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RESUMO

Inteligéncia Computacional Aplicada a Deteccao Intrinseca de Plagio em Documentos

Textuais

Ivair Nobrega Luques

Orientadores:
Eduardo Bezerra da Silva
Pedro Henrique Gonzélez Silva

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtencao do titulo de mestre.

O acesso a producao académica na forma de documentos relacionados ao ensino e a pesquisa
cientifica tem sido fomentado por movimentos de divulgagao de documentos digitais. No entanto, o
uso indevido desses documentos pode contribuir para o crescimento de casos de plagio. Redes neu-
rais artificiais tém obtido os melhores resultados na solucao de varios problemas de na area de Pro-
cessamento de Linguagem Natural. Inspirados por isso, neste trabalho, aplicamos uma combinacao
simples, porém eficaz, de técnicas de Aprendizagem Profunda & tarefa de deteccdo intrinseca de
plagio. Em particular, usamos Skip-Thoughts, um modelo de incorporagao para representar cada
frase de um documento como um vetor multidimensional. Depois disso, treinamos uma rede neural
siamesa usando como conjunto de treinamento uma colegdo de pares de frases (cada frase repre-
sentada como um vetor Skip-Thoughts) extraida de documentos no corpus PAN11. Em seguida,
modelamos cada documento como um grafo ponderado e nao-dirigido para viabilizar a aplicacao do
algoritmo de correlacao de clusters, que possibilita identificar passagens potencialmente plagiadas.
Nossos experimentos computacionais mostram que o modelo neural de rede siamesa resultante é
capaz de reconhecer diferencas estilisticas entre frases em um documento. Além disso, a identi-
ficacao de passagens potencialmente plagiadas por meio da abordagem de correlacao de clusters
produz resultados compardveis aos da literatura.

Palavras-chave:
Aprendizagem Profunda; Redes Neurais Artificiais; Agrupamento de dados, Detecgao Intrinseca
de Plagio.

Rio de Janeiro,

24 de Marco de 2020



ABSTRACT

Inteligéncia Computacional Aplicada a Deteccao Intrinseca de Plagio em Documentos

Textuais

Ivair Nobrega Luques

Advisors:
Eduardo Bezerra da Silva
Pedro Henrique Gonzélez Silva

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduagdo em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/R.J as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Access to information has been fostered by movements of open access to knowledge through
digital libraries, which make available large collections of textual documents. However, the misuse
of these available documents is contributing to the growth of cases of plagiarism. Machine Learning
has aided in detecting plagiarism in many kinds of textual documents, such as published thesis,
dissertations, and scientific articles. One particular technique is intrinsic plagiarism detection, in
which potentially plagiarized sentences in a document are highlighted by using only the document
content as input (that is, no external information source is used). In such a task, an essential step
corresponds to figuring out stylistic differences between plagiarized and original sentences inside a
suspicious document. Deep Neural Networks have achieved state-of-art results in the solution of
several problems in Natural Language Processing in recent years. Inspired by that, in this work,
we apply a simple but effective combination of Deep Learning techniques to the task of intrinsic
plagiarism detection. In particular, we use Skip-Thoughts, an embedding model to represent each
sentence of a document as a multi-dimensional vector. After that, we train a a Siamese neural
network using as training set a collections of sentence pairs (each sentence represented as a Skip-
Thoughts vector) extracted from documents in the PAN11 corpus. We then model each document
as a weighted, non-directed graph to enable the application of the cluster correlation algorithm,
which makes it possible to identify potentially plagiarized passages. Our computational experiments
show that the resulting Siamese neural network model is capable of recognizing stylistic differences
between sentences in a document. Besides, the identification of potentially plagiarized passages
through the cluster correlation approach yields results comparable to those in the literature.

Key-words:
Deep Learning; Artificial Neural Networks; Intrinsic Plagiarism Detection.

Rio de Janeiro,

24 de Marco de 2020
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Capitulo I Introducao

1.1 Contextualizacao

O noticidrio internacional tem apresentado casos de Ministros de Estado, e até Presidentes,
perdendo seus titulos académicos por terem praticado plagio em suas dissertacoes e teses. Um
aumento no envolvimento de um maior niimero de alunos em situacgoes de plagio nas universida-
des tem sido identificado em pesquisas do International Center for Academic Integrity (ICAI) da
Universidade de Clemson nos Estados Unidos [Maurer et al., 2006].

Com a proliferagdo dos repositdrios institucionais de documentos digitais, o crescimento dos
movimentos de acesso aberto ao conhecimento, e o olhar cada vez mais atento da comunidade
cientifica internacional em relacdo ao combate ao plagio, tem se buscado solugdes que apoiem a
identificacdo automatica destes casos.

O plagio pode ser realizado ao se apropriar do trabalho de alguém como se fosse seu; copiar
palavras ou ideias de alguém sem dar-lhe o devido crédito; dar informacoes incorretas sobre a fonte
de uma citagao; mudar palavras, mas copiar a estrutura da frase de uma fonte sem dar-lhe o crédito
ou copiar tantas ideias e palavras de uma fonte que acaba se tornando a maioria do texto de seu
préprio trabalho, dando-se crédito ou nao [Maurer et al., 2006]. A ocorréncia de casos de plagio
nas producoes académicas e cientificas é um problema real, com impactos financeiros e na imagem
das instituicoes de ensino e pesquisa. H4, portanto, uma natural demanda em obter-se progressos
na tarefa de deteccao automatica de plagio.

A tarefa de deteccdo de plagio pode ser definida como extrinseca ou intrinseca, dependendo
do uso, ou nao, de uma base de documentos conhecida D, classificada e validada. A detecgao
extrinseca é aquela em que documentos de uma colecao externa D sdo consultados como apoio na
identificacao trechos que podem ter sido utilizados para realizar o plagio em um dado documento
suspeito d,. Por outro lado, a detecgao intrinseca tem por principio considerar apenas o contetido
do préprio documento suspeito d,, buscando identificar o estilo do autor e eventuais trechos do
documento que nao sdo compativeis com este estilo [Alzahrani et al., 2012].

O Aprendizado de Méquina (AM) é uma &rea de estudo da Inteligéncia Artificial (IA), ini-
ciada no século XX [Abramson et al., 1963], na qual sdo desenvolvidos algoritmos utilizados na

identificagao de padrbes complexos a partir de um conjunto de dados. Uma subdrea do AM é o



Processamento de Linguagem Natural. O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a érea
de pesquisa que aborda como modelos computacionais podem compreender e manipular dados na
forma de texto ou fala em linguagem natural, e os utilizar para realizar tarefas tteis. Tarefas co-
muns do PLN sao traducao de texto entre linguas, correcao ortografica, transformacgao de texto em
voz e vice-versa, geracao automatica de frases, classificacdo de documentos, dentre outras. A de-
tecgao de plagio em documentos textuais, tarefa abordada nesta dissertagao, pode ser interpretada
como uma tarefa de PLN.

Nos tltimos anos o estado da arte em PLN tem sido dominado pela utilizacao de Redes Neurais
Artificiais (RNA) com muitas camadas de processamento, ou aprofundada no tempo, é definida
como Aprendizagem Profunda (AP) [Otter et al., 2018; Young et al., 2018]. Esta dissertacao
apresenta uma abordagem para deteccao intrinseca de plagio baseada em técnicas de AP e de

otimizac¢ao combinatéria.

1.2 Justificativa

Avaliando as publicagoes resultantes de diversas competi¢oes que trataram da questao de plagio,
verifica-se que 43 trabalhos sao relativos a tarefa extrinseca enquanto apenas 18 incluiram em seu
escopo a tarefa intrinseca. Um levantamento recente sobre ferramentas para a deteccao de plagio
indicou que apenas 13% delas realizam a tarefa intrinseca [Chowdhury and Bhattacharyya, 2018|.

O tnico trabalho encontrado que utilizava redes neurais para detecgao de plagio foi na com-
peticao de avaliacao de similaridade semantica e inferéncia textual do PROPOR 2016. Neste traba-
lho Barbosa et al. [2016] apresentam duas propostas: uma que usa uma rede neural e outra apenas
com a avaliagdo de caracteristicas estilométricas. De acordo com os autores, como os resultados
obtidos foram melhores na segunda proposta, esta foi a inscrita para participar da competicao.
Desta forma nao foi publicado no artigo o detalhamento dos resultados do experimento utilizando
a rede neural.

Existem diversas outras tarefas de PLN, como por exemplo reconhecimento do contexto, geragao
de resumos, extracao de entidades nomeadas, classificacao de sentimentos. Para estes problemas as
solugoes do estado da arte utilizam as RNA apontando para a possibilidade de utilizd-las também
com sucesso na detecgao de plagio.

A maioria dos trabalhos que propoem solugoes para deteccao de plagio em documentos procura
identificar caracteristicas estilométricas do autor de um documento suspeito d, para, em seguida,
verificar se essas caracteristicas sao usadas de forma consistente em todo o contetudo de d,. Esse
procedimento se baseia na premissa de que eventuais frases plagiadas nao apresentariam a mesma
consisténcia de uso das caracteristicas estilométricas identificadas para o autor. Uma desvantagem

desta abordagem é que essas caracteristicas estilométricas sdo definidas manualmente [Stamatatos



et al., 2016], o que corresponde a um procedimento laborioso.

O contexto apresentado nesta secdo justifica a pesquisa na tarefa intrinseca da deteccao de

plagio por meio da utilizacao de redes neurais profundas.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacao é propor uma abordagem para a detecgao intrinseca de plagio
em documentos por meio da combinagao de técnicas de redes neurais artificiais e de técnicas de

otimizacao combinatéria. Mais especificamente, os objetivos sao:

1. Propor uma abordagem baseada em redes neurais para detectar o quao similar do ponto de
vista estilométrico sdo duas frases quaisquer. Em particular, propomos a utilizacao de uma
arquitetura particular de rede neural artificial (conhecida como rede neural siamesa) para

implementar essa abordagem.

2. Propor uma abordagem de agrupamento de frases componentes de um documento d, que
permite formar grupos de frases relacionadas do ponto de vista estilométrico. Em particu-
lar, investigamos a aplicacdo de um procedimento de agrupamento baseado em otimizacao

combinatéria conhecido como algoritmo de correlacao de clusters.

1.4 Metodologia

Para o desenvolvimento e validagao da solucao para deteccao de plagio em documentos, utiliza-
mos uma base de artigos disponibilizada para a tarefa de detecgao intrinseca de plagio na competigao
PAN2011'. Nesta base, cada documento d, estd anotado para indicar eventuais passagens de pldgio
em seu conteudo. Cada passagem corresponde a uma ou mais frases.

No pré-processamento cada documento da cole¢cao D é dividido em suas frases componentes
(por meio da biblioteca NLTK). Cada frase recebe um cédigo (ndmero inteiro) de identificagao.
Em seguida, criamos um banco de dados relacional para armazenar os documentos, suas frases
componentes e seus autores, além das anotagoes relativas as passagens de texto correspondentes a
plagio.

No préximo passo, utilizamos a abordagem de incorporagao de frases (sentence embbeding)
denominada Skip-Thought [Kiros et al., 2015]. Essa abordagem corresponde a uma rede neural
artificial treinada para mapear uma frase de entrada para um vetor multidimensional. Neste passo

utilizamos um modelo de mapeamento pré-treinado com o framework PyTorch?.

"https://pan.webis.de/clefl1/panll-web/index.html
2Esse modelo pré-treinado e o c6digo para sua manipulagdo podem ser obtidos em https://pypi.org/project/
skipthoughts/


https://pypi.org/project/skipthoughts/
https://pypi.org/project/skipthoughts/

A seguir, geramos um novo conjunto de dados ja apropriado para o treinamento da rede neural
siamesa. Cada item nesse conjunto de dados é uma tripla que relaciona um determinado par
de frases componentes de um documento d, a informacao de identificacao de similaridade de estilo
entre as frases de cada par. Consideramos que um par de frases (s;, sj) é similar estilometricamente
falando se tanto s; quanto s; foram efetivamente escritas pelo autor do documento d;. Por outro
lado, consideramos que (s;, s;) nao é similar do ponto de vista estilométrico se s; é uma frase do
autor e s; nao é (ou vice-versa).

O conjunto de dados composto por triplas é usado no estégio de treinamento do modelo da
rede neural siamesa. Os dois primeiros componentes de cada tripla sdo os vetores Skip-Thought
correspondentes a cada uma das duas frases. O terceiro componente da tripla é a marca de selecao
(tag) da similaridade estilométrica entre as frases. A partir destas informagoes, a rede neural é
treinada para ser capaz de produzir um valor de similaridade estilométrica entre duas frases quais-
quer fornecidas como entrada. Para treinamento da rede neural siamesa, utilizamos o framework
Keras?.

A identificacao de eventuais passagens plagiadas em um documento d, é realizada em
duas etapas. A primeira corresponde a representar d, como um grafo ponderado e nao-dirigido
G(V,E). Cada vértice em V corresponde a uma frase de d,. Cada aresta (v;,v;) em E é rotulada
com o valor de similaridade entre os vetores Skip-Thoughts (valor esse produzido pela rede neural
siamesa previamente treinada) correspondente aos vértices v; e v;.

Na segunda etapa, o grafo G’ gerado para o documento d,; ¢ entao dado como entrada para
o algoritmo de correlacao de clusters, um algoritmo de agrupamento que usa uma abordagem de
otimizagdo combinatéria. Esse algoritmo é aplicado para separar os vértices de G (cada um dos
quais corresponde a uma frase do documento d,;) em grupos de mesma caracteristica estilométrica.

Para validacao da abordagem proposta nesta dissertacao para deteccao de plagio, utilizamos o

script de validacao fornecido pela prépria competicio PAN114.

1.5 Organizacao dos Capitulos

O restante desta dissertacao estd organizado da seguinte forma. No Capitulo II é apresentado
o referencial tedrico sobre a tarefa de deteccao de plagio, aprendizagem profunda e as arquiteturas
de redes neurais artificiais utilizadas. A representacdo vetorial de palavras e frases também é
abordada neste capitulo. O Capitulo III avalia o contetiddo dos trabalhos relacionados encontrados,
enfatizando as similaridades e diferencas em relacdo & proposta desta dissertacdo. A seguir, o

Capitulo IV apresenta as informacoes sobre o conjunto de dados utilizados, e o detalhamento das

Shttps:/ /keras.io/
1Esse script pode ser obtido em https://pan.webis.de/sepln09/pan09-code/
panO9-plagiarism-detection-performance-measures.py


https://pan.webis.de/sepln09/pan09-code/pan09-plagiarism-detection-performance-measures.py
https://pan.webis.de/sepln09/pan09-code/pan09-plagiarism-detection-performance-measures.py

etapas de pré-processamento, processamento, treinamento do modelo de similaridade estilométrica
e a identificacao de plagio propriamente dita. Toda a etapa dos experimentos estd explicitada no

Capitulo V, ficando as conclusoes e trabalhos futuros para o Capitulo VI.



Capitulo II Fundamentacao Teérica

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria para este trabalho e esta dividido
da seguinte forma: a Secao II.1 detalha conceitualmente a tarefa de deteccao de plagio e estd
organizada em quatro segoes. As Secoes II.1.1 e II.1.2 discorrem sobre as diferencas entre as
abordagens intrinseca e extrinseca para a tarefa de detecgdo de pldgio. A Secao I1.1.3 refere-se ao
processo de identificacdo de autores e na Secao I1.1.4 sao tragadas consideragoes sobre o uso das
caracteristicas estilométricas de um texto. A existéncia de um evento de competicdo internacional
dedicada & tarefa de detecg@o de plagio, e outras tarefas de identificacao de autoria, o PAN, é
tradada na Secao II.2, pois a base de dados deste evento é utilizada em nossos experimentos. O
capitulo contempla também a conceituagdo da AP e o uso de Redes Siamesas (RS) e Long Short-
Term Memory (LSTM) em PLN na Secao I1.3. A representacdo de palavras e frases de forma
vetorial e a apresentacao de algoritmos de Incorporagdo de Frases (IF) estao na parte final na

Secao I1.3.3.

II.1 Tarefa de Detecgao de Plagio

A deteccao de pldgio pode ser dividida em duas tarefas distintas: extrinseca e intrinseca. A
primeira utiliza varios documentos de apoio, enquanto a segunda utiliza apenas o documento para
objeto da avaliagdo. Com base apenas no documento em analise, identificar se o texto contido
no documento possui mais de um estilo de escrita é um caminho de apoio a deteccao de plagio.
Isto pode ser feito por meio da tarefa de diarizagdo de autores, umas das possiveis abordagens
para a identificacao de autores. Outra maneira de identificar estilos distintos em um texto € pelas

caracteristicas estilométricas, método este muito utilizado, mas que nao ¢é aplicado neste trabalho.

I1.1.1 Detecgao Extrinseca de Plagio

Na tarefa de deteccao extrinseca de pldgios, existe um documento original a avaliar e um
conjunto de outros documentos, identificados, conhecidos e validados que compdem, junto com
o documento original, as entradas do processo. O primeiro passo seleciona, por meio de algum
modelo de recuperacao de documentos candidatos, aqueles que podem ter sido utilizados para

realizar o pliagio. Estes modelos podem ser baseados em recuperacao de informagdes, técnicas de



agrupamento ou cruzamento de idioma. O passo seguinte realiza a aplicacao de algum método de
andlise de deteccao de plagio, como os baseados em caractere, ou vetores, ou sintaxe, ou semantica,
ou Fuzzy, ou estrutura, ou estilometria, ou cruzamento de idioma. O tdltimo passo, por meio de
um pos-processamento, considerando o conhecimento adquirido nos passos anteriores, verifica se
os trechos de documentos selecionados possuem citagao no documento original. Dentre estes, os

que nao possuem citagao sao as saidas do processo, e consideradas as segoes suspeitas de plagio

do documento [Alzahrani et al., 2012]. Uma visao do processo desta tarefa estd representada na

Figura II.1.
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Figura I1.1: Detecgao Extrinseca de Pligio

I1.1.2 Detecgao Intrinseca de Plagio

Na tarefa de deteccao intrinseca de plagio apenas o préprio documento original a ser avali-
ado é entrada do processo. Nao é utilizado mais nenhum documento adicional como apoio. O
primeiro passo do processo realiza uma segmentacao no texto, separando-o em diversas segoes,
pardgrafos, frases ou até palavras. Esta segmentacao pode ser realizada baseando-se na orga-
nizacao dos paragrafos, estrutura da frase, por nimero fixo de palavras (n-gramas), nimero fixo
de caracteres, pela presenca do caractere ’.’, ou outro critério definido.

O segundo passo “aprende” qual o “estilo” de escrita do autor do documento apoiando a apren-
dizagem e a identificacdo. Uma abordagem para a identificagdo do estilo sdo as caracteristicas
estilométricas, que podem ser léxicas, semanticas, sintaticas ou estruturais. Outra possibilidade é
obter a aprendizagem do estilo por meio do uso de IA, que é a utilizada neste trabalho com apoio
da AP.

O ultimo passo realiza uma andlise do documento original e seleciona os trechos do documento

que sao incompativeis com o estilo de escrita do autor. Representando vetorialmente frases e apli-



cando algoritmos em grafos, torna-se possivel avaliar a incompatibilidade com o estilo predominante
no documento.

Os trechos indicados como incompativeis sao as saidas do processo e considerados, portanto,
segoes suspeitas de plagio do documento original [Eissen and Stein, 2006]. Uma visao do processo

desta tarefa estd representada na Figura II.2.
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Figura II.2: Deteccao Intrinseca de Plagio

I1.1.3 Identificacao de Autores

Cada pessoa, de forma consciente, ou nao, tem sua prépria maneira de escrever. O uso do
vocabuldrio, a repeticdo de palavras, o posicionamento de advérbios, as frases serem mais curtas
ou longas, a estruturagao do pardgrafo, sdo diferentes de um individuo para outro. A identificagao
de autores trata de ao se avaliar um documento e conseguir identificar quantos autores escreveram
o texto, bem como sinalizar qual parte pertence a cada um deles. H& tarefas distintas para a
realizacao desta identificag@o: a atribuicao de autoria, a verificacdo de autoria, o agrupamento por
autor e a diarizagao de autor. Este trabalho dedica-se a um caso especifico da diarizacao do autor
que ¢é a deteccao intrinseca, que é quando garantimos que ao menos 70% do texto é de um autor

unico.
e Atribuigao de Autoria.

Neste caso, estao previamente selecionados alguns autores candidatos a ter relacao com o
documento avaliado. A tarefa é determinar, a partir do estilo de escrita de cada candidato,

qual deles realmente escreveu o documento.

e Verificagcao de Autoria.

Tem-se dois documentos e a tarefa consiste em saber se eles foram escritos pelo mesmo autor.
A verificacao de semelhanca entre os estilos de escrita dos documentos determinard se o

resultado é positivo ou negativo.



e Agrupamento por autor.

Dado um conjunto de documentos, que a principio foram escritos por autores diversos, o
objetivo é agrupa-los por autoria. Deve-se identificar o estilo de escrita de cada documento

e, por similaridade, reuni-los em um grupo.

e Diarizacao de Autor.

Dado um documento, deve-se identificar as mudancas de estilo e agrupar as partes do texto que
possuem estilo similar. O conjunto de frases agrupadas indicam que foram escritas pelo mesmo
autor. A diarizagdo de autor, pela caracteristica do corpus utilizado, pode ser categorizada

entre uma de trés tarefas distintas:

Deteccao intrinseca de pldgio tradicional: Assumindo um autor principal que escreveu
pelo menos 70% de um documento, a tarefa é encontrar as porcoes de texto restantes escritas

por um ou varios outros autores.

Diarizacdo com um determinado nimero de autores: A base para esta tarefa é um docu-
mento que foi composto por um nimero conhecido de autores. Uma vez criados tantos grupos
quanto o numero de autores, cada grupo deve conter os fragmentos de texto individuais de

cada autor.

Diarizacdo ndo restrita: Neste caso, sabe-se que no texto ha mais de um autor mas
desconhece-se quantos sao. Assim, durante a andlise e atribuicao do texto, também deve ser
encontrado o nimero correto de autores, por meio do agrupamento dos trechos por similari-

dade de estilos.

I1.1.4 Caracteristicas Estilométricas

Existem diversas caracteristicas estilométricas que podem ser utilizadas na avaliacao dos estilos
de escrita presentes em um documento, ou comparativamente entre varios documentos. Quando
utilizadas na tarefa de detecgao intrinseca devem ser utilizadas preferencialmente estatisticas do
texto via caracteristicas léxicas, caracteristicas sintiticas para quantificar as palavras por classes
e particionar frases, caracteristicas semanticas que quantifica sinonimos e identifica dependéncias
semanticas, além de caracteristicas especificas para identificagao de palavras-chave [Alzahrani et al.,

2012]. A Tabela II.1 elenca uma série de exemplos de caracteristicas estilométricas.

II.2 Conjunto de Dados - PAN

PAN - Ezcellence Network on Digital Text Forensics é uma série de eventos cientificos e ta-

refas compartilhadas de andlise forense e estilometria em textos digitais, promovidos pelo Webis
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Tabela I1.1: Caracteristicas estilométricas

Léxicas baseadas em caracter

Frequéncia de caracteres

Tipos de caracteres (letras, digitos, pontuacoes)
Frequéncia de caracteres especiais (e.g. !, &, etc.)
Frequéncia de n-gramas de comprimento fixo
Frequéncia de n-gramas de comprimento variavel
Métodos de Compressao

Léxicas baseadas em palavras
Comprimento médio das palavras
Comprimento médio das frases
Média de silabas por palavra
Riqueza de vocabulario
Frequéncia de palavras
Frequéncia de palavras de funcao
Frequéncia de n-gramas palavras
Erros de ortografia
Erros de formatacao

Sintaticas

Classes gramaticais

Frequéncia de n-gramas partes do discurso
Trechos

Frases e estruturas de frases

Regras de Frequéncia de reescrita

Erros de sintaxe

Semanticas

Sinénimos

Antonimos

Dependéncias semanticas
Aplicagoes Especificas

Estruturais
Palavras-chave
Linguagem especifica

Adapted from Alzahrani et al. 2012

Group . Estes eventos ocorrem anualmente junto & conferéncia CLEF - Conference and Labs of the

2. e neles sdo propostas tarefas variadas para as quais pesquisadores submetem

FEvaluation Forum
seus experimentos no ambiente TIRA [Potthast et al., 2019], disponibilizado pela organizagao per-
mitindo a avaliagdo dos trabalhos. Algumas das tarefas propostas nestes eventos sdo: atribuigao de
autoria, verificagdo de autoria, agrupamento de autor, diarizacao de autor, deteccao de alteragao
de estilo, deteccao extrinseca de plagio e deteccao intrinseca de plagio. Estes eventos disponibili-

zam aos participantes bases de dados compostas de conjuntos de documentos, apropriados para as

etapas de desenvolvimento e testes dos experimentos de cada pesquisa.

Thttps://webis.de/
https://webis.de/events.html
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Figura I1.3: O Histérico de Tarefas do PAN

Um histérico das tarefas do PAN | a cada ano, é apresentado na figura I1.3. A tarefa de detecgao
intrinseca de plagio esteve presente no intervalo de 2009 a 2011, sendo posteriormente substituida
por tarefas de Atribuicdo de Autoria e Verificacdo de Autoria 3.

Como esta pesquisa trata da tarefa de deteccao intrinseca de plagio, que esteve presente nos
PANs de 2009 [Webis at Bauhaus-Universit”at Weimar and NLEL at Universidad Polytécnica
de Valencia, 2009] a 2011, se optou pela utilizacdo nestes experimentos o corpus disponibilizado
para estas competigoes. Além de ter documentacao disponivel e detalhada sobre a composi¢ao do
corpus e dos detalhes técnicos, isto possibilitaria a comparagao com os resultados de varios outros
trabalhos que também o utilizaram, desde que aplicadas as mesmas métricas de avaliagao.

A tarefa de diarizacao de autores do PAN de 2016 da continuidade e estende a tarefa de
detecgao intrinseca de plagio [Potthast et al., 2011]. O problema original estd relacionado com
a questao de quando um autor incluiu texto de outros autores sem as referéncias apropriadas e, em
caso afirmativo, identificar quais sdo as partes afetadas. A identificacao das palavras que indicam
suspeita de plagio deve ser realizada com base apenas no préprio documento. Quaisquer consultas a
outras fontes de informacao sao proibidas. Por conseguinte, os autores devem ser identificados por
meio da andlise do estilo de escrita de alguma forma. Esta nao é uma restricao artificial, mas tem
relevancia prética em sistemas de deteccao de plagio, por exemplo, para limitar ou pré-ordenar o

espaco de busca ou para investigar documentos antigos onde fontes potenciais nao estao disponiveis

3https://github.com/pan-webis-de/downloads/blob/master/publications/slides/potthast2019a.pdf
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digitalmente.

I1.2.1 PAN 2009

O corpus de pldgio do PAN2009 compreende 41 223 documentos de texto, em que 94 202 casos
de plagio artificial foram inseridos automaticamente. O corpus é baseado em 22 874 documentos de
comprimento de livro do Projeto Gutenberg. A tarefa de detecgao intrinseca de plagio reuniu menos
atencao do que a deteccao de pldgio externo nesta competicao, onde quatro sistemas participaram
da tarefa.

Ao contrario da deteccao extrinseca de plagio, nesta tarefa a linha de base do desempenho nao
é zero. A razdo para isso é que a deteccao de intrinseca de pldgio é um problema de classificacao de
uma classe em que tem a ser decidido para cada secao de um documento se é plagiado ou ndo. A
linha de base de desempenho em tais problemas é comumente computada como a suposicao ingénua
de que tudo pertence a classe alvo, ocasionando distor¢oes no resultado. Apenas a abordagem
de Stamatatos [2009a] apresenta melhor desempenho que a linha de base com 0,4607 de recall,

0,2321 precisao e com F de 0,3086.

I1.2.2 PAN 2011

A deteccao intrinseca de plagio atraiu um interesse renovado no PAN2011. Uma analise dos
cadernos submetidos revela um conjunto genérico de blocos de construcdo, que empregam uma
estratégia de fragmentacao, um modelo de recuperacao de estilo de escrita e um algoritmo de
deteccao de outliers; no entanto, as especificidades diferem significativamente. Em todos os casos,
os blocos de construcdo mencionados sao organizados dentro de um processo com as seguintes
etapas para um dado documento suspeito:

(1) Fragmentacao: o documento é fragmentado sendo que todos os detectores enviados empre-
gam chunking de janela deslizante com tamanhos de pedacgos variando de 200 a 1000 palavras. O
deslizamento da janela varia de 40 a 500 palavras.

(2) Modelo de Recuperagao: os pedagos sao representados sob o modelo de recuperacao de
estilo. Os modelos de recuperacao para detecgao intrinseca de plagio s@o compostos de uma fungao
de modelo que mapeia textos para representagoes de recursos, juntamente com uma medida de
similaridade para comparar representagoes. Os detectores enviados usam recursos baseados ou em
palavras ou em caracteres.

(3) Deteccao de valores discrepantes: com base no modelo de recuperagao de estilo, a detecgao de
valores discrepantes tenta identificar partes do documento suspeito que sao visivelmente diferentes
das outras. As duas estratégias a seguir foram aplicadas este ano: (1) medindo o desvio do estilo

médio do documento e (2) clustering do bloco.



13

(4) Pés-processamento: com relagdo ao pds-processamento, a maioria dos detectores mescla
trechos sobrepostos e consecutivos que foram identificados como outliers para diminuir a granu-
laridade de deteccdo. Apds o pds-processamento, os pedagos identificados sdo devolvidos como

passagens potencialmente plagiadas.

I1.2.3 PAN 2016

A tarefa compartilhada no PAN2016 se concentra na identificacio de autorizacées dentro de um
unico documento. Por isso nao é apenas procurado pelo plagio, mas também para as contribuicoes
de diferentes escritores em um documento de autoria miltipla. Entre os exemplos para estes tltimos
sao teses de estudantes escritas em colaboragao ou artigos cientificos compostos por um conhecido
numero de pesquisadores que colaboraram.

Para todas as subtarefas, foram fornecidos conjuntos de dados de treinamento e teste distintos.
O corpus original contém documentos em 150 topicos usados nas TREC Web Tracks de 2009-
2011. A partir desses documentos, os respectivos conjuntos de dados para todas as tarefas foram
gerados variando as configuracoes, como o nimero e as proporgoes dos autores em um documento,
a decisao, se eles sao distribuidos uniformemente, os permutadores nas autorizacoes podem ocorrer
dentro de uma unica frase, no final de uma frase ou apenas entre paragrafos. Em geral, o nimero
de documentos de treinamento / teste para as respectivas subtarefas foram: (a) 71/29, (b) 55/31
e (c) 54/29.

O desempenho dos algoritmos submetidos foi medido com métricas diferentes. Para a subta-
refa de detecgao intrinseca de pldgio, as métricas Recall, Precisao e F-score foram utilizadas. Os
resultados finais das duas equipes participantes sao apresentados na Tabela III.2. Por outro lado,
as subtarefas de diarizacao foram medidas com as métricas de cluster agrupadas, pois refletem
muito bem a natureza de agrupamento de documentos internos dessas tarefas. Sub resultados
finos, dependendo da configuracao do conjunto de dados, por exemplo, o nimero de autores em
um documento e sua taxa de contribuicao, foram apresentados no documento de sintese desta

tarefa [Rosso et al., 2016].

I1.3 Redes Neurais

A TA é um termo genérico que implica no uso do computador para simular o comportamento
inteligente com a minima interven¢ao humana [Schmidhuber, 2015]. Neste trabalho é necesséria a
utilizacao da AM, no campo da ITA.

A AM nao é um conceito recente [Abramson et al., 1963]. Mas no campo da IA lida com a
concepcao e desenvolvimento de algoritmos para identificar padrées complexos a partir de dados

experimentais, sem assumir uma equacao pré-estabelecida como modelo e tomar decisoes de forma
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inteligente [Bischl et al., 2016]. A AM tem sido utilizada na investigacao de técnicas para simular
o comportamento do cérebro humano em tarefas como reconhecimento facial, reconhecimento de
fala e processamento de linguagem natural [Deng and Yu, 2014].

A AP utiliza-se de métodos analiticos para representar conceitos, implementando uma hierar-
quia de conhecimento em multiplas camadas. A medida que caminhamos pelas camadas ocorre
a aprendizagem baseada nos dados representados nas camadas. Com uma maior disponibilidade
de grandes volumes de dados, a partir do inicio do século XXI, houve um avango nas pesquisas
utilizando a AP [Bengio, 2009]. A AP é utilizada neste trabalho para a criagdo de um modelo capaz

de identificar o estilo de escrita do autor expresso em um texto.

I1.3.1 Redes Long Short-Term Memory

Uma das motivagoes para a investigacao de redes neurais artificiais compostas de muitas cama-
das veio da neurociéncia, mais especificamente do estudo da parte do cérebro denominada cortex
visual. Dessa forma, cada regido de neurdnios (que é andloga ao conceito de camada em redes
neurais artificiais) combina padrdes detectados pela regiao imediatamente anterior para formar
caracteristicas mais complexas.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tém como objetivo simular o comportamento de uma rede
biolégica de neurénios. Uma RNA possui uma rede de neurénios artificiais onde cada unidade
realiza uma computacao baseada nas demais unidades em que estd conectada [Goodfellow et al.,
2016]. H4& diferentes arquiteturas de RNA e as formas como os nés destas redes sdo percorridos
definem classes distintas. Uma dessas classes é as das Redes Neurais Recorrentes (RNR) e outras
a das Redes Neurais Convolucionais (RNC).

As RNC s@o redes neurais artificias em que uma determinada camada, em vez de ligar cada
entrada a cada neurotnio, elas restringem as conexodes intencionalmente para que qualquer neuronio
aceite as entradas apenas a partir de uma pequena subsecao da camada anterior. Nelas o padrao de
conectividade entre os neurénios é inspirado na organizacao do cortex visual dos animais. Neuronios
corticais individuais respondem a estimulos apenas em regioes restritas do campo de visao co-
nhecidas como campos receptivos. Os campos receptivos de diferentes neurdnios se sobrepoem
parcialmente de forma a cobrir todo o campo de visao [Gehring et al., 2017].

RNR constituem uma ampla classe de redes cuja evolucao do estado depende tanto da entrada
corrente quanto do estado atual. Estas redes tem a possibilidade de realizar computacao dependente
do contexto e aprender dependéncias de longo prazo [Visin et al., 2016]. Devido a sua flexibilidade
no que concerne ao processamento de entradas de tamanho varidavel, RNR tém sido aplicadas
recentemente em uma variedade de problemas. Dentre as RNR ha as redes ELman, Jordan e

as LSTM.
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As redes LSTM sdo um tipo mais complexo de RNR proposto em Hochreiter and Schmidhuber
[1997]. Este tipo de rede é formada por células (ou blocos) que, por possuirem uma estrutura
interna apropriada, podem armazenar um determinado valor por uma quantidade arbitraria de
passos de tempo, permitindo assim uma forma de aprendizagem que favorece a sua utilizagao na

metodologia que é aplicada nesta pesquisa [Bezerra, 2016].

I1.3.2 Redes Siamesas

RS sao redes de ramificagdo dupla com pesos vinculados, isto é, consistem na mesma rede
copiada e mesclada com uma fungao de energia [Hoffer and Ailon, 2015].

A Figura I1.4 mostra uma visdo geral dessa arquitetura de rede. O conjunto de treinamento
para uma rede siamesa consiste em triplas (x1, x2, y) onde x; e X3 sdo sequéncias de caracteres
(ou frases) e y € 0,1 indica if (x3 e x2) que quanto mais préximo de 1, maiores as chances de
serem similares e quanto mais proximo de zero, menores as chances. O objetivo do treinamento
¢ minimizar a distancia em um espaco de incorporacao entre pares semelhantes e maximizar a

distancia entre os pares nao similares.

Camada de Camada Camada de Camada de
entrada Oculta distancia saida

Figura I1.4: Redes Siamesas

Uma rede neural siamesa consiste em redes gémeas que aceitam entradas distintas, mas sao
unidas por uma funcdo de energia no topo. Esta funcdo computa alguma métrica entre o nivel
mais alto de representacao caracteristica em cada lado. Os pardmetros entre as redes gémeas estao
vinculados. Quando da aplicacdo no reconhecimento de imagens, a amarragdo do peso garante
que duas imagens extremamente semelhantes possivelmente nao poderao ser mapeadas por suas

respectivas redes para locais muito diferentes no espago de caracteristicas, porque cada rede com-
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puta a mesma funcao. Além disso, a rede é simétrica, de modo que sempre que apresentamos duas
imagens distintas para as redes gémeas, a camada superior conjunta calculard a mesma métrica
como se fossemos apresentados as mesmas duas imagens mas para os gémeos opostos [Koch et al.,
2015].

A Figura I1.4 apresenta o esquema de uma rede siamesa simples, de apenas uma camada oculta,
para classificagdo bindria. A estrutura da rede é replicada em suas segbes superior e inferior,
formando assim as redes gémeas. E importante notar que a matriz de pesos é compartilhada em
cada camada da rede. Para a formacao da camada de distancia existem varias alternativas: sendo
a distancia euclidiana e a semelhanca de cosseno mais utilizada [Koch et al., 2015].

Exemplificaremos, de forma simplificada o funcionamento de uma RS, considerando como en-

tradas da rede duas imagens para as quais queremos avaliar o grau de similaridade.

Imagem 1 \

O ——>»0.75
/ Similaridade

Imagem 2

Rede Siamesa

Figura II.5: Exemplo Rede Siamesa

Conforme a Figura II.5 em cada ramo da RS entra uma das imagens[A]. Com os pesos com-
partilhados a rede gera um valor referente a cada imagem|[B]. Entao é aplicada uma fungao de
distancia que resultard na representacao da similaridade entre as imagens[C]. A camada de saida
final é gerada por alguma funcao que garanta representacao dos resultados em valores entre 0 e
1[D].

Em nosso trabalho as entradas da RS serao as frases, em sua representagao vetorial.

I1.3.3 Incorporacao de Frases

IF (sentence embeddings) é um conjunto de técnicas de modelagem e aprendizado em proces-
samento de linguagem natural em que palavras ou frases sao mapeadas para vetores de nimeros
reais. B comum que este processo use como base um vocabuldrio especifico de referéncia. Trata-se

de gerar uma forma de representar vetorialmente, com uma grande redugao de dimensionalidade,
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a relacao de distancia entre as palavras ou frases. Existem intmeros métodos para gerar esta

representagao vetorial, mas em nosso caso utilizamos o Skip-Thoughts [Kiros et al., 2015].

e Skip-Thoughts
Skip-Thoughts é uma rede neural artificial para a criagdo de incorporagoes (ou seja, repre-
sentagoes vetoriais) para frases em texto. Ele usa aprendizado nao supervisionado e sua
arquitetura consiste em um codificador e dois decodificadores. Os Skip-Thoughts sao ilustra-
dos na Figura I1.6, onde S;_1, S; e S;y1 s@o frases e Z(S;) é uma representacao vetorial da
frase S;. Os decodificadores e o codificador sao redes neurais recorrentes [Kiros et al., 2015].
Durante a fase de treinamento, a rede Skip-Thoughts recebe trés frases consecutivas como
entrada. A frase do meio é codificada e usada como entrada para os decodificadores, que
tentam reconstruir as frases anteriores e subsequentes. No exemplo acima, a frase S; é codi-
ficada em um vetor Z(S;), entdao o decodificador anterior tenta criar a frase S;_; recebendo

Z(S;) como entrada, enquanto Next Decoder tenta criar S;y; recebendo Z(S;). Depois que o

modelo é treinado, o Encoder pode ser usado para gerar incorporagoes de frases [Kiros et al.,

2015).

| got back home <eos>

got back home

'
_____ was strange <eos>

<eos> This was strange

Figura I1.6: O Modelo Skip-Thoughts

I1.4 Modelos que usam caracteristicas estilométricas

O uso das caracteristicas estilométricas no apoio a tarefa de detecgdo de plagio baseia-se no
fato de que cada autor desenvolve uma maneira individual de escrever, caracterizando-se assim um
estilo préprio [Alsallal et al., 2013].

Segundo Meyer Zu Eissen and Stein [2006], basicamente o poder de uma abordagem de detecgao
de pldgio depende da qualidade da identificacdo de caracteristicas linguisticas. As caracteristicas
estilométricas quantificam aspectos do estilo de escrita e alguns deles foram utilizados com sucesso
para discriminar entre livros com respeito a autoria.

A detecgao de plégio intrinseco usa a estilometria (andlise do estilo literario) para identificar
segmentos estilisticamente diferentes em um texto. Com caracteristicas cuidadosamente escolhi-
das, a estilometria é robusta mesmo contra tentativas de imitacao automatizadas, ja que alterar
automaticamente a estrutura gramatical de uma frase sem alterar o significado do texto é um

desafio [Krause, 2015].
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Na estilometria sao considerados aspectos 1éxicos, semanticos, sintaticos e alguns de aplicagao
especifica nesta caracterizacao de estilo. As Tabela I1.2 a I1.6 apresentam alguns exemplos desta
diversidade de caracteristicas que podem ser consideradas [Alzahrani et al., 2012].

As caracteristicas léxicas podem operar no nivel de caracteres, ou de palavras. A representacao
baseada em caracteres considera um documento(d) formado por uma sequéncia de caracteres
(c1,c2...c,) onde n é o tamanho do documento em nimero de caracteres. Ja a representagao base-
ada em palavras considera um documento(d) formado por uma sequéncia de palavras (p1, ps...pn)
onde n é o tamanho do documento em ntimero de palavras. Em ambas as representacoes é des-
considerada a estrutura do documento em relacao a pardgrafos e frases. As Tabelas I1.2 a I1.3

apresentam algumas caracteristicas léxicas.

Tabela I1.2: Caracteristicas estilométricas léxicas baseadas em caracteres

Léxicas baseadas em caracteres

Frequéncia de caracteres

Tipos de caracteres (letras, digitos, pontuagoes)
Frequéncia de caracteres especiais (p.ex !, &, etc.)
Frequéncia de n-gramas de comprimento fixo
Frequéncia de n-gramas de comprimento varidvel
Métodos de Compressao

Na Tabela I1.2 sao apresentadas algumas caracteristicas estilométricas léxicas baseadas em

caracteres:

e Frequéncia de caracteres - p.ex. quantas vezes cada letra aparece no texto: A(35), B(18),

C(30), ... Z(10)

e Tipos de caracteres - p.ex. quantas letras, digitos, caracteres especiais e pontuacao aparecem

no texto.

e Frequéncia de caracteres especiais - p.ex. quantas vezes aparece no texto os caracteres , #,

%, $, &.

e Frequéncia de n-gramas de comprimento fixo - p.ex. define-se o critério de 2-gram e verifica-se

quantas vezes cada 2-gram aparece no texto: aa(0), ab(22), ac(19), ad(23), ... zz(0).

e Frequéncia de n-gramas de comprimento variavel - p.ex. define-se o critério de trabalhar com
2-gram e 4-gram e por amostragem verifica-se no texto a quantidade de ocorréncias: br(20),

de(89), acro(3), vers(32), tras(39).

e Métodos de Compressao - A frequéncia de caracteres em um texto pode servir de referéncia

para modelos estatisticos e adaptativos de métodos de compressao. O resultado da compressao
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do texto, ou de blocos de texto, auxilia a identificagao das caracteristicas estilométricas [Sta-

matatos, 2009b].

Tabela I1.3: Caracteristicas estilométricas baseadas em palavras

Léxicas baseadas em palavras

Comprimento médio das palavras
Comprimento médio das frases
Média de silabas por palavra
Riqueza de vocabulario
Frequéncia de palavras
Frequéncia de palavras de funcao
Frequéncia de n-gramas palavras
Erros de ortografia

Erros de formatacao

Na Tabela I1.3 sao apresentadas algumas caracteristicas estilométricas léxicas baseadas em

palavras:

e Comprimento médio das palavras - avalia qual o tamanho médio das palavras utilizadas no
texto, p.ex. palavras de um caracter (21%), de dois caracteres (24%), de trés caracteres

(16%), de dez caracteres (1%), gerando um tamanho médio de palavras com 3,45 caracteres.

e Comprimento médio das frases - avalia qual o tamanho médio das frases utilizadas no texto,
p.ex. frases de cinco palavras (1%), de seis palavras (11%), de sete palavras (22%), de oito
palavras (34%), de quinze palavras (2%), gerando um tamanho médio de frases com 8,76

palavras.

e Média de silabas por palavra - avalia qual o tamanho médio das palavras em silabas utilizadas
no texto, p.ex. palavras de uma silaba (23%), de 2 silabas (26%), de 3 silabas (33%), de 4

palavras (12%), de 6 silabas (1%), gerando um tamanho médio de palavras com 3, 12 silabas.

e Riqueza de vocabuldrio - utiliza critérios como a verificagdo do ntimero de palavras distintas

que aparecem no texto e avalia a quantidade de palavras com apenas uma ou duas ocorréncias.

e Frequéncia de palavras - quantifica, para cada uma das palavras que aparece no texto, a sua
ocorréncia. Auxilia, de forma complementar, na identificacdo de repeticao de vocabulario,

falta do uso de sindénimos, entre outras caracteristicas de estilo de escrita.

e Frequéncia de palavras de funcao - quantifica as ocorréncias de palavras de fungao no texto.
Palavras de fungao sao aquelas que auxiliam a que as frases estejam gramaticalmente corretas,

apesar de nao terem peso semantico. Normalmente sdo os pronomes, preposicoes e verbos
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auxiliares. Na frase “Meu pai foi para o hospital” as palavras em destaque sao palavras de

funcao.

e Frequéncia de n-gramas palavras - quantifica a ocorréncia no texto do conjunto de palavras
definidas pelo n-gram. Com o parametro de 2-gram de palavras, a verificacao das ocorréncias

sera de pares de palavras do texto.

e Erros de ortografia - verifica a ocorréncia de erros de ortografia no texto, bem como a quan-

tidade de incidéncia dos mesmos e sua repeticdo. p.ex. omissao de letras, letras repetidas.

e Erros de formatacgao - verifica a ocorréncia de erros de formatacao do texto, bem como a
quantidade de incidéncia dos mesmos e sua repeticao. p.ex. uso de letras maidsculas no

inicio das frases, falta de pontuacao final nas frases.

As caracteristicas estilométricas sintaticas se manifestam no uso das classes gramaticais de frases
e de palavras em diferentes declaragoes. O uso de marcadores das classes gramaticais das palavras
de um texto sinalizando se sao verbos, substantivos, pronomes, adjetivos, advérbios, preposicoes,
conjuncoes ou interjeicoes é utilizado no apoio a identificagdo das caracteristicas estilométricas.
A representacao baseada em frases divide o texto em afirmagoes utilizando como referéncia os

delimitadores de fim de frases: pontos finais, pontos de exclamagao e pontos de interrogacao.

Tabela I1.4: Caracteristicas estilométricas sintaticas

Sintaticas

Classes gramaticais

Frequéncia das classes gramaticais em n-gramas
Trechos

frases e estruturas das frases

Regras de Frequéncia de reescrita

Erros de sintaxe

Na Tabela I1.4 sao apresentadas algumas caracteristicas estilométricas sintaticas:

e Classes gramaticais - quantifica a ocorréncia no texto de verbos, advérbios, adjetivos, subs-

tantivos, pronomes, preposicoes, conjuncoes e interjeicoes.

e Frequéncia das classes gramaticais em n-gramas - quantifica a ocorréncia no texto das classes
gramaticais definidas pelo n-gram. Com o pardmetro de 2-gram de palavras, a verificagao
das ocorréncias das classes gramaticais nao serd realizada por palavra, mas sim por pares de

palavras.

e Trechos - Neste caso define-se um tamanho fixo de quantidade de caracteres, delimitando
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assim um trecho. p.ex. 100 caracteres. Deste modo a verificacdo de ocorréncia de palavras

nao se dd no ambito da frase, mas sim dentro do trecho pré-definido.

e Frases e estruturas das frases - A estrutura do texto em sua organizagdo em frases é conside-

rada aqui. p.ex. a quantidade de frases no texto é uma das caracteristicas estilométricas.

e Regras de Frequéncia de reescrita - A identificacdo de recorréncia de escritas no texto, e as

regras que caracterizam este uso pelo autor, ajudam a identificacao de estilo.

e Erros de sintaxe - p.ex. busca-se identificar aqui a ocorréncia de fragmentos de frases, frases

de execucao e tempo sem correspondéncia.

As caracteristicas estilométricas seméanticas quantificam o uso de classes, sinénimos, anténimos,
hiperénimos e hipénimos em um texto, frase ou declaragao. O uso combinado das caracteristicas
semanticas e da marcacao das caracteristicas das classes gramaticais auxiliam a identificagao do

significado semantico do texto e sao muito utilizadas na tarefa de deteccao de plagio.

Tabela I1.5: Caracteristicas estilométricas semanticas

Semanticas

Sinénimos
Anténimos
Dependéncias seméanticas

Na Tabela I1.5 sao apresentadas algumas caracteristicas estilométricas semanticas:

e Sinénimos - identifica o uso de palavras sinénimas no texto e quantifica a ocorréncia das mes-
mas. O uso de sinénimos, evitando a repeticao de palavras, é uma caracteristica estilométrica

relevante.

e Anténimos - identifica o uso de palavras antonimas no texto e quantifica a ocorréncia das

mesmas.

e Dependéncias semanticas - A dependéncia semantica entre palavras indica que se as mesmas
forem separadas, ou uma delas retirada, haverd prejuizo na compreensao do sentido do texto.
Identificar e quantificar a ocorréncia destas dependéncias no texto deve ser incluida em uma

avaliacao de estilometria.

Ha ainda caracteristicas estilométricas de aplicacao especifica. As caracteristicas estruturais
capturam a organizacao do texto que pode ser considerado, por exemplo, como um conjunto de

paragrafos. Cabecalhos, se¢bes, subsecoes e frases apoiam a verificagdo da estrutura de um texto.
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Tabela I1.6: Caracteristicas estilométricas de aplicagoes especificas

Aplicagoes Especificas
Estruturais
Palavras-chave
Linguagem especifica

A busca de palavras-chaves no texto, bem como da ocorréncia de uso de linguagem especifica, apoia
a visao da estrutura do texto baseada nas ideias e conceitos que nele estao contidos.

Na Tabela I1.6 sao apresentadas algumas caracteristicas estilométricas de aplicagoes especificas:

e Estruturais - Identificar as caracteristicas de tamanho médio dos paragrafos em numero de
frases, como é feita a tabulacao dos paragrafos, o uso de saudacoes, despedidas e assinaturas

no texto sao aspectos estruturais que devem ser considerados.

e Palavras-chave - A identificacao de contetudos especificos, através da localizacao de palavras-

chaves no texto, apoia a visao da estrutura do texto baseada nas ideias que nele estao contidas.

e Linguagem especifica - Em algumas ocasioes espera-se encontrar em um documento a ocorréncia
de determinada linguagem especifica. A verificacdo da ocorréncia, ou nao, desta linguagem

apoia a identificacao do estilo do autor.

II.5 Medidas de avaliagao

Considere um detector de plagio em documentos. A qualidade desse detector pode ser medida
de forma objetiva usando diferentes medidas de avaliagao.

Para uma melhor compreensao dessas medidas utilizadas considere as seguintes quantidades: VP
- Verdadeiros Positivos, FP - Falsos Positivos e P - Total de Positivos. Todas as frases identificadas
como plagio pelo detector seriam contabilizadas no total de positivos (P). As frases apontadas
como plagiadas que realmente o fossem, seriam consideradas casos verdadeiros positivos (VP). Ja
as apontadas indevidamente como plagio representam casos de falso positivos (FP).

As medidas de avaliacao utilizadas nos experimentos desta dissertacao para avaliar a qualidade
da deteccao de passagens plagiadas consideram os contadores apresentados acima. Essas medidas

sao descritas a seguir.

Recall
Corresponde a razao entre a quantidade de exemplos classificados como pertencentes a uma
classe que realmente sao daquela classe dividido pela quantidade total de exemplos que pertencem

a esta classe, mesmo que sejam classificados em outra. No caso bindrio, o recall corresponde a
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quantidade de verdadeiros positivos divididos pelo total de positivos Potthast et al. [2010], de

acordo com a Equacao II.1.

VP
= — II.1
Reca Iz (I1.1)

Precisao
Numero de exemplos classificados como pertencentes a uma classe, que realmente sao daquela
classe (verdadeiros positivos), dividido pela soma entre este nimero, e o nimero de exemplos
classificados nesta classe, mas que pertencem a outras (falsos positivos) [Potthast et al., 2010]. A
precisao é computada conforme a Equacao I11.2.
VP

Precisao = ———— 11.2
recisdo = ymrp (IL.2)

F1-score
O F1 Score é uma média harmonica entre precisao e recall, apresentada na Equacao I1.3. Em

geral, quanto maior for o valor da F1 score, indica um desempenho melhor [Potthast et al., 2010].

Fl— 2 x Precisao * Recall

11.3
Precisao + Recall (I.3)

Granularidade

Cada caso de plagio deve ser considerado apenas uma vez pelo detector. Todavia existem
situacoes em que um 1nico caso real possa ser reportado multiplas vezes, gerando uma distorcao
na avaliagdo. A métrica da Granularidade, citada em Oberreuter et al. [2012] aumenta & medida
que os casos de plagio sao computados mais de uma vez. O valor ideal que pode ser obtido para
a Granularidade é 1,0, pois significa que cada caso de pldgio foi considerado apenas uma vez. A
granularidade é definida como um ndmero médio de plagios relatados por uma passagem de texto
de plagio, conforme a Equacao II.4, onde Sgr correspondem aos casos detectados corretamente e

Cgs corresponde ao numero de vezes que o caso S foi detectado.

1
Granularidade = —— Z |Cs| (IL.4)
19R| 5k

Plagdet

Recall, precisao e granularidade foram calculadas para todos os detectores de plagio que parti-
ciparam do PAN11; no entanto, eles ndo permitem uma classificacdo absoluta entre eles. Para tal,
as trés medidas podem ser combinadas em uma tUnica pontuacao geral chamada Plagdet Potthast

et al. [2011]. A forma de cdlculo de Plagdet é apresentada na Equagao IL5.



Plagdet =

1

loga( 1 + Granularity)
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(IL5)
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta a metodologia de pesquisa e os trabalhos relacionados aos métodos e aos
problemas. A metodologia de pesquisa cientifica adotada, e os resultados obtidos de sua busca, estao
na Secgao II1.1. A Segao II1.2 trata dos trabalhos relacionados ao problema da tarefa de detecgao
intrinseca de plagio, contendo diversas propostas de solugao. Na Secao II1.3 sdo apresentados os
trabalhos referentes aos métodos que estao contidos na metodologia proposta: redes LSTM, redes
siamesas, incorporacao de palavras (word embeddings), similaridade de frases e agrupamento de
correlagao (correlation-clustering). Ao final é indicado qual a drea ainda a ser melhor explorada e

onde esta dissertacao contribui com as suas conclusoes.

II1.1 Sobre a Metodologia de pesquisa

A metodologia de pesquisa adotada foi a do mapa sistematico. Foram consultadas para a busca
dos trabalhos relacionados as bases: Scopus, Science Direct, SCielo, IEEE zplore e ACM Digital
Library. A plataforma do Google Académico também foi utilizada como ferramenta de busca
complementar.

Inicialmente foi utilizada a string de busca plagiarism detection. As bases Science Direct e
IEEE Xplore totalizaram 18 artigos. A base Scopus retornou 75 artigos. No entanto, ndo houve
retorno para a base ACM Digital Library nem para a base Scielo. Foi realizada entao a busca
utilizando a string plagiarism, mais genérica, que retornou 66 artigos, mas sem relevancia com esta
pesquisa. O mesmo ocorreu com a base ACM Digital Library. Neste caso a string mais genérica
retornou 151 artigos.

Esta mesma consulta realizada no Google Académico retornou 1170 resultados. Refinando a
busca, filtrando-a artigos a partir de 2009, o resultado foi de 1080 artigos. Considerando um nimero
ainda excessivo, a string Intrinsic Plagiarism Detection foi utilizada retornando 573 artigos.

Para complementar, as mesmas bases foram consultadas com a string Plagiarism Detection e
retornaram 507 artigos na Science Direct e 330 artigos na ACM Digital Library.

Neste cendrio foram considerados novos critérios para inclusao na pesquisa: a prioridade para
artigos que utilizavam na pesquisa as bases dos eventos do PAN, pois esta é a base utilizada

nesta pesquisa. Um segundo critério adotado foi o de niimero de citagoes do artigo, sendo os mais
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citados selecionados. Artigos que tratavam de deteccao de plagio mas apenas usando a metodologia
extrinseca também foram desconsiderados.

Ao final foram selecionados 236 artigos para a leitura dos resumos. Destes, mediante a ava-
liacdo de sua relagdo ao projeto desta pesquisa, 14 artigos foram lidos integralmente, resumidos e

apresentados neste capitulo.

II1.2 Trabalhos relacionados ao problema

Os trabalhos relacionados ao problema sao apresentados categorizados em os vencedores das
edigoes do PAN, relativos a tarefa de deteccdo intrinseca de plagio, os que tratam da diarizacéo do

autor e as pesquisas dedicadas a detecgao intrinseca de plagio fora da competicao do PAN.

I11.2.1 Vencedores do PAN

As referéncias, na busca de valores de baseline para avaliagdo dos resultados obtidos pela me-
todologia proposta neste trabalho, sao os trabalhos vencedores na tarefa de identificagdo intrinseca

de plagio na competicdo do PAN, nas edigoes 2009, 2011 e 2016.

Tabela II1.1: Resultados da Detecgao de Plagio Intrinseco - PAN11

Plagdet Precisicao Recall Granularidade Referencia
0.19 0.23 0.46 1.21 Stamatos
0.33 0.34 0.31 1.00 Oberreuter et al
0.17 0.43 0.11 1.03 Kestemont et al.
0.08 0.13 0.07 1.05 Akiva et al.
0.07 0.11 0.08 1.48 Rao et al.

A Tabela III.1 mostra o desempenho dos detectores intrinsecos de plagio no PAN-PC-11. Como
linha de base, as colunas do trabalho de Stamatatos [2009a] mostram o desempenho do detector

com melhor desempenho do PAN2009 [Potthast et al., 2011].

1. O melhor resultado alcangado no PAN2009 foi o de Stamatatos [2009a]. A ideia principal
da abordagem proposta foi definir uma janela deslizante sobre o comprimento do texto e
comparar o texto na janela com o documento inteiro. Assim, é criada uma funcdo que
quantifica as mudancas de estilo dentro do documento. As anomalias dessa fungdo apoiam
a detecgao das segoes plagiadas. O estudo utilizou um perfil de agrupamento dos caracteres
de entrada de trés em trés. Na Figura III.1 a linha tracejada indica o limite do critério de

passagem plagiado. A funcao bindria acima indica passagens reais plagiadas (valores altos).

2. Em Kestemont et al. [2011] que também trabalha com perfis de caracteres agrupados em trés,
incluindo uma matriz de distancias que apoia a identificacao dos trechos que nao mantém a

similaridade entre si.
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Figura II1.1: Detecgao Intrinseca - Stamatos 2009
O trabalho de detecgao intrinseca que se destacou no PAN2011 foi o de Oberreuter et al.

[2012], cuja principal contribuicao estd associada a abordagem de deteccao de outliers para

identificacao de mudancas no estilo do autor.

4. Os trabalhos de Akiva [2011] e Rao et al. [2011] tiveram resultados bem inferiores na com-

peticdo na tarefa de deteccao intrinseca de plagio.

I11.2.2 Diarizacao de Autor

Na competicao de 2016 foi inserido na competicao o conceito de diarizagao de autor, sendo a

deteccao intrinseca de pldgio uma tarefa especifica onde se garante que ao menos 70% do texto é

de um autor principal. Para esta tarefa especifica destacaram-se:

1.

Kuznetsov et al. [2016] onde o trabalho investiga métodos para detecgao intrinseca de plagio
e diarizagdo do autor. O método de detecgao intrinseca de plagio proposto divide um docu-
mento de texto em sessOes, vetoriza as frases, treina um modelo de classificacdo e encontra
valores aberrantes na saida do classificador. Para adaptar a estrutura para o problema de
diarizacao do autor, ele separa adicionalmente as estatisticas de saida em um conjunto de
clusters correspondente aos diferentes autores. Se o ntmero de autores for desconhecido, o

método o estimard pela maximizagao da medida de discrepancia do cluster.

. A abordagem proposta baseou-se em uma técnica independente de linguagem para identificar

de maneira exclusiva um autor baseado em seu texto escrito: Recursos Léxicos. Quinze

caracteristicas léxicas foram usadas em combinacao com o método ClustDist para a detecgao
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de texto anémalo com o documento [Sittar et al., 2016].

A Tabela III.2 indica os resultados dos melhores trabalhos de deteccao intrinseca no PAN2016.

Tabela I11.2: PAN 2016 - Resultados Tarefa A

Resultados da Deteccao Intrinseca de Plagio

Colocagao Time Micro-Média Macro-Média
Recall Precisao F Recall Precisao F
1 Kusnetzov et al. 0,19 0,29 0,22 0,15 0,28 0,17
- Stamatos 0,16 0,25 0,18 0,15 0,24 0,16
2 Sittar et al. 0,07 0,14 0,08 0,10 0,14 0,10

Tabela II1.3: PAN 2016 - Resultados Tarefas B e C

Resultados da Diarizagdo de Autor

N° Autores Rank Time Bcubed

Recall Precisao F

Desconhecido -
(Tarefa B) 1 Kusnetzov et al.  0.46 0.64 0.52
2 Sittar et al. 0.47 0.28 0.32
Conhecido - 0.62 0.56 0.52
(Tarefa C) 1 Kusnetzov et al.  0.42 0.64 0.48
2 Sittar et al. 0.47 0.31 0.35

II1.2.3 Deteccao intrinseca fora do PAN

Fora da competicdo do PAN existem trabalhos relevantes para a tarefa de deteccdo intrinseca

de pléagio.

1. Um trabalho de referéncia na deteccao intrinseca é o de Eissen and Stein [2006]. Neste
experimento, cada documento foi dividido em partes que variaram de 40 a 200 palavras. As

caracteristicas estilométricas tradicionais foram selecionadas:
e estatisticas de texto, que operam no nivel do personagem,
e caracteristicas sintaticas, que medem o estilo de escrita no nivel da frase,
e recursos de fala para quantificar o uso de classes de palavras,
e conjuntos de palavras de classe fechada para contar palavras especiais e
e caracteristicas estruturais, que refletem a organizagao do texto.

O principal mecanismo para definir o estilo de um autor foi baseado em uma fungao estatistica

da classe de frequéncia média de palavras. A classe média de frequéncia de palavras de um
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documento nos diz algo sobre a complexidade do estilo e o tamanho do vocabulario de um

autor pois ambos sao caracteristicas altamente individuais.

2. Em Bensalem et al. [2014] h4 uma forma diferente de apresentagao de texto considerando agru-
pamentos com diferentes niimeros de caracteres (n-gramas). Ha uma descrigao dos fragmentos
de texto para que a distancia entre eles seja identificada como pldgio. Aqui os fragmentos de
texto sao representados por um vetor reduzido, onde cada caracteristica passa por uma série
de frequéncias de uma classe de (n-gramas). Portanto, a dimensao de cada vetor é igual ao
numero de classes e nao ao nimero de (n-gramas). O algoritmo Naive Bayes, implementado

no software WEKA,! foi utilizado como classificador.

3. Uma proposta mais recente para a deteccao intrinseca é a de AlSallal et al. [2017]. A abor-
dagem proposta, denominada Perceptron Multi-Layer, refere-se a utilizacao de propriedades
estatisticas das palavras mais comuns e através delas identificar padroes de uso que permitam
definir estilos de autoria. O procedimento de geragao de modelos é focado apenas em um au-
tor, de cada vez. O conjunto de recursos do modelo intrinseco foi baseado na frequéncia das
palavras mais comuns, suas frequéncias relativas na série de livros e o desvio dessas frequéncias
em todos os livros para um autor em particular. Os resultados superaram estatisticamente os
modelos Redes Bayseanas, Support Vector Machine e Floresta Aleatéria, com uma precisao

total de 97% [AlSallal et al., 2017].

I11.3 Trabalhos relacionados aos métodos

Ha alguns trabalhos cujo objetivo é aprender a similaridade entre frases utilizando redes siame-

sas, mas nao com o objetivo de deteccao de plégio.

1. Em Neculoiu et al. [2016] é proposta uma arquitetura profunda para aprender as semelhancas
entre sequéncias de caracteres de tamanho varidvel. Redes LSTM foram implementadas nos
ramos de uma rede siamesa para realizar o aprendizado. O modelo foi usado na tarefa de
normalizar cargas com base em uma taxonomia anotada manualmente. Partindo de um
pequeno conjunto de dados, novas fontes de variacao foram incorporadas gradualmente. O
modelo deve identificar semelhancas semanticas e nao semanticas e ser invariante a incorrecoes
de ortografia, substitui¢gbes por sinénimos, inclusao de palavras extras supérfluas e também
auto corrigivel. O melhor resultado do modelo foi na sua invariancia a inclusao de palavras

extras [Neculoiu et al., 2016].

2. J4 em Mueller [2016] é apresentada uma adaptagao siamesa de uma rede LSTM para dados

rotulados compostos por pares de sequéncias de tamanho varidvel. O modelo é aplicado para

Thttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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avaliar a semelhanca seméntica entre frases e excede o estado da arte, superando os mode-
los de caracteristicas estilométricas e dos sistemas de redes neurais de maior complexidade.
Para essas aplicagoes, sao fornecidos vetores de incorporagao de palavras suplementados com
informacoes de sinonimos as LSTMs que usam um vetor de tamanho fixo para codificar o
significado subjacente expresso em uma frase. Ao restringir as operacgoes subsequentes a
depender de uma simples métrica de Manhattan, forca-se as representagoes de frases apren-
didas pelo modelo a formar um espaco altamente estruturado cuja geometria reflete relagoes

semanticas complexas [Mueller, 2016].

3. Um estudo para a identificacao de similaridade seméantica na lingua portuguesa foi realizado
pela equipe Blue Man Group, na competicao de avaliagdo de similaridade semaéantica e in-
feréncia textual do PROPOR 2016. Considerando vetores semanticos de palavras criados
com toda a Wikipédia em lingua portuguesa, sao seguidas duas frentes distintas. Na pri-
meira, é implementado um conjunto de caracteristicas da literatura para treinar os modelos
de regressao e classificagao baseados em vetores de suporte. Na segunda frente sao explo-
rados métodos de AP, tais quais redes neurais siamesas. As avaliacGes preliminares com o0s
conjuntos de dados de treinamento e experimentacao demonstrou que a primeira diregao era
mais promissora, fazendo com que a pesquisa nao continuasse com a proposta usando as redes

neurais siamesas [Barbosa et al., 2016].

4. A pesquisa de Kiros et al. [2015] propoe um codificador para a representagao de frases em
vetores: o Skip-Thoughts. E descrita uma abordagem para o aprendizado nao supervisionado
de um codificador de frases distribuido genérico. Usando a continuidade do texto, treina-
se um modelo codificador-decodificador que tenta reconstruir as frases circundantes de uma
passagem codificada. Frases que compartilham propriedades semanticas e sintaticas sao ma-
peadas para representacoes vetoriais semelhantes. A seguir, apresenta-se um método simples
de expansao de vocabulario para codificar palavras que nao eram vistas como parte do trei-
namento, permitindo expandir o vocabuldrio para um milhao de palavras. Apds o modelo
treinado, sdo extraidos e avaliados os vetores com modelos lineares em tarefas distintas como:
relacionamento seméantico, classificacao de frases de imagens, classificacao de tipo de per-
gunta e conjuntos de dados de sentimento e subjetividade. O resultado final é um codificador
pronto para uso que pode produzir representacoes de frases altamente genéricas, robustas e
com bom desempenho na pratica [Kiros et al., 2015] Importante destacar que o skip-thoughts
é um modelo pré-treinado e que ndo possui relagao de dependéncia com o corpus do PAN

utilizado nesta pesquisa.

5. A aprendizagem sequéncia a sequéncia usando redes convolucionais esta na pesquisa de Geh-
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ring et al. [2017] para contribuir na tarefa de tradugoes automéaticas do inglés para o franceés,
alemédo e romeno. A abordagem consiste em mapear uma sequéncia de entrada para uma
sequéncia de saida de comprimento varidvel por meio de redes neurais recorrentes, neste caso
utilizando uma rede neural convolucional multi-camada. Primeiro, os elementos de entrada
sao incorporados em um espaco vetorial. Em seguida, a estrutura de blocos convolucional é
responsavel pelo processo de codificacdo e decodificagao. Os gradientes sdo escalados como
uma estratégia de normalizacao. Uma atencao em varias etapas combina a etapa de decodi-

ficagao atual com a anterior.

6. Um trabalho recente encontrado relativo a similaridade entre frases usando redes siamesas
é o de Ichida et al. [2018]. Nele é utiliza uma arquitetura de rede neural siamesa usando
duas GRU (Gating Recurrent Units) que receberao como entrada IF (word embeddings) ob-
tidas através do modelo Word2vec Skip-Gram. O dataset do experimento é o SICK dataset
(Sentences Involving Compositional Knowledge) utilizado nos exercicios do Workshop Inter-
nacional de Avaliacdo Semantica de 2014(SemEVal-2014)2, que contém 5000 pares de frases
para treinamento, 500 pares para validacao e 4500 pares para teste. Os resultados deste
trabalho superam o dos demais apresentados no SemEval-2014. Os testes baseiam-se na iden-
tificacdo do grau de semelhanca seméantica entre frases, como por exemplo: “a woman is
slicing potatoe” e “a woman is cutting potatoes” e utiliza as métricas Pearson, Spearman e

MSE.

II1.4 Discussao

A relevancia do estudo apresentado nesta dissertacao ¢é justificada considerando que nos tra-
balhos relacionados pode-se observar que na tarefa especifica de deteccao intrinseca de plagio ha
pouca utilizacao de redes neurais siamesas no aprendizado do modelo, a rara aplicagao de incor-
poracao de frases, e a nao utilizacao de técnicas de otimizagao combinatdria, como a solugdo para
a correlagdo de clusters, na etapa de agrupamento das frases plagiadas. Os trabalhos de Ichida
et al. [2018], Gehring et al. [2017], Neculoiu et al. [2016] ¢ Mueller [2016] apesar de utilizarem
redes neurais nao sao aplicados na tarefa de identificacao de plagio. Ja os diversos trabalhos das
competigoes do PAN 2009 e PAN 2011, na busca de solugoes na tarefa de identificagdo intrinseca
de plégio, nao incorporam em sua solugdo modelos de AP. Em AlSallal et al. [2017] temos uma
proposta de solugao para a identificacao intrinseca de plagio, mas fora das competi¢oes do PAN e
utilizando o CEN(Corpus of English Novel) dataset.

A Figura III.2 apresenta um resumo das semelhancas e diferencas dos trabalhos relacionados

apresentados no capitulo III.

http://alt.qeri.org/semeval2014/



Trabalhos Relacionados - Semelhangas e Diferencas

Trabalho Plagio Redes Incorporagdo Clusterizacio Dataset Caracteristicas
Intinseco Neurais Frases PAN11 Estilométricas

Abordagem proposta nesta dissertagao X X X X X
Stamatos [2009] X X X
Oberreuter et al. [2011] X X X
Kestemont et al. [2011] X X X
Kuznetsov et al. [2016] X X
Sittar et al. [2016] X X
Stein [2006] X X
Bensalem [2014] X X X
Alsallal [2017] X X X
Neculoiu [2018] X
Mueller [2014] X
Barbosa [2016] X
Kiros [2015] X
Gehring [2017] X X
Ichida [2018] X

Figura II1.2:

Trabalhos Relacionados

32
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Capitulo IV Redes Neurais Profundas para Deteccao de Plagio

Este capitulo apresenta detalhes da abordagem para deteccao intrinseca de plagio proposta
nesta dissertacdao. A Secao IV.1 apresenta uma formalizacao do problema de deteccao de passagens
plagiadas, objeto principal de estudo desta dissertagdo. Secao IV.2 apresenta uma visao geral da
abordagem proposta e em seguida detalha cada um de seus passos. A discussao sobre restrigoes de

escopo deste trabalho encontra-se na Secao IV.3 deste capitulo.

IV.1 Formalizagcao do Problema

Considere que d,; ¢ um documento suspeito, i.e., um documento para o qual é necessério verificar
se contém passagens plagiadas. Consideramos que documento dg é composto por um conjunto de
frases. Além disso, consideramos que essas frases estao reunidas em sequéncias que chamamos de
passagens. Cada k-ésima passagem pj. corresponde a uma sequéncia de pelo menos uma frase em
dg e é identificada por um par ordenado de nimeros inteiros positivos (p%, pf.), onde p% é a posicao
em dg na qual o contetdo de py, inicia, e pj, ¢ o comprimento da passagem pj. Dizemos que duas
passagens py € p; sao nao-sobrepostas se elas nao possuem frases em comum.

O problema de detecgao intrinseca de passagens plagiadas corresponde a identificar {(p‘,f, pi)}, o
conjunto (possivelmente vazio) de passagens nao-sobrepostas em d, constituidas exclusivamente por
frases plagiadas. Nas proximas segoes deste capitulo apresentamos o detalhamento da abordagem

que propomos para resolver o problema aqui formalizado.

IV.2 Passos da abordagem de detecgao

Uma visao geral dos diferentes passos componentes da abordagem proposta nesta dissertacao é
apresentada na Figura IV.1. As préximas segoes apresentam detalhes acerca de cada um desses pas-
sos. As primeiras etapas, relativas ao pré-processamento, a geragao de um novo dataset apropriado
a0 nosso experimento e o processamento destes dados sao detalhadas na Secao IV.2.1. O mapea-
mento de frases para vetores multidimensionais é apresentado na Secao IV.2.2. Na Secao IV.2.3 é
explicado como se realiza treinamento do modelo para a aprendizagem de um métrica para com-
putar a similaridade estilométrica entre frases, enquanto que na Secao IV.2.4 descrevemos como

¢ realizada a representacao de um documento suspeito d, como um grafo. Aspectos relativos a
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aplicacao do algoritmo de correlacao de clusters sobre grafo resultante da etapa anterior sao apre-

sentados na Segao IV.2.5.

{(vi,v,flag)} | Construgéo do

Geragdo da {(s1,5,flag)} | Mapeamento de

intermediaria

multidimensionais

g

modelo de calculo
de similaridades

estilometricas

estrutura de dados "9 — | frases para vetores
Tzd

Tl'E’C
E. S
Geragéo da Mapeamento de Representagao
— || listadefrases | || frases para vetores > do documento
— do documento multidimensionais suspeito como
um grafo
a |

G(V,E)

|

Aplicagéo do
algoritmo

de correlagao
de clusters

|

Frases Originais Frases Plagiadas

SO {501, 502..50n> P {sp1, sp2..5pn’

Figura IV.1: Visao geral da abordagem proposta para deteccao de plagio.

IV.2.1 Geracao da estrutura de triplas

Para geracao do modelo de detecgao, consideramos a existéncia de um corpus D (i.e., uma
colegao de documentos) contendo passagens plagiadas. Consideramos também que é possivel con-

sultar o deslocamento e comprimento de cada uma dessas passagens. Além disso, para cada do-
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cumento dg, é possivel identificar suas frases componentes, seu autor, e uma lista (possivelmente
vazia) de passagens plagiadas. Cada passagem plagiada em um documento d, é identificada por
meio de um par de nimeros (deslocamento, comprimento). Neste par, deslocamento é a posi¢ao
do documento d4 na qual inicia a passagem plagiada, e comprimento corresponde a quantidade de
caracteres da passagem. Cada passagem é composta por uma ou mais frases.

Considerando a estrutura de informacgoes descrita acima, é possivel identificar quais frases de
um documento d, s@o originais (i.e., sdo do autor do documento), e quais frases sdo correspondentes
a plagio. Mais especificamente, é possivel gerar um conjunto de dados em que cada elemento é uma
tripla da forma (s;, sj,flag), em que s; e s; s@o os identificadores de duas frases contidas em um
mesmo documento dy, e flag € {0,1} indica se s; e s; sao ambas do autor, ou se uma delas é uma
frase plagiada.

O conjunto de treinamento necessario para ajustar o modelo de similaridade estilométrica é
construido a partir de um corpus D = {dz}zzjlv . Estes documentos sao por sua vez compostos de
frases, sendo que algumas delas podem corresponder a plagio.

Inicialmente, cada documento d; é pré-processado para gerar uma estrutura de dados inter-
medidria que é posteriormente transformada para finalmente gerar o conjunto de treinamento ne-
cessario para o ajuste do modelo de rede neural siamesa.

Essa estrutura intermediaria corresponde a um conjunto de triplas: frase 1, frase 2 e um campo
indicando se as frases tem o mesmo estilo, ou nao.

Para exemplificar a construcao dessa estrutura de dados, considere um documento ficticio com-
posto pelas frases {s1, s2, 83, 4, 55 }. Considere ainda que as frases s1, s3 e s5 sejam originais e que
as frases ss, s4 sejam plagiadas. A parte da estrutura de dados intermediaria correspondente a este

documento é apresentada na Tabela IV.1.

Tabela IV.1: Estrutura de dados intermediaria

S; Sj ﬂag
S1 S92 0
51 S3 1
S1 S4 0
S1 S5 1
S92 S3 0
S92 S4 1
S92 S5 0
S3 | s4 0
s3 | sy 1
S4 | S5 0

O procedimento exemplificado acima é executado para todos os documentos da colecao D. O
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Algoritmo 1 apresenta o pseudocédigo correspondente & geracao de estrutura de dados intermediaria
para todos os documentos de uma colecdo D. Abaixo, sdo fornecidos detalhes acerca dos principais

passos desse algoritmo.

Algorithm 1 Geracao da estrutura de dados intermediaria T;q

1: Entrada: D - uma colecdo de documentos.

2: Saida: T;4 - um conjunto de dados de 3-tuplas.
3: Tig 0

4: for d; € D do

5: O(d;) « frases originais em d;
6: P(d;) + frases plagiadas em d;
7: for p € P(d;) do

8: for 0 € O(d;) do

9: Tia < Tiq U{(p,0,0)}
10: end for

11: end for

12: for 01,09 € O(d;) e 01 # 02 do
13: Tiqg < Tiq U {(01, 02, 1)}

14: end for

15: if A(dz) = A<d2+1) then

16: for 0, € O(d;) do

17: for oy € O(di_H) do

18: Tiqg < Tig U{(01,02,1)}
19: end for

20: end for

21: end if

22: end for

23: return Ty

A entrada do algoritmo de geracao de triplas é uma colecao de documentos D com trechos
plagiados (linha 1). Esse algoritmo produz como saida (linha 2) o conjunto de dados de 3-tuplas
Tia.-

Para cada documento d; € D (linha 4) cria-se um conjunto de frases originais em d; (denotado
por O(d;) (linha 5), e o conjunto de frases plagiadas P(d;) (linha 6).

O algoritmo combina cada frase plagiada p € P(d;) (linha 7) com cada uma das frases originais
0 € O(d;) (linha 8). Ao conjunto T;4 é adicionado um novo elemento (o, p,0), indicando que o par
nao possui o mesmo estilo (linha 9). De forma andloga, para o conjunto de frases O(d;), formam-se
pares (linha 12) e T;4 recebe novo elemento correspondente a tripla (o1, 02, 1), indicando que o par
possui o mesmo de estilo (linha 13).

Se o autor do documento seguinte A(d;11) for o mesmo autor do documento atual A(d;) (linha
15), para cada frase original o; do conjunto O(d;) é feita a combinacao com cada uma das frases
originais o do conjunto O(d;+1) (linha 17). O conjunto T4 recebe novo elemento correspondente a

tripla (01, 02, 1), indicando que o par possui o mesmo estilo (linha 18).



37

IV.2.2 Mapeamento de frases para vetores multidimensionais

Note que o conjunto de triplas T;4 resultante da transformacao descrita na Secao IV.2.1 contém
em cada elemento os identificadores de duas frases. O préoximo passo da abordagem é o de ma-
peamento de frases para vetores multidimensionais. Este passo toma T;; como ponto de partida
para transformar o contetido de cada frase em um vetor por meio da aplicagdo de um modelo de
incorporacao de frases (Secao I1.3.3). Denotamos esse modelo de incorporagao por £. Mais especifi-
camente, o modelo £ é usado para realizar uma transformagao sobre cada elemento de T;4 para gerar
outro conjunto, que denotamos por Tye.. Cada elemento em T, é uma tripla da forma (v;, vj, flag),
em que v; e v; sao representacoes vetoriais das frases identificadas por s; e s;, respectivamente, e
flag é conforme definido anteriormente.

O vetor correspondente a cada frase pode ser obtido por meio de algum modelo neural de
incorporacao de frases. Nos experimentos computacionais realizados para validagao da abordagem

de detecgao (Capitulo V), instanciamos o modelo £ por meio do framework Skip-Thoughts.

IV.2.3 Construcao do modelo de calculo de similaridades estilométricas

Por meio de um processo de aprendizado supervisionado, o conjunto 7. é usado para ajustar
os pesos de uma rede neural siamesa (Segao 11.3.2). Esse processo de aprendizado gera um modelo,
que denotamos por S, capaz de medir a similaridade estilométrica entre duas frases dadas como
entrada.

O processo de treinamento faz com que a rede neural aprenda a comparar as duas frases de
entrada de forma estilistica e determinar a similaridade entre elas.

Este modelo de identificacao de similaridades pode ser aplicado a diversas outras tarefas de

PLN, nao sendo restrito a utilizagdo em identificacao de plagios.

IV.2.4 Representacao do documento suspeito como um grafo

A realizacao do passo de deteccao das passagens plagiadas em um documento suspeito d, ocorre
em diversas etapas. Inicialmente d, é dado como entrada para uma fungao que determina a lista
de suas frases componentes. Suponha que d; contenha n frases. Cada um dos (;) pares de frases
possiveis em d; ¢ mapeado para sua representacao vetorial e em seguida ¢ dado como entrada para
o modelo de rede siamesa previamente ajustado. O modelo de rede siamesa treinado ird gerar um
valor entre 0 e 1 para cada par de frases representando a similaridade estilométrica entre elas, em
que 0 minima similaridade e 1 representa maxima similaridade. Como resultado, sao produzidos
() valores de similaridade.

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocédigo que gera a lista de distancias entre pares de frases
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Algorithm 2 Computacao das distancias entre frases de d,
1: Entrada: d,, £, S

2: Saida: Lista de distancias L

3: S(dg) < BreakDoc(dy)

4: for sy, s9 € S(dy) and s1 # s2 do
5: V1 — 5(31)
6
7
8
9

Vg < 5(52)
O S(Ul, ’1)2)
L.append(sy, s2,9)
: end for
10: return L

componentes de um documento suspeito d.

e O Algoritmo 2 recebe como entradas o documento suspeito dg, assim como os modelos £ e S
de incorporagao de frases e de cdlculo de similaridades estilométricas (linha 1). A saida do
algoritmo é uma lista L com os valores de distancia entre cada combinagao possivel de frases
de d; (linha 2). A func@o BreakDoc retorna S(d,), a lista de frases em d; (linha 3). Cada

frase ¢ entao combinada com as demais frases do documento d, gerando pares.

e Cada par (linha 4) é mapeado para seu vetor multidimensional por meio do modelo £ (linhas 5

e 6).

e O par de vetores (v1,v2) é entdo passado como entrada ao modelo S que produz a distancia

estilométrica (J) entre as frases correspondentes s; e sy (linha 7).

e Finalmente a tripla contendo as frases (s1) e (s2) e a distancia () obtida para o par (linha 8)

¢é adicionada a lista L.

De posse da lista L com os (g) valores de distancia, este passo representa o documento d; como
um grafo ponderado e nao-dirigido G(V, E). Cada vértice de G é uma frase de d,, e as arestas sao
rotuladas com o valor de similaridade entre os vértices correspondentes. Esse valor de similaridade
é computado a partir do valor de distancia produzido previamente pelo modelo de rede neural
siamesa.

Para mapear a lista de distancias entre frases de um documento para a lista correspondente
de similaridades, inicialmente todos os elementos de L sdo mapeados para o intervalo [0,1]. Isso é
feito pela divisao de todos os valores de distancia pelo maior valor de distancia encontrado. Em
seguida, subtrai-se 0,5 de cada um desses valores no intervalo [0, 1]. O resultado sao os valores de
similaridades na faixa entre —0,5 e 0, 5. Esse mapeamento é necessario para possibilitar a aplicagao

adequada do algoritmo de correlagao de clusters ao grafo produzido.
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IV.2.5 Aplicagao do algoritmo de correlagao de clusters

Uma vez construido o grafo G correspondente ao documento d, conforme descrito acima, G ¢é
dado como entrada para o algoritmo de correlacao de clusters. Esse algoritmo cria uma particao
dos vértices em G, que é utilizada para inferir as passagens potencialmente plagiadas em d,.

No intuito de agrupar as frases de d; com a mesma caracteristica estilométrica, considera-se o
grafo G como uma instancia do Problema da Correlagdo de Clusters (PCC). Ao resolver o PCC
usando o grafo correspondente ao documento dg, sao produzidos grupos e entao gerado um arquivo
de saida contendo as frases candidatas a pldgio destacadas.

Considerando um grafo ponderado nao-dirigido, G(V, E), no qual um peso positivo na aresta
indica nds semelhantes, enquanto pesos negativos indicam ndés nao semelhantes, o algoritmo de
correlacao de clusters monta clusters agrupando nés, maximizando contratos e minimizando dis-
cordancias. Os contratos sao obtidos somando-se as ponderacoes de arestas positivas em cada
cluster com o somatério dos pesos das arestas negativas entre clusters). As discordancias resultam
do somatorio de pesos das arestas negativas dentro de um cluster com a soma de pesos das arestas
positivas entre clusters).

A formulagao cldssica para o problema de Correlacio de clusters é um modelo de Programacéao
Linear Inteira proposto para problemas de agrupamento [Demaine et al., 2006], nos quais uma
varidvel de decisao bindria x;; ¢ atribuida a cada par de vértices i,j € V,i # j, e definido da

seguinte forma [Figueiredo and Moura, 2013]:

0, Se vértices i e j estdao no mesmo grupo

X, = (IvV.1)

J
1, caso contrario

Esta formulacao de Programagao Linear Inteira minimiza o desequilibrio total e é descrita a

seguir.
Minimize
dowLA-Xi)+ Y WX, (IV.2)
(i,5)€A~ (i,j) €A+
Sujeito a
Xi, + Xp, > X5, Y i,p,j €V, (Iv.3)
Xi, = Xy, Vi, jev, (Iv.4)

X;, €(0,1), Vi jeV, (IV.5)
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A equacao (IV.3) diz que: se os vértices i e p estdo em um mesmo cluster, bem como os vértices
p e j, entao os vértices ¢ e j também estao no mesmo cluster.

A constraint (IV.4) escrita para i,j € V estabelece que as varidveis Ti; € xj, assumem sempre
o mesmo valor nesta formulacdo. A constraint (IV.5) impoem restrigoes bindrias as varidveis,
enquanto a func¢ao objetivo (IV.2) minimiza o desequilibrio que pode existir nas parti¢oes do grafo.

Ao contrario de outros algoritmos de clustering, o algoritmo de correlagao de clusters nao requer
a escolha do nimero de clusters k antecipadamente porque o objetivo, para minimizar a soma dos
pesos das arestas de corte, é independente do numero de clusters [Figueiredo and Moura, 2013;
Becker, 2005]. Essa caracteristica do algoritmo é adequada para nosso problema porque nao ha
como saber quantos grupos de frases serao formados a priori para o documento d,.

Ao executar o algoritmo de correlagao de clusters sobre o grafo G de um documento d;, nosso
objetivo é formar grupos a partir dos vértices de G de tal forma a minimizar a quantidade de
arestas de valor negativo dentro de um grupo e minimizar a quantidade de arestas de valor positivo
entre um grupo e outro. Visto que os pesos das arestas de G sao provenientes do modelo de calculo
de similaridades estilométricas, isso incentiva o algoritmo a encontrar uma solugao de agrupamento
na qual as frases que sao efetivamente do autor de d, sejam posicionadas em um mesmo grupo.
Chamemos esse grupo (de vértices correspondente a frases que sao efetivamente do autor) de C,. Do
mesmo modo, o algoritmo é incentivado a posicionar as frases componentes de passagens plagiadas
em grupos distintos do grupo Cj.

A Figura IV.2 ilustra um exemplo de aplicagao do algoritmo de correlagdo de clusters sobre o
grafo correspondente a um documento ficticio composto por 10 frases. Neste exemplo, um agru-
pamento formado por 3 grupos é formado pela execucao do algoritmo. Também neste exemplo, as

frases s1, s3, Ss, Sg € s19 seriam componentes das passagens sinalizadas como plagio em potencial.

IV.3 Discussao sobre restricoes de escopo

Neste capitulo, apresentamos detalhamento da abordagem para deteccao de passagens plagiadas
em documentos textuais. Essa abordagem possui algumas limitagoes de aplicagao, discutidas a

seguir.

e Utilizamos na pesquisa um corpus contendo apenas documentos escritos na lingua inglesa,
para possibilitar avaliacoes comparativas de desempenho com resultados de competicoes in-

ternacionais que possuem esta restricao.

e E possivel que um mesmo autor, ao longo dos anos, seja por experiéncia, ou por aquisi¢ao de
conhecimentos, altere seu estilo de escrita. Se considerarmos textos escritos de um mesmo au-

tor com intervalo de décadas, por exemplo, a partir de suas primeiras publicacoes, a tendéncia
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Frases
do autor

Frases
candidatas
a plagio

Figura IV.2: Exemplo de aplicacao do algoritmo de correlagao de clusters

é que essa probabilidade aumente. Na abordagem de deteccao proposta nesta dissertacao,
esta situagao geraria uma indicagao de falso-positivo para plagio. Na versao atual de nossa

abordagem, nao ha tratamento para esta situacao de excecao.

Esta pesquisa dedica-se exclusivamente a tarefa de deteccao intrinseca, em detrimento da de-
teccao extrinseca. H4 um nimero maior de pesquisas dedicadas a tarefa de detecgao extrinseca
porque as pesquisas relativas a esta tarefa iniciaram-se antes, tem modelos ji mais consoli-

dados e s&o, portanto, hoje de mais facil aplicacao.

Outra restricao de escopo que adotamos neste trabalho é relativa a considerarmos que cada

documento possui um tnico autor.

Outra pressuposi¢ao de nossa abordagem é que cada documento suspeito é formado majori-
tariamente por frases efetivamente do autor. Isso parece se verificar na maioria dos casos de
plagio. Por exemplo, no corpus PAN11, pelo menos 70% do contetido de cada documento é

efetivamente do autor.
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Capitulo V Experimentos

Neste capitulo, sao descritos os experimentos computacionais realizados para validacao da abor-
dagem de deteccao proposta. Na Secao V.1 sao considerados os passos necessarios para a realizacao
dos experimentos: o manuseio dos conjuntos de dados, o treinamento das redes neurais e os pas-
sos para a execucao da tarefa de detecgdo intrinseca de plagio. Na Secao V.2, sao descritos os
conjuntos de dados escolhidos para uso nos experimentos e quais as motivagoes para a escolha
desses conjuntos. Por fim na Segao V.5 sao mencionados quais os resultados sao objetivados com

0s experimentos.

V.1 Infraestrutura utilizada

Os experimentos desta dissertacao foram conduzidos em uma estacao de trabalho com sistema
operacional Ubuntu. Esta estacdo possui 66 GB de RAM, 8 CPUs Intel i7 com quatro nicleos
cada e uma tnica GPU Nvidia GeForce GTX 1080 Ti com 11 GB de memoéria e 3584 nticleos. Os
diversos passos da abordagem proposta foram implementados com o uso das linguagens Python e

C++.

V.2 Conjunto de Dados

Para validacdao de nossa abordagem de deteccao intrinseca de pldgio, utilizamos o corpus dis-
ponibilizado no PAN 2011. Esse corpus corresponde a um conjunto de 4.753 documentos, com um
total de 6.620.242 frases, das quais 365.541 estao anotadas como plagio Potthast et al. [2011]. Esses
documentos estao distribuidos por um total de 1733 autores.

Nao havia como carregar todo o contetido do corpus em meméria, portanto foi implementada
uma solugao de processamento em batch.

Cada documento estd associado a dois arquivos. O contetido propriamente dito é fornecido como
um arquivo em formato TXT. Informacoes relativas aos metadados do documento sao fornecidas em
outro arquivo, dessa vez em formato XML. Os metadados disponibilizados para cada documento sao
os seguintes: autor, titulo, idioma e indicagao do deslocamento e comprimento de cada passagem
correspondente a plagio. Cada documento possui apenas um autor, embora o mesmo autor possa

estar associado a mais de um documento no corpus. Além disso, as passagens plagiadas podem ser
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de fontes diferentes.
Um exemplo da estrutura e conteido do arquivo XML de metadados é apresentado na Fi-

gura V.1.

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8">

:» <document reference="suspicious —document00001] . txt">

3 <feature name="about" authors="Sheridan, Philip Henry" title="The
memoirs of General Philip H. Sheridan, Volume II.. Part 5" lang="en"

/>

s+ <feature name="mdS5hash"” value="89e25d615559fcal6dec63ed8ea8cfdb" />

s <feature name="plagiarism" type="artificial" obfuscation="none"
this_language="en" this_offset="6620" this_length="2243" />

¢ <feature name="plagiarism" type="artificial" obfuscation="none"
this_language="en" this_offset="27922" this_length="267" />

7 <feature name="plagiarism" type="artificial" obfuscation="none"

this_language="en" this_offset="29465" this_length="229" />

s </document>

Figura V.1: Arquivo XML de metadados de um dos documentos do corpus PAN2011
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Figura V.2: Numero de frases plagiadas por documento

Avaliando a quantidade de frases plagiadas em cada documento, a FiguraV.2 mostra que a
maioria dos documentos (63.72%) contém até 100 frases plagiadas, e também que o niimero médio
de frases plagiadas por documento, considerando todo o corpus, é de 77 frases.

A Tabela V.1 apresenta o sumadrio estatistico do corpus do PAN 2011 original. Considerando
os documentos que contenham algum plagio, mais da metade deles, cerca de 57%, sao casos leves
de pldgio pois tem entre 5% e 20% de seu contelddo nao original e os mais comprometidos, com
mais de 80% de seu contetido plagiado, representam 10% do corpus.

A métrica de Paginas impressas (pp), “printed pages”, corresponde a uma péagina com 1000



Tabela V.1: Sumario Estatistico PAN corpus 2011.

Estatistica dos Documentos

Tipo do Documento

documentos originais 50%
documentos suspeitos
-com plagio 25%
-sem pldgio 25%
Plagio por Documento
leve (5%-20%) 57%
médio (20%-50%) 15%
alto (50%-80%) 18%
totalmente (>80%) 10%
Tamanho do Documento
pequeno (1-10 pp.) 50%
médio (10-100 pp.) 35%
longo (100-1000 pp.) 15%
Estatistica dos Casos de Plagio
Tamanho do caso
pequeno (<150 palavras) 35%
médio (150-1150 palavras) 38%
longo (>1150 palavras) 27%

44
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palavras, e é utilizada na verificacdo do tamanho médio dos documentos no PAN. No corpus, cerca
de 85% dos documentos sao de até 100 pp, sendo considerados, portanto, documentos de tamanho

pequeno ou médio.

Tabela V.2: Percentagem de Pligio

Percentagem de Plagio

% plag n°docs
1-10% 580
11 - 20% 166
21 - 33% 45
34 - 50% 19
> 50% 4

A Tabela V.2 apresenta uma visdo da distribuigdo em quantidade de documentos por faixas
percentuais de frases plagiadas, detalhando-se mais a faixa de até 50% de plédgio, e reforca que a
grande maioria dos documentos tem até 10% de conteudo plagiado.
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Figura V.3: Numero de frases plagiadas

A distribuicdo de densidade é melhor quando se considera apenas documentos que contenham
plagio e os restringe a até 20 frases plagiadas, como apresentado na Figura V.3, o que apoia a
decisao de utilizar-se um recorte de dados para o experimento.

Apoés a restriggo do corpus, selecionando apenas documentos que continham pldgio, e até 20
frases plagiadas, novas visoes puderam ser obtidas.

A Figura V.4 apresenta a nova distribuicdo de conteido das frases originais por documento.
Pode-se observar que a maioria dos documentos (92,6 %) possui até 500 frases originais.

Ao inspecionar a Figura V.5, fica claro que a drea mais densa na relacdo entre frases plagiadas
e originais estd nos documentos de até 200 frases originais. Esta é outra informacao relevante a ser

considerada na definicdo do recorte do corpus a ser utilizado no experimento.
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V.3 Configuragcao do modelo de incorporacao de frases

Para obter uma instanciagao de £, o modelo de incorporacao de frases (Segao IV.2.2), utilizamos
um modelo pré-treinado da rede neural Skip-Thoughts (Secao 11.3.3).

Optamos por gerar os vetores de frases e armazena-los em arquivos para uso em etapas posteri-
ores da abordagem de deteccao. Para isso, primeiramente realizamos o pré-processamento de todos
os documentos do corpus PAN 2011. Como atividade inicial desse pré-processamento, usamos a
biblioteca NLTK' para fragmentar cada documento em suas frases componentes e para obter a lista
de todas as frases contidas nesse corpus. Como resultado, foi formada uma lista de 6.620.242 frases.
Em seguida, utilizamos a biblioteca gemsim? para construir o wocabuldrio, i.e., a lista de tokens
unicos contidos naquelas frases. O vocabulario resultante contém 220.214 entradas. Configuramos a
biblioteca gemsim para considerar frases de no méximo 30 (trinta) tokens. Como efeito, o contetido
excedente das frases que ultrapassaram esse limite foi desconsiderado. Além disso, também confi-
guramos essa biblioteca para considerar apenas os tokens com quantidade de ocorréncias maior ou
igual do que trés.

Uma vez que cada frase f; do corpus estava representada como uma lista [; dos identificadores

"https:/ /www.nltk.org
https:/ /radimrehurek.com/gensim/
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de seus tokens componentes, aplicamos o modelo pré-treinado do Skip-Thougths a cada I; para
obter o vetor denso correspondente a frase f;. Utilizamos a configuracao default do Skip-Thoughts,
que gera cada vetor de frase com 2.400 dimensées.

Alguns arquivos nao puderam ser processados porque por conta de seu tamanho seu proces-
samento demandava mais memoéria do que a que estava efetivamente disponivel. Via de regra,
documentos com mais de 5.500 frases apresentaram problemas para serem processados. Sendo as-
sim, do total de 4.753 documentos do corpus PAN 2011, foram gerados vetores de frases para 4.358

deles.

V.4 Treinamento da rede siamesa

Com o propésito de instanciar o modelo S para de cdlculo de similaridades estilométricas
(Segao IV.2.3), utilizamos um subconjunto das triplas contidas na estrutura de dados intermediéria
T;q (previamente construidas a partir do corpus PAN 2011; ver Algoritmo 1). Para determinar esse

subconjunto, adotamos dois critérios de sele¢cao, que sao descritos a seguir.

1. Em primeiro lugar, para limitar a quantidade de triplas provenientes de um dado documento,
no maximo 40 (quarenta) frases plagiadas foram consideradas para cada documento. Sejam n,
e np as quantidades de frases originais e plagiadas em um documento. Sendo assim, as quan-
tidades maximas de frases originais (omax) € plagiadas (pmax) consideradas por documento

foram calculadas conforme as expressoes abaixo:

Omax = min(n,, 40)

Pmax = min(ny,40)

2. Em segundo lugar, com o propésito de gerar um conjunto de dados balanceado (i.e., um
conjunto com aproximadamente as mesmas quantidades de triplas positivas e negativas),
a quantidade de triplas positivas provenientes de um documento d foi no méaximo igual a

quantidade de triplas negativas provenientes de d.

Aplicamos o procedimento descrito acima sobre 200 documentos (selecionados aleatoriamente)
do corpus PAN. Como resultado, obtivemos um conjunto de dados de 443519 exemplos. A divisao
desse conjunto em conjuntos de treinamento, validacao e teste foi realizada conforme descrito a

seguir:

e conjunto de treinamento: 64% do total (283852 exemplos)
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e conjunto de validacao: 16% do total (70963 exemplos)

e conjunto de teste: 20% do total (88704 exemplos)

A arquitetura da rede neural siamesa utilizada foi tal que cada uma das duas sub-redes com-

ponentes possui a seguinte configuragao:

e camada de entrada com 2400 neurdnios. Esse valor se deve a dimensionalidade do vetor

representativo de frases gerado pelo modelo Skip-Thoughts.

e duas camadas ocultas, cada qual composta por 128 neurdnios, com funcao de ativagao Relu,

seguida de uma camada de Dropout com parametro 0, 1.
e camada de saida composta por 128 neuronios, com funcao de ativagao Relu.

Os dois vetores (cada um de 128 dimensoes) resultantes da cada sub-rede sdo passados como
entrada para uma camada que computa a distancia euclidiana entre eles. Essa distancia corres-
ponde a saida produzida pela rede siamesa. Seguem alguns outros detalhes relevantes relativos ao

treinamento da rede neural siamesa.
e Como otimizador durante o treinamento, foi utilizado o RMSProp?.

e Para controlar o superajuste (overfitting), foi utilizada a técnica de Early Stopping [Caruana

et al., 2000] durante o treinamento, com parametro patience definido como 4.
e A quantidade méxima de épocas de treinamento foi definida como 40.
e O tamanho do lote de exemplos de treinamento (batch size) utilizado foi 128.

e A funcdo de custo empregada foi a funcdo de perda contrastiva (contrastive loss) [Hadsell
et al., 2006]. Essa fungdo de perda permite a rede aprender os parametros de uma métrica
de distancia parametrizada, de maneira que objetos similares sao aproximados e nao simi-
lares s@o mantidos separados. O conhecimento prévio reunido no conjunto de treinamento
(correspondente as triplas positivas e negativas) é usado para sinalizar as proximidades entre

objetos.

Os parametros de configuragao da rede siamesa foram obtidos de forma empirica, a partir dos
valores padrao da implementacao utilizada, com excecao do ja justificado niimero de neuronios na
camada de entrada.

A rede siamesa acima descrita foi implementada e treinada utilizando o ambiente de AP forne-

cido para Google, o Tensorflow [Abadi et al., 2016]. Nés treinamos a rede neural sobre os exemplos

3Esse otimizador foi proposto por Geoffrey Hinton em uma de suas aulas (https://www.cs.toronto.edu/~tijmen/
csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf)


https://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
https://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
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do conjunto de treinamento. Configuramos o processo de treinamento para um méximo de 40
épocas, mas, devido a parada precoce (early stopping), o treinamento convergiu apds sete épocas.
A Figura V.6 e a Figura V.7 mostram a evolugao dos valores do escore de precisao e da fungao de
perda durante o treinamento do modelo, respectivamente, nos conjuntos de dados de treinamento

e validagao.
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Figura V.6: Evolugdo da acuricia durante o treinamento.
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Figura V.7: Funcao de perda durante o treinamento.

Ap6s o treinamento, avaliamos o modelo ajustado sobre o conjunto de testes para avaliar sua

capacidade de generalizagdo. A matriz de confusio resultante é a apresenta na Tabela V.3.
Tabela V.3: Matriz de confusao resultante da aplicacdo da rede siamesa ao conjunto de teste.

Classe verdadeira

0 1 Total
0 43489 919 44408
Classe detectada 1 1936 43060 44296

Total 44725 43979 88704

A Tabela V.4 apresenta um relatério das pontuacoes obtidas sobre o conjunto de dados de teste
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em relagao a precisao, recall e escore F1. O escore F1 obtido com valor médio de 98% (considerando
as duas classes) indica que o modelo de rede neural siamesa foi treinado com sucesso. Essa rede

neural siamesa ¢ a instanciagdo do modelo abstrato S descrito na Secao IV.2.3.

Tabela V.4: Relatorio de Classificacao

Relatério de Classificacao

precisao recall F1 suporte
0 0.97 0.98 0.98 44408
1 0.98 0.97 0.98 44296

V.5 Avaliagcao da detecgao de plagio

Os ultimos passos da abordagem para deteccao de plagio proposta nesta dissertacdo sao a
representagao do documento suspeito como um grafo (Segao IV.2.4) e a aplicacao do algoritmo de
correlacao de clusters. A transformacao de cada documento em um grafo é realizada por meio da
execucao do pseudocodigo apresentado no Algoritmo 2, com o posterior mapeamento da lista de
distancias L para valores de similaridades que sao usados como pesos das arestas do grafo.

O algoritmo de correlagao de clusters foi implementado em linguagem C++ utilizando a bibli-
oteca CPLEX da IBM*. Essa implementacdo recebe o grafo correspondente a um documento (em
um arquivo em formato textual que contém a lista de adjacéncias do grafo) e produz a configuracao
de agrupamento encontrada. Essa configuracao é entdao processada para identificar as passagens
com plégio em potencial, conforme descrito na Secao IV.2.5.

Para validar os ultimos dois passos da abordagem, consideramos o subconjunto de documentos
do PAN 2011 com até 100 frases componentes. Isso gerou um total de 400 documentos. A razao
pela qual essa validacao foi feita em um subconjunto do corpus (em vez de ser feita no corpus
como um todo) se deve a complexidade computacional do problema de correlacao de clusters, que
é comprovadamente da classe de complexidade NP-completo [Bansal et al., 2004].

A Tabela V.5 apresenta os resultados dos competidores da edigdo 2011 da competi¢ao de de-
teccao intrinseca de plagio. Esse foi o 1ltimo ano em que essa competicao foi realizada. Nessa
tabela, a primeira, segunda, quarta e quinta entradas apresentam o desempenho dos quatro pri-
meiros colocados na competicdo (conforme medido pela métrica Plagdet, descrita na Secao I11.5).°

Ao analisar os dados da Tabela V.5, percebe-se que, apesar do valor relativamente baixo obtido
por nossa proposta, ele é comparavel aos valores obtidos pelos quatro primeiros colocados na tarefa

de deteccao de plagio do PAN 11.

‘https://www.ibm.com/br-pt/analytics/cplex-optimizer
(Esses resultados estdo publicamente disponiveis na tabela intitulada INTRINSIC PLAGIARISM DETECTION
PERFORMANCE em https://pan.webis.de/clefll/panll-web/plagiarism-detection.html


https://www.ibm.com/br-pt/analytics/cplex-optimizer
https://pan.webis.de/clef11/pan11-web/plagiarism-detection.html

Tabela V.5: Desempenho de deteccao intrinseca de plégio

Plagdet Granularidade Participante

0.3255 1.00 G. Oberreuter
Universidad de Chile, Chile

0.1680 1.03 M. Kestemont, K. Luyckx, and W. Daelemans
University of Antwerp, Belgium

0.1189 1.00 abordagem proposta nesta dissertacao
CEFET/RJ

0.0841 1.05 N. Akiva
Bar Ilan University, Israel

0.0694 1.48 S. Rao, P. Gupta, K. Singhal, and P. Majumder

DA-IICT, India
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Capitulo VI Conclusoes

Neste capitulo apresentam-se as conclusoes, tendo como base os resultados dos experimen-
tos desta pesquisa. As adversidades experimentadas e as adaptacOes necessarias nos modelos de
referéncia sao também relacionadas. A avaliacdo se os objetivos iniciais foram alcancados integral-
mente e as observagoes de situacoes inesperadas também sao indicadas na Secao VI.1. Ao longo
desta pesquisa foram identificados possiveis trabalhos futuros, que sao apresentados ao final deste

capitulo na Segao VI.2.

VI.1 Anadlise Retrospectiva

A etapa de pré-processamento gerou a necessidade de trabalho maior do que a planejada inici-
almente. A geragdo do banco de dados relacional com a segmentacao dos documentos em frases e
as combinacoes dos pares das frases originais e das plagiadas foi refeita algumas vezes para ajus-
tes necessarios de desempenho. A quantidade necessaria de registros a serem processados pela
rede neural siamesa que permitisse a condi¢ao do treinamento do modelo para um aprendizado
efetivo nao tinha como ser carregado de uma vez todo para a memodria devido a restrigoes do
ambiente computacional. Foi realizada com sucesso a implementacao de uma adaptacao para que
o processamento fosse realizado em batch. Mesmo assim, a quantidade de tuplas geradas para o
processamento impedia um desempenho satisfatério. Foi realizado entdao uma selecdo no corpus
original para trabalhar com documentos que continham no méaximo 20 frases plagiadas. Ao longo
do processo optamos para trabalhar com a implementagao de representagao de sentence embeddings
do Skip-thoughts. A pesquisa utilizaria as redes neurais LSTM profundas de Neculoiu et al. [2016].
Todavia utilizamos outra implementacao para a rede siamesa do trabalho pela menor complexidade
de adaptagao. Outra necessidade de adaptagao foi dos arquivos contendo as informagoes do grafo de
saida do modelo treinado para a solucao utilizada de implementacao da correlacao de clusters, cuja
saida também foi adaptada para gerar os arquivos XML para aplicacao nas métricas utilizadas no
PAN, a fim de possibilitar as avaliactes de desempenho. Consideramos que os objetivos iniciais da
pesquisa foram alcancados. Os resultados obtidos sdo compativeis com os trabalhos apresentados
nas competicoes do PAN que utilizam o mesmo corpus, e obtendo relevante resultado na granula-

ridade, comprovando assim a aplicabilidade da aprendizagem profunda na detec¢ao intrinseca de
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plagio.

V1.2 Trabalhos Futuros

Uma primeira possibilidade seria a realizacao de experimentos avancando na parametrizagao
deste trabalho. Um grid search [Bergstra and Bengio, 2012] para os ajustes dos hiperparametros
de configuracao da rede siamesa atenderia ao propésito de otimizacao e identificacao de melhores
valores na avaliacao dos resultados.

Uma das opgoes para trabalho futuro é a realizacao das mesmas tarefas para documentos em
lingua portuguesa. Existe uma tradicional competicao internacional de deteccao de plagio em lingua
portuguesa, a PROPOR, que em sua edicao 2016 propoe tarefas de deteccao de plagio. Poderiamos
utilizar para a incorporagao de palavras o préoprio word2vec com o pré-treinamento realizado em
portugués. Como corpus poderiamos realizar uma geracao de dataset a partir do conjunto de
teses e dissertacdes da Escola Nacional de Satide Ptiblica Sérgio Arouca !, disponibilizada em seu
repositério institucional ARCA 2.

H4 possibilidade de utilizacao do skip-thoughts como solugao de incorporacao de frases em textos
em Lingua Portuguesa.

Na definicao do dicionario de apoio a aplicagao de incorporacao de frases poderiamos considerar
a influéncia das palavras sinénimas.

A verificagao do desempenho do modelo de identificacao de similaridades aplicado em um texto,
e depois no mesmo texto automaticamente traduzido para outro idioma por alguma ferramenta
disponibilizada na internet, é uma possibilidade de experimento adicional.

Existe a possibilidade de um autor cometer o autoplagio. Com o acréscimo de uma etapa de
deteccao extrinseca de pldgio, considerando uma base de documentos conhecidos de determinado
autor, trabalhando em conjunto com a detecg@o intrinseca desta pesquisa, identificar casos de
autoplagio.

Para aumentar o volume de dados, os documentos de um mesmo autor poderiam ter suas frases
combinadas entre eles para formar mais triplas, com a anotagao das que possuem o mesmo estilo.

Poderiamos utilizar outra solugao para a identificacdo das frases plagiadas que nao fosse a
correlacao de clusters, a partir do grafo resultante, como por exemplo a identificacao do conjunto
independente maximo [Das and Chaudhuri, 2012].

Constatamos que para utilizarmos a correlacao de cluster no documento inteiro o processamento
fica muito demorado devido a complexidade do algoritmo. Uma possibilidade seria aplicarmos o

algoritmo um paragrafo por vez, em vez de aplicar no documento todo conforme estamos fazendo

"http://http:/ /ensp.fiocruz.br/
Zhttps:/ /www.arca.fiocruz.br/
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atualmente.

Pretendemos também investigar a utilizacao de outras solucoes de incorporacao de frases que
nao a de Skip-Thoughts, como a Sent2Vec, apresentada em Pagliardini et al. [2018], ou entao a
solugdo BERT de [Devlin et al., 2018].

Como alternativa para agrupar as sentencas seguindo padroes identificados pelo modelo, alguma
meta-heuristica poderia ser aplicada em substituicao ao algoritmo de Correlacao de Clusters desta
proposta. As técnicas que constituem algoritmos de meta-heuristica variam de procedimentos
simples de busca local a processos complexos de aprendizagem Blum [2003].

Um dos ajustes de refinamento dos pesos possiveis seria a incorporacao do grau de proximidade
entre pares de frases no texto. Pares de frases sem similaridade estilométrica em sequéncia poderiam
ter mais peso na indicagao de pldgio do que pares de frases distantes. Em [Pang and Lee, 2004] é
implementada uma fungéo nao crescente que decai com respeito a distancia d entre as frases, para

detectar esta influéncia. Os experimentos usam como alternativa f(d) = e(1 — d) e f(d) = 1/d>.
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