente,
el detector implementado utiliza un total de 24 medidas estilograficas.

3 Restricciones de espacio impiden una explicacién mas detallada del enfoque descripto
en esta seccion. El lector interesado puede encontrar en [4] méas detalles y ejemplos
de los procedimientos involucrados en este método.

4 Morphadorner es una, libreria Java para PLN de acceso libre, suministrada por la
Universidad de Northwestern.
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= [dentificador de Qutliers: Este modulo recibe como entrada los vectores de
caracteristicas de cada seccién y devuelve las secciones que se sospecha de
plagio. El médulo elige las secciones que no se corresponden con el estilo
del autor del texto. Para tal fin, se implementé el método de deteccién de
outliers basado en la MEDA, el cual fue fue seleccionado por ser simple,
va que la deteccion no debe insumir demasiado tiempo. Una secciéon se la
considera un outlier si el 30% de sus medidas es un outlier. Una medida
i es considerada un outlier, si no se encuentra contenida en el siguiente
intervalo: [T—axM A, "+axM  A], donde el parametro o = 1, fue
elegido experimentalmente. Una vez que se dispone de las secciones outliers,
las secciones adyacentes se agrupan en una Unica seccion.

Figura 2. Ejemplo de ejecucién del ambiente.

El Ambiente de Ejecuciéon

Un ambiente de ejecucién define el contexto en el cual se ejecutan ciertas
tareas y, en este trabajo, estd compuesto de los médulos definidos previamente.
De acuerdo a nuestro conocimiento, no se encuentran disponibles actualmente
herramientas de libre acceso que permitan realizar la deteccién intrinseca, exis-
tiendo en cambio herramientas online como Stylysis > que tienen caracteristicas
similares al ambiente propuesto, pero sélo muestran las secciones con cambios
de estilo, es decir, marca en el texto completo los puntos donde se producen
alteraciones en el estilo, pero no aisla las secciones que no se corresponden con
el autor del texto como se hace en nuestro caso.

El ambiente propuesto en este trabajo, denominado Toollntrinsect, tiene las
caracteristicas deseables de una interface de usuario amigable, ya que es facil de
usar, muestra los resultados de forma sencilla y es portable por estar codificado
en el lenguaje Java. Permite que un usuario pueda comprobar si un texto contiene
secciones que se sospecha de plagio y luego se puede buscar la fuente utilizada
por otro método (extrinseco). El usuario tiene dos opciones de ingreso de un
texto para el andlisis de plagio intrinseco. Una de ellas, consiste en especificar
el archivo donde se encuentra el texto, y la otra es ingresando directamente el
texto en la seccion dedicada a tal fin. Asi, por ejemplo, en la Figura 2 se muestra
que en la seccion Texto se ha ingresado el texto (traducido al inglés) de una
nota sobre “El Problema de Escasez de Agua” ", a cuyo texto se le adicioné otro

® http://memex2.dsic.upv.es:8080/StylisticAnalysis

5 Disponible en forma gratuita en http://sites.google.com/site/merrecalde/resources
para aquellos investigadores que deseen profundizar en el tema.

" http://www.solociencia.com/ecologia/problematica-global-agua-escasez-agua.htm
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fragmento (de un autor distinto) sobre el agua ®, mostrando en la seccién Salida
una fracciéon del fragmento utilizado para realizar el plagio artificial.

5. Experimentos

Para los experimentos se seleccionaron de forma aleatoria una coleccién de
1000 archivos de un total de 6000 archivos extraidos del corpus Pan09. El corpus
es una coleccion de documentos en inglés del proyecto Gutenberg, que contienen
fragmentos plagiados generados artificialmente [1]. Para evaluar el comporta-
miento del algoritmo de deteccion, éste debe producir como salida un archivo
xml con las anotaciones de las detecciones realizadas. Para computar las me-
didas de evaluacion se utilizé el script Pyhton perfmeasure.py suministrado
por los organizadores de la competencia, que devuelve la precision, el recall, la
granularidad y el Plagdet score u overall.

En la siguiente tabla, se muestran los valores totales obtenidos con el detector
propuesto en este trabajo:

Precisién|Recall |Granularidad |plag-det
0,1204 |0,2430 1,27 0,1361

El Gnico detector intrinseco que compitié en Panl0, obtuvo los siguientes
resultados para el corpus Pan09 [10]:

Precisién|Recall |Granularidad |plag-det
0,0752 |0,1852 1.71 0,0743

En la comparacién entre ambos, se observa que el detector implementado
supera la performance de este analizador con mejores valores de precision, recall
y granularidad. Por otra parte, los siguientes son los resultados de la competencia
Pan09 en la tarea de deteccién intrinseca:

Puesto|Precision|Recall |Granularidad|plag-det

1 0,2321 |0,4607| 1,3839 0,2462
2 0,1091 10,9437  1,0007 0,1955
3 0,1968 |0,2724| 1,4524 0,1766
4 0,1036 |0,5630 1,7049 0,1219

Como se puede observar en la tabla anterior, la performance del detector
es ligeramente superior a los valores obtenidos en el cuarto puesto, con mejo-
res valores de precisién y granularidad. Esto muestra, que si bien los resultados
experimentales son atn preliminares, el enfoque propuesto es altamente compe-
titivo con respecto a otros algoritmos representativos del estado del arte en el
area, y nos motiva para continuar profundizando y perfeccionando la propuesta.
En particular, se ha observado que el detector tiene un mejor comportamiento
cuando el archivo tiene muchas secciones plagiadas pero, no presenta un buen
desempeno cuando el texto no tiene plagio, ya que muestra secciones con cambio
de estilo de manera incorrecta.

8 Disponible en: http://es.wikipedia.org/wiki/Agua
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

Los experimentos realizados han brindado evidencia aceptable, de que la
segmentaciéon de texto es una buena opcién para la descomposicién de un texto
en el andlisis intrinseco y que las medidas de estilo utilizadas son utiles para
caracterizar un estilo de escritura. Ademas, el ambiente que soporta este tipo de
técnica, es un aporte interesante para la deteccién de plagio ya que su facilidad
de uso permite a usuarios novatos en el tema realizar sus propias verificaciones
de situaciones de plagio.

Como trabajo futuro, se planea realizar una comparacién entre el algorit-
mo de segmentacion de texto implementado y otros enfoques como el TextTiler
creado por Marti Hearst, que también forma parte de la libreria Morphadorner.
Se podria implementar ademés, un algoritmo hidrido que combine las dos gran-
des categorias de detecciéon de plagio. De esta manera, en una primera etapa se
podria realizar la deteccién intrinseca y luego aplicar un enfoque extrinseco.

Para mejorar la performance del detector, una posibilidad seria incorporar al
modelo estilografico nuevas medidas de estilo y utilizar otro método de deteccion
de outlier mas efectivo. Finalmente, y como ya fuera mencionado en la seccién
anterior, un objetivo inmediato es mejorar el desempeno del detector, en aquellos
casos de archivos que no tienen secciones plagiadas.
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