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Resumen

El plagio es presentar como propias las ideas o trabajos de otro. Es un tema de mucho
interés actualmente ya que si bien siempre existid, hoy se ve potenciado por el uso de
Internet, que habilita un acceso mas facil a la informacion. Es un problema que se presenta
en los més variados dmbitos: educativos, cientificos, profesionales (hasta en concursos
literarios).

Los hashings perceptuales son funciones de hash pensadas para representar contenido
multimedia (textos, imégenes, audio) por medio de caracteristicas esenciales del docu-
mento y no a través de los bits que ocupa el archivo en el disco. Su objetivo no es el control
de integridad como en los hashings tradicionales, sino la identificacién de contenido.

En este trabajo investigamos a fondo los distintos tipos de deteccién de plagio,
enfocandonos en la deteccion con referencia, en la cual se compara un texto sospechoso
con una base de datos de documentos. En la segunda parte de la tesis aplicamos la idea
de los hashings perceptuales a uno de estos métodos, obteniendo resultados iguales en

términos de precisién y cobertura pero con un ahorro de memoria de hasta 30 %.
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Abstract

Plagiarism is to take someone else’s idea or work and pose it as your own. This problem
has always existed, but nowadays Internet makes it very easy to copy, making it more
widespread than ever. Cases have appeared in many environments: educational, scientific,
professional (even in literary contests).

Perceptual hashings are hash functions used to represent multimedia content such
as texts, images or sounds. The aim is to capture the perceptual characteristics of
this content - those perceived as essential by human beings - as opposed to the bits
representation in the hard drive. These are not ment as integrity control like cryptographic
hash functions, but as content identification.

In this work, we investigate the different types of plagiarism detection, particularly
external detection, in which a suspicious text is compared against a document corpus.
In the second part of this thesis we design new metrics based on perceptual hashings.
We found a new n-gram technique, which has the same recall and precision than word

n-grams (the standard metric in n-gram approaches) but saves up to 30 % of disk space.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Detectar la similitud de textos tiene varias aplicaciones: desde encontrar réplicas
cercanas de documentos en la Web o documentos repetidos en una PC, hasta detectar
plagio de documentos en los mas variados ambientes.

Shivakumar y Garcia-Molina [1] hablan de la importancia de encontrar réplicas (near-
replicas) en la web. Las réplicas en este contexto son copias de un mismo texto, que por
algin motivo se diferencian en algin aspecto no esencial: como estar en distinto formato
o que la pagina contenga botones, links o publicidades. De tratarse de copias exactas,
este problema seria trivial.

Encontrar estas réplicas es importante para los Web Crawlers y para mejorar los
algoritmos de ranking en buscadores. Puede resultar ttil en el caso de manuales, los que
podrian ser reemplazados por otra copia en el caso de no encontrar la buscada.

El plagio es un problema mucho mas complicado. Plagiar un documento es tomar



la obra de otro y hacerla pasar por propia. Abarca un espectro mucho més amplio de
posibilidades: desde la copia burda y textual, hasta la reescritura de un texto manteniendo
el contenido. Todo el documento puede ser producto de plagio o sélo una pequena parte;
un documento podria contener pasajes plagiados de mas de una fuente.

El plagio puede ser intencional, en cuyo caso probablemente el plagiador trate de
disimularlo tanto como le sea posible para evitar ser detectado. Puede ser también
producto de la ignorancia: citar indebidamente las fuentes de un documento, o no usar
comillas cuando se cita textualmente también constituye una forma de plagio.

Es un problema cada vez mas recurrente en los ambitos académicos, profesionales y
politicos. En el sitio plagiarism.org ! se citan varios estudios en los que un gran porcentaje
de alumnos admite haber plagiado alguna vez o haber prestado su trabajo para que otro
lo copie. En algunos el porcentaje llega al ochenta por ciento. Se menciona ademés que
pocas universidades estan dispuestas a sancionar a los plagiadores.

Los casos de plagio llegan a extremos tan increibles, que incluso recientemente un
Diputado de la Nacién present6 un proyecto para penalizar el plagio [2] en el cual plagié el
articulo sobre plagio de la Wikipedia 2.

En este contexto, ;como puede ser de ayuda el software? Un programa de deteccion
automatica de plagio no reemplaza a una persona, sino que la asiste en la deteccién. La
computadora ayuda en cuanto puede revisar miles de documentos, cosa imposible para
un ser humano. El software solo senala pasajes sospechosos pero es la persona quien
toma la decisién final sobre si se trata de plagio o no: por ejemplo, varias frases copiadas

textualmente entre comillas y con la debida cita no constituyen plagio, pero sélo una

http://www.plagiarism.org/plag_facts.html
2http://es.wikipedia.org/wiki/Plagio
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persona puede apreciar esta diferencia.

Hay un limite en la calidad de plagio que una computadora puede detectar: cuanto
mayor sea el nivel de reelaboracion del que plagia, menores son las chances de que sea
detectado. Por ejemplo, exponer una idea como propia (pero reescrita) es algo que no
va a ser detectado automaticamente. De todas formas, la deteccion automatica de plagio
es un campo que seguramente sera de ayuda para descubrir muchos maés casos de plagio

que los detectados manualmente.

1.2. Objetivos de la tesis

Los objetivos de la tesis son:

1. Revisién de la literatura existente y de los algoritmos correspondientes (métodos
de espacios vectoriales, estadisticos, lingiiisticos, de longitud de subsecuencias

compartidas, Greedy String Tiling, etc)
2. Diseno de métricas eficientes, nuevos algoritmos, y testeo de los mismos

3. Implementacion de software capaz de comparar textos escritos en Word, PDF, txt,

ete.

1.3. Organizacién de la tesis

En el primer capitulo hablaremos de un tipo de hash conocido como perceptual hash.
Explicaremos sus aplicaciones, su estructura y propiedades.
En el segundo capitulo haremos una revision del estado del arte de la deteccion

automatica de plagio:



1. Describiremos los distintos problemas relacionados con la deteccién de plagio: con

o sin coleccién de referencia, en distintos idiomas, direccion del plagio, etc.

2. Presentaremos una taxonomia de métodos de deteccion de plagio con referencia y

su descripcion en detalle.

3. Explicaremos porqué no es posible utilizar casos reales, y analizaremos los distintos

corpus disponibles en la Web.

4. Expondremos las medidas de performance que permiten comparar los distintos

métodos.

En el tercer capitulo describiremos los nuevos algoritmos que desarrollamos, producto
de aplicar el concepto de perceptual hash al método de deteccion de plagio mediante n-
gramas. Encontramos una métrica con cobertura y precision equivalentes a los n-gramas

de palabras, la estrategia de seleccion de n-gramas mas utilizada en este tipo de sistemas.

1.4. Hashings Perceptuales

1.4.1. Definicién y aplicaciones

Las funciones criptograficas de hash son funciones booleanas que dado un input
variable producen un output de longitud fija. Su caracteristica fundamental es que ante
la minima variacion en el input el resultado del hash es completamente diferente. Esto
se conoce como “efecto avalancha”. Se usan principalmente para el control de integridad

y, junto a una clave para encripcion, para firma digital.



Los hashings perceptuales, en cambio, son funciones pensadas para archivos multi-
media (textos, imdgenes, audio, video), y como tales se basan en la percepcién humana,
no en los bits de un archivo. Se busca que dos archivos distintos que representan lo
mismo sean vistos como iguales. Por ejemplo, dos copias de una misma imagen, una
en formato vectorial y otra en formato bitmap. El contenido de los archivos va a ser
totalmente distinto, sin embargo para el ojo humano la imagen es la misma. Lo mismo
sucede con una cancién guardada en dos archivos con distinta calidad. Este concepto
también aplica a textos: un mismo libro procesado por distintos OCRs es el mismo libro,
pero probablemente cada OCR se haya equivocado en algunos caracteres (distintos).
Esto se podria extender aiin mas si pensamos que reescribir frases de un texto cambiando
algunas palabras por sinénimos o alterando el orden de las palabras no altera el contenido
perceptual del archivo.

Es por eso que se los llama perceptuales: si se altera un archivo cambiando informacion
no perceptual el hash serd el mismo o muy parecido. Desaparece entonces el efecto
avalancha. Esta propiedad se conoce como robustez, por lo que los hashings perceptuales
son también denominados en la literatura hashings robustos.

A diferencia de las funciones de hash tradicionales, estos hashings perceptuales
son usados para identificacién y autenticacion de contenido digital. Por ejemplo, se
pueden usar para identificar canciones que suenan en la radio desde un teléfono celular
(estableciendo comparaciones contra una base de datos con hashings perceptuales de
distintas canciones) o videos subidos a pédginas de Internet [3] (y asi detectar violaciones
de copyright). En el caso de textos, los hashings perceptuales pueden ser utilizados para

detectar plagio de documentos.



1.4.2. Propiedades deseables

Estas aplicaciones nos llevan a otras propiedades deseables ademds de la robustez [4,
6]. Por un lado, el hash debe ser tinico: inputs perceptualmente distintos tienen hashings
diferentes. Por otro lado, deben ser seguros (impredecibles): deberia ser dificil encontrar
un par de archivos con distinto contenido perceptual y el mismo hash, para evitar un
ataque al esquema. Estas tres propiedades compiten entre si: para ser impredecible y
evitar colisiones, el output deberia ser lo mas aleatorio posible, lo cual va en contra de
la robustez.

Ademas de estas propiedades, hay otras comunes a los sistemas de encripcion,
propuestas por Shannon [7] : confusién y difusién. Coskun y Memon [5] proponen una
extension a estos conceptos para hashings perceptuales. Confusién es la complejidad de
la relacion entre la clave y el valor del hash. Dicho de otra manera, un hash tiene buena
confusion si dados el input X y las claves secretas Ky K', H = h(K,X)y H = h(K',X)
es computacionalmente dificil encontrar la relacion entre los hashings H y H' con K y
K’ difiriendo en por lo menos un bit. Esta definicién es la que se usa para los hashings
criptograficos tradicionales, pero es también valida para los hashings perceptuales.

Difusién es la complejidad de la relacion entre la informacion entre el texto plano
y el texto cifrado, en el caso de un hash entre el input y el valor del hash. En otras
palabras, dados los inputs X y X', y la clave K | H = h(X,K) y H = h(X",K) es
computacionalmente dificil encontrar la relacion entre H y H’, donde X y X' difieren en
al menos un bit. Buena difusion en los hashings tradicionales, implica el efecto avalancha
anteriormente mencionado. Como ya dijimos, esta definicién no se ajusta a los hashings

perceptuales. La definicién de difusién que dan Coskun y Meemon en [5] es “la irrelevancia



o relacion compleja entre la informacién perceptual del input y el valor del hash”. La

propiedad de seguridad/impredecibilidad es una reformulacién del concepto de difusion.

1.4.3. Estructura

En general, un hashing perceptual estd compuesto de, al menos, dos partes funda-
mentales: la parte de extraccién de caracteristicas (feature extraction) y la de clustering
o compresion. En la primera etapa se toman las caracteristicas esenciales del archivo de
input, produciendo un hash intermedio. Es en esta etapa donde se debe lograr la robustez
y la unicidad del hash.

En la segunda etapa se debe lograr difusion: el hash intermedio suele tener mucha
relacion entre el input y el hash, y hay que evitar que esto suceda.

Finalmente, el hash podria tener o no una clave secreta. La clave secreta se usa para
encriptar el hash, proveyendo asi confusién; de esta forma se evitan ataques del tipo
texto plano elegido en el esquema. Si no hubiera clave un atacante podria jugar con el
input, variandolo levemente hasta encontrar un hash igual para un input perceptualmente

distinto. Podria también alterar el input sin alterar el hash, encontrando asi una colision.



Capitulo 2

Estado del arte de la deteccion de

plagio

La deteccion automatica de plagio es un area de investigacion que abarca distintos

problemas:

Deteccién de plagio con un corpus de referencia, mediante comparacién de

documentos.

= Deteccidn sin corpus de referencia o estilometria, analizando el texto para descubrir
inconsistencias en el estilo y/o vocabulario. Este problema esta ligado al de la
atribucion de autoria: decidir si un texto pertenece a un autor, analizando las

caracteristicas de su escritura en otros textos.
= Deteccion de plagio en distintos idiomas, generalmente entre inglés y otro idioma.

= Dado un plagio, determinacién de la direccion, es decir quién plagié a quién.



Atribucién de autoria Deteccién de plagio

o 7 N T

Sin corpus de referencia Con corpus de referencia Direccién del plagio En distintos idiomas

Figura 2.1: Los problemas asociados con la deteccion de plagio.

Un sistema de deteccién de plagio debe tener ciertas caracteristicas, independiente-
mente del tipo de plagio que detecte o la metodologia que utilice. Schleimer, Wilkerson

y Aiken [28] proponen las siguientes propiedades:
= No ser sensible a los espacios, signos de puntuacién o mayusculas.

= Supresién del ruido: los pasajes considerados deben tener un cierto tamano, de
forma tal de estar seguros de que se trata de un plagio y descartar coincidencias

producidas por expresiones idiomaticas comunes.

» Independencia de la posicién: la permutacion, borrado o agregado de contenido (de
cierto tamano, parrafos o pasajes mas extensos) no deberfa afectar la deteccion de

plagio.

2.1. Problemas relacionados con la deteccion de
plagio

2.1.1. Deteccion de plagio en distintos escenarios

El plagio puede ocurrir en distintos escenarios: ambitos educativos, académicos o

profesionales. Los documentos plagiados pueden ser informes, tareas de la escuela o la



universidad, articulos periodisticos o codigos fuentes.

En principio, los métodos para detectar plagio solo se diferencian entre aquellos que
analizan texto y aquellos que analizan cédigo. Mientras los métodos para detectar plagio
en texto analizan caracteres, frases, estilo del texto y distintas estructuras del lenguaje,
los que detectan plagio en codigo revisan la estructura del mismo. Las métricas de estos
sistemas [8] son especificas: cantidad de loops, cantidad de ramas de decisién (sentencias
if), cantidad de variables (usadas o declaradas), etc.

Estos sistemas [9] ignoran los nombres de variables, constantes y nombres de
pardmetros. Omiten también comentarios y espacios en blanco. Otra utilidad de este

tipo de software es la de encontrar codigo duplicado en grandes sistemas.

2.1.2. Deteccion con o sin referencia

En general cuando uno piensa en deteccién de plagio, lo mas intuitivo es pensar que se
compara un documento con un conjunto de otros documentos, y se buscan coincidencias.
Esto es lo que se conoce como deteccién con referencia, porque se utiliza un corpus de
documentos como base para comparar contra el texto sospechado de plagio. Esta es una
técnica sobre la cual se ha escrito mucho, y la mayoria de los sistemas de deteccién de
plagio se han desarrollado siguiendo este esquema. Sin embargo, posee una desventaja: si
la fuente de la cual se plagio no estd en la base de datos de documentos de referencia, el
plagio no sera detectado. La fortaleza de este esquema reside entonces no solamente en el
algoritmo usado para comparar documentos, sino también en tener una base de datos de
referencia muy grande. Este problema es el mas estudiado en el campo y sera analizado

en detalle en la seccion 2.2.

10



Existe otra técnica llamada deteccién intrinseca de plagio (sin corpus de referencia)
que se basa en detectar el plagio mirando sélo el documento sospechado. La idea de esta
técnica es detectar cambios drasticos en el estilo o la estructura de un documento. Por
ejemplo, si un alumno secundario copia fragmentos de un texto, seguramente la redaccion
de las partes copiadas serd més sofisticada (frases mas complejas, sin errores de ortografia,
etc.) que la del resto del texto. Un docente entrenado puede notar esto facilmente.

Para detectar plagio de esta forma se procesa el texto analizando la sintaxis, la
estructura de las distintas frases y parrafos: longitud de frases y de parrafos, cantidad de
signos de pregunta y de comas, secuencias de palabras [12], etc. Otro método es usar el
Averaged Word Frequency Class [10]: se dividen las palabras en clases segiin su frecuencia
de aparicion en textos, estimada con la ayuda de un corpus de documentos del idioma a
analizar. Luego se calcula el promedio de todas las clases de palabras que aparecen en el
texto, pudiendo asi determinar la riqueza del vocabulario del escritor. Asi, si un parrafo
tiene palabras mucho menos frecuentes que las del resto del documento se sospecha que
hubo plagio. Segtin Rosso et al. [11], la ventaja de esta medida con respecto a otras es
que es estable en documentos cortos, mientras que en general las técnicas utilizadas para
medir la riqueza de vocabulario no reportan resultados confiables en esas condiciones,

algo fundamental en deteccion de plagio.

2.1.3. Determinacion del plagiador

Una vez que se encontr6 un plagio entre dos documentos, aparece otro problema muy
interesante: determinar quién plagio a quién.

Segun [13], este problema esté relacionado con el de deteccién de plagio sin referencia:
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en este caso también es 1util analizar el estilo de los textos. Al encontrar un fragmento
repetido en ambos textos, se analizan éstos para descubrir cual tiene un estilo similar al
del fragmento repetido, y asi saber quien es el autor original (siempre y cuando no se
trate de dos textos que plagiaron el mismo pasaje de otra fuente).

En Grozea y Popescu [13] se presenta una forma de determinar la direccién del plagio
entre dos documentos. Se parte de la base de que los fragmentos plagiados ya se conocen y
se analizan los n-gramas de tamafio n = 8 (un tamano intermedio) en comun. Se grafican
estos n-gramas en comun con respecto a la posicién relativa en cada uno de los textos
y se buscan asimetrias. Cuando el documento original se encuentra en el eje x, aparecen
en los graficos unos grupos de puntos en sentido horizontal. Los autores interpretan que
esto es porque los pasajes en comun son mas parecidos a los del texto en el eje x y por
€s0 esos n-gramas aparecen mas veces en ese texto. En el caso de encontrarse el texto
original en el eje y, el sentido de esos grupos de puntos va a ser vertical.

Para que el método de deteccién sea automatico, resuelven el problema de ver en
que sentido estan los grupos de puntos como un problema de Vision en Computacién.
Obtienen buenos resultados: 75.41 de precisién global, probado con el corpus del PAN

(del cual se hard mencién més adelante en la seccién 2.3.3).

2.1.4. Deteccidén en distintos idiomas

Hasta ahora en la discusién sobre los distintos problemas en el campo de la deteccion
de plagio no se hizo menciéon de un tema muy importante: el idioma. Hoy en dia es usual
encontrar autores que traducen una publicacién de un idioma (generalmente del inglés)

a su idioma original, a veces inclusive utilizando traductores automaticos. Este es un
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problema que ha sido estudiado en menor medida en la literatura.

Fragmentos plagiados con traduccion automaética los hace excelentes candidatos para
las técnicas de deteccion sin referencia previamente mencionadas como la deteccion de
cambios en el estilo, ya que la redaccion de las frases plagiadas seguramente sera inusual.
Atn cuando el plagiador traduzca a mano ciertos pasajes, es probable que la estructura
de las frases sea atipica. Sin embargo, todo el texto podria ser traducido, con lo cual no
habria cambios en el estilo.

Como es de esperar, existen varios sistemas de deteccién de plagio en distintos idiomas
que incorporan una fase de traduccion y luego utilizan métodos de deteccién de plagio con
referencia. Estos métodos no son utilizados directamente, si no que se deben generalizar
antes. j Porqué? Cada palabra puede ser traducida de varias maneras, con lo cual tenemos
un conjunto de términos por cada término del documento original. Por ejemplo, en el caso
de usarse un modelo que representa documentos como vectores de términos, tendriamos
que comparar un vector (el documento que no fue traducido) contra una matriz (el
documento traducido) [14]. Estos métodos son llamados enfoques basados en diccionarios
(dictionary-based approaches), ya que necesitan un diccionario bilingiie para hacer las
traducciones.

Hay otros sistemas que en vez de traducir el texto y transformarlo en un problema
de deteccion de plagio monolinguistico usan directamente modelos que contemplan que
los documentos estan en distintos idiomas. En inglés estos son conocidos como Cross-

language retrieval models. A continuacién, hablaremos de algunos de estos modelos.

CL-ASA A diferencia del método anterior, éste no hace traducciones. Usa un

diccionario estadistico, utilizado para establecer posibles traducciones: con él se calcula
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la probabilidad de que un cierto término sea la traduccién de otro. Una vez que se tienen
las traducciones mas probables, se calcula la similitud entre los textos. El diccionario
bilingiie estadistico se calcula en base a un corpus de documentos en los dos idiomas

considerados.

Cross Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA) Esta basado en ESA
[15](un método de information retrieval monolingiiistico, generalizacién del Vector Space
Model) en el que se representa un documento en relacién a otros documentos. Se lo
representa con un vector 2.1, donde v es el vector que representa el documento d, v;* es
el vector que representa el documento i-ésimo en el corpus de documentos de referencia
y ¢ es una medida de distancia, por ejemplo el coseno del dngulo entre los dos vectores.

Luego, la distancia entre dos documentos, d y d’ se calcula como ¢(d, d').

d= (QO(U,UT),...,QO(U,U;))T (21)

En CL-ESA se compararan dos documentos en distintos idiomas, con lo cual los
documentos de referencia no son exactamente los mismos; los autores decidieron usar un
grupo de los articulos de Wikipedia que estuviera disponible en ambos idiomas (se supone
que el corpus no debe ser especifico a un dominio, debe ser amplio). Cada documento se
compara con los documentos en su idioma, y luego se calcula la distancia nuevamente
como ¢(d,d'). La idea detras de esto es que se compara el documento contra distintos
conceptos y se obtiene una relacién que es independiente del idioma. Asi, no es necesario
traducir el documento para compararlo contra otro en un idioma distinto.

Un modelo similar a este es el propuesto en Poliquien, Steinberger e Ignat[17]. En
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Deteccién cros idioma

CL-CNG Basados en
Diccionario corpus de referencia
\
Traduccién y método CL-ASA Wikipedia | | Thesaurus
monolinguistico
CL-ESA Eurovoc

Figura 2.2: Distintos enfoques para la deteccién de plagio en distintos idiomas.

este modelo tampoco se traduce el texto, se usa el thesaurus multilingue Eurovoc . Los
documentos son vinculados a descriptores y representados mediante un vector. Luego se

calcula la similitud entre ambos vectores para determinar la similitud de los documentos.

Cross Language Character n-Gram Analysis (CL-CNG)

de los modelos. Simplemente consiste en dividir ambos textos en n-gramas, descartando
todos los caracteres no alfanuméricos (espacios incluidos). Luego los n-gramas son pesados
con tf-idf (term frequency—inverse document frequency). Y se calcula la distancia usando
el coseno para cada representacion. No se hace traduccion de ningin tipo, por lo que este

enfoque funciona cuando los idiomas tienen raices en comtin (porque las palabras tienden

a parecerse) [16].

'http://eurovoc.europa.eu/
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2.2. Metodologias para deteccién con referencia

Estructura general Los sistemas de plagio con referencia tienen en general la misma

estructura [18][20]:

Se analizan los documentos del corpus de referencia y se calcula un hash o una
representacion de algun tipo (por ejemplo un vector de palabras) para cada uno de

ellos.

= Se almacenan estas representaciones en un indice invertido.

= Cuando se desea verificar si un documento contiene plagio, se calcula su represen-
tacion y se la compara contra las que estan en el indice, obteniendo un coeficiente

que denota la similitud.

= Se seleccionan los archivos mas cercanos para hacer una comparacion mas detallada.

= La comparacion detallada produce como resultados los pasajes que se sospecha

fueron plagiados.

» Podria haber eventualmente una fase de post-procesamiento: volver a analizar los
pasajes obtenidos con otro modelo para corroborar que se trata de plagio, filtrar

los pasajes muy cortos, etc.

2.2.1. Taxonomia

A continuacion se propone una taxonomia de los distintos métodos de deteccion de

plagio extrinseca. Se podrian usar distintos criterios para armar esta clasificacion:
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= La unidad basica de comparacion entre textos como parrafos, frases, palabras o

todo el documento.

= Modelo de representacién de documentos: métodos de espacio vectoriales, grafos,

arboles de sufijos, etc.

» Analisis de similitud local y global [21]: la similitud global se refiere a caracteristicas
globales del documento (por ejemplo: frecuencias de términos del documento),
mientras que la similitud local se refiere a caracteristicas especificas de ciertas partes

(por ejemplo: dos sub strings iguales constituyen una medida local).
= Distintos tipos de métodos: lingiiisticos, estadisticos, etc.

La taxonomia sera presentada discriminando los distintos tipos de métodos, sin dejar de

mencionar los otros aspectos.

2.2.1.1. Métodos sintacticos

En esta seccion hablaremos de métodos que hacen un andlisis de los textos solo
vistos como simbolos. No se las da ningtn significado a estos simbolos: solo se analiza la
frecuencia o presencia de ciertos simbolos (grupos de caracteres, palabras, etc).

Los métodos de pre procesamiento mas habituales son: convertir todo a mayusculas,
eliminar acentos o signos diacriticos, eliminar signos de puntuacién y todo simbolo no
alfanumérico, reemplazo de ntiimeros por un simbolo, etc.

Con estos métodos pueden convivir ciertas heuristicas lingiiisticas como la eliminacién
de palabras comunes, lematizacién o uso de un tesauro? para generalizar palabras [22].

Se trata de heuristicas para mejorar el método, pero no son la esencia del método mismo.

2Diccionario de sinénimos y anténimos
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A continuacién describiremos distintos métodos sintécticos usados en el andlisis

preliminar que mencionamos antes.

Vector Space Model El modelo de espacio vectorial es una forma de representar
textos (y objetos en general) que surge de la disciplina de recuperacién de la informacién
(Information Retrieval, en inglés). En ella, los documentos se representan a través de
caracteristicas esenciales que son cuantificadas (se les da un cierto peso) y almacenadas
en un vector. En general se suele elegir como dimensiones términos del documento y sus
frecuencias. Como peso se suele usar tradicionalmente lo que se conoce como tf-idf, esto
es term frequency-inverse document frequency. La idea detras de esto es que las palabras
menos frecuentes en un texto (o un corpus de documentos) son las mas relevantes del
texto: por ejemplo la palabra “la” en castellano es muy frecuente y su presencia no es

¢

significativa; la palabra “vectorial” en cambio es més inusual y su presencia es mucho
mas significativa.

Luego, se usa una funcién de distancia entre dos vectores para medir la similitud
entre los documentos. Esta medida suele ser el coseno del angulo entre los vectores. Este
modelo conlleva tres elecciones distintas: que caracteristica utilizar para representar el
texto, los pesos que se le asigna a cada dimension y la medida de distancia entre vectores
23].

El hecho de representar de esta forma un documento hace que los términos sean vistos
como independientes entre si (lo cual no es necesariamente cierto, ya que las palabras
tienen distintos significados segin el contexto). Por este motivo decimos que es un método

sintactico: la representacion es un vector con términos, pero éstos son vistos simplemente

como cadenas de caracteres. Ademds, no se tiene en cuenta el orden de las palabras: esto
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tiene un lado positivo y otro negativo. El hecho de usar un método que no es sensible al
orden, nos habilita a encontrar plagios mas complejos, en los que hay transposiciones de
palabras (lo cual lo diferencia de varios métodos, como veremos més adelante). Por otro
lado, el hecho de representar el documento asi implica una pérdida de informacién: no
podemos usar el orden de las palabras para detectar plagio.

A medida que los documentos crecen en longitud, tienen mas términos, con lo cual
sus respectivos vectores también crecen en longitud. Esto aumenta la complejidad de los
célculos (hay que tener en cuenta que son muchos los documentos a comparar), por lo que
se suelen utilizar métodos para reducir las dimensiones y considerar las méas importantes
[23][24].

Como ya habiamos mencionado antes, una ventaja de este modelo es la flexibilidad.
Podemos tener coincidencias parciales, pudiendo asi detectar plagios mas elaborados que
un simple copy-paste. En recuperacién de la informacién el valor de la distancia da un
ranking entre los documentos: cuanto més cercano a uno sea el valor mas se parecen los
documentos. En deteccion de plagio no se usa de esta manera: simplemente se hace una
primera seleccion de los documentos que superen un cierto umbral; dos documentos se
parecen o no se parecen, no es tan fuerte la idea de ranking, ya que luego se analizard en
forma mas detallada esos documentos. Es deseable que haya una gran separacion entre los
valores obtenidos por documentos plagiados y por los no plagiados. En otras palabras,
que un documento tenga un valor de similitud de 0.9, no necesariamente implica que
tenga mas texto plagiado que otro con similitud 0.8, solo implica que ambos contienen
plagio.

Shivakumar y Garcia-Molina [25] critican este modelo. Sin embargo, sus objeciones

no apuntan tanto al enfoque en si mismo como a malas elecciones de funciones de peso
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(como usar la frecuencia de palabras, sin tener en cuenta la frecuencias de las palabras
en el documento/corpus, lo cual da méas importancia a las palabras comunes) y malas
elecciones de funciones de distancia (segin ellos el coseno, del cual hablaremos mas
adelante, no es una buena eleccién para detectar plagio).

El modelo de espacio vectorial asume que los plagios ocurren en documentos de un
mismo tépico [21]. Esto dejarfa sin detectar algunos casos en los que tal vez un autor
menciona superficialmente otra disciplina, copiando (algunas de) esas menciones.

.Como se usa este modelo en deteccién de plagio? Asi como lo describimos, sirve
para calcular la similitud entre textos, y posibles plagios, pero no senala los pasajes
sospechosos. Incluso, un par de frases copiadas textualmente (dentro de un documento
largo) podrian no ser detectadas. Hay algunas formas de aplicar esto para obtener pasajes
sospechosos. Zechner, Muhr, Kern y Granitzer[24] usan un vector por frase: las que
superan un cierto umbral de similitud son consideradas plagio. Este método sufre los
problemas habituales de analizar plagio por frases: al plagiar, se pueden reorganizar las
oraciones de forma distinta, en modo que la parte plagiada quede separada. Ademas
dividir un texto en frases suele tener problemas, ya que usar los puntos como separacién
no alcanza: abreviaciones, indices y ecuaciones suelen confundir a las herramientas [25].

Devi, Rao, Ram y Akilandeswari [26] utilizan el VSM para hacer una primera seleccién
de documentos. Luego utilizan la informaciéon obtenida en el primer paso para marcar
ciertas lineas como sospechosas. Calculan la probabilidad de que ese pasaje sea un plagio
con otro algoritmo, funcién del coseno de esa parte (utilizan coseno como medida de
distancia).

Otra alternativa es mencionada en Stein y Meyer zu Eissen [21]: si el valor de similitud

entre dos textos supera un cierto umbral, se dividen ambos documentos en partes mas
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cortas y se vuelve a calcular la similitud, recursivamente.

Hashing Una técnica muy utilizada es la de hashing o fingerprinting. Consiste en
seleccionar partes de un texto y calcular el hash de esa porcién, utilizando una funcién
de hash criptografica (MD5 generalmente). El hash se almacena en un indice invertido.
Se procesa el documento sospechoso de la misma manera que los de referencia y de haber
varias coincidencias se considera que puede haber plagio.

Como se dijo en el primer capitulo, las funciones de hash criptograficas poseen el
denominado efecto avalancha: si cambia un bit del input, cambia drasticamente el output.
Entonces, si una de las partes que seleccionamos difiere muy poco, el hash de esa parte
va a diferir completamente, evitando que esa similitud sea detectada. Esto hace que
la longitud de las partes o chunks a hashear no pueda ser muy grande: si se tomaran
frases por ejemplo, se podria eludir la deteccién modificando sélo una palabra. Al mismo
tiempo, cuanto menor sea la longitud de los chunks, més costoso serd el analisis (mayor
tiempo de procesamiento, mayor espacio necesario para almacenar el indice).

Como chunks se suelen usar n-gramas de palabras o caracteres [19][28]: esto es n
palabras (o caracteres) consecutivas. Se seleccionan algunos de estos chunks y se guarda
su respectivo hash en el indice, ya que guardar los hashes de todos los chunks suele ser
prohibitivo (especialmente si consideramos chunks con superposicién). Para eso se utilizan
distintas estrategias [28]: seleccionar cada i-ésimo hash, lo cual dificulta la deteccién de
coincidencias en el caso de reordenamientos, agregados o borrados de frases o palabras;
en otros casos se toman los hash que cumplen ser 0 mod p para algin p. El problema de
esto tltimo es que las coincidencias son detectadas solamente si los hash de los pasajes

que coinciden son 0 mod p. Ademas, no da ninguna garantia del espacio que puede haber
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entre dos hashings seleccionados.

Para solucionar esto, Schleimer, Wilkerson y Aiken[28] proponen el algoritmo
Winnowing para hashings de k-gramas. Este algoritmo ve el documento como una serie
de ventanas superpuestas. Selecciona un hash de cada una de esas ventanas (el minimo,

y si hay més de uno el de més a la derecha). Tiene dos propiedades muy interesantes:

= Si hay un substring repetido de al menos t caracteres, el algoritmo garantiza que

sera detectado.
= No se detectan coincidencias menores a k (umbral de ruido).

El usuario define los valores de k y t, y sobre esa base queda definida la longitud de
las ventanas. Se elige el minimo porque es probable que el minimo de varias ventanas
superpuestas coincida, con lo cual disminuye la cantidad de hashings a almacenar.

Stein y Meyer zu Eissen [21] critican a las fingerprints por ser computacionalmente
caras y senalan que la longitud de los chunks tiene que ser pequena (ya que como se
menciond antes si cambia un sélo caracter del chunk, su hash va a ser completamente
distinto). Al aumentar la cantidad de hashings necesarios esto impacta negativamente
en el esfuerzo de célculo, almacenamiento y comparacion. Ellos proponen como solucion
usar fuzzy fingerprints (ver la correspondiente seccién).

En ese sentido, el algoritmo Winnowing mejora el tema del almacenamiento y la
comparacién (usando el minimo reduce la cantidad de hashings a almacenar), sin embargo
no hace nada para mejorar el esfuerzo de computo: si bien selecciona solo algunos hashings
para almacenar, primero se deben calcular todos porque es la tinica forma de saber cual
es el minimo para una determinada ventana. El costo de calculo es elevado ya que los

chunks son tomados en forma superpuesta.
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Los autores usan un tipo de hash pensado para aliviar el computo: proponen usar un
rolling hash, es decir, un hash que permite reutilizar el cdlculo del hash anterior para
calcular el siguiente (recordemos que se calculan en forma superpuesta con lo cual si el
hash es de k caracteres, un hash y el siguiente tendrén k - 1 caracteres en comin). El
algoritmo Karp-Rabin es un ejemplo de rolling hash, pero tiene un defecto: el ultimo
caracter solo afecta algunos bits del hash (se pierde el efecto avalancha); se propone una
modificacién que hace que el ultimo caracter pueda potencialmente afectar todos los bits.

Este método se usa al igual que VSM para hacer una seleccién previa de documentos,
pero aporta més informacién a la hora de buscar los pasajes especificos. Junto con cada
hash se guarda informacion sobre la posicion del chunk y el documento del cual proviene.
Una forma de de obtener los pasajes seria juntar esta informaciéon con algin algoritmo
ad-hoc. Por ejemplo, Kasprzak, Brandejs y Kripac[19] usan un algoritmo para definir
intervalos plagiados. Siguen reglas en las que por ejemplo: un intervalo valido tiene por
menos veinte chunks en comin; o que entre dos chunks plagiados en un intervalo haya
como maximo cuarenta y nueve chunks no plagiados.

Una observacion importante: en algin momento del andlisis se debe controlar que si
dos hashings coincidieron fue porque realmente las cadenas son iguales y no porque se

trate de una colisién en la funcion de hash.

N-gramas En los ultimos anos, varias publicaciones se refirieron a sus métodos
de detectar plagio como “basados en n-gramas” [27, 29, 30, 31, 32]. Los métodos
tienen la misma estructura: se toman n-gramas del documento (n caracteres o palabras
consecutivos), se calcula en algunos casos la frecuencia [32], en otros sélo el conjunto de

n-gramas [29], y se computa la distancia con alguna funcién.
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Este enfoque tiene similitudes con los dos discutidos anteriormente. Por un lado, se
podria ver el conjunto de n-gramas de un texto como un hash, aunque no tenga una
longitud fija (aunque esa podria considerarse una interpretacién forzada). Por otro lado,
puede verse como un VSM: el documento es representado como un vector, con los n-
gramas como dimensiones, la frecuencias como peso y luego la funcion de distancia.

Cuando nos referimos a n-gramas podemos estar hablando de distintas cosas: n
caracteres consecutivos, n palabras. Una variaciéon de estos ultimos es utilizar las
longitudes en vez de las palabras [33]: por ejemplo, dado el bigrama “El gato”, la
representacion seria “2 4”.

. Qué valores de n se suele usar? En general cuando se trata de n-gramas de palabras, el
n suele estar entre dos y cinco: Barrén-Cedeno y Rosso[27] usan bigramas y trigramas, en
Ferret[31] se usan trigramas, mientras que Clough[29] y Kasprzak[19] usan cinco-gramas.
Grozea, Gehl y Popescu[30] usan dieciséis-gramas, porque usan n-gramas de caracteres
(y un dieciséis-grama es equivale a dos o tres palabras). Mas alld de los nimeros en
si mismos, lo que sucede es que al aumentar el n disminuye la cobertura (menos casos
son detectados, hay mds falsos negativos) pero aumenta la precision (disminuyen los
falsos positivos).

En general los n-gramas se toman en forma superpuesta, lo cual hace que la cantidad
de n-gramas de un texto sea mucho mayor, pero que el método tenga mejor cobertura.

Estos métodos no aportan tanta informaciéon para detectar pasajes copiados como los

fingerprints. Es por eso que suelen ser combinados con algiin método de anélisis detallado.

Fuzzy fingerprints B. Stein y S. M zu Eissen proponen un método que combina

fingerprints y vector space model[21]. Segtin ellos los enfoques que usan fingerprints tienen
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como desventaja su alto costo y que la longitud de los chunks debe ser pequena. Su método
es mas flexible, permitiendo la eleccién de chunks mucho mas largos. Asi cada documento
serd representado por menos hashings, disminuyendo el costo de calculo, almacenamiento
y comparacién. En lugar de tomar los pasajes directamente desde el documento, usan
una representacién en forma de vector de los mismos.

Dividen los términos que aparecen en un documento en clases de equivalencia de forma
tal que un término corresponde a una clase si comienza con cierto grupo de prefijos [35].
Por ejemplo: una clase de equivalencia formada por los términos que comienzan con X, Y
o Z. La frecuencia de aparicién de estas clases puede ser estimada usando algin corpus de
documentos (en “Near Similarity Search and Plagiarism Analysis”[21] se usa el British
National Corpus ?).

Para formar el vector, se calcula la frecuencia de cada clase de equivalencia para cada
chunk, y se almacena la desviacion de éstas con respecto a los valores calculados en base
al corpus. Finalmente se aplica un método de dispersién al vector y se obtiene un hash
de cada chunk.

Una vez construido el hash del documento, la comparacion se hace de igual manera que
en el caso de las fingerprints. Una colisién en el hash indica que el chunk correspondiente
ha sido plagiado.

Este método posee varias ventajas respecto a fingerprinting y el modelo de espacio

vectorial:

= Los chunks seleccionados son del orden de las cien palabras, contra los tres - diez
utilizados en fingerprinting, resultando en un nimero mucho menor de hashings

por documento.

3http://www.natcorp.ox.ac.uk/
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= Posee una cobertura muy similar a la de los modelos de espacio vectorial

(recordemos que detecta plagios mas complejos, con un cierto nivel de reescritura).

Su desventaja es que se podrian producir colisiones pese a que los pasajes analizados
no se parezcan. Otro inconveniente es que esta ligado al idioma y a la existencia de un

corpus grande en ese idioma para calcular las frecuencias de las clases de equivalencia.

Analisis detallado Los métodos vistos hasta ahora sirven
para hacer un andlisis preliminar de la similitud entre dos
documentos. Son usados junto con algin método mas detallado
que permita encontrar los pasajes precisos en los que ocurrié el

plagio. Algunos de los enfoques preliminares proveen mas

OFCODPOOOCCODPD OO DC>

informaciéon que otros, lo cual podria ser eventualmente

aprovechado en el andlisis detallado. Ribonucleic acid

Los métodos presentados en esta parte no lidian con grandes
Figura  2.3: Una

cantidades de documentos, sino que los comparan de a pares. Los
molécula de ARN

textos a revisar son aquellos obtenidos en el andlisis inicial. Esto
vista como una

cambia completamente los requerimientos sobre los algoritmos:
cadena de caracteres.

deben ser muy precisos, y el precio a pagar es un aumento en el

Fuente: Wikipedia
tiempo de cémputo.
Los enfoques de esta seccion son también utilizados en
bioinformatica. En biologia es habitual encontrarse con la necesidad de comparar distintas
proteinas, secuencias de ADN, etc. Esto implica manejar grandes volumenes de datos por

lo que en la actualidad se hace por computadora. Los datos son representados con letras

del alfabeto. Por ejemplo, el ADN se representa como cadenas de los caracteres A, C, G y
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T. Entonces, este tipo de problema biolégico puede ser resuelto con la ayuda de distintos
algoritmos de busqueda de cadenas (string matching o string searching) que veremos a
continuacion.

Un matching es una relaciéon entre dos subcadenas comunes a dos textos. Si ambas
subcadenas son exactamente iguales lo llamaremos matching exacto; de lo contrario si
las dos subcadenas son similares (segiin algin criterio) pero no idénticas se trata de un
matching aproximado. Los matchings del segundo tipo tienen mayor cobertura® porque

detectan casos mas complejos, ya que toleran reescritura.

Plagiar documento = —— es —— tomar —— la —— obra —— de otro hacerla

un

pasar

por —— propia.

Plagiar texto es —— tomar obra hacerla

un

de —— alguien —— y

pasar

por —— propia.

Figura 2.4: Un ejemplo de Maxima subcadena comun en dos frases muy similares.

Maxima subcadena comin Intuitivamente, la forma mas simple de encontrar
una copia, seria buscar una cadena muy larga de caracteres presente en ambos textos. Un
problema relacionado es el de encontrar la maxima subcadena comin (Longest Common
Substring) entre dos textos. Zaslavsky et. al. [36] analizan su posible uso en la deteccién
de plagio. Evalian la construccion un arbol de sufijos, una estructura que contiene todos

los sufijos de una determinada cadena, orientada a resolver operaciones con cadenas en

4Esta medida serd discutida en detalle en la seccién 2.4.
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forma eficiente. Tedricamente se podria usar este arbol como indice y almacenar todos
los documentos de una coleccion. La similitud se calcularia tomando la relacién entre la
LCS y la longitud del texto.

Construir uno de estos arboles es muy costoso en términos de espacio lo que lo hace
impracticable para grandes corpus de documentos. Por eso es posible utilizarlo sélo
como un andlisis detallado. De todas formas se trata de un matching exacto, con lo

cual solamente detecta casos de plagio textual.

Maxima subsecuencia comin Otro problema similar es el de la maxima
subsecuencia comtun. La diferencia es que una subcadena es un conjunto de caracteres
consecutivos de una cadena, mientras que en una subsecuencia no necesariamente lo sean.

A diferencia del anterior, este enfoque es tolerante a cierto tipo de reescritura. En
las figuras 2.4 y 2.5 se puede apreciar la diferencia entre ambos enfoques: mientras las
subcadenas comunes maximas cubren cinco palabras, la maxima subsecuencia comun
cubre doce. La maxima subsecuencia comtun es tolerante a reescrituras tales como

cambiar, agregar o borrar palabras.

un —— documento —— es —— tomar obra de otro hacerla

Plagiar pasar por propia.

obra

un —— texto

Plagiar de —— alguien —— y hacerla —— pasar por propia.

Figura 2.5: La maxima subsecuencia comtun de las mismas frases.
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Tiene la gran desventaja de no ser tolerante a re ordenamiento de palabras (order
preserving). En la figura 2.6 se puede ver como el fragmento “la obra de otro” aparece
en ambas cadenas pero no en la subcadena comun. Al buscar plagio, es importante
detectar que ese fragmento también fue copiado. De todas formas se trata de un matching
aproximado, ya que tolera algunos tipos de reescritura.

En el caso de la subcadena, puede ser simplemente mostrada al usuario si supera una
cierta cantidad de caracteres, ya que fijando un valor no muy bajo es muy probable de
que se trate de plagio. En cambio, que la longitud de la maxima secuencia comun sea
mayor a un cierto niimero no garantiza que se trate de plagio: puede tratarse de una gran
cantidad de caracteres pero muy separados entre si. Se deben analizar las subcadenas
comunes dentro de la secuencia: el largo de cada una de ellas, la separacion entre si y
la proporcién de palabras (o caracteres) idénticos respecto al total de la secuencia. Este

problema es comtin a los algoritmos de matching aproximado en general.

Plagiar documento es —— tomar la obra de otro

y —— hacerla

pasar

por —— propia.

Plagiar documento es —— hacer

pasar

por —— propia la obra de

otro.

Figura 2.6: Un ejemplo de que la maxima subsecuencia comun es sensible al orden de las
palabras. En realidad el sufijo “la” de la palabra “hacerla” no pertenece a la subsecuencia,

pero decidimos no reflejarlo para no complicar el dibujo.
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Greedy String Tiling El problema de los métodos mencionados es que consideran
una Unica subsecuencia o subcadena. Esto lleva a que los resultados de una simple
transposicion no sean detectados. Si en cambio se buscan todas las cadenas o secuencias
comunes mayores a una cierta longitud, esto puede solucionarse.

La deteccién de pasajes plagiados puede plantearse como un conjunto de secuencias
no superpuestas que cubran los textos maximizando la cantidad de caracteres cubiertos.
No se conoce ningun algoritmo que pueda resolver este problema en tiempo polinomial.
Sin embargo, como seniala Wise[37], al buscar plagio se prefieren cadenas largas ya que a
mayor longitud, mayor es la probabilidad de que el fragmento sea producto de una copia
(y no una coincidencia casual). A partir de esto surge un algoritmo goloso conocido como
Greedy String Tiling.

Wise usa el concepto de matches: un par de subcadenas comunes a ambos textos.
Es una asociacién temporal y no necesariamente tinica: una de las dos cadenas podria
estar involucrada en més de un match. Por otro lado menciona los tiles, una asociacion
permanente y tinica de un par de subcadenas comunes. Los tiles son formados marcando
matches. Una vez que un match fue marcado ya no podra ser parte de otro tile. La
longitud de los matches considerados debe ser igual o mayor a un valor, llamado longitud
minima del match.

Consta de dos etapas: en la primera se toman los matches maximales de una longitud
minima. En la segunda los matches se analizan en orden decreciente de longitud y
aquellos pares en los que ninguna componente fue marcada forman un nuevo tile. De
esta forma se obtienen matches que no se solapan y que son tan largos como es posible.
Una vez analizados todos los matches maximales de esa longitud se disminuye la longitud

considerada y se repite el proceso anterior. Esto termina cuando se alcanza la longitud
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minima del match.

Plagiar documento

es —— tomar

la —— obra —— de —— otro —— y —— hacerla

pasar

por —— propia.

Plagiar documento es —— hacer

pasar

por —— propia

otro.

Figura 2.7: El ejemplo anterior analizado con GST. Los distintos colores representan los

distintos tiles que retorna el algoritmo.

La primera etapa de GST se suele resolver utilizando Karp Rabin: un algoritmo de
bisqueda de cadenas, basado en hashing. Para encontrar las cadenas comunes entre dos
textos de por lo menos m caracteres, se calculan y almacenan los hashings de todas
las cadenas de longitud m del primer documento®. Luego se calculan los hashings de
las cadenas del otro texto, y se comparan entre si. Cada vez que hay una coincidencia
de hashings, se comparan ambas cadenas para descartar una colisién. La comparacién
se hace hasta encontrar un caracter que difiera, de forma tal de encontrar un match
maximal.

Para que este enfoque resulte eficiente, la funcién de hash utilizada tiene que permitir
que el calculo de un hash a partir del anterior sea menos costoso que el primero.
Recordemos que entre una cadena y la siguiente hay sélo un caracter de diferencia,
lo que permite reutilizar algunos célculos. Karp Rabin es simplemente una optimizacién

para Greedy String Tiling. El enfoque de iterar sobre ambas cadenas para encontrar

5En esta parte siempre hablamos de cadenas sin marcar, es decir que no pertenecen a ningtn tile.
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aquellas comunes tiene complejidad O(lm), donde 1 y m son las longitudes de los textos
analizados. Karp Rabin tiene la misma complejidad en el peor caso (que haya colisiones
en la funcién de hash que fuercen una comparacién caracter a caracter de las cadenas)
pero en la practica tiene complejidad O(l4+m). La complejidad de Greedy String Tiling
es en peor caso O((I +m)?) pero en la préctica es O(14+m).

El resultado de Greedy String Tiling es un conjunto maximal de pares de cadenas
no solapadas comunes a los textos, como puede verse en la figura 2.7. Este conjunto es
un matching aproximado: tolera agregado y borrado de caracteres pero también tolera
reordenamiento.

El resultado del algoritmo suele ser procesado con algin algoritmo para combinar los
tiles cercanos entre si (merging algorithm)® y considerarlos un solo pasaje, como hacen
Clough et. al. [29]. En el ejemplo, el resultado estaria formado por todas las palabras
pintadas de color. En el mismo algoritmo de merging se podria realizar el anélisis necesario
en los algoritmos aproximados que mencionamos antes (cudntas cadenas comunes hay o
qué tan separadas estan, por ejemplo).

Si bien el algoritmo es de matching aproximado, hasta ahora hablamos de tiles con
matching exacto (vistos individualmente). Greedy String Tiling se puede generalizar para
que cada tile sea un matching aproximado: Wise lo hace pero para resolver un problema
de bioinformética [38]. Clough dice estar investigando formas de hacer los tiles mas
resistentes a reescritura (por ejemplo tolerando el cambio de una palabra por un sinénimo,
el borrado o agregado de palabras) para que el enfoque sea aiin més resistente a cambios

en el texto [39]. Sin embargo, no hemos encontrado ninguna publicacién al respecto.

SEn general estos algoritmos establecen condiciones del tipo: si la diferencia entre dos tiles es menor

a n, considerarlos parte del mismo pasaje plagiado.
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Dotplot El Dotplot es una técnica para visualizar informacion. Se usa en biologia
para analizar secuencias genéticas, en computacion para detectar codigo duplicado y para
detectar similitud en documentos [40, 41]. Otra aplicacién es detectar plagio en texto o
cédigo fuente, ya que permite comparar dos documentos entre si.

Es un grafico bidimensional en el que se representan las coincidencias entre las dos
secuencias y en cada eje la posicién del caracter, n-grama o palabra que coincide (por
ejemplo, en el eje x la posicién en el documento sospechoso, y en el eje y la posicion en
el original).

Una vez obtenido el grafico, se deben analizar automaéaticamente los patrones
obtenidos. Supongamos que hay una frase idéntica en ambos textos. Esto se vera en
el dotplot como una linea diagonal. Por otro lado, si hay pequenos fragmentos copiados
entre si pero en distinto orden esto se vera reflejado como distintas diagonales. Frases
con algunas palabras cambiadas, diagonales fragmentadas. Otra forma que indica plagio
son los cuadrados: acumulaciéon de coincidencias cortas en un mismo lugar, producto
de plagio més ofuscado que en los ejemplos anteriores [32, 41]. Ademds de formas que
indican plagio, en los dotplots suelen aparecer coincidencias pequenas producto de frases
usuales, nombres propios o casualidades. Estas coincidencias no nos interesan y hay que
descartarlas; se las suele llamar “ruido”.

Es comin leer en publicaciones e informes de hace algunos anos (2003 o anteriores) [39,
42] que los dotplots tienen como desventaja no cuantificar la similitud entre dos textos.
Esto es porque se refieren a detectar plagio o retiso de texto observando manualmente
el resultado del grafico. Actualmente se hace un andlisis automatico de los patrones
del grafico [32, 43, 30], mediante procesamiento de imégenes, permitiendo obtener las

posiciones exactas de las frases plagiadas.
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Plagiar PY
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documento °

es °

tomar
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de °
otro °
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hacerla )
pasar °
por °

propia °

Plagiar un documento es hacer pasar por propia la obra de otro.

Figura 2.8: El mismo ejemplo de frases plagiadas alterando el orden, representado con

un dotplot (se reemplazé las posiciones de las palabras por las mismas palabras).

Un problema que presenta este método es su complejidad: es cuadratico en funcion
de las longitudes de los documentos analizados, tanto en tiempo como en espacio [30].
La complejidad proviene del hecho que en el grafico se marcan todas las coincidencias: si
en el primer texto aparece la expresiéon “Por ejemplo” tres veces y en el segundo cuatro,
las coincidencias marcadas seran doce. Otra desventaja de este grafico es la aparicién de
matches casuales (ruido) que ya mencionamos.

Grozea, Popescu y Gehl [30] consideran menor cantidad de coincidencias: la primera
con la primera, la segunda con la segunda, etc. De esta forma, en el ejemplo anterior
representarian tres coincidencias, frente a las doce de un dotplot tradicional.

Basile et al. [32] codifican los textos con nimeros de forma similar al encoding T9 ,

utilizado en celulares: (a,b,c) ~ dos, (d,e,f) ~ tres, etc. Cero y uno son utilizados para
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espacios y para otros simbolos. En general, dada una cadena de ntimeros codificada de
esta manera, solo se encontrara una cadena que tenga sentido en el idioma utilizado.
La ventaja de esta forma de escribir las cadenas es que se puede almacenar de forma
mas eficiente, con un solo nimero, donde cada digito corresponde a un caracter. Luego,
por cada posicion del documento original a comparar, almacenan la tltima posiciéon en
ese archivo de la misma cadena de largo siete y guar