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Resumen. Dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se ha
considerado que la tarea de andlisis sintactico representa un alto costo
computacional, por lo que su aplicacidn a varias tareas se ha visto limitada. Una
de estas es la atribucion de autoria de textos (AAT), que se encarga de responder
a la cuestion de quién es el autor de un texto, dando algunos ejemplos previos
de ese autor (conjunto de entrenamiento). A pesar del costo computacional, los
trabajos de clasificacion en este campo han dado buenos resultados para textos
largos (por ejemplo, libros), pero el estudio de textos cortos ha quedado
rezagado. En este trabajo de investigacion se propone un modelo computacional
basado en n-gramas sintacticos de dependencias para la atribucién de autoria de
textos (AAT) en Twitter. Como estos mensajes tienen una longitud corta
(méximo 140 caracteres) el desempefio del parser sintactico no es materia de
preocupacion. La metodologia utilizada consistio en la compilacion de tweets
en espafiol (corpus), su procesamiento en tareas de etiquetacion de partes de
oracion (PosTags) para formar un baseline, la aplicacion del analisis sintactico
de dependencias al corpus, la generacion de gramas de PosTags y de
dependencias sintacticas, la generacion de archivos con datos de entrenamiento
y clasificacion y la aplicacion de métodos supervisados de aprendizaje
automatico a estos archivos. Aunque la mayoria de los resultados no son
alentadores, hay un conjunto que permiten ver la factibilidad de la AAT en
mensajes de textos cortos.
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Application of Automatic Syntactic Analysis in the
Authorship Attribution of Social Media Messages

Abstract. It has been considered that the task of parsing represents a high
computational cost in Natural Language Processing (PLN), for this reason its
application to several tasks has been limited. One of these is the authorship
attribution of texts (AAT), which is responsible for answering the question of
who is the author of a text, giving some previous examples of that author
(training set). In spite of the computational cost, the classification works in this
field have given good results for long texts (for example, books), but the study
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of short texts has lagged behind. In this research work we propose a
computational model based on Syntactic dependency-based N-grams for the
attribution of authorship of texts (AAT) on Twitter. As these messages have a
short length (maximum 140 characters) the performance of the syntactic parser
is not a matter of concern. The methodology used consisted of the compilation
of tweets in Spanish (corpus), its processing in tasks of labeling of parts of
sentence (PosTags) to form a baseline, the application of the syntactic analysis
of dependencies to the corpus, the generation of PosTags N-grams and
Syntactic dependency-based N-grams, the generation of files with training and
classification data and the application of supervised automatic learning methods
to these files. Although most of the results are not encouraging, there is a set
that allows to see the feasibility of the AAT in short text messages.

Keywords: Attribution, Authorship, N-Grams, Syntactic Dependencies.

1. Introduccién

La atribucion de autoria hace frente a una pregunta antigua y dificil: como asignar
un texto de una autoria desconocida o disputada a un miembro de un conjunto de
autores candidatos de quienes se tienen ejemplos de textos sin disputa [9]. A pesar de
su aplicacién a trabajos literarios, la rapida expansion de texto en linea en Internet
(blogs, mensajes de correo electrénico, posts en redes sociales, etc.), revelan que las
aplicaciones practicas de la atribucién de autoria son asociadas, por lo general, con
trabajos forenses [1].

Los enfoques automatizados a este problema involucran el uso de métodos de
aprendizaje o estadisticos [13]. Desde el punto de vista del aprendizaje automatico, la
atribucién de autoria puede verse como una tarea de clasificacién multi-clase y de
etiquetacion [11]. Existen dos etapas bésicas: primero, los textos pueden representarse
apropiadamente como vectores de valores numéricos y, luego, un algoritmo de
clasificacion puede usar estos vectores para estimar la probabilidad de asociacién de un
texto a una clase.

Desde entonces se han propuesto cientos de caracteristicas estilométricas. Estas
pueden distinguirse en las siguientes cinco categorias de acuerdo al analisis textual que
requieren [13]: caracteristicas Iéxicas (frecuencia de palabras funcionales, frecuencia
de n-gramas de palabras, medidas de la riqueza del vocabulario, etc.), caracteristicas de
caracter (frecuencia de letras y n-gramas de caracter), caracteristicas sintacticas
(frecuencia de etiquetas POS, mediciones en la estructura de oraciones y frases,
frecuencia de reglas de reescritura, etc.), caracteristicas semanticas (mediciones de
sindnimos, mediciones de dependencias semanticas, etc.) y caracteristicas especificas
de la aplicacion (tamafio de fuente, color de fuente, frecuencias de palabras especificas,
etc.). Hasta ahora, algunos estudios han demostrado que las mediciones més efectivas
son las de caracteristicas léxicas y de caracter.

2. Trabajo relacionado

Existen pocas referencias para trabajos sobre AAT en Twitter. En [19], los autores
trabajaron con Ruby para obtener 393 caracteristicas, como longitud de palabras,
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frecuencia de caracteres, palabras funcionales y longitud del texto, para procesarlas en
clasificadores implementados en Matlab, con resultados de clasificacion correcta no
mas alla del 40%.

Boutwell [22] realizé pruebas con un clasificador Naive Bayes para n-gramas de
caracter. La autora experiment6 con 50 autores y dos conjuntos de entrenamiento (120
y 230). Complementé su trabajo con una serie de pruebas para estudiar el efecto de unir
varios tweets en un solo documento.

Otro trabajo relacionado se encuentra en [21], donde los autores trabajaron con un
conjunto de caracteristicas que incluyen n-gramas de caracteres y de palabras, aunque
en los experimentos solo se usé un tweet como documento para las pruebas (test).
También trabajaron con los conceptos de k-signature y patrones flexibles que, al
integrarlo con los n-gramas, lograron una mejora en sus resultados (hasta un 70% de
clasificacion correcta).

En [23] los autores propusieron un conjunto de marcadores estilisticos para la AAT
para mensajes de Twitter. Estos marcadores incluyeron emoticones, interjecciones,
caracteres de puntuacién, abreviaciones y otras caracteristicas de bajo nivel. Solo
trabajaron para tres autores con SVM, alcanzando una clasificacion correcta del 63%.

3. Metodologia usada

En esta seccion describiremos el modelo propuesto de trabajo, desde la compilacién
del corpus de trabajo, pasando por el proceso de obtencidn de los n-gramas y generacion
de estadisticas, hasta la tarea de clasificacion.

Los experimentos consistieron en la generacién de n-gramas (mediante una
herramienta libre de extraccion); la compilacién de los n-gramas hace referencia al
almacenamiento dinamico de los n-gramas Unicos (haciendo uso de estructuras
matriciales y la implementacion de un algoritmo para su manipulacién); la refinacion,
que es la puesta a punto de los n-gramas Gnicos para que los caracteres no reconocidos
por Weka sean detectados y cambiados; la generacion de archivos Weka; la aplicacién
de estadisticas de frecuencias y la aplicacion de procesos de clasificacién con los
modelos de SVM (SMO), Naive Bayes y J48 para distintos tamafios de perfiles
(profiles). Usamos un baseline tradicional con clasificacién NaiveBayes Multinomial
Text para el texto original como para etiquetas de PoS.

3.1 Compilacién del corpus

La parte inicial del trabajo fue la compilacién de un corpus de 600 tweets en espafiol,
intentando verificar la autenticidad de los mismos y seleccionando aquellos que no
contuvieran caracteres de tipo emoticon. Este corpus esta disponible para la comunidad
investigadora.

A continuacion, se muestran algunos ejemplos de tweets que forman parte del
corpus. Se ha respetado la redaccion original.

Algunas mentiras son de carne y hueso.
Mi instinto de supervivencia me hizo que me alejara de ti.
No llores porque se termind, sonrie porque te vas a ahorrar los regalos de Navidad.
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Como cambian las cosas!!
Cuando algo se me mete en la cabeza...imposible parar hasta que lo consigo
Un intercambio de mente quiero.

3.2 Generacién de n-gramas

Tomando como punto de referencia la segunda oracién del ejemplo 1 (“Cémo
cambian las cosas!!”) podemos generar los bigramas de caracteres C6, 6m, mo, 0_, _c,
ca, am, mb, bi, ia, an,n_, |, la, as, s_, _c, co, 0s, sa, as, s! y !. También podemos
generar los trigramas Com, 6mo, mo_, 0_c, _ca, cam, amb, mbi, bia, ian,an_, n_I, _la,
etc. La idea de trabajar con gramas es muy simple y tiene la ventaja adicional que puede
aplicarse practicamente para cualquier lenguaje.

Nuestro modelo hace un anélisis estadistico de las apariciones de los gramas en cada
una de las oraciones. Se pretende obtener un conjunto de caracteristicas definitorias del
estilo de un autor basado en este fundamento léxico de caracteres. Un analisis de este
nivel (superficial) no necesita de un procesamiento profundo de las oraciones, como lo
hace un andlisis sintactico (tanto de dependencias como de constituyentes).

El modelo del trabajo se resume en la figura 3, donde el paso inicial (generacion del
corpus) se dividio en dos conjuntos: los tweets originales y las dependencias generadas
por el parser sintactico FreeLing. Para la misma frase de ejemplo, el parser de
dependencias del Freeling regresa el arbol de dependencias de la Figura 1 y el anlisis
en formato CONLL (Figura 2).

Tabla 1. Rutas de dependencias para el grafo de la Figura 2.

ao mod cdv
ao cc conj cds
ao cc pass cd cd spec
aof cd cd sp sn
cd conj f
cd ci

sentence

.‘"II‘ _f B
1/
| I/ conj
| t/ --"'4'>\
mod  f/ Ve pa4 S‘S\\:‘{ |

No llores porque se termind |, sonrie porque te vas a ahomrar \os regalos de Navidad .

Fig. 1. Arbol de dependencias para una oracion en espafiol, generado por FreeLing.
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1 Mo no RN BN pos=adverb|type=negative - - -2 mod - -
2 1llores llorar VMS5P250 VMS pos=verb|type=main|mood=subjunctive|tense=present|person=2|num=singular - - - 7 ao - llorar.00
3 porgque porque Cs C5 pos=conjunction|type=subordinating ---35 conj - -

4 =& 58 POOCHOO PO pos=pronoun|gen=common |num=invariable - - -5 pass - -

5 termind terminar VMIS350 VMI pos=verb|type=main|mood=indicative|tense=past|person=3|num=3ingular ---2 cc - terminar.00
& . Fec Fc pos=punctuation|tcype=comma ---2 f - -

7 sonrie sonreir VMIP350 VMI pos=verb|type=main|mood=indicative|tense=present|person=3|num=singular - - - 0 sentence - sonreir.00)
8 porque porque C§ G5 pos=conjunctien|type=subordinating - - - 12 conj - -

9 te te PB2C500 PP pos=pronoun|type=personal |person=2|gen=common |num=singular ---12ci - -

10 vas ir VMIP250 VMI pos=verb|type=main|mood=indicative|tense=present|person=2|num=singular - - - 12 v - ir.00

11 a a 5B 5P pos=adposition|type=preposition ---12 3 - -

12 ahorrar ahorrar VMNOOOO VMN pos=verb|type=main|mood=infinitive ---17 cd - ahorrar.00
13 los el DACMP0 DA pos=determiner|type=article|gen=masculine|num=plural - - - 14 spec - -

14 regalos regalo NCMPOOO NC pos=noun|type=common|g line|num=plural - - - 12 cd - -

15 de de sp 5P pos=adposition|type=preposition - - - 14 3p - -

16 Navidad navidad NPOO000 NP pos=noun|type=proper - --153n - -

17 . . Fp Fp pos=punctuation|type=period ---1f - -

Fig. 2. Andlisis CONLL para la misma oracion de la figura 2, generado por FreeLing.

La informacion CONLL es transferida a un modulo programado en Java para obtener
todas las rutas de dependencias posibles. Para el ejemplo se obtendrian las rutas
mostradas en la Tabla 1.

Estas rutas son procesadas con text2ngram [17] para obtener los gramas de
dependencias. Por ejemplo, los bigramas posibles para el conjunto de la Tabla 1 se
muestran en la Tabla 2 y para los trigramas en la Tabla 3.

Tabla 2. Bigramas posibles para las rutas de dependencias de la Tabla 1.

ao mod aof cd cd
ao cc cd conj cd spec

CC conj cd ci cdcd
ao cc cdv cd sp

CC pass cds Sp sn

Tabla 3. Trigramas posibles para las rutas de dependencias de la Tabla 1.

ao CC conj cd cd sp
ao cc pass cd sp sn
cd cd spec

El Gnico cuatrigrama posible es cd cd sp sn.

gramas

A

Compilacidn
y refinacion
de n-gramas

‘ Generacion de n- ’6 Corpus

Generacion de
archivos {iweka)
para clasificacicn

Texto

Clasificador

clasificado

Fig. 3. Modelo de trabajo propuesto.
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En la generacidn de estos gramas, text2ngram realiza un andlisis de frecuencias, lo
que agrega un valor numérico al final de cada grama. Esta informacién (gramas y
frecuencias) se almacend en un archivo de texto para después cargarse y procesarse en
una hoja de célculo, obteniendo una ordenacion de mayor a menor frecuencia. Una vez
ordenados cada conjunto de gramas por autor, se realiza una recopilacién de todos los
gramas de todos los autores y se aplica de nueva cuenta una ordenacion por frecuencia.
De este conjunto final ordenado, obtenemos los gramas que pasaran a ser atributos en
los archivos .arff, que en nuestro caso seleccionamos los primeros, 15, 30, 60 y 90 mas
frecuentes.

Estas primeras tareas las podemos facilmente identificar en el modelo propuesto de
trabajo de la Figura 3.

La implementacion de la generacion de archivos Weka es un proceso semi-
automatico a través de un programa en Java, el cual esta disponible para la comunidad
académica e investigadora [18], junto con el corpus compilado y los archivos Weka
generados.

3.3  Proceso de clasificacion

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de
mineria de datos. Proporciona herramientas para el pre-procesamiento, clasificacion,
regresion, clustering y visualizacion de datos. Es un software de codigo abierto basado
en los términos de GNU-GPL. En la Figura 4 se muestra un bosquejo de un archivo arff
resultante, en el cual se identifican las tres secciones caracteristicas de este tipo de
archivos: nombre de la relacién, atributos y datos.

@relation autores

@attribute sn_sp_sn numeric
@attribute sp_sn_spec numeric
@attribute cc_sn_spec numeric
@attribute cc_sn_sp numeric
@attribute cc_sn_S numeric

@attribute cd_S_S numeric

@attribute cd_S_creg numeric
@attribute autores
{marioruiz,mzavalag,rauljimenez,coffeejaay,egolepsia,lusagania}

@data
9,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,90,0,0,0,0,0,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,marioruiz
0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,marioruiz
1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,
0,90,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,lusagania
5,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,lusagania

Fig. 4. Ejemplo de archivo arff generado para su posterior clasificacion.

Cada registro de la seccion de datos (@data) representa un tweet y cada valor
numérico representa las ocurrencias de un grama en particular en ese tweet. Por

Research in Computing Science 137 (2017) 114 ISSN 1870-4069



Aplicacion del anélisis sint&ctico automatico en la atribucion de autoria de mensajes en redes sociales

ejemplo, la primera terna de valores del dltimo registro (5,1,0) significa que los gramas
Sn_sp_sn, Sp_SN_Spec y CC_sn_Spec aparecen cinco, una y cero veces en el tweet,
respectivamente. El Gltimo valor, que en nuestro ejemplo no es numérico, representa al
autor del tweet.

El proceso de entrenamiento y clasificacién también se llevé acabo con el software
Weka, que proporciona una diversidad de métodos. En particular, fueron usados los
clasificadores NaiveBayes, Optimizacion Minima Secuencial (SMO - Support Vector
Machines) y arboles de decision (J48), ya que estos han mostrado buenos resultados en
otros trabajos de investigacion, como en [12]. La configuracion de la clasificacion fue
con una validacion cruzada de 10 iteraciones y un porcentaje de division de 2/3.

4. Resultados experimentales

Los experimentos fueron desarrollados sobre los datos de un corpus para el problema
de atribucion de autoria. Con el corpus de 600 tweets se hicieron dos pruebas: una con
300 y otra con 600, o su equivalente, para 3 y 6 autores, ya que se recopilaron 100
tweets para cada autor. En la tabla 4 se muestra la informacién del baseline, con
clasificacion del algoritmo NaiveBayes Multinomial Text para el texto original de los
tweets como para las partes de oracion.

Tabla 4. Baseline para 100 instancias por autor en texto original y partes de oracion, con
clasificacion por NaiveBayes Multinomial Text.

Texto

# Aut Autores Original

PoSTags

CoffeeJaay
3 egolepsia 0.53 0.52
LuSagania
Soymarioruiz
3 Mzavalagc 0.67 0.63
Raul_Jimenez9
CoffeeJaay
egolepsia
LuSagania
Soymarioruiz
Mzavalagc
Raul Jimenez9

0.47 0.44

En los resultados que se mostraran a continuacién, usamos el término "profile size"
para representar los primeros n-gramas/sn-gramas mas frecuentes; por ejemplo, un
tamafio del profile de 30 significa que se usaron solo los primeros 30 n-gramas mas
frecuentes. Probamos varios umbrales para el profile y seleccionamos 4 de ellos, como
se muestra en todas las tablas de resultados.

Cuando alguna celda de la tabla contiene NA (not available, no aplica) significa que
nuestros datos fueron insuficientes para obtener el nimero correspondiente de n-
gramas. Sucede solo con los bigramas, ya que en general hay menos bigramas que
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trigramas, etc. En estos casos el nimero total de todos los bigramas es menor que el

tamarfio del profile.

Tabla 5. Resultados de la clasificacion para el corpus de 3 autores, 60 instancias.

tamafio tamafio del n-grama
del clasificador
profile 3 4
NB 0.48 0.38 0.30
15 SVM 0.53 0.52 0.35
J48 0.40 0.45 0.28
NB 0.64 0.47 0.42
30 SVM 0.70 0.50 0.40
J48 0.53 0.55 0.30
NB 0.69 0.48 0.47
60 SVM 0.64 0.38 0.42
J48 0.50 0.38 0.32
NB 0.62 0.48 0.42
90 SVM 0.60 0.38 0.40
J48 0.52 0.38 0.33

La tarea de clasificacién consiste en seleccionar caracteristicas para construir el
modelo de espacio de vectores, algoritmos supervisados de entrenamiento y
clasificacion —decidir a qué clase pertenece el texto —en nuestro modelo de espacio de
vectores. En este trabajo presentamos resultados para tres clasificadores: SVM (SMO),

Naive Bayes y J48.

Tabla 6. Resultados de la clasificacion para el corpus de 3 autores, 150 instancias.

tamafio tamario del n-grama
del clasificador
profile 3 4
NB 0.50 0.45 0.45
15 SVM 0.54 0.50 0.41
J48 0.43 0.53 0.43
NB 0.51 0.47 0.45
30 SVM 0.60 0.48 0.42
J48 0.44 0.43 0.45
NB 0.53 0.51 0.45
60 SVM 0.59 0.47 0.48
J48 0.45 0.45 0.45
NB 0.51 0.49 0.49
90 SVM 0.55 0.47 0.47
J48 0.46 0.49 0.45
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En los resultados mostrados en la tabla 5, es interesante notar que los que representan
una mayor exactitud son dados por los clasificadores SVM y Naive Bayes para
bigramas, alcanzando un 70% el primero de ellos; de hecho, los mejores resultados
estan para estos dos clasificadores en bigramas, salvo el caso de NB con un profile
de 15.

En la tabla 6 se muestran los resultados de clasificacion con 150 instancias, es decir,
50 tweets para cada uno de los 3 autores. Los mejores resultados los arroja el
clasificador SVM para un tamafio de profile de 30 y 60 bigramas.

En la tabla 7 se muestran los resultados de clasificacion para 3 autores, 100 tweets
de cada uno de ellos, dando un total de 600 instancias. De nueva cuenta el clasificador
SVM obtiene los mejores resultados para cualquier tamafio de profile.

Con las tablas 5-7, que representan los corpus de 3 autores, en general hay un mejor
comportamiento con SVM, aunque las cifras no son tan alentadoras como se esperaban.
La clasificacion més alta esta entre 57%-60%, para bigramas.

Tabla 7. Resultados de la clasificacion para el corpus de 3 autores, 300 instancias.

tamario tamafio del n-grama
del clasificador
profile 2 3 4
NB 0.49 0.45 0.43
15 SVM 0.52 0.43 0.38
J48 0.49 0.40 0.39
NB 0.50 0.46 0.42
30 SVM 0.57 0.45 0.41
J48 0.54 0.43 0.38
NB 0.54 0.47 0.40
60 SVM 0.57 0.45 0.43
J48 0.51 0.40 0.38
NB 0.56 0.49 0.40
90 SVM 0.59 0.45 0.44
J48 0.51 0.41 0.38

En la tabla 8 se muestran los resultados de clasificacion para el corpus més grande
compilado: 6 autores, 100 tweets para cada uno de ellos, dando un total de 600
instancias. Los resultados bajan drasticamente, no dando posibilidad de augurar
mejores resultados con mas autores y/o registros.

En este caso, las cifras del baseline (Tabla 4) resultan mejores, ya que alcanzaron un
47%, contra un 37%, que fue el mejor resultado para los gramas de dependencias
sintacticas.

Se desarroll6 una interfaz para la demostracion del método, donde es posible
configurar la eleccion de archivos a compilar, la frecuencia y tamafio de los n-gramas,
entre otros parametros.

Aunadas a estas aportaciones cientificas, las de caracter técnico son la creacion de
una herramienta estadistica para visualizar diversos resultados de los procesos
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involucrados y el corpus procesado para los experimentos (disponible para la
comunidad cientifica [18]).

Tabla 8. Resultados de la clasificacion para el corpus de 6 autores, 600 instancias.

tamafio tamafio del n-grama
del clasificador
profile 2 3 4
NB 0.32 0.28 0.25
15 SVM 0.34 0.29 0.23
J48 0.31 0.29 0.24
NB 0.36 0.31 0.27
30 SVM 0.36 0.30 0.27
J48 0.30 0.26 0.24
NB 0.36 0.31 0.26
60 SVM 0.37 0.31 0.26
J48 0.31 0.28 0.24
NB 0.37 0.31 0.26
90 SVM 0.37 0.32 0.28
J48 0.36 0.28 0.22

5. Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados de los experimentos demuestran la factibilidad de usar modelos
computacionales simples para la tarea de atribucion de autoria de textos cortos, como
correos electronicos, tweets, mensajes de chats, etc., aunque solo para un conjunto
reducido del corpus y n-gramas pequefios (la clasificacion correcta mas alta fue de 70%
para solo 3 autores). La contribucion mas importante es la simplicidad y la generalidad
del modelo (puede ser aplicados a cualquier lenguaje). Como trabajo futuro se pretende
trabajar con la definicion de nuevas caracteristicas que, aunadas a los gramas de rutas
de dependencias, mejoren substancialmente los resultados de clasificacion; usar
datasets estandares, como los que proporciona PAN-CLEF, para poder comparar
nuestro método con otros que ya los han usado; y por altimo, probar otros métodos de
clasificacion, como Random Forest.
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