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RESUMEN.

En las dltimas décadas los escritos, novelas, articulos cientificos, entre otros, pasaron de su
formato clasico de publicacion al electronico. Debido al incremento de material plagiado en la web
se deben suministrar herramientas automaticas que permitan detectarlo. Entonces, en este trabajo
se propone abordar la tarea de atribucion de autoria automética de textos digitales a través del
Aprendizaje Automatizado. Se presentan dos clasificadores de textos, uno basado en Support
Vector Machine, y otro basado en los k vecinos mas cercanos, ambos representados mediante el
modelo de la bolsa de 3-grams a nivel de caracteres. Estos clasificadores fueron evaluados a través
de un conjunto de textos que provee el PAN, demostrando que el kNN obtiene mejor rendimiento
en el Dataset elegido.

Palabras Claves: Mineria de Textos, Atribucion de Autoria, SVM, kNN, Similitud.

1. Introduccion

La tarea de Atribucién de Autoria (AA) es un area de investigacién que ha ganado interés
creciente en los Ultimos anos principalmente por sus potenciales (y actuales) aplicaciones en
problemas de seguridad nacional e inteligencia, linglistica forense, analisis de mercados e
identificacion de rasgos de personalidad, entre otros. El AA se enfoca en la clasificacion automatica
de textos basandose fundamentalmente en las elecciones estilisticas de los autores de los
documentos, e incluye distintas tareas de analisis como por ejemplo la atribuciéon de autoria, la
verificacion de autor, la deteccién de plagios, la determinacion del perfil del autor y la deteccion de
inconsistencias estilisticas. Los enfoques predominantes en esta area estan basados en el
aprendizaje automatico/de maquina supervisado. En pocas palabras, estos enfoques derivan, a
partir de un conjunto de datos etiquetados (conjunto de entrenamiento) y un proceso inductivo de
aprendizaje/entrenamiento, un clasificador que puede generalizar sus predicciones a otros datos
no observados previamente. La representacion clasica de los textos/documentos en estos casos,
incluye tanto atributos basados en el contenido (palabras) como en el estilo de escritura de los
autores. A partir de la disponibilidad de volimenes inmensos de informacién en la Web, se reconoce
cada dia mas el rol de la AA como una herramienta fundamental para hacer un uso adecuado y
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ventajoso de esta informacién, lo que ha quedado plasmado en un incremento de Workshops y
Competencias Internacionales especificos de esta tematica. Mas alla de la relevancia y ventajas
que pueden tener este tipo de tareas existe, actualmente, un desarrollo limitado en nuestro pais de
trabajos y grupos de investigacion especializados en la problematica del AA. En este contexto, en
la presente linea de investigacion se enfoca en la atribucion de autoria como un problema de
clasificacién multiclase.

2. Metodologia

La metodologia que se adopta en el presente trabajo es la descripta por las investigaciones de
andlisis de autoria realizadas por Stamatatos (2009) y Castillo-Juarez (2012). La misma se centra
en 3 etapas:

1. Seleccion de rasgos y caracteristicas de redaccion: El analisis de AA se lleva a cabo a
nivel de caracteres y se utilizan rasgos Iéxicos. La eleccién de este enfoque se basa en la
disponibilidad de herramientas del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas
en inglés) para varios idiomas. Este enfoque obtiene una buena performance, segun lo
reportado en los trabajos seleccionados para la seleccién de la metodologia aplicada en este
documento. También se podrian utilizar rasgos sintacticos y semanticos, pero no aportan
significativos aumentos de precision, segun resultados experimentales y consideraciones de
los autores de los trabajos mencionados.

2. Construccién computacional de un modelo de escritura: Esta propuesta utiliza el modelo
Bag-of-n-grams para la representacion de documentos. Este modelo de representacion
registra la cantidad de veces que aparece cada n-gram en cada documento de una coleccion.
Un n-gram es una secuencia de n objetos sucesivos; esos objetos pueden ser palabras o
caracteres. La frecuencia de aparicién de cada n-gram se puede representar mediante un
histograma de frecuencia.

3. Método de aprendizaje para la clasificacion e identificacion del autor: es la etapa en la
gue se toma la decisiébn sobre la autoria de un documento sospechoso o anénimo. Se
responde a la pregunta: “;Quién fue el autor de dicho documento sospechoso?”. Los
clasificadores basados en instancias responden adecuadamente en tareas de clasificacién
de documentos y, la Atribucion de Autoria puede considerarse una sub-tarea de clasificacion
de documentos en la que se debe hacer especial enfasis (Castro, 2019).

3. Desarrollo
3.1. Andlisis Automatico de Atribucién de Autoria

Este trabajo se enfoca en la Atribucion de Autoria (AA) basada en métodos estadisticos y
computacionales. Esto se basa en estudiar atributos textuales que al medirlos nos permitan
diferenciar entre documentos escritos por distintos autores (Stamatatos, 2009). La tarea de AA es
considerada como un problema de clasificacién multiclase; y comparte procesos similares con otras
tareas intimamente relacionadas con el tratamiento automatico de texto (por ejemplo, la
clasificacién tematica). No obstante, existen importantes diferencias entre la AA y otros problemas
de clasificacion de documentos, sobre todo en el tipo de caracteristicas textuales que se extraen
de los textos. Un ejemplo de ello, es que en la Atribucion de Autoria son mas relevantes los atributos
de estilo de escritura que los de contenido (L6pez-Monroy, 2012).

3.1.2. Tareas principales de la AA

La tarea de Atribucién de Autoria es un subcampo de la Mineria de Datos, que comprende dos
enfoques principales, ambos con el objetivo de conocer la autoria de un documento de texto en un
idioma dado, pero en contextos distintos.

El primer enfoque se conoce como Identificacién de Autoria (IA); y consiste en predecir el
-2-
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autor de un documento de texto, dado un conjunto de autores candidatos para los cuales se tienen
disponibles textos de su autoria (Stamatatos, 2009). Esta tarea, se puede considerar como un
problema de clasificacion multiclase de una etiqueta; donde cada documento pertenece a un autor,
y la cantidad de autores determinan la cantidad de clases a distinguir. Este enfoque presenta dos
subtareas; por un lado, tenemos, 1) Clase Cerrada, donde se puede asumir que el documento a
clasificar pertenece a algunos de los autores candidatos; y por el otro lado, tenemos, 2) Clase
Abierta, donde el documento a clasificar puede no pertenecer a ninguno de los autores candidatos.

En el segundo enfoque tenemos la tarea de Verificacion de Autoria (VA). En este enfoque
solamente se cuenta con el autor y sus documentos (L6pez Monroy, 2012), el objetivo es determinar
si los documentos de prueba pertenecen o no a dicho autor (Argamon y Juola, 2011). Este caso se
considera como un problema de clasificacion uniclase (Koppel y Schler, 2004). Este enfoque esta
intimamente relacionado con la deteccidn intrinseca de plagio (Pérez Afonso, 2013).

Este trabajo se enfoca en la tarea de Identificacion de Autoria (IA) de Clase Cerrada. Entonces
se puede definir formalmente la tarea de atribucion de autoria como un problema de clasificacion
multiclase. La misma se define en la seccién 3.2.

3.2. Atribucién de Autoria como un problema de clasificacion multiclase

Desde el punto de vista de los métodos de clasificacion, la Atribucion de Autoria (AA) se puede
definir formalmente de la siguiente manera ():

Se tiene un conjunto de documentos D = {d;, ..., d,}, donde cada documento d; se expresa como
d; = {ty, .., t;} € R™; d; es un vector en un espacio m dimensional; R™ se denomina feature space,
espacio de variables o espacio de caracteristicas. Cada documento tiene asignada una clase o
etiqueta real I(d;) = U; conocida de antemano; U representa el conjunto de autores (cantidad de
clases). Para un problema con U autores, [(d;) puede tomar U valores discretos distintos.

3.2.1. Obtencion de un modelo de AA

En el trabajo realizado por Stamatatos (2009), se describen tres métodos para obtener un
modelo de Atribucién de Autoria, y se describen a continuacion:

1. Basados en el perfil: La idea consiste en modelar el estilo de escritura basandose en una
cantidad de texto representativa del autor. Este podia ser obtenido a partir de la concatenacion
de todos sus documentos. La idea principal es ignorar las pequefias diferencias entre sus
documentos, y extraer caracteristicas del estilo general (perfil) de escritura.

2. Basados en instancias: Se basan en la utilizacion de maltiples instancias de texto del autor.
La idea es extraer caracteristicas de estilo comunes a nivel documento. Los textos se
representan como vectores de atributos, para luego utilizar algin algoritmo de clasificacion.

3. Hibridos: Estos combinan caracteristicas de los dos anteriores. Por ejemplo, representar de
manera individual cada documento, pero utilizando caracteristicas obtenidas a nivel clase. Es
decir, se aplica algun algoritmo de clasificaciébn tal como en los métodos basados en
instancias, pero sobre vectores de documentos cuyas caracteristicas textuales fueron
extraidas a partir del perfil de escritura de cada autor, tal como en los métodos basados en
perfil.

Este trabajo se enfoca en los modelos de AA basados en instancias. En la siguiente seccion se
describe el proceso genérico de este enfoque.

3.2.2. Obtencion de un modelo de AA

En el trabajo realizado por Cagnina et al (2011), se mencionan 3 tareas estilograficas
fundamentales en aplicaciones de atribucion de autoria:

-3-
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1. Caracterizacion del estilo de escritura del autor, ;, de un modelo Unico.
2. Deteccion de Similitudes.
3. Y finalmente, la Atribucién de Autoria.

3.2.2.1. Construccién de un modelo de escritura

Para la construccion del modelo de estilo de escritura de un autor 2;, resulta importante
seleccionar un conjunto de caracteristicas del documento, d;, que permitan determinar aquellos
fragmentos t; cuyo estilo de escritura presenten una variacion significativa respeto a los demas
fragmentos. Las medidas estilisticas mas importantes segun Pérez Afonso (2013), son:

1. Longitud media de las Palabras. Esta medida, es el promedio de la longitud de las palabras
calculada en caracteres.

2. Longitud media de las Sentencias. Esta medida, es el promedio de la longitud de las
sentencias del documento calculada en palabras.

3. Indice de Gunning Fox. Esta medida se ha desarrollado para medir el grado de legibilidad
gue tiene un documento escrito. El resultado que se obtiene, indica la cantidad aproximada
de afios que necesita una persona en formacién para comprender un texto.

alabras alabras complejas
I =0 <|p I+100Ip plej I) D

sentencias palabras
Donde palabras complejas: son las que tienen al menos tres silabas (menos nombres propios y

sufijos, como es, ed o ing), |palabras|: numero de palabras en el texto evaluado, y |sentencias|:
namero de sentencias en el texto evaluado.

4. Funcion R. Esta medida obtiene la variedad de vocabulario de un documento escrito.

100 x log(M)

5 @

Donde M es el nimero de palabras en el documento.

5. Funcién K. Esta funcion es una variacion de la funcion R, y mide el calculo de la riqueza de
vocabulario.
_10* (X2, %V, — M)

L 3

Donde M es el nimero de palabras en el documento y V; es el vector que representa el
numero de veces que aparece cada palabra en el documento.

6. Histograma global de palabras (Funesy Errecalde, 2012): La ocurrencia de las palabras del
documento es representada por un Unico histograma.

7. Histogramalocal de palabras (Escalante et al., 2011): La ocurrencia de las palabras de cada
fragmento t; de un documento de texto son representadas por un histograma.

3.2.2.2. Deteccién de Similitud Textual
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La tarea de similitud textual se encarga de comparar textos para determinar la similitud entre
ellos. Existen diversas métricas y medidas para obtener el grado de similitud textual entre dos
documentos. Estas medidas tradicionalmente se clasifican en dos grandes grupos: medidas
compuestas y medidas no compuestas (Alvarez Carmona, 2014). Las medidas compuestas dividen
los textos regularmente en palabras, luego evallan las palabras de ambos textos realizando una
comparacion 1 a 1. Al finalizar el proceso se obtiene un Unico resultado que determina la similitud
de entre todos los fragmentos en los cuales se dividio los textos. Por otro lado, las medidas no
compuestas, primero representan los textos mediante algin modelo abstracto, como los descritos
en la seccion 3.2.2.1, para posteriormente, realizar la comparacion de textos.

3.2.2.2.1. Modelos de Similitud basadas en Teoria de Conjuntos

Las medidas de similitud basadas en el Modelo de Teoria de Conjuntos (Tversky, 1977) mas
utilizadas son:

1. Coeficiente de Jaccard: mide el grado de similitud entre dos conjuntos (en este caso,
documentos), y se obtiene al dividir la interseccion de términos entre la union de los mismos
[6]. Se denota:

. It Nt
sim;(ty,t;) = <m (5)

Siempre toma valores entre 0 y 1, correspondiente este Ultimo a la igualdad total entre
ambos conjuntos.

2. N-grams: Los n-grams son subsecuencias de n palabras, tomados de las cadenas de textos
a comparar. La medida de similitud mediante n-grams, consiste en dividir el nimero de n-
grams que comparten ambas cadenas, entre el nimero total de n-grams (Barrén-Cedefio,
2008). Se denota:

Ingrams(t;) N ngrams(t2)|) 6)

sim ty,tp) =
ngrams (1, t2) (Ingrams(tl) U ngrams(t,)|

3. Similitud Coseno: Se asume gue los fragmentos de texto se encuentran representados en
forma vectorial, entonces la similitud coseno se define como:

[ty Nty
VIt [t ]

Esta métrica toma valores entre -1 y 1. Cuanto mas cercano a 1 sea el valor de la métrica,
mas similares son los textos.

()

sime(ty, ty) =

La medida de similitud que se emplea en este trabajo es el coseno de similitud.

3.2.2.3. Atribucién de autoria: enfoque supervisado

Se emplean técnicas de Aprendizaje Automatico Supervisado para crear una funcién capaz de
clasificar correctamente cualquier documento de entrada después de aprender una serie de
ejemplos (mediante un conjunto de datos (dataset, en inglés) de entrenamiento). Para lograrlo, el
modelo generado debe ser capaz de clasificar correctamente, documentos que no ha visto
anteriormente (Moreno et al., 1994). Para resolver un problema de aprendizaje supervisado se
tienen que considerar varios pasos (Alvarez Carmona, 2014):

-5-
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1. Determinar el tipo de ejemplos de entrenamiento. Este paso es fundamental, hay que
decidir qué tipo de datos se van a utilizar para entrenar un buen modelo de clasificacion.

2. Reunir un conjunto de entrenamiento. Se debe crear cuidadosamente una seleccion de un
conjunto de objetos de entrenamiento que se recopila junto con sus clasificaciones
correspondientes.

3. Determinar el modelo de clasificacion para generar una funcién aprendida que
determinard las clases de los elementos de prueba. La precisiéon de la funcién aprendida
depende en gran medida de como el objeto de entrada esta representado. Normalmente, el
objeto de entrada se transforma en un vector que contiene una serie de caracteristicas que
son descriptivas del objeto. EI nUmero de caracteristicas debe ser lo suficientemente grande

como para predecir con precision la salida.

Etiquetas ‘

Algoritmo de

aprendizaje
automatico

Extraer
caracteristicas

Caracteristicas

Entrada

N \\
a) Entrenamiento

DN

Modelo de
clasificacion

Caracteristicas Etiquetas

~/
Figura 1. Representacién del Aprendizaje Supervisado

En la figura 1, se observa que Aprendizaje Supervisado consta de dos partes importantes
(Moreno et al., 1994): 1) Fase de Entrenamiento, y 2) Fase de Prueba. En la fase de entrenamiento
a partir de una determinada entrada y un conjunto de etiquetas (que también se les conoce como
clases) se extraen las caracteristicas de cada objeto en la coleccién de datos; posteriormente estas
caracteristicas con sus respectivas etiquetas son los parametros que utiliza un algoritmo de
aprendizaje automatico cuyo resultado es un modelo de clasificacién. El modelo creado es usado
para clasificar nuevos datos a los cuales se les extraen las mismas caracteristicas que se extrajeron
a los datos de entrenamiento. Finalmente, el modelo obtendra el resultado de la clasificacion.

Extraer
caracteristicas

Entrada

//
b) Prueba

Los métodos de clasificacion mas populares en el estado del arte, son: maquinas de vectores
de soporte (SVM), clasificador bayesiano (NB), vecinos mas cercanos (KNN) y regresion logistica
(LR).

En el marco de investigacion de este trabajo se comparan los resultados del clasificador SVM y
vecinos mas cercanos (KNN).

3.2.2.3.1. Maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés)

-6-
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SVM, o bien, las llamadas Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machine), son
métodos de clasificacién capaces de trabajar en espacios de alta dimensionalidad.

Cuando se comenz6 a utilizar estos algoritmos sélo resolvian problemas de clasificacién binaria,
y actualmente se utilizan para mdultiples tipos de problemas, como por ejemplo la atribucion de
autoria (AA), y en general, la clasificacion de documentos. Para entender la esencia intrinseca de
estas técnicas, se deben tener en cuenta los siguientes supuestos: 1) se tienen dos dimensiones
y, 2) se tienen dos categorias.

Sea un conjunto de datos como el que se puede observar en la figura (2). Estos datos estan
representados como un vector n-dimensional. El caso mas simple del SVM, consiste en tratar de
encontrar un hiperplano lineal que separe las dos categorias, aqui representadas como cuadrados
y circulos. En este caso el hiperplano de separacion es una recta y la dimension n = 2.

O
D D
O o
= O
O ®
o
O o
o

(a) (b)

Figura 2: (a) Conjunto de datos del ejemplo. (b) Posibles hiperplanos de separacién de las dos categorias.

Existe un nimero infinito de posibles hiperplanos (lineas) que realicen la clasificacién pero, ¢,cuél
es la mejor y cémo la definimos?. Para responder esté cuestion, lo que se busca es seleccionar un
hiperplano de separacién éptima, es decir, aquella solucién que permita un margen lo mas amplio
posible entre las categorias, debido a esto, también se denomina clasificador de maximo margen.
El hiperplano que cumple esa condicién es el equisdistante a los ejemplos mas cercanos de cada
clase. Estos puntos determinan el margen y el hiperplano, y se denominan vectores de soporte. En
la figura 3, son los que tienen el color compacto.
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Figura 3: Imagen donde se encuentra el hiperplano éptimo y los vectores de soporte para el ejemplo dado.

En este caso, se clasifica como cuadrado cualquier documento d; que estuviese por encima del

hiperplano, y como circulo, cualquiera que estuviese por debajo.
Usualmente, los problemas que desean resolver (clasificar) no son tan simples como se ilustra

en los ejemplos anteriores. Existen casos en los que las dimensiones y las categorias son mas de
dos y donde los conjuntos de datos no son separables por un hiperplano lineal, como es el caso de

la figura 4.
4
@
. . :' . ...
-'. . . :' . o...
3 " @ ‘e ._.
e - : —
Y, ergd® ®e
."._. 3 P @ )
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Figura 4: Ejemplo en el que no existe ningun hiperplano lineal que divida las dos categorias

Cuando las categorias no son linealmente separables, se busca un clasificador de “margen
débil”, el cual permite que algunos puntos no estén en su lado del hiperplano, es decir, es mas
flexible. Para lograr esto, se tiene una restriccion de que el total de las distancias de los errores de
entrenamiento son menores con una constante C > 0. Cabe destacar, que ciertos problemas
linealmente separables pueden ser resueltos con este clasificador para obtener cierta flexibilidad y

evitar el overfitting (sobreajuste).
Si los datos no son linealmente separables en el espacio original, se puede realizar una
-8-
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transformacion de estos mediante una funcién nudcleo (kernel).

Definicion 1 (Funcion kernel). Sea X el espacio de entrada, H el de caracteristicas dotado de un
producto interno y una funcion F: X — H, con H el espacio inducido de Hilbert, se define la funcion
nacleo como K: X x X — R como:

K(xi:xj) =¢(x;)- (P(xj)
Estas funciones proyectan la informacion a un espacio de caracteristicas de mayor dimension,

lo que aumenta la capacidad de clasificacion de SVM lineal. Los nucleos mas utilizados son el
lineal, el polinémico, el radial y el sigmoidal.

° Lineal: K(xi,xj) =Xi" Xj
o , d . N .
e Polinomico: K(x;,x;) = (x;{ -x; + ¢) , siendo d el grado del polinomio y ¢ un parametro.

—llxi=x;

. Radial: K (x;,%;) = exp( > siendo ¢ un parametro.

e Sigmoidal: K (x;,x;) = tanh(y -x{ - xj + 8), siendo y y § parametros.

La busqueda de un hiperplano 6ptimo es un problema de optimizacién cuadratica con
restricciones lineales que se resuelve utilizando técnicas estandar. La propiedad de convexidad
gue se exige garantiza una unica solucién. Una vez que se obtiene el hiperplano, se puede clasificar
cualquier nuevo documento comprobando en qué lado de los vectores se encuentra, y asi, estimar
la categoria a la que pertenece.

3.2.2.3.2. Los k vecinos mas préximos (k-nearest neighbour classification, kNN)

El algoritmo del vecino mas préximo (Nearest Neighbour, NN) calcula la similitud entre el
documento que se desea clasificar y todos los documentos que pertenecen al conjunto de datos de
entrenamiento. Una vez localizado el documento de entrenamiento mas similar, se le asigna la
misma categoria a este nuevo documento.

Una de las variantes mas utilizadas de este algoritmo es la de los k vecinos mas préximos (k-
nearest neighbour, KNN). En este caso, se toman los k documentos mas parecidos y se estudian
las categorias a las que pertenecen. La categoria que tenga mas representantes sera asignada al
nuevo documento.

Este método es de simple aplicacion y resulta muy eficaz, especialmente cuando el nimero de
categorias posibles es alto y los documentos son heterogéneos. El principio basico de
funcionamiento es el siguiente: cada muestra del conjunto de test se compara con un namero de
muestras de entrenamiento preclasificados, y se evalla su semejanza de acuerdo con una medida
de similitud, en este caso, el coseno de similitud, con el fin de encontrar la clase de salida asociada.
El parametro k permite especificar el nUmero de vecinos, es decir, la formacién de muestras a tomar
en cuenta para la clasificacion. En este trabajo nos centramos en tres modelos kNN con k igual a
3.

3.2.2.4. Estimacién del error

En problemas reales, el conjunto de datos es de tamafio limitado; entonces se debe buscar una
estrategia que permita dividir el dataset en 3 conjuntos. Un subconjunto de datos de entrenamiento
gue permitan construir el modelo; un subconjunto de datos de validacion que se utiliza para “validar”
el modelo, es decir, prevenir el overfitting y el underfitting; y por ultimo, un subconjunto de datos de
prueba sobre el cual se evalla el modelo. Usualmente, se reporta la precision del modelo en base
al test set.

Existen diferentes técnicas que permiten estimar el error de clasificacion; este trabajo utiliza el
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método Hold-out que obtiene una buena estimacion del error a un bajo costo computacional..
Entonces, sea D un conjunto de datos con V' elementos, se describen:

3.2.2.4.1. Validacion simple (Hold-Out)

El método Hold-out es el mas sencillo de los métodos de validacién, debido a su bajo coste
computacional. Este separa el conjunto de datos (documentos) disponibles D, en dos subconjuntos,
uno utilizado para entrenar el modelo y otro para realizar el test de validacion (Arloty Celisse, 2010).
De esta manera se crea un modelo Unicamente con los datos de entrenamiento. Con el modelo
creado se generan datos de salida que se comparan con el conjunto de datos reservados para
realizar la validacion, es decir, aquellos que no han sido utilizados en el entrenamiento, por lo que
no han sido utilizados para generar el modelo (Hawkins et al., 2003). Los estadisticos obtenidos
con los datos del subconjunto de validacion son los que dan validez a un método dado, en términos
de error. La precision del modelo esta dada por la relacion entre la cantidad de clasificaciones
correctas obtenidas durante la prueba y, el nimero total de ejemplos del subconjunto de prueba.
Para obtener una estimacion mas confiable, se debe repetir el proceso hold-out, tomando distintos
conjuntos de datos de entrenamiento (aleatorio), un determinado nimero de veces.

3.2.2.4.2. Validacion cruzada (K-fold crossvalidation)

Este método, k-fold, basado en el método hold-out, tiene mayor utilidad cuando el conjunto de
datos es pequefio (Yang y Huang, 2014). En este caso, el total de los datos se divide en k
subconjuntos, de manera que se aplica el método hold-out k veces, utilizando cada vez un
subconjunto distinto para validar el modelo entrenado con los otros k — 1 subconjuntos (Jung y Hu,
2015), es decir, en cada iteracién uno de los subconjuntos se deja para prueba. El error medio
obtenido de los k analisis realizados nos proporciona el error cometido por el método, permitiendo
asi evaluar su validez. Si este proceso se repite n veces, se construyen y evallan k *n
clasificadores, pero ello se traduce en un gran coste computacional.

Si se comparan los dos métodos, hold-out y k-fold, el método k-fold tiene la ventaja de que todos
los datos son utilizados para entrenar y validar, por lo que se obtienen resultados mas
representativos a priori. Mientras que, para el método hold-out, se realiza el proceso n veces de
manera aleatoria, lo que no garantiza que los casos de entrenamiento y validacion no se repitan.

3.3. Dataset utilizado

El PAN! es un foro importante donde se discuten los avances en la detecciéon de plagio y la
atribucion de autoria. En el mismo, se crean corpus sobre estos temas y se les pide a los
participantes que desarrollen nuevas metodologias para resolverlos. En la edicién del PAN 2012,
se presentaron tres corpus balanceados para la tarea de atribucién de autoria. Los mismos se
denominan Problema A, Problema C y Problema I. Los corpus se conformaron con fragmentos de
novelas escritas en lengua inglesa. En esta investigacion se utiliza el dataset suministrado por el
Problema C (se eligié resolver dicha propuesta); del mismo se conocen ocho autores U; coni =
1, ..., 8 y los datos de entrenamiento se componen de dos ejemplos para cada uno de ellos, mientras
gue los datos de prueba constan de un ejemplo de cada autor para ser clasificado (ocho ejemplos
en total). La longitud de los textos llega a 13000 como maximo.

3.4. Métricas de Evaluacion

Evaluar la performance de un modelo de Atribucién de Autoria requiere de un conjunto de datos
etiquetados, es decir, cada documento asociado a su autor correspondiente (resultado correcto).
De esta forma el modelo obtenido clasifica el dataset y sus resultados son comparados con los
reales. Se puede pensar que un modelo es mejor que otro, si su cantidad de aciertos es mayor;
pero no es la Unica métrica que nos define la calidad de clasificacion (Silva, 2018). Las métricas

1 PAN: es una serie de eventos cientificos y tareas compartidas sobre texto forense digital y estilometria.
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usadas en la competencia del PAN, son:

Precision: Expresa la cantidad de falsos positivos, ya qué se calcula para una categoria
dada, como la divisiéon entre la cantidad de observaciones que fueron correctamente
clasificadas sobre el total de las que fueron clasificadas bajo dicha clase.

clasificados;; N etiquetados,;
etiquetados,;

(6)

precision, =

Recall o Cobertura: A diferencia de la precision, recall es el nombre de la métrica qué
refleja falsos negativos. Es decir, para una clase dada, se divide la cantidad de
observaciones qué han sido clasificadas correctamente bajo esta categoria, sobre la
cardinalidad real de la clase.

clasificados;; N etiquetados,;
clasificados,;

recally; = (7
F, Score: El desbalance que puede existir entre precision y recall en una tarea de
clasificaciéon, hace que el clasificador no sea efectivo. Entonces para solucionar este
problema, se combinan ambas métricas, lo que da origen a la ecuacion de la Media
Harmonica, que se expresa como sigue:
1 precision - recall
Fiscore = 2+ =2 — )
1 1 precision + recall
recall ~ precision

3.5. Experimentacion

El entrenamiento y evaluacion de los clasificadores propuestos se realiz6 a partir, del Dataset
del problema C, suministrado por el PAN 2012. Para validar los modelos se agregaron 4
documentos confeccionados en forma manual. Los clasificadores se enfrentan a un problema de
clasificacion multiclase.

Este trabajo tiene la finalidad de comparar los desempefios de cada clasificador propuesto, en
este caso, SVM y el de los k-vecinos mas cercanos. En esta seccién, se muestran los resultados
del método supervisado (clasificacion). Se utiliza 3-grams de caracteres, sin muestreo, y utilizando
los valores que se consideran adecuados para cada clasificador (Eder et al., 2016).

Tabla 5. Precision de los clasificadores (3-grams de ‘c’)

Clasificador SVM 3-NN
150 MFW 0.80 0.89
200 MFW 0.50 0.89
250 MFW 0.6875 0.89

Tabla 6. Recall de los clasificadores (3-grams de ‘c’)

Clasificador SVM 3-NN
150 MFW 0.50 0.75
200 MFW 0.50 0.75
250 MFW 0.50 0.75
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%] 89| racuTaD DE INGENIERIA |\, !NGENIERIA

Universidad Nacional de Salta FACULTAD DE

= Facultad de Ciencias Exactas
3- UNIVERSIDAD NACIONAL DE SALTA
J\

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JUJUY

Tabla 7. F-Measure de los clasificadores (3-grams de ‘c’)

Clasificador SVM 3-NN
150 MFW 0.62 0.81
200 MFW 0.50 0.81
250 MFW 0.58 0.81

Se observa una mejor performance promedio en el clasificador KNN. La baja performance de
SVM se debe a dos razones: la baja cantidad de datos de entrenamiento y la corta longitud de los
textos. Se piensa que el tamafio de los textos representa una limitacion en estos experimentos.

Por lo tanto, estos experimentos preliminares indican que, en textos simples y cortos, el
clasificador de los k vecinos mas cercanos, a pesar de ser particularmente sencillo, es efectivo.

4. Conclusién

Con este trabajo se presentan los resultados del estudio realizado sobre algoritmos de
clasificacién utilizados en la atribucion de autoria, mas precisamente, SVM y kKNN.

Los métodos utilizados han sido configurados de tal manera que sean simples, para reducir la
complejidad, ya que planeamos implementarlos en el marco de la Facultad de Ingenieria de la
UNJu.

En este trabajo, se han estudiado dos métodos para la tarea de atribucion de autoria, en textos
cortos. Los métodos estudiados son capaces de modelar el estilo de escritura particular de cada
documento de un determinado autor (AA, basada en instancias). Se utilizd el paquete stylo,
desarrollado para el Lenguaje de Programacién R, que provee diferentes técnicas de aprendizaje
automatico y mineria de texto, para el analisis y clasificacién de textos. Estas técnicas se han
analizado y ajustado, con el fin de obtener un método con buen rendimiento para la tarea de
atribucion de autoria. Se demostré la superioridad del algoritmo KNN (con k=3), que logré un Fmeasure
mayor que el de SVM. Esto ultimo confirma lo descripto en la seccion 3.2.2.3.2, debido a que el
numero de candidatos (clases) es considerable.

Para proponer métodos generalizados que podrian usarse con todo tipo de textos, la validacion
del modelo es un problema clave. En nuestro trabajo futuro, estudiaremos este problema en
detalle.

5. Referencias

1. Alvarez Carmona, M. A. (2014). “Deteccién de similitud en textos cortos considerando traslape,
orden y relacion semantica de palabras” (tesis de maestria). Instituto Nacional de Astrofisica,
Optica y Electronica, México. Obtenido de:
https://inaoe.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1009/168/1/AlvarezCMA.pdf.

2. Argamon, S., y Juola, P. (2011). “Overview of the international authorship identification
competition at pan-2011”. Notebook for PAN at CLEF.

3. Arlot, S. y Celisse, A. (2010). “A Survey of Cross-validation Procedures for Model Selection”.
Statistics Surveys, 4, 40-79. Obtenido de: http://dx.doi.org/10.1214/09-SS054

4. Barron Cedefio, L. A. (2008). “Deteccion automatica de plagio en texto” (tesis de maestria).
Universidad Politécnica de Valencia, Espafia. Obtenido de:

-12-


https://inaoe.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1009/168/1/AlvarezCMA.pdf
http://dx.doi.org/10.1214/09-SS054

"T" Universidad Nacional de Salta FACULTAD DE .
b D RTINS INGENIERIA [ oo i o

10.

11.
12.
13.

14.

15.

16.

17.

Facultad de Ciencias Exactas
UNIVERSIDAD NACIONAL DE SALTA

INGENIERIA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JUJUY

https://riunet.upv.es/handle/10251/12186.

Cagnina, L., Errecalde, M., Rosso, P. (2011). “Algoritmos bio-inspirados aplicados a tareas de
clasificacién de textos cortos”. IV Jornadas TIMM (Tematica en Tratamiento de Informacion
Multilingle y Multimodal). Obtenido de: http://timm.ujaen.es/wp-
content/uploads/2014/03/timm2011 submission 8.pdf

Castro, D. (2019). “Verificacion de autoria, modelos intrinsecos basados en semejanza” (tesis
doctoral. Universidad de Alicante, Espafia. Obtenido de: http://hdl.handle.net/10045/91047

Eder, M., Rybicki, J. and Kestemont, M. (2016). “Stylometry with R: a package for computational
text analysis”. R Journal 8(1): 107-121. Obtenido de: https://journal.r-
project.org/archive/2016/RJ-2016-007/index.html

Escalante, H. J., Solorio, T., Montes y Gédmez, M. (2011) “Local histograms of character n-grams
for authorship attribution”. In ACL, pages 288-298. The Association for Computer Linguistics.
Portland, Oregon. Obtenido de: https://www.aclweb.org/anthology/P11-1030

Funez, D. G., Errecalde, M.L. (2012). “Deteccién de plagio intrinseco basada en Histogramas”.
XVIII Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion. San Luis, Argentina. Obtenido de:
http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/23743

Koppel, M., y Schler, J. (2004). “Authorship veri cation as a one-class class cation problem”.
Proceedings of the 21st International Conference on Machine Learning, 7p.

Lopez Monroy, A. P. (2012). “Atribucién de Autoria utilizando distintos tipos de caracteristicas
a través de una nueva representacion” (tesis de maestria). INAOE, Puebla, México. Obtenido
de: http://ccc.inaoep.mx/~pastor/resources/papers/tesis-master.pdf

Moreno, A., Armengol, E., Bejar, J., Belanche, LI., Cortés, U., Gavalda, R., Gimeno, J. M.,
Lopez, B., Martin, M., Sanchez, M. (1994). “Aprendizaje Automatico”. Universitat Politécnica de
Catalunya, Espafia. ISBN: 84-7653-460-4. Obtenido de:
https://Jupcommons.upc.edu/bitstream/handle/2099.3/36157/9788483019962.pdf

Pérez Afonso, J. (2013). “Deteccién Intrinseca de Plagio” (tesis de maestria). Universidad
Politécnica de Valencia, Espafia. Obtenido de: https://riunet.upv.es/handle/10251/43831

Raschka, S. (2014). “Naive Bayes and Text Classification I. Introduction and Theory”. ArXiv
Preprint arXiv:1410.5329. Obtenido de: https://arxiv.org/abs/1410.5329

Salinas, J. y lzetta, J. (2016). “Clasificacion automatica de textos periodisticos usando Random
Forest”. CACIC, Universidad Nacional de San Luis, Argentina. Obtenido de:
http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/55733

Silva, M. G. (2018). “Prediccién de Tendencias en Redes Sociales basada en caracteristicas
sociales y contenido” (tesis de grado). Universidad Nacional de Cérdoba, Argentina. Obtenido
de: https://rdu.unc.edu.ar/bitstream/handle/11086/6245/Tesis-
Final_Silva.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Stamatatos, E. (2009). “A survey on modern authorship attribution methods”. Journal of the
American Society for Information Science and Technology, 60, 538-556. Obtenido de:
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.440.1634&rep=repl&type=pdf

-13-


https://riunet.upv.es/handle/10251/12186
http://timm.ujaen.es/wp-content/uploads/2014/03/timm2011_submission_8.pdf
http://timm.ujaen.es/wp-content/uploads/2014/03/timm2011_submission_8.pdf
http://hdl.handle.net/10045/91047
https://journal.r-project.org/archive/2016/RJ-2016-007/index.html
https://journal.r-project.org/archive/2016/RJ-2016-007/index.html
https://www.aclweb.org/anthology/P11-1030
http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/23743
http://ccc.inaoep.mx/~pastor/resources/papers/tesis-master.pdf
https://upcommons.upc.edu/bitstream/handle/2099.3/36157/9788483019962.pdf
https://riunet.upv.es/handle/10251/43831
https://arxiv.org/abs/1410.5329
http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/55733
https://rdu.unc.edu.ar/bitstream/handle/11086/6245/Tesis-Final_Silva.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://rdu.unc.edu.ar/bitstream/handle/11086/6245/Tesis-Final_Silva.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.440.1634&rep=rep1&type=pdf

X

I’vif Universidad Nacional de Salta FACULTAD DE siis . Facultad de Clencias Exactas
M& fﬁ%‘é'ﬂf‘éﬁﬁ &INGENIERIA \ / '"ESEED"!'TEE'QS, UNIVERSIDAD NACIONAL DE SALTA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JUJUY

18. Tversky, A. (1977). “Features of Similarity”. Psychological review, 84(4):327-352, 1977.
Obtenido de: http://dx.doi.org/10.1037/0033-295X.84.4.327

-14-


https://psycnet.apa.org/doi/10.1037/0033-295X.84.4.327

	II Jornadas Internacionales de Estadística Aplicada 5 y 6 de diciembre de 2019
	RESUMEN.

