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Resumen– La detección de cambios de autor es crucial en un 

entorno donde múltiples personas han aportado al mismo contenido, 
siendo esencial para garantizar la transparencia y originalidad de un 
documento, beneficiando a múltiples áreas como la académica y 
científica. El objetivo de esta investigación es detectar dónde se 
produce el cambio de autor en documentos multi-autor, donde se 
propone un modelo basado en la arquitectura Transformers 
utilizando los modelos pre-entrenados DeBERTa y mDeBERTa. En 
el proceso experimental, extraemos los embeddings de los tokens 
iniciales de las capas del modelo y aplicamos aprendizaje por 
transferencia para ajustarlos. Validamos nuestro enfoque utilizando 
un dataset de textos en inglés tomado de PAN CLEF 2023, evaluando 
su eficacia y rendimiento. Los resultados muestran F1-scores de 
0.9721 y 0.9647 para DeBERTa y mDeBERTa, respectivamente, 
validando que ambos tienen una alta precisión en la detección de 
cambios de autor en textos multi-autor. DeBERTa se destaca 
ligeramente por encima de mDeBERTa. La propuesta demuestra que 
la extracción de embeddings y el posterior fine-tuning en ambos 
modelos, son altamente efectivos para la detección precisa de 
cambios de autor en documentos multi-autor. 

Palabras claves— Cambios de Autor, Procesamiento de 
Lenguaje Natural, Transformers, Embeddings de tokens iniciales. 

 
 

I.  INTRODUCCIÓN 

Hoy en día, con la sociedad altamente conectada e 
informatizada, la colaboración en documentos ha aumentado, 
generando mayor complejidad por las intervenciones de 
diferentes autores. Por tanto, es crucial detectar y distinguir 
cambios de autoría en documentos multi-autor para asegurar 
transparencia y atribución correcta, especialmente en artículos 
científicos y académicos. Esto facilita el seguimiento de ideas 
y responsabilidades, así como la verificación de la veracidad y 
fiabilidad del trabajo. Para lograr una predicción precisa de la 
ubicación de estos cambios, se requiere analizar y comprender 
el contenido textual en detalle, empleando herramientas 
avanzadas del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).  

El PLN es una rama de la Informática e Inteligencia 
Artificial que se centra en la capacidad computacional del 

lenguaje humano que tiene como objetivo el hacer que las 
máquinas puedan ser capaces de entender y generar lenguajes 
humanos [1]. El PLN permite extraer características lingüísticas 
y analizar el contexto de un texto. De modo que, para la 
detección de cambios de autor en textos multi-autor, es 
necesario la comparación entre textos y determinar si se 
produce un cambio o no. Esto requiere el uso de herramientas 
del PLN, como la arquitectura Transformers mediante los 
modelos pre-entrenados basados en BERT: DeBERTa y 
mDeBERTa, en este estudio. 

La arquitectura Transformer fue presentada en el año 2017 
con el artículo Attention Is All You Need [2]; principalmente 
fue creado para el PLN, pero fácilmente fue adoptado a otros 
campos del Machine Learning (ML). Esta es una red neuronal 
de aprendizaje profundo, en la que su característica clave, es el 
uso de los mecanismos de atención, que permite el 
procesamiento de los datos de forma paralela haciendo el 
modelo más rápido y eficiente [3]. Los modelos Transformers 
son usados en [4] para determinar la afinidad política de 
usuarios de Twitter en Ecuador, o para descubrir perfiles 
explorando la frecuencia relativa de las palabras [5]. 

Tras la publicación de la arquitectura Transformers, surgen 
muchos modelos basados en este mismo, entre uno de ellos: 
BERT.  

El modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers) [6], es presentado por Google AI en 2018, 
representando una revolución dentro del PLN. BERT es un 
modelo de código abierto pre-entrenado de forma bidireccional 
a gran escala [7], que permite abarcar una amplia variedad de 
tareas. Presentando el modelo con dos tamaños: BERT-base y 
BERT-large. El primero, cuenta con 12 capas y el segundo, 24. 
Otra diferencia es su tamaño oculto (hidden size), las capas de 
atención y su cantidad de parámetros. Haciendo que BERT-
base sea más ligero al requerir una menor cantidad de memoria 
a comparación de BERT-large. Esta revolución representó la 
creación de múltiples modelos para la comprensión y 
generación del lenguaje natural. DeBERTa (Decoding-
enhanced BERT with disentangled attention), en la que utiliza 
el mecanismo de atención desenredada y emplea un 
decodificador de máscara mejorado [8] donde su 
preentrenamiento es realizado con datos en inglés. mDeBERTa 
es una versión multilingüe de DeBERTa que utiliza la misma 
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estructura del modelo original y ha sido entrenada con datos de 
varios idiomas. 

En trabajos anteriores, [9] tuvieron la tarea de detección de 
cambio de estilo, en la que dentro de sus objetivos fueron 
determinar si el documento tiene varios autores, averiguar 
dónde se han producido los cambios de estilos, y etiquetar el 
identificador de autor para cada párrafo del documento. [10] 
ofrecen una solución a las tareas compartidas de detección de 
cambios de estilo, que presenta un desafiante problema de 
clasificación multi etiqueta y multi salida. [11] menciona que la 
detección de cambios de estilo tiene como objetivo identificar 
violaciones en el estilo de escritura, es decir, los puntos en los 
que se producen cambios en el estilo de escritura y los autores 
se alternan dentro de un documento con múltiples autores. [12] 
presentaron un método basado en el modelo de 
preentrenamiento de Bert y convolución unidimensional para 
abordar la tarea de detección de cambios de estilo en 
documentos con múltiples autores. [13] muestran un método 
BertAA que se basa en el ajuste fino (fine-tuning) de un modelo 
de lenguaje BERT pre entrenado, en lo que añadieron una capa 
densa y una activación softmax para la clasificación de la 
autoría, entrenado durante unas pocas épocas. 

[14] explican que los embeddings de los tokens iniciales en 
el modelo BERT representan una amplia gama de 
características del texto, que incluyen la ortografía de las 
palabras, su significado, el contexto sintáctico y semántico, así 
como el tema general del texto. Estos embeddings son una parte 
esencial de BERT y son responsables de su éxito en diversas 
tareas de procesamiento del lenguaje natural. 

 

 
Fig. 1 Salida del último estado oculto 

[15] indica que, para extraer capas intermedias de BERT, 
es necesario considerar dos elementos: la salida agrupada 
(pooled output) y los últimos estados ocultos (last hidden 
states). La salida agrupada es el último estado oculto del primer 
token en la secuencia procesada por la capa lineal y la función 
de activación. Los últimos estados ocultos son la salida de la 
secuencia de estados ocultos en las capas del modelo. 

En esta investigación, proponemos un enfoque para 
detectar cambios de autor en textos multi-autor utilizando 
diferentes modelos donde se realizará fine-tuning para explorar 
la información de los embeddings extraídos de los tokens 
iniciales de las capas de atención. Nuestro objetivo principal es 
analizar la viabilidad y eficacia de este modelo en la detección 
de cambios de autoría en documentos. Los resultados serán 

útiles para evaluar la eficiencia de nuestro enfoque. Además, 
este estudio podría impactar en la creación de herramientas para 
detectar plagio en documentos científicos y académicos, 
preservando la integridad y originalidad en la producción 
académica y científica. Esperamos contribuir al avance de las 
técnicas de PLN y aportar nuevos conocimientos aplicables en 
el análisis de textos multi autores y la identificación precisa de 
cambios de autoría en documentos. 
 

II. METODOLOGÍA 

En el presente trabajo, se ha realizado una revisión 
bibliográfica documental exhaustiva que abarca una selección 
de artículos científicos destacados. Esta revisión nos ha 
permitido obtener una comprensión profunda del estado actual 
de la investigación en el campo y conocer los métodos 
utilizados en estudios similares. También, la metodología 
utilizada en esta investigación es de índole experimental, en el 
cual se realizaron varias pruebas con los modelos pre-
entrenados DeBERTa y mDeBERTa. Así como un enfoque 
cuantitativo, debido a que, en base a métricas de evaluación se 
podrá comparar y determinar cuáles de los modelos tiene un 
mejor desempeño. 

 
A. Modelo propuesto 

El modelo propuesto sigue un proceso en varias etapas. En 
primer lugar, se realiza el procesamiento de datos para 
prepararlos adecuadamente. Una vez concluida esta operación, 
se aplica la tokenización de los textos, la cual es esencial para 
el entrenamiento del modelo. En esta etapa, los datos se 
transforman en tokens, permitiendo que el modelo comprenda 
mejor. Después se extraen los tokens iniciales de las capas del 
modelo. Esta extracción es crucial para aplicar el fine-tuning, 
un proceso en el cual el modelo ajusta sus parámetros 
específicos para mejorar el rendimiento en la tarea específica. 
Una vez finalizado, el modelo se encuentra listo para para 
realizar predicciones en nuevos datos y evaluar su desempeño. 
Esta secuencia de operaciones, desde el procesamiento de datos 
hasta la predicción, permite que nuestro modelo alcance su 
máximo potencial y demuestre su eficacia en la detección de 
cambios de autor. 

 

 
Fig. 2 Esquema del modelo propuesto. 
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B. Dataset utilizado 
Los datos [16] fueron obtenidos de las tareas compartidas 

de Multi-Author Writing Style Analysis de PAN CLEF 20231, 
el cual, contiene textos en el idioma inglés, y sobre cada texto, 
múltiples párrafos cortos que varían del tema que serán el valor 
característico para la identificación del cambio de autoría. El 
conjunto de dato se basa en las publicaciones de usuarios de 
varios subreddits de la plataforma Reddit. Se hará uso de 5100 
registros, el cual se encuentran dividido en 3 partes, como se 
presenta en la TABLA 1. 
 

TABLA 1 
CANTIDAD DE MUESTRAS DE LOS DATASETS 

Dataset Cantidad de muestras 

Entrenamiento 3360 
Validación 900 

Prueba 840 
 

El dataset fue proporcionado de forma no estructurada, en 
el que se contó con dos tipos de archivos: tipo texto y tipo json, 
siendo la primera, los párrafos de un documento y el segundo, 
un json que corresponde a la cantidad de autores que han 
intervenido en un documento y dónde se produce esos cambios. 
De modo que se procedió a etiquetarla, estructurarla y guardarla 
en un documento json. 
 

 
Fig. 3 Dataset estructurado. 

 
C. Preprocesamiento de datos 

Inicialmente, se realiza un agrupamiento de pares 
contiguos de cada párrafo para cada texto, en el cual se procede 
a realizar la limpieza de datos y posteriormente su tokenización. 
Para cada grupo de par, se define la etiqueta “same” de valor 
binario, donde indicará si existe o no un cambio de autor entre 
análisis de los párrafos consecutivos. Tal como se puede 
apreciar en la Fig. 4. 
 

 
1 https://pan.webis.de/clef23/pan23-web/style-change-detection.html 

 
Fig. 4 Dataset pre-procesado. 

 
D. Tokenización 

La tokenización es una parte esencial del proceso de 
preparación de los datos a entrenar de los modelos basados en 
BERT. De manera que, es necesario transformar los textos a 
valores numéricos para que el modelo a entrenar pueda ser 
capaz de entender y, aprender los patrones y características del 
texto. Para ello, en la TABLA 2, se mencionan los 
tokenizadores utilizados respectivos para cada modelo. 
 

TABLA 2 
TOKENIZADORES USADOS 

Modelo Tokenizador 

microsoft/mdeberta-v3-base AutoTokenizer 

microsoft/deberta-base DebertaTokenizer 

 
E. Extracción de los embeddings 

Los modelos empleados tienen una arquitectura que consta 
de 12 capas ocultas. Los embeddings de los tokens iniciales 
necesarios en este estudio se localizan en la posición outputs[1] 
del estado oculto. De la misma posición de salida se obtienen 
los tokens [CLS] para cada modelo. Se itera sobre las 12 capas 
ocultas para luego agrupar cada token extraído y guardarlos en 
una variable. 

 

 
Fig. 5 Extracción de los embeddings con los modelos DeBERTa y 

mDeBERTa. 
 
Durante esta etapa, se utiliza los modelos pre-entrenados 

DeBERTa o mDeBERTa como punto de partida. Extrayendo 
los embeddings correspondientes a los tokens iniciales ([CLS]) 
de las 12 capas del modelo. Estos tokens iniciales son 
especialmente valiosos porque nos permiten capturar 
información contextual y resumir la representación del texto 
completo. 
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F. Determinación de hiperparámetros 
Los hiperparámetros se ajustaron y definieron antes del 

inicio del entrenamiento, los cuales afectan directamente en el 
desempeño del modelo. Los hiperparámetros utilizados, son: la 
función de activación, drop out, learning rate, la cantidad de 
epochs y el tamaño de aprendizaje (batch size). 

Los valores de los hiperparámetros utilizados fueron 
determinados utilizando la biblioteca Optuna2, la cual se 
encarga de buscar y determinar los hiperparámetros que 
mejoren el rendimiento del modelo a entrenar, mediante la 
maximización del F1. Trabajando con los siguientes rangos y 
alternativas de hiperparámetros: 
 

TABLA 3 
HIPERPARÁMETROS A EXPERIMENTAR 

Hiper parámetro Valor 

Función de activación Tanh, ReLU, GELU 

Drop out 0.2, 0.5 
Learning rate (Tasa de aprendizaje) 3,00E-05, 5.00E-05 

Batch size 8, 16, 64 
Epoch 5 

 
Adicional, se utilizó la técnica de parada temprana (Early 

Stopping) al estar calculando los hiperparámetros óptimos con 
Optuna. El cual comparará los últimos 4 registros, y si no se 
observa una mejora significativa en las métricas, se detendrá la 
ejecución. Retornando para ambos modelos los 
hiperparámetros óptimos de modo que, para cada modelo se 
aplicó diferentes hiperparámetros con la finalidad de maximizar 
sus resultados en la predicción. 

 
TABLA 4 

HIPERPARÁMETROS ÓPTIMOS 
Modelo Drop out Función 

activation 

Learning 

rate 

Epochs Bach 

size 

DeBERTa 0.2479 Relu 3.02E-05 4 8 
mDeBERTa  0.2991 Gelu 4.28E-05 4 16 

 
G. Ajuste del modelo (Fine-Tuning) 

Al entrenar el modelo, se realiza el fine-tuning para 
adaptarlo a la tarea específica de detección de cambios de autor 
en textos multi-autor. Donde se le agrega dos capas lineales, la 
función de activación y de pérdida. Este nos ayudará a adaptar 
el modelo obtenido, previamente entrenado, aprendiendo las 
características en la identificación de la sección de cambio de 
autoría. 
 
H. Entrenamiento del modelo 

Para iniciar el entrenamiento, se inicia con los 
hiperparámetros óptimos establecidos por Optuna. El 
entrenamiento se ejecuta con una función trainer.train(), el cual 
contiene el modelo, que extraerá los embeddings y realizará el 
proceso de Fine-Tuning, los parámetros para personalizar el 

 
2 Optuna, https://optuna.org/ 

modelo; dataset de entrenamiento y validación (previamente 
pre-procesados); y la función compute_metrics, el cual 
calculará las métricas de evaluación del modelo entrenado. Con 
ello, se procede a guardar el modelo para su posterior uso. 
 
I. Predicción 

Se carga el modelo entrenado, se toma el dataset de prueba 
previamente procesado (tokenizado), y en conjunto, se ingresan 
los parámetros necesarios para proceder a realizar la predicción, 
del cual obtendremos las métricas de evaluación para evaluar la 
eficacia y precisión del modelo en la identificación de cambio 
de autor. 

 
Fig. 6 Muestra de la predicción del modelo. 

 
La predicción arroja dos listas por cada texto: 'predict' y 

'labels'. En 'labels' se encuentran los cambios de autoría reales 
del documento, mientras que en 'predict' se registran las 
predicciones del modelo. En ambas listas, el valor 1 representa 
un cambio de autor detectado en la comparación de textos, 
mientras que el valor 0 indica la ausencia de cambio. 
 
J. Evaluación 

Se evalúa el modelo de detección de cambio de autor en 
textos multi-autor, midiendo el rendimiento del modelo 
mediante las métricas de evaluación. Las métricas nos 
proporcionarán información del desempeño del modelo, de 
modo que, las métricas utilizadas son: F1 binary y Accuracy. 
Adicional, también se tomó la matriz de confusión, el cual 
permitió visualizar las predicciones del modelo y el desempeño 
que ha tenido. 
 

III. RESULTADOS 

Tras finalizar el entrenamiento y realizar la predicción del 
modelo, junto con la obtención de sus métricas en textos que se 
encuentran en inglés, se pudo notar que DeBERTa presenta un 
tiempo de entrenamiento considerablemente más eficiente en 
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comparación con el modelo mDeBERTa, al ser un tiempo de 
entrenamiento menor. 
 

TABLA 5 
TIEMPO DE ENTRENAMIENTO DE AMBOS MODELOS 

Modelo DeBERTa mDeBERTa 

Tiempo 5:45:33 6:45:35 

 
Durante el entrenamiento, se evaluó su rendimiento dando 

los siguientes resultados: 
 

TABLA 6 
MÉTRICAS DE EVALUACIÓN EN ENTRENAMIENTO DE AMBOS MODELOS 
Modelo Eval 

loss 
F1 

bynary  
Accuracy  Precision 

Weighted  
Epoch 

DeBERTa 0,2782 0,9908 0,9840 0,9841 4 

mDeBERTa 0,3178 0,9901 0,9827 0,9826 4 

 
Se compararon los modelos usando la métrica F1 para 

identificar cambios de autor. El modelo DeBERTa obtuvo un 
F1 de 0.9908, acercándose al límite ideal de 1, demostrando alta 
precisión en la detección de cambios de autoría. El modelo 
mDeBERTa obtuvo un F1 ligeramente inferior de 0.9901. La 
exactitud evaluada por el accuracy, fue más alta en DeBERTa 
(0.9840) que en mDeBERTa (0.9827). Estos resultados indican 
que DeBERTa superó a mDeBERTa en la identificación de 
cambios de autoría. 
 

TABLA 7 
MÉTRICAS DE EVALUACIÓN DE LA PREDICCIÓN DE AMBOS MODELOS 

Modelo F1 macro F1 
binary 

Accuracy Precision 
Weighted 

DeBERTa 0,9721 0,9935 0,9886 0,9885 

mDeBERTa 0,9647 0,9912 0,9846 0,9846 
 
En la predicción, mediante el análisis basado en la métrica 

F1-binary, se evidenció que el modelo DeBERTa superó al 
modelo mDeBERTa con 0.9721 en la tarea de detectar cambios 
de autor en un texto, frente a 0.9647 obtenidos por mDeBERTa. 
Asimismo, DeBERTa destacó por su mayor precisión en la 
métrica F1, así como en la métrica accuracy, demostrando un 
mejor rendimiento general en comparación con mDeBERTa. 
Estos resultados clarifican que DeBERTa sobresale y muestra 
excelencia en la detección de cambios de autoría, superando al 
modelo mDeBERTa. 

La matriz de confusión nos permite visualizar el 
rendimiento de los modelos al predecir sobre el conjunto de 
datos de prueba, como se muestra en la Fig. 7 y Fig. 8.  

 

 
Fig. 7 Matriz de confusión de la predicción con modelo DeBERTa. 

 

 
Fig. 8 Matriz de confusión de la predicción con modelo mDeBERTa. 

 
Al evaluar los resultados mediante las matrices de 

confusión de los modelos DeBERTa y mDeBERTa, se observa 
un buen rendimiento en clasificar verdaderos positivos y 
verdaderos negativos para ambos modelos. Sin embargo, se 
destacan diferencias importantes entre ellos. 

DeBERTa muestra mayor precisión al clasificar instancias 
negativas, con solo 19 falsos positivos en comparación con los 
35 de mDeBERTa. Esto sugiere una ventaja de DeBERTa en la 
clasificación de instancias negativas. Por otro lado, 
mDeBERTa muestra mayor precisión en la métrica de falsos 
negativos, con solo 5 casos clasificados incorrectamente como 
negativos, mientras que DeBERTa tiene 10 casos. Esto indica 
una mayor precisión de mDeBERTa al clasificar instancias 
positivas como negativas, lo cual es relevante en contextos 
donde identificar con precisión los cambios de autor es esencial. 
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En general, ambos modelos han demostrado ser efectivos 
en la detección de cambios de autor, cada uno con sus fortalezas 
en distintos aspectos de la clasificación. Estos resultados son 
valiosos para comprender las capacidades y limitaciones de 
cada modelo en esta tarea específica. 
 

IV. DISCUSIÓN 

Ambos modelos de entrenamiento, DeBERTa y 
mDeBERTa, demostraron excelentes resultados, destacando su 
efectividad en la clasificación de verdaderos positivos y 
verdaderos negativos. DeBERTa mostró una mayor precisión 
al clasificar instancias negativas con solo 19 falsos positivos, 
mientras que mDeBERTa se destacó por su precisión en 
clasificar instancias positivas, con solo 5 falsos negativos. 

Al comparar las métricas F1 y accuracy, ambos modelos 
obtuvieron resultados sobresalientes, con DeBERTa superando 
ligeramente a mDeBERTa en la identificación de cambios de 
autor, obteniendo un F1 de 0.9908 frente a 0.9901 de 
mDeBERTa. 

Hay información semántica y sintáctica contenida en los 
tokens iniciales de las capas de atención, que sirvió para 
clasificar los textos y determinar si se producen cambios de 
autor entre diversos párrafos. 

Estos resultados resaltan la efectividad y buen rendimiento 
de ambos modelos en la detección de cambios de autor en textos 
multi-autor en inglés. Tanto DeBERTa como mDeBERTa 
ofrecen soluciones sólidas para esta tarea y son opciones 
recomendables para mejorar la eficacia en la identificación 
precisa de cambios de autor en documentos multi-autor. 
 

V. CONCLUSIONES 

La investigación ha demostrado que ambos modelos han 
obtenido resultados excelentes en la detección de cambios de 
autoría en textos en inglés, mostrando un buen rendimiento y 
precisión general. Junto con la librería Optuna se experimentó 
con los diferentes modelos y permitió obtener los mejores 
hiperparámetros que permitieron maximizar el entrenamiento 
del modelo. De modo que, los resultados brindan una sólida 
base para futuras investigaciones y resaltan la importancia de la 
detección de cambios de autoría en documentos multi-autor, 
asegurando la transparencia y atribución correcta de la autoría 
en entornos colaborativos. 

Los tokens iniciales de las capas de atención contienen 
información sintáctica y semántica de los textos, que fue usada 
para la clasificación de estos en la tarea.  Utilizando los modelos 
DeBERTa y mDeBERTa se obtuvo excelentes resultados con 
el modelo propuesto para clasificación de textos en inglés. Sería 
interesante experimentar con otros modelos para el análisis de 
textos largos, así como para la clasificación de textos en idioma 
español. 

DeBERTa y mDeBERTa obtuvieron resultados similares, 
considerando que mDeBERTa es la versión multilingüe de 
DeBERTa.  mDeBERTa podría ser utilizado en futuras 

investigaciones relacionadas que utilicen datasets de textos en 
español 

Es importante mencionar que, a la fecha de la presente 
investigación y artículo, no se hallaron investigaciones que 
aborden el enfoque de extracción de embeddings de tokens 
iniciales para detectar cambios de autor en textos multi-autor, 
por lo que no hemos presentado comparaciones con el estado 
del arte al respecto. 

El método propuesto sienta una base de investigaciones 
futuras y, por los excelentes resultados obtenidos, contribuye a 
estado del arte de la investigación sobre el tema. Con enfoque 
en el Procesamiento del Lenguaje Natural, esta investigación 
contribuye al avance de la verificación de autoría y la 
protección contra el plagio y atribuciones erróneas en trabajos 
académicos y científicos. 
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