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Resumen. La atribucion de autoria busca identificar al autor de entre un grupo
de posibles autores de un texto. Las aplicaciones de esta tarea abarcan por
ejemplo la deteccion de plagio, identificacion del autor de un texto anénimo y
analisis forense. En este trabajo se pretende resolver esta tarea para dos corpora,
uno compuesto por textos literarios de 9 autores hispanohablantes, y el segundo
es un corpus obtenido de la competencia PAN 2017 que se compone de tweets
en espaiiol, con base en los atributos textuales. Para el primer corpus, se alcanza
una precision sobre un conjunto de pruebas de 89.59% mediante redes neuronales
basadas en una arquitectura tipo transformer. Para el segundo corpus, el mejor
resultado obtenido fue con una red neuronal convolucional con una precision de
73.10%. Los resultados obtenidos, en ambos corpora, son prometedores para la
tarea de la atribucion de autoria.
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Authorship Attribution in Spanish Text
through Text Attributes

Abstract. Authorship attribution seeks to identify the author of a text between a
set of possible authors. It can be applied to plagiarism detection, author
identification in anonymous text or forensic analysis, and others. This article aims
to solve this task through text attributes on two corpora: one composed of literary
texts written by 9 Spanish-speaking authors and the second corpus is obtained
from the competition PAN 2017, which is composed of tweets in Spanish. The
accuracy achieved on the first corpus was 89.59% on a test dataset using neural

pp. 19-30; rec. 2022-04-01; acc. 2022-05-11 19 Research in Computing Science 151(6), 2022



Fernando Hernandez-Ibarra, Belém Priego-Sanchez, David Pinto

networks based on a transformer type architecture. For the second corpus, the
best result achieved was an accuracy of 73.10% using a convolutional neural
network. The results obtained, on both corpora, are promising for the authorship
attribution task.

Keywords: Authorship attribution, deep learning, Spanish text.

1. Introduccion

Cada escrito tiene caracteristicas que los hacen o no similares entre si mas alla del
tema que traten; por ejemplo, la riqueza de vocabulario, longitud de oraciones,
puntuacion, entre otras caracteristicas que en conjunto forman patrones de redaccion
propios de cada individuo. Estds marcas personales, que pueden ser una decision
consciente o no, pueden ser cuantificadas y, por tanto, se pueden convertir en una huella
lingiiistica de su autor.

La estilometria es un campo que se ocupa del estudio de estos patrones lingiiisticos
y es la base para la tarea de identificacion de autor, o atribuciéon de autoria (AA), que
consiste en, dado un texto, determinar al autor del texto de entre un grupo de posibles
autores y el perfilado de autor, que busca descubrir caracteristicas asociadas al autor
tales como el género, la edad o el idioma (incluyendo variantes de éste).

Estas tareas tienen varias aplicaciones: analisis forense, deteccion de plagio,
seguridad e incluso marketing. En el area del Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN) la AA se ha vuelto un tema habitual y muchos trabajos se acercan justamente
mediante la estilometria, aunque las caracteristicas mas utiles para llevar a cabo la tarea
no son fijas para todo estudio, sino que cada conjunto de datos es mejor representado
por unas u otras caracteristicas.

El aprendizaje automatico clasico ha sido ampliamente usado, sin embargo, en afios
recientes y aprovechando la enorme cantidad de datos disponibles en linea, modelos
neuronales han ido ganando atencion para diversas tareas relacionadas al PLN, en
particular, aunque no limitado a, redes neuronales convolucionales (RNC), que son
capaces de trabajar con datos donde existan patrones espaciales, redes neuronales
recurrentes (RNR) que estan disefiadas para trabajar con datos secuenciales o
transformers, que emplean un mecanismo que permite superar los limites de las
entonces dominantes RNR.

Ademas, es importante recalcar que el aprendizaje profundo no reemplaza al
aprendizaje automatico clasico, existen trabajos sobre AA donde emplean tanto
algoritmos de DL como de ML, obteniendo resultados similares para ambos enfoques
o donde uno sobresale al otro de acuerdo a ciertas condiciones de los modelos, como
en [1], donde utilizan algoritmos clasicos de aprendizaje automatico y una RNR,
concluyendo que, bajo la configuracion hecha de la RNR, ésta no destaca de forma
sustancial sobre sus contrapartes, o en [2] donde comparan un modelo de red neuronal
recursiva contra un modelo multinomial Naive Bayes, siendo el modelo de red neuronal
mejor cuando se trata de resolver atribucion de autoria para 3 autores, pero el modelo
Naive Bayes obtiene mejores resultados cuando se escala el problema a 10 autores.
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En este trabajo se busca resolver la AA para un corpus compuesto por textos
literarios de 9 autores hispanohablantes y para un segundo corpus compuesto de tweets
en espaiiol, el cual fue tomado de la competencia PAN del 2017 [3], por medio de las
caracteristicas textuales y empleando algoritmos de aprendizaje profundo.

En la seccion 2 se presentan algunos trabajos relacionados a la AA resueltos por
medio de diferentes enfoques, tanto del andlisis de los datos como de los algoritmos
empleados. En la seccion 3 se describen con mas detalle los conjuntos de datos
utilizados en el presente trabajo. La seccion 4 detalla los pasos que componen la
metodologia propuesta para la resolucion de AA para los dos corpora utilizados.

En la seccion 5 se presentan los mejores resultados obtenidos para cada corpus
empleando una métrica de evaluacion extra a la precision cruda y se discuten los
mismos. Finalmente, la seccion expone las conclusiones y posibles mejoras al
presente trabajo.

2. Trabajos relacionados

En [1] trabajan la AA utilizando tres enfoques: el primero realiza un analisis a nivel
de articulo y utilizan algoritmos clasicos de aprendizaje automatico, el segundo se
acerca por medio de un analisis a nivel de palabra entrenando un modelo GloVe, y en
el tercer enfoque desarrollan una RNR con vectores de palabras pre-entrenados con
GloVe y el analisis es a nivel de oracion.

Al final del trabajo comparan los resultados de los diferentes algoritmos utilizados,
donde se observa que la RNR no destaca tanto del resto de algoritmos, aunque queda
abierto a una optimizacion de la red con la cual pueda ser que si se logre un resultado
mucho mas destacable sobre los enfoques de aprendizaje automatico clasico. En [2]
buscan un modelo de aprendizaje profundo para resolver el problema de atribucion de
autoria multiple, es decir, cuando son varios los autores de un texto, a nivel
de oraciones.

Utilizan un corpus compuesto por articulos de Wikipedia que fueron escritos por
varios autores. Los resultados demuestran que ¢l modelo de red neuronal recursiva es
superado por un modelo Multinomial Naive Bayes conforme se incrementa el nimero
de autores a distinguir. En [4] se aborda la tarea de atribucion de autoria haciendo uso
de un modelo de ensamble de redes neuronales convolucionales y recurrentes LSTM.

Utiliza un corpus con textos en inglés obtenidos del proyecto Gutenberg, ademas de
los corpus usados en la competencia PAN del 2013 [5] y 2014 [6] para comprobar la
generalidad del modelo. Se trabajo dividiendo los textos en n-gramas a nivel de palabra
y caracteres, sin aplicar ninguna técnica de tokenizacion. En [7] se propone un modelo
para resolver la tarea de atribucion de autoria no supervisada.

Utiliza el mismo corpus que fue dado en el PAN 2017 para la tarea de agrupacion
de documentos por autor, que incluye dos géneros (articulos y resefias) y tres idiomas
(inglés, holandés y griego). Con base en el estado del arte para esta tarea, propone
modificaciones (como el tratamiento que reciben los tokens, el uso de caracteres
especiales como puntuacion y seleccion de caracteristicas), que llevan a una ligera
mejora en los resultados mostrados por el estado del arte.
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En [8] proponen una solucién al problema de atribucion de autoria de un solo autor
mediante modelos de calculo de semejanza entre textos, sin emplear modelos que
requieran ser entrenados o calibrados. En [9] trabajan con un corpus compuesto por
tweets, los cuales analizan a nivel sintictico y forman gramas a partir de las
dependencias sintacticas en cada dato del corpus.

En [10] utilizan varios tipos de modelos de aprendizaje profundo, siendo un modelo
GRU a nivel de articulo el que logra mejores resultados para la tarea de AA. Ademas,
trabajan también la verificacion de autoria, que consiste en determinar si dos entradas
pertenecen a la misma categoria, por medio de una red siamés (una red siamesa consiste
en dos subredes con la misma arquitectura, parametros y pesos).

3. Conjunto de datos

La presente seccion presenta la descripcion de los conjuntos de datos utilizados. En
la seccion 3.1 se detalla el contenido y creacion del corpus de autores literarios y la
seccion 3.2 describe el corpus de tweets en espaiol.

3.1. Corpus TLE

El corpus de Textos Literarios en Espafiol, denominado corpus TLE, ha sido
construido para la realizacion de este trabajo debido a que, al menos hasta el momento
de comenzar el presente proyecto, no se encontrd un corpus adecuado para esta tarea.
Este corpus TLE se formo recolectando y transcribiendo diversas obras de nueve
autores literarios hispanohablantes de finales del siglo XX y principios del XXI, entre
las que se incluyen novelas, cuentos y ensayos.

El corpus puede ser proporcionado a la comunidad cientifica solicitdndolo
directamente a los autores del articulo. Aproximadamente, el corpus se compone de
1,300,000 palabras, sin contar signos de puntuacion. Sin embargo, el analisis que se
hace sobre estos datos se enfoca en el manejo de parrafos como subestructura de los
textos, entonces se dividen las obras en parrafos (cada didlogo se consideran un parrafo)
y se les asigna la correspondiente etiqueta de acuerdo con el autor de cada parrafo.

El corpus TLE se divide en tokens como parte del preprocesamiento y es de interés
observar la distribucion de la longitud de los parrafos para poder definir un tamafio
maximo del parrafo, medido en la cantidad de tokens, ya que es necesaria la
uniformidad de esta caracteristica para los modelos de aprendizaje profundo
utilizados. Para esto se realiza un analisis sencillo de la frecuencia de longitud Fig. 1,
tras lo cual se realizan pruebas con un modelo preliminar utilizando diferentes rangos
de longitud de parrafo, con el fin de obtener una idea de la utilidad aparente de los
rangos de parrafos.

Tras esto, se decide trabajar con un subconjunto del corpus que se componga de
aquellos parrafos con longitud entre 50 y 500 tokens, el resto son despreciados por
considerarse o carentes de informacion (en el caso de aquellos con menos de 50 tokens)
o puntos atipicos (aquellos con longitud mayor a 500). En la Tabla 1 se describe el
numero de parrafos por cada autor en esta nueva version del corpus TLE.
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Fig. 1. Frecuencia del tamafio de tokens en cada parrafo del corpus TLE.

Tabla 1. Cantidad de parrafos por autor en el corpus TLE.

Autor Numero de parrafos Autor Numero de parrafos
Autor 1 862 Autor 6 1240

Autor 2 1091 Autor 7 621

Autor 3 711 Autor 8 1133

Autor 4 765 Autor 9 740

Autor 5 712

Total de parrafos: 7875

Como se observa en la Tabla 1, el nimero de parrafos por autor no es equitativo para
cada uno, por lo que basarse meramente en la precision general del eventual modelo
podria llevar a mal interpretacion. Para mitigar esta problematica, se pueden utilizar
otras métricas de evaluacion del modelo, como fl-score que toma en cuenta tanto la
cantidad de errores como el tipo de estos que comete el modelo en sus predicciones.

3.2. PAN

PAN es una serie anual de eventos cientificos sobre textos forenses y estilometria.
En este trabajo se utiliza unicamente la porcion del corpus encontrado en [3]
correspondiente al idioma espaiiol con las etiquetas de género del autor. Se realiza un
analisis sobre el corpus con el mismo fin de fijar una longitud maxima de tokens. Asi,
se observa que casi todos los tweets tienen una longitud de 50 o menos tokens, y hay
menos de 100 tweets con longitud mayor a 50, por lo cual, se decide excluirlos.

En este caso, no se establece de antemano una longitud minima. Como se menciond,
al trabajar con este conjunto de datos se utilizan las etiquetas de género, por lo que el
problema de AA en este caso se reduce a clasificacion binaria (0 para femenino y 1 para
masculino), ademas, el corpus ya estd balanceado, es decir, la distribucion de las
etiquetas (hombre y mujer) es aproximadamente 50:50, por lo que de inicio, sabremos
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que un modelo con precision mayor a 50% es en si mejor que predecir por mera
probabilidad.

4. Metodologia propuesta

Para cada corpus descrito en la seccion anterior, se realizan experimentos con la
metodologia mostrada en la Fig. 2 y descrita a continuacion.

1.

Obtencion del corpus. Esta etapa consiste en la recoleccion de los datos para
formar los corpus TLE y PAN, descritos en la seccion 3.1 y 3.2
respectivamente, y la division en 3 subconjuntos correspondientes al conjunto
de entrenamiento (80%), validacion (10%) y prueba (10%). Los conjuntos de
entrenamiento y validacion se utilizan durante la etapa de entrenamiento de
los modelos de aprendizaje profundo, mientras que el conjunto restante se
utiliza para probar el modelo en una situacion que se considera un caso de uso
real y es este resultado el que se considera para evaluar la utilidad del modelo.
Ademas, se realiza un breve analisis de los datos recolectados a fin de filtrar
aquellos de los que se pueda prescindir.

Tokenizacion. Consiste en segmentar el corpus en tokens (en este proyecto se
utiliza la libreria spaCy) con el fin de facilitar el trabajo en la etapa siguiente.

Analisis de los datos. El objetivo de esta fase es obtener conocimiento sobre
la composicion de los datos en los corpora, por ejemplo la riqueza del
vocabulario, categoria gramatical de los tokens, etc. La profundidad del
analisis se limita a la informacion gramatical que asocia spaCy a los tokens.

Preprocesamiento. Con base al analisis en la etapa previa, se ejecuta un
conjunto de técnicas comunes de preprocesamiento (lematizacion, conversion
a mayusculas/minusculas, remocion de stop-words, etc) sobre los conjuntos
de entrenamiento y validacion, se extrae el vocabulario asociado a estos por
medio de un diccionario y se mapea cada token a su valor indice en el
diccionario (las etiquetas de cada corpus igualmente se convierten a alguna
representacion numérica). Finalmente se trunca o rellena el parrafo para
ajustar su longitud a la maxima longitud fijada en la primera etapa.

Construccion del modelo. En esta etapa se deciden los hiperparametros de los
modelos empleados (RNC, RNR y transformer), posteriormente se construye
el modelo y finalmente se le entrena utilizando los conjuntos de entrenamiento
y validacion previamente preprocesados. Para ambos corpora, se emplea una
capa Embedding entrenable propia del problema, es decir, no se utiliza un
modelo de embedding pre-entrenado. Esto con la finalidad de que los valores
del vector estén ademas asociados a la resolucion de la tarea.

Evaluacion del modelo. El modelo con mejores resultados sobre el conjunto
de validacion del paso anterior se testea con el conjunto de pruebas para tener
una idea del desempeiio del modelo bajo un caso de uso real, utilizando una
métrica que mejor se adapte a cada corpus utilizado. Los resultados obtenidos
se comparan con modelos previos para tratar de obtener algin indicio de
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Fig. 2. Metodologia propuesta para la atribucion de autoria en textos en espaiiol.

cuales caracteristicas textuales son de mayor o menor utilidad para resolver la
tarea de AA para el corpus correspondiente.

Esta metodologia permite comparar diversos preprocesamientos y modelos;
ademas, requiere una cantidad de recursos y tiempo grande debido a que basicamente
se realiza un nuevo experimento por cada variacion deseada. En este trabajo, esto no
representa un inconveniente pues los tiempos de preprocesamiento y entrenamiento con
los corpora utilizados son manejables, con recursos gratuitos -como Google Colab- son
suficientes. Sin embargo, para proyectos de mayor tamafio este acercamiento tipo
prueba y error no es viable.

5. Analisis y resultados experimentales

Esta seccion se dedica a la exposicion y discusion de los mejores resultados
obtenidos para cada conjunto de datos. En las secciones 5.1 y 5.2 se presentan los
resultados para los corpus TLE y PAN respectivamente, en la seccion 5.3 se analizan
los resultados en las dos secciones previas.

5.1. Corpus TLE

Se utiliza un modelo (TransformerTLE) ligeramente modificado del transformer
obtenido de los ejemplos encontrados en la pagina de la API Keras [11]. La arquitectura
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Tabla 2. Arquitectura del modelo transformer para el corpus TLE.

TransformerTLE

Capa Output Shape # parametros
Input [(None, 500)] 0
TokenAndPositionEmbedding (None, 500, 100) 5,993,700
TransformerBlock (None, 500, 100) 84,416
GlobalAveragePooling1 D (None, 100) 0
Dropout (None, 100) 0
Dense (None, 64) 6464
Dropout (None, 64) 0
Dense (None, 9) 585

Parametros entrenables: 6,085,165

[X:¥3N 0.015 0 0.045 0.015 0.06 0 0.045 0

0.037 QRS 0 0.0093 0.019 0.028 0.019 0.0093 0.028 08

0.011 0.011 puei-key 0.044 0 0.022 0 0 0
0 0 0.012 pvAE] 0 0.012 0 0 0 - 0.6
0.019 0.038 0.025 0 [PR:L3N 0.032 0019 00063 0.013

0.0092 0.0092 0 0.0092 0.018 puO-Ea 0.018 0.0092 0 [ro4

0 0.014 0 0 0 0.042 0 0.014

0 0.021 0 0.021 0011 0.021 0 [=PRN 0011

-02

0 0 0 0.048 0 0.019 0 0.019 Ak

Categorlas reales
Autor9 Autor8 Autor7 Autor6 Autor5 Autord Autor3 Autor2 Autorl

-0.0
Autorl Autor2 Autor3 Autor4 Autor5 Autor6 Autor7 Autor8 Autor9

Categorias predichas
Fig. 3. Matriz de confusion del modelo transformer.

del modelo resultante se muestra en la Tabla 2. La capa TokenAndPositionEmbedding
define internamente dos operaciones embedding (una para las palabras/tokens y otro
para las posiciones de estas) resultando en vectores de 100 dimensiones.

La capa TransformerBlock define una capa MultiHeadAttention con 2 cabezas de
atencion y una capa Dense de 16 neuronas, con relu como funcion de activacion,
ademas de capas LayerNormalization y Dropout para optimizar las operaciones del
modelo. A continuaciéon, se toma promedio de las salidas del Transformer
(GlobalAveragePooling1D) y se pasa por una red feedforward, que incluye una capa
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Tabla 3. Arquitectura del modelo RNC para el corpus PAN.

RNC-PAN
Capa Output Shape # parametros
Embedding (None, 50, 200) 82,128,800
SpatialDropout1 D (None, 50, 200) 0
ConvlD (None, 48, 256) 153,856
GlobalMaxPooling1 D (None, 256) 0
Dense (None, 1) 257

Parametros entrenables: 82,282,913

0.0 0z 0.4 0.6 0.8 10

Fig. 4. Distribucion de las predicciones del modelo RNC-PAN.

oculta Dense con 64 neuronas y relu como funcion de activacion, para su clasificacion
(el output es producido por una capa Dense de 9 neuronas con activacion softmax).

Las capas Dropout en todo el modelo utilizan un rate de 0.1. El modelo se entrena
utilizando categorical-crossentropy como funcion de pérdida y el algoritmo adam como
optimizador, ademas se emplea la técnica earlystop para detener el entrenamiento en
cuanto no haya mejora (delta igual a 0.001) en el valor de la funciéon de pérdida sobre
el conjunto de validacion y evitar asi un posible caso de sobre-
entrenamiento (overfitting).

Las pruebas con el conjunto de pruebas arrojaron un resultado de 89.59% de
precision en las predicciones, la matriz de confusion asociada se muestra en la Fig. 3.
Con el proposito de tener en consideracion el desbalance de la cantidad de datos por
autor (Tabla 1), se emplea la métrica f1-score, la cual da un resultado de 0.896.

5.2. Corpus PAN

Se construye un modelo sencillo de red convolucional (RNC-PAN) que se muestra
en la Tabla 3. En este modelo la capa Embedding produce vectores de tamafio 200, a
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continuacion se utiliza una capa SpatialDropoutlD con rate 0.1 y una capa ConviD
con 256 kernels con tamaiio de ventana igual a 3 (stride por default igual a 1) y relu
como funcion de activacion. Finalmente se reduce la dimension de la salida de esta capa
por medio de GlobalMaxPoolinglD y se clasifica utilizando una neurona binaria con
funcion de activacion sigmoid.

El modelo se entrena con la funcion de pérdida binary crossentropy, optimizador
adam y utilizando nuevamente earlystop. En el conjunto de pruebas, el modelo de la
Tabla 3 logr6 una precision del 73.10%. En la Fig. 4 se muestra la distribucion de las
predicciones del modelo (se muestra la probabilidad de pertenencia a cada clase, 0 o 1).
Como métrica adicional a la precision se mide el area bajo la curva ROC (o AUC-ROC
por sus siglas en inglés), el cual resulta en 0.8187.

5.3. Analisis

Con base en los resultados mostrados en la Fig. 3, el modelo TransformerTLE logra
un buen desempefio para clasificar textos de los nueve autores tratados, aunque para
algunos tiene mayor conflicto para identificarlos. Esto podria deberse a mayor
presencia de vocabulario no antes visto por la red en las porciones de esos autores en
el conjunto de pruebas, a diferencia de sus contrapartes con mucho mayores resultados
de precision, o quiza el enfoque aplicado durante el analisis no es tan conveniente para
ciertos autores como lo es para el resto.

Respecto al modelo RNC-PAN, sin tener del todo un terrible desempefio, el modelo
no es capaz de discernir claramente, entre las dos categorias posibles (el mejor puntaje
alcanzado durante la competencia PAN del 2017 para la misma porcion del corpus fue
de 83.21% de precision). Aun asi, el puntaje bajo la curva ROC alcanzado por el modelo
es de 0.8187, indicando que el desempeio es medianamente bueno. Esto puede deberse,
entre otros motivos, a que el analisis realizado no es el indicado para el tipo de
contenido del corpus o a que el modelo propuesto, a pesar de ser el mejor de los que se
probaron, esta lejos de ser una arquitectura adecuada para el problema.

6. Conclusiones y perspectivas

El modelo TransformerTLE alcanza resultados satisfactorios para resolver la tarea
de atribucion de autoria para los 9 autores tratados en este trabajo. Sin embargo, el
margen de mejora es aun considerable considerando que, como se muestra en la Fig. 3,
hay autores para los que el modelo tiene mas conflicto de identificar. Mas atn, un
analisis lingiiistico mas especializado sobre el corpus TLE podria llevar a mejores
resultados. Sumado a esto, como se menciond anteriormente, se utilizo un modelo
basado en [9], por lo que una arquitectura mas especializada o mejor disefiada para el
corpus TLE resulte mas conveniente.

El modelo RNC-PAN por otro lado, aunque no se acerca a los mejores resultados en
la competencia, no obtuvo tampoco un pésimo desempefio y cumple medianamente con
el objetivo de atribucion de autoria (perfilado de autor especificamente). Es claro que
puede mejorarse, al menos hasta el punto del estado del arte en la competencia del 2017,
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quizéa por medio de un analisis mas exhaustivo de los datos o un enfoque distinto de
analisis (por ejemplo, debido a que se lematizaron las palabras en este trabajo se
perdieron los detalles de conjugacion). De igual forma, queda abierto disefiar una
arquitectura o modelo diferente.

Como trabajo futuro se puede resolver el problema con una perspectiva lingiiistica
mas profunda en el analisis de los datos a fin de obtener caracteristicas mas concretas
que puedan llevar a mejores resultados, lo que a su vez podria llevar a reducir la
complejidad de los modelos (es decir, la cantidad de parametros entrenables).

Ademas, con una seleccion diferente de las caracteristicas lingliisticas puede darse
el caso que una arquitectura o un modelo diferente a las empleados en este trabajo sea
mas eficaz, lo que deja abierto el trabajo a desarrollar o adaptar un nuevo modelo de
clasificacion; aunque no necesariamente un modelo de aprendizaje profundo, ya que si
bien han demostrado que pueden sobrepasar el desempefio de un modelo de aprendizaje
automatico clasico, no es una verdad aplicable a todo problema, tal como se observa en
[1]y [2], por tanto, puede incluso darse el caso que un modelo clasico obtenga un mejor
desempeiio para la tarea tratada en este trabajo.
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