INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION
Centro de Investigacion

en Computacion
Instituto Politécnico Nacional

Atribucion de autoria con aprendizaje automatico

TESIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:

Ing. Carolina Martin del Campo Rodriguez

DIRECTORES DE TESIS:
Dr. Grigori Sidorov
Dr. Ildar Batyrshin

México, Cuidad de México Junio 2019



SIP-14 bis
INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO
ACTA DE REVISION DE TESIS
En la Ciudad de México siendo las 16:00 horas del dia 03 del mesde
junio de

2019 se reunieron los miembros de la Comision Revisora de la Tesis, designada
por el Colegio de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacion del:

Centro de Investigacion en Computacion
para examinar la tesis titulada:

"Atribucién de autoria con aprendizaje automatico"

Presentada por el alumno:

MARTIN DEL CAMPO

RODRIGUEZ
Apellido paterno

Apellido materno

CAROLINA

Nombre(s)

Conregistro:‘A|1|7|0|6|2l3‘
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

aspirante de:

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comisién manifestaron APROBAR LA

TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefalados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

LA COMISION REVISORA

Directores de Tesis

XCrq e

Dr. Grigori Sidorov

D)\\Ildarr Batyrshin

Dr. Alexander Gelbukh

Dr. Rolfdo Quintero Téllez

M=

Ay

Dr.’Luis ManuerViiches B

lazquez

NG

i 3k BT EAGHK)
Dr. Marco Antonio Rf%ir_aft’;ﬁ“e“z"{:Saﬁnas



'INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA CESION DE DERECHOS

En la Ciudad de México el dia 14 del mes junio del afio 2019, el (la) que suscribe Ing.
Carolina Martin del Campo Rodriguez alumno (a) del Programa de Maestria en Ciencias
de la Computacién con nimero de registro A170623, adscrito al Centro de Investigacion en
Computacién, manifiesta que es autor (a) intelectual del presente trabajo de Tesis bajo la
direccién del Dr. Grigori Sidorov y Dr. Ildar Batyrshin, cede los derechos del trabajo
intitulado Atribucién de autoria con aprendizaje automatico, al Instituto Politécnico

Nacional para su difusién, con fines académicos y de investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, graficas o datos del
trabajo sin el permiso expreso del autor y/o director del trabajo. Este puede ser obtenido
escribiendo a la siguiente direccion crm.del.cr@gmail.com, sidorov@cic.ipn.mx 'y
batyrl@gmail.com. Si el permiso se otorga, el usuario deberd dar el agradecimiento

correspondiente y citar la fuente del mismo.

P

Carolina Martin del Campo Rodriguez



Resumen

En esta tesis se presenta un modelo computacional para la tarea de atribucién de autoria no supervisada,
también conocida como agrupaciéon de documentos por autor.

El modelo se basa en un esquema tradicional de aprendizaje de maquina. Con este modelo, aplicando dife-
rentes propuestas, se logré una mejora con respecto al resultado obtenido en el estado del arte (con el mismo
corpora).

Para la extraccién de caracteristicas se propone:

= un método para separar los tokens por tipos, para asignar solo una categoria a cada token al usar
concatenacion de caracteristicas.

= la utilizacién de caracteres especiales como parte de los signos de puntuacion, esto para mejorar el
resultado obtenido al utilizar los n-gramas de caracteres tipados.

Ademas, se integran medidas de seleccién de caracteristicas no supervisada propuestos en el estado del arte
(agrupacién) que no han sido utilizados para el problema de atribucién de autoria no supervisada. Posterior
a esto se utiliza el PCA como método de reduccién de caracteristicas para evaluar su comportamiento en
base a la creaciéon de grupos por autor.

Se plantean tres diferentes algoritmos de agrupacién (jerdrquico, k-means, espectral) para resolver la tarea,
asi como cinco {ndices (Calinski-Harabaz, Davies-Bouldin, SD, S_Dbw, Silhouette) para la validacién de los
grupos.

Se utiliza la medida similitud del coseno con pesos para reducir los valores entre los vectores (que representan
los documentos) donde los atributos son exclusivos. Esta medida es la utilizada para determinar las distancias
entre los documentos, las cuales son ocupadas posteriormente por el algoritmo de agrupacion.

El modelo fue desarrollado y probado con el corpora proporcionado por el PAN, laboratorio de evaluacién
en deteccién de plagio, identificacién de autoria y mal uso de software social (PAN 2017).

Como parte del desarrollo de esta tesis se participd en la tarea de atribuciéon de autoria de dominio cruzado
(Cross-domain Authorship Attribution) propuesta por el PAN en 2018 y 2019. Ademaés se hizo la publicacién
de los articulos: ”"CIC-GIL Approach to Cross-domain Authorship Attribution: Notebook for PAN at CLEF
20187 y ”Enhancement of Performance of Document Clustering in the Authorship Identification Problem
with a Weighted Cosine Similarity” y se apoyo para realizar el articulo ”Hierarchical Clustering Analysis:
The Best-Performing Approach at PAN 2017 Author Clustering Task”.



Abstract

This thesis presents a computational model for the unsupervised authorship attribution task, also known as
clustering of documents by author.

The model is based on a traditional scheme of machine learning. With this model, applying different propo-
sals, an improvement was achieved with respect to the result obtained in the state of the art (with the same
corpora).

For the extraction of characteristics it’s proposed:

= a method to separate the tokens by types, to assign only one category to each token when using
concatenation of characteristics.

= the use of special characters as part of the punctuation marks, this to improve the result obtained when
using the typed character n-grams.

In addition, unsupervised features selection measures proposed in the state of the art (clustering) that have
not been used for the problem of unsupervised authorship attribution are integrated. After this the PCA is
used as a method of feature reduction to evaluate its behavior based on the creation of groups by author.

Three different cllustering algorithms are presented (hierarchical, k-means, spectral) to solve the task, as well
as five indexes (Calinski-Harabaz, Davies-Bouldin, SD, S _Dbw, Silhouette) for the validation of the clusters.

The measure weighted cosine similarity is used to reduce the values between the vectors (representing the
documents) where the attributes are exclusive. This measure is the one used to determine the distances
between the documents, which are later occupied by the grouping algorithm.

The model was developed and tested with the corpora provided by the PAN, evaluation laboratory in pla-
giarism detection, identification of authorship and misuse of social software (PAN 2017).

As part of the development of this thesis, we participated in the Cross-domain Authorship Attribution task
proposed by PAN in 2018 and 2019. In addition, the following articles were published: ” CIC-GIL Approach to
Cross-domain Authorship Attribution: Notebook for PAN at CLEF 2018” and ” Enhancement of Performance
of Document Clustering in the Authorship Identification Problem with a Weighted Cosine Similarity” and
supported to carry out the article ”Hierarchical Clustering Analysis: The Best-Performing Approach at PAN
2017 Author Clustering Task”.
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Capitulo 1

Introduccion

La Atribucién de Autoria (AA) consiste en identificar el autor de un documento anénimo. Muchos estudios
sobre AA estan enfocados en ver esta como un problema de clasificacién de textos etiquetados multiclase; sin
embargo, existen aplicaciones en donde no es facil o incluso posible encontrar tales etiquetas en los datos y
es necesario un modelo no supervisado para la AA.

En esta investigacion se analiza como un conjunto de caracteristicas determinado, la seleccién/reduccién de
caracteristicas y algoritmos de agrupamiento pueden utilizarse para hacer la AA no supervisada en diferentes
lenguajes (inglés, holandés y griego) y géneros (articulos y resenas).

Este documento esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se muestran algunos conceptos
bésicos para entender los pasos propuestos para la agrupaciéon de documentos; en el capitulo 3 se muestran
diversos trabajos que se han hecho relacionados con la AA no supervisada; en el capitulo 4 se explica paso
a paso el método propuesto; en el capitulo 5 se muestran las diversas pruebas realizadas y los resultados
obtenidos; en el capitulo 6 se explican las conclusiones y se presenta el trabajo a futuro.

1.1. Planteamiento del problema

La Atribucién de Autoria (AA) consiste en identificar el autor de un documento anénimo. Existen muchas
subtareas relacionadas con el campo de AA, como son: identificacién de autor [2], ofuscacién de autor [3],
agrupacién de documentos por autor [4], deteccién de plégio [5] y perfilado del autor [6]. Aplicaciones de
este problema incluyen preprocesamiento automdtico de textos en repositorios (Web), recuperacién de los
documentos escritos por el mismo autor, entre otros.

La tarea de agrupacién de autores esta definida como: dada una colecciéon de documentos de autoria des-
conocida, se deben de agrupar los documentos escritos por el mismo autor, de tal forma que cada grupo
corresponda a un autor direfente.

El PAN! es un foro internacional que se encarga de fomentar la investigacién forense de texto digital median-
te la organizacién de tareas de evaluaciéon compartidas. Para esto, afio con ano lanza una serie de diferentes
tareas enfocadas a ciertos temas en especifico, tales como: identificacién de autor (atribucién de autorfa,
deteccién de cambio de estilo, verificacion de autoria, agrupacién de autores, entre otras), perfil de autor
(prediccién de género, perfilado de celebridades, prediccién de lenguage, prediccion de edad, entre otras) y
ofuscacién de autor (enmascarado de autor y evaluacién de ofuscacion).

1Véase https://pan.webis.de/
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En el contexto de las tareas lanzadas por el PAN en 2017 [7] propusieron la tarea de agrupacién de documentos
por autor (author clustering). El corpora proporcionado para esta tarea serd el utilizado en este trabajo de
investigacion.

1.2. Objetivo general

El objetivo general es proponer un sistema basado en técnicas de aprendizaje de maquina tradicionales capaz
de realizar la tarea de atribucion de autoria no supervisada, mejorando el resultado conocido en el estado del
arte (con el mismo corpus).

1.3. Objetivos especificos
Los objetivos especificos de este trabajo de investigacién son:

= Seleccionar el preprocesamiento especifico que se debe utilizar para los textos.
= Mejorar el método de extraccién de caracteristicas.

= Mejorar la agrupacién de documentos (B? F-score) por autor utilizando la seleccién/reduccién de
caracteristicas.

= Seleccionar el algoritmo de agrupacion que, de acuerdo a las caracteristicas seleccionadas, mejore el
resultado.



Capitulo 2

Marco teorico

Cuando hablamos de atribucién de autoria no supervisada existen una serie de pasos que pueden seguirse
(de manera tradicional) para resolver el problema. De manera general, estos pueden dividirse en:

= Pre-procesamiento y extraccién de caracteristicas (determinacién del estilo de los autores).
= Representacién de los textos.

= Pesado de las caracteristicas.

= Seleccién y/o reduccién de caracteristicas.

= Andlisis de la agrupacién (clustering): determinar que algoritmo que debe utilizarse para la agrupacién
y el método para determinar el nimero de grupos, asi como la medida de similitud o distancia a utilizar.

Célculo del error al hacer la agrupacién mediante alguna métrica.

En las siguientes secciones se introduce cada uno de los pasos descritos anteriormente.

2.1. Pre-procesamiento y extraccién de caracteristicas (determi-
nacién del estilo de los autores)

El estilo de un autor puede ser identificado seleccionando caracteristicas 1éxicas, sintacticas, semanticas, ba-
sadas en caracteres, entre otras. En [8] se hace un estudio de los diferentes tipos de caracteristicas que pueden
ser considerados para definir el estilo de un autor, como son: caracteristicas léxicas (n-gramas de palabras),
sintdcticas (Part-of-Speech PoS), semanticas (errores), basadas en caracteres (n-gramas de caracteres), entre
otras.

Estos tipos de caracteristicas puede ser divididos en dos categorias: dependientes del idioma y no depen-
dientes del idioma. Las caracteristicas dependientes del idioma engloban a las caracteristicas seméanticas y
sintacticas, puesto que es imposible hacer un etiquetado de las palabras en una oracion o la deteccién de
errores si no se conoce el idioma del texto. Las caracteristicas 1éxicas pueden verse como caracteristicas in-
dependientes de idioma, aunque el conocimiento del idioma puede ayudar a determinar correctamente cada
palabra. Las basadas en caracteres son caracteristicas no dependientes del idioma, puesto que solo identifican
los consecutivos de caracteres; por otro lado, existen clasificaciones de los n-gramas de caracteres que pueden
ayudar a definir mejor el estilo del autor, como son los n-gramas de caracteres tipados.



2.1.1. N-gramas de caracteres tipados

Los n-gramas de caracteres tipados, introducidos por [9], son subgrupos de n-gramas de caracteres que
corresponden a tres diferentes aspectos lingiifsticos: morfo-sintdcticos (representado por los affiz n-gramas),
contenido temético (representado por word n-gramas) y estilo (representado por punctuation n-gramas).
Estos subgrupos son llamados stuper categorias; cada una de estas esta dividida en diferentes categorias.

Affiz n-gramas [9]

Los Affix n-gramas, hasta cierto punto, capturan la morfologia. Para esto se hace un anélisis del inicio y el
fin de las palabras. Estos n-gramas se dividen en cuatro categorias.

= prefiz: n-gramas de caracteres que cubre los primeros n caracteres de la palabra. La palabra tiene que
tener una longitud de al menos n — 1.

» suffiz: n-gramas de caracteres que cubre los tltimos n caracteres de la palabra. La palabra tiene que
tener una longitud de al menos n — 1.

= space-prefix: n-gramas de caracteres que comienza con un espacio.

= space-suffix: n-gramas de caracteres que termina con un espacio.

Word n-gramas [9]

Capturan palabras parciales y otras muestras relevantes de palabras. Se dividen en tres categorias.

= whole-word: n-gramas de caracteres que cubre todos los caracteres de una palabra. La palabra tiene
que tener una longitud de n.

= mid-word: n-gramas de caracteres que cubre n caracteres de una palabra. La palabra tiene que tener
una longitud de al menos n + 2. No cubre ni el primer ni el Ultimo caracter de la palabra.

= multi-word: n-gramas que abarca miltiples palabras. Se identifica por la presencia de un espacio en
medio del n-grama.

Punctuation n-gramas [9]

Captura los patrones que existen en el uso de puntuaciones. Existen tres categorias de estos.

= beg-punct: n-gramas de caracteres cuyo primer caracter es un signo de puntuacién, pero los otros
valores no lo son.

= mid-punct: n-gramas de caracteres que tiene al menos un signo de puntuacién que no esté al inicio ni

al final.

= end-punct: n-gramas de caracteres cuyo ultimo caracter es un signo de puntuacién, pero los otros
valores no lo son.

Algunas de las categorias de los n-gramas de caracteres tipados han presentado mayores capacidades predic-
tivas en la tarea de atribucién de autoria que cuando se utilizan todos los tipos posibles de n-gramas (tipados
y no tipados) [9]. La redefinicién utilizada por [10] de estas categorias elimina la ambigiiedad presentada en
cada 3-grama a exactamente una categorfa y no excluye ningin n-grama (como en el caso de puntuacién
consecutiva de la propuesta original). Ademds, los autores mostraron que algunas caracteristicas tienen un
mejor resultado que otras para la atribucién de autoria.



2.2. Representacion de los textos

Una vez extraidas las caracteristicas de cada uno de los textos, es necesario representar estos de tal forma que
sea posible hacer una comparacién entre si, para posteriormente poder determinar la autoria de los mismos
basados, hasta cierto punto, en su similitud.

En general, el modelo de espacio vectorial es ampliamente utilizado en las ciencias de la computacién, puesto
que permite comparar dos objetos de manera formal [11]. Para esto se represeta cada documento como un
vector de n dimensiones, en donde n es el nimero de caracteristicas extraidas. Este vector puede ser un vector
binario (1 la caracteristicas existe y 0 si no) o una valor entero (conteo del niimero de veces que aparece cada
caracteristica).

El siguiente ejemplo explica de forma sencilla como pueden representarse dos oraciones en un modelo de
espacio vectorial:

Oracion_1: El perro estd comiendo croquetas.
Oracion_2: El gato estd durmiendo.

Primero es necesario determinar cual serd el tipo de caracteristicas con los que las oraciones seran repre-
sentadas, para este ejemplo una representacién de bolsa de palabras serd considerada. Las oraciones quedan
representadas como:

b

Oracion_1: ’El’, ’perro’, ’estd’, ‘comiendo’, ’croquetas’,

20

Oracion_2: ’El’, ’gato’, ’estd’, 'durmiendo’
) ) ) )

Posteriormente es necesario obtener un diccionario que incluya todas las palabras de ambas oraciones. El
diccionario queda representado como:

b

Diccionario: ’El’; ’perro’, ’gato’, ’estd’, ‘comiendo’, ’croquetas’, ’durmiendo’,

Un vez obtenido el diccionario, se considera a cada una de las palabras en el diccionario como una carac-
teristica para hacer la representacién vectorial. Para esto consideraremos los vectores = (que representa la
Oracion_1) y y (que representa la oracién Oracién_2). Para la formacién de los vectores se considerardn
cada unos de los valores en el diccionario; comenzando con ’EI’; puesto que existe en ambas oraciones la
primera dimensién en ambos vectores queda representada con 1, posterioemente la palabra ’perro’ existe
solo en la primera oracién, por lo que para la segunda dimensién de los vectores, para el vector x se tendra
un 1, para el vector y se tendrd un cero (puesto que no existe esa palabra en la segunda oracién), y asi
posteriormente para cada una de las palabras en el diccionario, se tiene:

x=[1,1,0,1,1,1,0,1]

y:[170}1;1;0;07171]
De esta forma, con los vectores x y y se puede determinar la similitud entre las oraciones. A este tipo de
representacion de los textos se le conoce como ’representacion en bolsa de palabras’, independientemente del

tipo de caracteristicas utilizadas.

Existen otros tipos de representaciones de los textos, como son las ’palabras embebidas’, las cuales no seran
descritas puesto que van mas alla del alcance de este trabajo de investigacion.



2.3. Pesado de las caracteristicas

Al extraerse las caracteristicas y tener la representacién de los textos (representacion en bolsa de palabras)
es necesario implementar algin tipo de pesado en las caracteristicas, puesto que los valores iniciales de las
mismas pueden verse influenciados por la longitud de los textos, ademés de que si tenemos una palabra que
existe para todos los textos la misma cantidad de veces, esta palabras en realidad no marca una diferencia
entre los documentos. Es para esto que existen las funciones de pesado global.

Las funciones de pesado global miden la importancia de cada término en toda la coleccién de documentos [1].
Existen funciones que permiten asignar un peso especifico a cada una de las caracteristicas haciendo una
relacién entre la ocurrencia de las caracteristicas por documento y por coleccion de documentos. Generalmente
las principales son tf-idf y Log-Entropy.

2.3.1. tf-idf

La frecuencia de una palabra se denomina ¢ f (term frecuency) y representa cudntas veces la palabra (término)
ocurre en un documento [11]. Asf se tiene que tf;; representa cudntas veces la palabra ¢ aparece en el docu-
mento j. Normalmente se utiliza el logaritmo de tf: log(tf + 1) (se hace la suma de uno con el fin prever
valores en cero).

La frecuencia inversa de documentos por sus siglas en inglés idf (inverse document frequency) se calcula
con la ecuacién (2.1):

idf; = log <D]\;‘) : (2.1)

donde N es el nimero total de documentos en la colecciéon, DF; es el nimero de documentos en donde la
palabra ¢ se encuentra por lo menos una vez. Se utiliza el logaritmo para suavizar la influencia de las fre-
cuencias altas. El idf se calcula para cada palabra en una colecciéon dada, es decir, depende de la coleccién,
pero no depende de un documento especifico en la coleccién.

Asi, se tiene el calculo de tf-idf con la ecuacién (2.2):

tf-idf; = log(tf; +1) *x log (D]\;> , (2.2)

2.3.2. Log-Entropy

Investigaciones anteriores en juicios de similitud de documentos [12, 13] han mostrado que el pesado global
basado en entropia es generalmente mejor que el modelo ¢f-idf. El pesado log-entropy (le) es calculado con la
ecuacién (2.3):

leij = e; x log(tfi; + 1), (2.3)
donde, tf;; es la frecuencia del término ¢ en el documento j, e; es calculado mediante la ecuacién (2.4):
o pij X log pij Ui
e; =1+ ; ~logn donde p;; = A (2.4)

donde n es el nimero de documentos, y g f; es la frecuencia del término i en la coleccién completa. Un término
que aparece una vez en cada documento tendra un peso de cero. Un término que aparece una vez en solo un
documento tendra un peso de uno. Cualquier otra combinacién de frecuencias asigna a un término dado un
preso entre cero y uno.



2.4. Seleccién y reducciéon de caracteristicas

Los datos con dimensiones altas tienden a ser comunes en los problemas de aprendizaje, sobre todo en los
relacionados con el procesamiento de lenguaje natural (PLN). Cuando se utiliza una representacién de bolsa
de palabras (descrita en 2.2) usualmente se obtiene una dimesionalidad muy alta, que en general se relaciona
con la logitud de los textos y los diferentes tipos de caracteristicas considerados.

Tipicamente cuando se tiene muchas dimensiones existen caracteristicas que son redundantes y/o irrelevantes.
Es por esto que la reduccion y la seleccion de caracteristicas juegan un papel muy importante para las diversas
tareas del aprendizaje de méaquina.

2.4.1. Reduccion de caracteristicas

La reduccién de caracteristicas consiste en realizar un andlisis de dependencia entre las caracteristicas para
hacer una combinacién de dimensiones y asi obtener un nimero de dimensiones reducido. Para esto existen
varios métodos, como son en el Andlisis de Componentes Principales (por sus siglas en inglés PCA-Principal
Component Analysis), el Andlisis Semdntico Latente (por sus siglas en inglés LSA-Latent Semantic Analysis),
entre otros.

Anailisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es un procedimiento estadistico que utiliza una transforma-
cién ortogonal para convertir un conjunto de observaciones de variables posiblemente correlacionadas en un
conjunto de valores de variables no correlacionadas linealmente llamadas componentes principales. El ntimero
de componentes principales es menor o igual que el niimero de variables originales [14].

Analisis Semantico Latente

El Andlisis Seméntico Latente (LSA) es la aplicacién de una técnica de procesamiento de matrices tomada
de dlgebra lineal. Esta técnica se llama descomposicién en valores singulares (SVD, Singular Value Decom-
position) y lo que permite es encontrar en las matrices aquellas filas con mayor informacién (valores grandes)
y asf eliminar las filas de menor informacién (valores pequetios). En este sentido, esencialmente el anglisis
semdntico latente no es nada mds que una técnica de reduccién de dimensiones de un espacio vectorial [11].

2.4.2. Seleccién de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas (SC), a diferencia de los métodos de reduccién de caracteristicas que hace una
combinacién lineal de dimensiones, se encarga de descartar aquellas dimensiones que son redundantes y/o
irrelevantes. Normalmente la seleccién de caracteristicas se divide en dos enfoques: de envoltura (wrappers)
y filtros (filters).

De envoltura (wrappers)

Este tipo de seleccion de caracteristicas trabaja en conjunto con un clasificador que va evaluando el com-
portamiento del subconjunto de caracteristicas seleccionado para asi hacer un aprendizaje de los datos de
entrenamiento. Ya que para cada subconjunto de caracteristicas es necesario hacer la evaluacién con el al-
goritmo de aprendizaje este tipo de seleccién de caracteristicas no es recomendable para datos con un valor
alto de dimensiones.

Filtros

Determina que tan buenos son los subconjuntos de caracteristicas utilizando las mismas caracteristicas,
es decir, no necesita de un clasificador para determinar el mejor subconjunto. Generalmente se hace un



ordenamiento de las caracteristicas basado en su peso, posteriormente se establece un umbral que determina
el numero de caracteristicas (o porcentaje de las caracteristicas) que se conservard, todas las caracteristicas
que estén por debajo de este umbral son descartadas [15]. Algunos tipos de filtros son los siguientes:

= Varianza de término (TV, por sus siglas en inglés, Term Variance), fue introducido por [16] para
evaluar la calidad de cada término. Esto mediante el célculo de la varianza de cada término en todos
los conjuntos de datos. La férmula para el cdlculo de TV estd descrita en la ecuacién (2.5):

TV ==Y (Xi —X;)*

PICIEES
" (2.5)

— 1

Xi=—-) Xij,

donde n es el nimero de muestras y X;; representa la caracteristica ¢ del documento j.

= Diferencia promedio absoluta (MAD, por sus siglas en inglés, Mean Absolute Variance), obtiene la
diferencia absoluta del valor promedio [15], estd definida por la ecuacién (2.6). Como se puede observar,
la tnica diferencia entre MAD y TV es el cambio del cuadrado por el valor absoluto:

1 & —
MAD,; = = X;i— X,
2 2o =X

= (2.6)

1 n
Xi=— E Xij,
n-
Jj=1
donde n es el nimero de muestras y X;; representa la caracteristica ¢ del documento j.

2.5. Andlisis de la agrupacién (clustering)

El objetivo de la agrupacion es que los objetos en el mismo grupo deben ser similares (o estar relacionados)
y ser diferentes (o no relacionados) con los objetos en otros grupos [17]. La agrupacién es considerada como
buena cuando la distancia entre los miembros de cada grupo es pequena y la distancia entre los grupos es
grande.

De esta forma, teniendo que X = {X;, X», ..., X,,;} es un conjunto de n elementos de datos, cada uno con f
caracterfsticas de valor real, es decir, X; € Rf,i = 1,2, ...,ny X; = {X;1, Xio, ..., X} sonlas f caracteristicas
de X;. Dado X, la agrupacién es una particién C = {Cy, Cy, ...,Cy} de X para un k, donde {k|k > 1,k < n}
tal que:

" Uf:lci:X
L] ClmC]:@ Vi,je{l,Q,...,k},i%j
« G A0 Vie{1,2,..k)

Generalmente, la agrupaciéon se divide en dos tipos, agrupacion jerarquica y agrupacién particional. Pese a
que este tipo de algoritmos son los mas utilizados existen otros tipos de agrupacién importantes, como es la
agrupacién espectral. A continuacion, se describen cada uno de estos tipos de agrupacién.



2.5.1. Agrupacién jerarquica (Hierarchical Clustering)

Este enfoque de agrupacién produce una secuencia anidada de particiones con un solo (todos incluidos) grupo
en la parte alta y grupos de un solo individuo en el fondo. Generalmente la agrupacion jerarquica se divide
en dos tipos:

= Aglomerativa: Empieza con grupos conteniendo un solo miembro y va uniendo estos grupos.

= Divisiva: Empieza un grupo que contiene a todos los miembros y va dividiéndolos.

La mayoria de los algoritmos utiliza de dos en dos grupos ya sea para la forma aglomerativa o la divisiva.
Ademés, para estos tipos de agrupacién existen diferentes técnicas, las principales son [17]:

= Unién simple o MIN: la proximidad entre dos grupos estd definida como el minimo de las distancias
entre dos puntos cualquiera en diferentes grupos.

= Unién completa o MAX: la proximidad entre dos grupos estd definida como el maximo de las distancias
entre dos puntos cualquiera en diferentes grupos.

= Promedio de grupo: la proximidad entre dos grupos esté definida como el promedio de las proximidades
por pares de puntos en los diferentes grupos. Este es un enfoque intermedio entre MIN y MAX.

2.5.2. Agrupacion particional

Este enfoque crea un solo nivel de particién de puntos de datos. Si k es el nimero de grupos deseados el
enfoque particional tipicamente encuentra todos los k grupos al mismo tiempo. Esto contrasta con los tipicos
enfoques tradicionales, que parten un grupo para obtener dos nuevos o grupos o unen dos grupos para obtener
un nuevo grupo.

K-Means

K-means es un algoritmo iterativo que trata de particionar el conjunto de datos en k distintos subgrupos no
superpuestos, donde cada punto de datos pertenece a un solo grupo. Este algoritmo trata que los puntos de
datos que pertenecen a un mismo grupo sean lo mas similares posible mientras que trata de mantener cada
grupo lo méas diferente posible. Esto lo hace asignando puntos de datos a cada grupo de tal forma que la
suma de la distancia al cuadrado entre los puntos de datos de un grupo y el centroide (media aritmética de
todos los puntos de datos que pertenecen a ese grupo) del grupo es la minima. Si existe una menor varia-
ci6én dentro de los grupos, significa que los puntos de datos de cada grupo son mas homogéneos (similares) [18].

El algoritmo k-means sigue los siguientes pasos para la agrupacién:
1. Se especifica el nimero k de grupos.

2. Inicializa los centroides seleccionando aleatoriamente (sin reemplazo) k puntos de datos del conjunto
de datos, para ser los centroides.

3. Se mantiene iterando hasta que no haya cambios en los centroides, es decir hasta que no haya cambios
en la asignacion de los puntos de datos a los grupos.
= Calcula la suma de la distancia al cuadrado entre los puntos de datos de todos los centroides.
= Asigna cada punto de datos al grupo mds cercano (centroide).

= Calcula los centroides para cada grupo tomando el promedio de todos los puntos de datos que
pertenecen al grupo.



2.5.3. Agrupacion espectral

En el agrupamiento espectral hacen uso de los valores propios de la matriz de similitud de los datos para rea-
lizar una reduccién de dimensiones antes de la agrupacién. Posteriormente un algoritmo clasico de agrupacién
es aplicado para determinar los grupos [19]. La reduccién de dimensiones la hace a través de los conocidos
valores propios (eigenvalues) y vectores propios (eigenvectors): hace el cdlculo de los eigenvectors y mapea
cada punto de una dimensionalidad menor basandose en uno o mas eigenvectors.

2.5.4. Validacién de la agrupacién

La validacién de la agrupacion es usada para determinar qué tan bueno es el resultado del algoritmo de
agrupacion. Este paso es importante, puesto que sirve para evitar patrones en datos aleatorios, asi como
para la comparacién de dos algoritmos de agrupacion. Los métodos para hacer la validacién de la agrupacion
pueden ser divididos en 3 clases [20]: validacién interna de la agrupacién, validacién externa de la agrupacién
y validacién relativa de la agrupacién.

Validaciéon interna de la agrupacion

Usa la informacién interna de los grupos para determinar qué tan buena es la estructura de los mismos,
sin utilizar como referencia informacién externa. Para realizar la validacién interna de la agrupacion existen
algo llamado indice de validacién. Existen varios tipos de indices que, considerando diferentes aspectos de los
grupos, indican que tan bien estén formados los mismos. Algunos de ellos son [21, 22, 23, 1, 24]:

» Indice Calinski-Harabaz: Para un k ndimero de grupos, el indice Calinski-Harabaz esta dado como
la razén del promedio de la dispersién entre grupos y la dispersién dentro de cada grupo. La ecuacién
(2.7) muestra el cdlculo del indice:

555 N -k

helk) = Go X H=1

(2.7)

donde k es el numero de grupos y N es el numero de muestras, SSy es la variacién dentro del grupo
(equivalente al total de la suma de los cuadrados de grupo), SSp es la variacién entre los grupos. El
valor de SSy se calcula con la ecuacién (2.8):

k

SSw=>_ >z —mil?, (2.8)

i xeC;

donde k es el nimero de grupos, x el punto de datos (documento), C; es el grupo i, m; es el centroide
del grupo i y ||z — m;|| es la norma L2 (distancia euclidiana) entre dos vectores.

La variacién total entre los grupos es calculada usando el total la suma del total de cuadrados (STT)
menos SSy . La SST es la distancia al cuadrado de todos los puntos de datos al centroide del grupo;
esta medida es independiente del nimero de grupos. SSp mide la variacién de todos los centroides de
los grupos al centroide del conjunto de datos (cuando los centroides de cada grupo se extienden y no
estdn muy cerca uno del otro, el valor de SSp es mayor). SSy seguird disminuyendo a medida que
aumenta el tamano del grupo. Por lo tanto, para el indice de Calinski-Harabasz, la mayor proporcién
de 252 indica el tamaifio de agrupamiento éptimo. Este valor es més alto cuando los grupos son densos

Ssw I
y estan bien separados.

» Indice Davies-Bouldin: Esta definido como la similitud promedio entre cada grupo C; para i =
1,...,k y el més similar C;. En el contexto de este indice, la similitud esté definida como la medida R;j
que se compuesta por:
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e s; es la distancia promedio entre cada punto del grupo i y el centroide de ese grupo (también
conocida como didmetro del grupo).

e d;; la distancia entre los centroides de los grupos i y j.

Una eleccién simple para R;; de tal forma que no sea negativa y sea simétrica se muestra en la ecuacién
(2.9):

Ri; = SZ;_TSJv (2.9)
asi el indice Davies-Bouldin queda definido por la ecuacién (2.10):
1 F
DB =~ ;max(Rij), donde i # j, (2.10)

donde un valor bajo de DB indica que los grupos no son muy similares entre si, lo que significa que son
compactos y estan bien separados.

Indice SD: La idea del indice SD estd basada en los conceptos de dispersiéon promedio de los gru-
pos (Scatt) y la separacién total de los grupos. La ecuacién (2.11) indica cémo calcular la dispersién
promedio de los grupos (Dis):

n

Z(ch —oP)? varianza de los centroides, (2.11)
1 n
o\ 2 . .
o(X) = - Z(m? — Xp) varianza del conjunto de datos,

donde k es el ntimero de grupos, o(v;) es la varianza de los centroides y o(X) es la varianza del conjunto
de datos. La separacién entre los grupos se calcula con la ecuacién (2.12):
k

Dis(k) = gmi“’ 3 ( I|v; — vz||)_17 (2.12)
mn 1

j:l z=

donde, Diyaq = max(|lv; — v;]|)Vi, 5 € {1, ..., k} es el mdximo de las distancias entre los centros de los
grupos, Dy, = min(||v; — v;]|)Vi, 5 € {1, ..., k} es el minimo de las distancias entre los centros de los
grupos. Asi, es indice SD queda definido por la ecuacién (2.13):

SD(k) = a * Scatt(k) + Dis(k), (2.13)

donde, « es un factor de pesado igual a Dis(¢ma,) donde ¢pq, s el niimero méximo de grupos de
entrada. Un valor pequenio de SD indica una configuraciéon mejor de grupos (grupos compactos y
separados).

Indice S_.Dbw: De forma similar que la definicién del indice SD, este indice estd basado en que tan
compactos son los grupos y la separacién entre ellos, pero también toma en consideracion la densidad
de los grupos. Formalmente el S_Dbw mide la varianza entre grupos y la varianza entre los miembros
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de los grupos. La varianza entre los grupos mide la dispersién promedio de los grupos, esta se describe
en la ecuacién (2.11). La densidad de los grupos estd definida por la ecuacién (2.14):

k

1 density(u;;)
Dens_bw = ———— J .
e k(k—1) ; (j—;# maz{density(v;), density(vj)})’ (2.14)

donde, k es el nimero de grupos, u;; es el punto medio del segmento de linea que esté definido para los
centroides v; y v;.La funcién de densidad alrededor de un punto esta definida como: cuenta el nimero
de puntos en una hiper-esfera cuyo radio es igual a la desviacién estandar promedio de los grupos. La
desviacién estandar promedio de los grupos estd definida en la ecuacién (2.15):

1
stdev = — (2.15)
k
asi el indice S_Dbw queda definido por la ecuacién (2.16):
S_Dbw = Scatt + Dens_bw, (2.16)

donde un valor pequeno de S_Dbw indica un mejor esquema de agrupacion.

Indice Silhouette: Mide que tan similar es un punto de datos a su mismo grupo (cohesién) comparado
con otros grupos (separacién). Asumiendo que se tienen k grupos; para cada punto de datos i € C;
(punto de datos i que pertenece al grupo C;), se calcula la distancia promedio entre ¢ y todos los otros
puntos de datos en el mismo grupo como se muestra en la ecuacién (2.17):

JEC:iFg

donde, a(i) es la distancia promedio entre ¢ y todos los otros puntos de datos en el mismo grupo, d(i, j)
es la distancia de los punto 7 y j en el grupo C; (se hace la divisién entre |C;| — 1 ya que no se incluye
la distancia d(i,4) en la suma). Entonces a; es una medida determina que tan bien esta i asignado a su
grupo.

Posteriormente se calcula la distancia promedio minima del punto i a todos los deméas puntos en otros
grupos utilizando la ecuacién (2.18):

. . 1 .
b(i) = minii e > d(i,g), (2.18)
JE€C;
donde, b(i) la distancia promedio minima del punto i a todos los demés puntos en otros grupos donde

i no es un miembro. El grupo con la menor diferencia promedio es el ”grupo vecino”de i ya que es el
siguiente grupo adecuado para el punto <.

Para calcular el valor silhouette de un punto 4 se considera la ecuacién (2.19):

L) —at)
) = e a ) b} Gl > 1, (2.19)

s(i) =0, si |Gy =1,
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Este valor también puede ser escrito como en la ecuacién (2.20), en donde podemos ver que el valor de
s(4) comprende los rangos —1 < s(i) < 1, donde un alto valor indica que i estd en el grupo correcto y
no estd muy relacionado con los grupos vecinos:

— 9D i (i) < b(i)
s(i) =40, si a(i) = b(4) (2.20)
b _ 1, sia(i) > b(i),

donde se obtiene el valor silhouette del punto i; el valor total de silhouette es el promedio de los valores
s(4) de todos los puntos.

Validacién externa de la agrupacion

Consiste en comparar los resultados de un andlisis de grupos con un resultado externo conocido, como son
las etiquetas de las clases. Las medidas de evaluacion pueden ser intrinsecas y extrinsecas. Las medidas
intrinsecas estan basadas en que tan cerca estan todos los elementos en un grupo y que tan distantes son
estos elementos de otros grupos. Las medidas extrinsecas estan basadas en las comparaciones entre la salida
del sistema de agrupacién y un estandar dorado (gold standar), usualmente construido manualmente por una
persona [25]. Usualmente las medidas extrinsecas son las méds utilizadas para la evaluacién de desempefio de
un sistema de agrupacién.

Validacién relativa de la agrupacién

Evalia la estructura de los grupos haciendo una variacién en el valor de diferentes parametros de un solo
algoritmo (por ejemplo, variar el nimero de grupos k). Generalmente esta validacién es utilizada para deter-
minar el niimero de grupos.

Bcubed Recall, Beubed Precision y Beubed F-score introducidas por [25] son un conjunto de medidas que de
acuerdo a [26] cumplen con el criterio suficiente para evaluar la formacién de los grupos.
2.5.5. Medidas de similitud y distancia

Una medida de similitud es una funcién de valor real que cuantifica la similitud entre dos objetos, que
representa la inversa de la distancia entre dichos elementos. Se han realizado una gran investigacién en este
campo, puesto que las medidas de similitud y distancia son de gran importancia para los problemas de
clasificacién de patrones, agrupacién y recuperacién de informacién [27].

Presencia/ausencia de datos

En [28] Gower utilizé el concepto de presencia/ausencia de datos. El autor establecié que para dos vectores
binarios = y y de tamafio n, si n es el nimero de atributos que describen los objetos (1 para la presencia del
atributo y 0 para la ausencia) de manera que & = (21,22, ....,%,) ¥ ¥ = (Y1, Y2, --., Yn), se pueden definir los
siguientes cuatro valores:

= ¢ como el nimero de atributos cuyo valor es 1 en ambos vectores, z v y.
= b como el niimero de atributos cuyo valor es uno en el vector x pero cero en el vector y.
= ¢ como el niimero de atributos cuyo valor es cero en el vector x pero uno en el vector y.

= d como el nimero de atributos cuyo valor es cero en ambos vectores, x y .
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Similitud del coseno

La similitud del coseno se basa en la medida del coseno de los dngulos entre los vectores, por lo tanto, si el
angulo es pequeno, el coseno es grande, lo que significa que la similitud entre los vectores es grande. En la
ecuacién (2.21) se muestra esta medida para los vectores = y y:

T T i
Yy — nEZ—zl Y = = (221)

donde, x - y es el producto punto de los vectores, ||z|| es la magnitud del vector z y n es la dimensién de los
vectores.

cos(x,y) =
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Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo se realiza un estudio de los principales modelos propuestos relacionados con la atribucién
de autoria no supervisada. Esta dividido es dos secciones, la primera estéd relacionada con aquellos trabajos
basados en el mismo corpora que el utilizado en este trabajo (enfoques presentados en la edicién del PAN
2017), los resultados expresados en esta seccién seran con los que se comparard directamente este trabajo; la
segunda seccién estd relacionada con trabajos realizados correspondientes a la agrupacién.

3.1. Modelos propuestos para la edicién de PAN 2017

El PAN!, en su edicién del 2017, propuso la tarea de author clustering. La definicién formal de la tarea es:
Dada una coleccién de documentos cortos, todos los documentos deben ser asignados a grupos, donde cada
grupo corresponde a un autor diferente. Tenemos que cada documentos d € D debe ser asignado a exacta-
mente un grupo k, siendo que k no estd dado [7].

Varios enfoques fueron presentados para resolver la tarea, los tres mejores enfoques (los resultados pueden
observarse en la tabla (3.1)) son presentados a continuacién

Tabla 3.1: Resultados de la evaluacién de la tarea author clustering del PAN 2017 (promedio de los resultados
de todos los problemas de agrupacién). Los participantes estdn ordenados de acuerdo al B3 F-score.

Participante B3 F-score | B® Recall | B? Precision
Goémez-Adorno et al. 0.573 0.639 0.607
Garcia et al. 0.565 0.518 0.692
Kocher y Savoy 0.552 0.517 0.677

Gdémez-Adorno et al.

En [1], los autores utilizan una combinacién de diferentes tipos y tamanos de n-gramas.
= N-gramas de caracteres tipados de tamafio 3 (de acuerdo a la definicién de [10]).
= N-gramas de caracteres (con una variacién de n entre 2 y 8).
= N-gramas de palabras (con una variacién de n entre 1 y 3).

Posteriormente, hacen un filtrado de caracteristicas basados en la ocurrencia de estas, después de hacer un
analisis variando el nimero de caracteristicas a conservar y la repercusién en el valor del F-Bcubed, man-
tienen las 20,000 caracteristicas con mayor ocurrencia. Los autores utilizan el esquema de pesado Log Entropy.

1Véase https://pan.webis.de/
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El anilisis de agrupacion jerarquica aglomerativa es el algoritmo utilizado por Gémez-Adorno et al para
la agrupacion. Para la unién de los grupos usan un algoritmo de enlace de pares, es decir, tomaron de dos en
dos documentos para determinar la unién; donde la distancia coseno promedio de todos los documentos en
los dos grupos considerados fue utilizada para determinar si se unirian o no.

Para la evaluacién de los grupos y determinacién del nimero de grupos (k) utilizan el indice Calinski-Harabaz.
Considerando que un mayor valor del indice Calinski-Harabaz define grupos mejor formados realizaron prue-
bas para la agrupacion con una variacién de k desde 2 hasta n — 1, donde n es el nimero de muestras. Asi,
seleccionaron el valor de k£ donde se maximiza el valor del indice Calinski-Harabaz.

Garcia-Mondeja et al.

En [29], consideraron diferentes caracteristicas, por lenguaje, para representar los textos:
= N-gramas de caracteres, con una variacién de n entre 1 y 5 (inglés, holandés y griego).
= N-gramas de palabras, con una variacién de n ente 1 y 5 (inglés, holandés y griego).
= N-gramas de lemas, con una variacién de n ente 1 y 5 (inglés).

= N-gramas de PoS-Tagging, con una variacién de n ente 1y 5 (inglés).

A diferencia de [1], determinaron un conjunto de caracteristicas diferente de acuerdo de acuerdo al lenguaje y
género de los documentos, ademéds no utilizaron la frecuencia de los términos, sino una representacién binaria.
En la tabla (3.2) se especifican las caracteristicas en especifico que utilizaron por lenguaje y género.

Garcia-Mondeja el al. utilizaron el algoritmo B-compact para la agrupacién de documentos, el cudl esta
descrito en el pseudocddigo (Pseudocddigol)

Algorithm 1 Algoritmo S-compact

Input: U - universe of documents
Output: Cluster — Several groups of documents
1: Cluster = O
2: G = BuildGraphMaximum_g_Similarity(U)
3: Cluster = SearchConexedComponentsIgnoringOrientation(G)

donde Graph of Maximum B similarity es una grafica orientada en donde los vértices son los objetos; existe
una arista entre dos vértices O; y O; si O; es B-similar a O; y O; es mas similar que el resto de los objetos.
SearchConexedComponentslgnoringOrientation se hizo basado en tres diferentes medidas de similitud: Dice,
Jaccard y Coseno. Las variaciones del valor de 8 fueron de 0.05 a 0.5. Los valores finales para el sistema estén
especificados en la tabla (3.2)

Kocher y Savoy

En [30], los autores utilizaron en la versién final del sistema n-gramas de caracteres de longitud 6, conside-
rando Unicamente los 200 n-gramas més frecuentes (para la parte de pruebas, BoW fueron consideradas).
Para la agrupacion de los documentos, los autores se basaron en la medida de distancia SPATIUM.

Para calcular la distancia entre dos documentos, Textos y Textog SPATIUM utiliza una variante de la
norma L1 llamada Canberra. Esta distancia sugiere que las distancias absolutas de las caracteristicas indivi-
duales son normalizadas basadas en la suma de estas, como se indica en la ecuacién (3.1):

A(A,B) = Aup = i |Palfi] = Polfil]

i=1 M’ (3.1)
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Tabla 3.2: Parametros de configuracién finales del enfoque de Garcia-Mondeja et al. para la tarea de agru-
pacién del PAN 2017

. , Tipo de Medida de
Lenguaje Género N-grama Valor de B similitud
Inelés articulos Lemas (n=1) 0.235 Dice
& resenas | Caracteres (n=3) 0.210 Dice
. articulos | Caracteres (n=3) 0.175 Dice
Griego - .

resefias | Caracteres (n=2) 0.455 Dice
Holandés articulos | Caracteres (n=3) 0.230 Dice
resenas Palabras (n=1) 0.270 Dice

donde m indica el nimero de caracteristicas (palabras y sfmbolos de puntuacién o n-gramas de caracteres),
P4 y Pp representan la probabilidad estimada de ocurrencia de la caracteristica f; en el Textos y el Textopn
respectivamente. Para estimar esta probabilidad se utiliza la ecuacién (3.2):

fi
n7

Plf;] =

donde ff; es la frecuencia de ocurrencia de la caracteristica f; y n es la suma de todas las caracteristicas que
corresponden al texto. Esta ecuacién permite una probabilidad de 0, ya que no existe una suavizacién sobre
la misma.

(3.2)

Un valor pequeno de A4p indica que dos documentos fueron escritos por el mismo autor, mientras que
un valor grande de A 2 indica lo opuesto. Para determinar cudndo A4p tiene un valor pequeno, para esto
se deben considerar los siguientes indicios:

« Indicio 1: A(A, §) < ¢(A,.) = m(A,.) — & * std(A, ).
= Indicio 2: A(j, B) < ¢(., B) = m(., B) — § * std(., B).
= Indicio 3: A(B,j) < ¢(B,.) = m(B,.) — 6 % std(B, .).
e Indicio 4: A(j, A) < ¢(., A) = m(., A) — § * std(., A).

donde § es una constante, A(A, j) es la distancia del T'extos a todos los otros textos, m(A4,.) y std(A,.) son
la media y la desviacién esténdar de esta distribucién. A(., B) es la distribucién de las distancias al Textop,
de donde se obtienen m(., B) y std(., B) que son la media y la desviacién estdndar, respectivamente, de las
distancias al Textopg.

Se dice que el Textos y el Textop fueron escritos por el mismo autor cuando se cumplen dos de los custro
indicios. Para la agrupacién, los autores utilizan una técnica de unién simple, en donde se crea una lista
ordena con el valor de cada par de textos basados en la certeza que se tiene (por los indicios) de una autoria
compartida. Ademds, incluyen el nimero de indicios que se cumplieron h y la distancia absoluta entre los
dos textos. Posteriormente, se obtiene la probabilidad de cada elemento en la lista con % y (hg'l). El puntaje
final depende de los otros pares de textos que cumplieron satisfactoriamente h indicios.

3.2. Investigacion relacionada con la agrupaciéon (clustering)

Existen varias consideraciones a tomar cuando se habla de agrupacién. En un enfoque tradicional de apren-
dizaje de méaquina los pasos a seguir para la agrupacion son los siguientes:

1. Pre-procesamiento del texto y extraccion de caracteristicas.
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2. Seleccidn y/o reduccién de caracteristicas.
3. Agrupacién.
4. Validacién de la agrupacién.

Existen varias investigaciones que se han realizado enfocadas en los pasos anteriores. A continuacién se mues-
tran algunas de ellas:

El estilo de un autor puede ser identificado seleccionando caracteristicas léxicas, sintdcticas, semanticas, ba-
sadas en caracteres, entre otras. Actualmente no existe un conjunto de caracteristicas especifico que funcione
de manera universal en la tarea atribucion de autoria. Existen varios trabajos que se han realizado con dife-
rentes caracteristicas y pasos de pre-procesamiento para la atribucién de autoria.

En [31] se hizo un estudio del desempeno de diferentes caracteristicas utilizadas para la tarea de atribucién
de autoria. Las caracteristicas léxicas que utilizé son: longitud promedio de parrafos, longitud promedio de
las oraciones, silabas promedio por palabra, oracién y parrafo, longitud méxima de oraciones (por palabra),
longitud minima de oraciones (por palabra), legibilidad (utilizando el indice Gunning-Fog [32]), entre otras;
las caracteristicas basadas en caracteres son: apdstrofes por parrafo, signos de puntuacién por parrafo, comi-
llas por parrafo, entre otras.

Un andlisis sobre caracteristicas léxicas (longitud de palabras, longitud de oraciones, n-gramas de palabras,
...), sintécticas (Part-of-Specch PoS, estructuras en oraciones, ...), seménticas (errores, sinénimos, dependen-
cias seménticas), basadas en caracteres (diccionario de caracteres, n-gramas de caracteres, ...) y de aplicacién
especifica (contenido, lenguaje especifico, contenido especifico) se realiz6 en [8]. En él, determinan que hay
varios factores determinantes en la atribucién de autoria, como son la longitud del texto, distribucién de los
documentos por autor, nimero de candidatos, ...

En [9] propusieron una clasificacién de n-gramas de caracteres que mejora los resultados en cuanto a la tarea
de atribucién de autorfa con respecto a los obtenidos con n-gramas de caracteres normales. En [10] proponen
una modificacién a esta clasificacién para considerar signos de puntuacién continuos (en la propuesta original
se descartan). Demuestran como existe una mejora en el resultado con respecto al modelo original de [9] y
ademds como el utilizar subconjuntos de estas categorias puede mejorar la clasificaciéon con respecto a los
resultados obtenidos usando todas las categorias.

La necesidad de la seleccién de caracteristicas (SC) y/o reduccién de caracteristicas (RC) surge a menudo en
problemas de aprendizaje de maquina. SC y RC puede mejorar la precisién con la que un clasificador aprende
de los datos [15].

Al tener datos con dimensién alta pueden tenerse caracteristicas que son irrelevantes y/o redundantes que
pueden tener una influencia danina para el resultado de la tarea de clasificacién o agrupacién, ademas de los
costos computacionales que esta implica. Es por esto que la SC y RC tiene un papel muy importante en las
tareas de aprendizaje.

En el aprendizaje de maquina no supervisado la SC resulta una tarea compleja, puesto que el tnico deter-
minante que se tiene para la SC son las mismas caracteristicas. Diversos estudios proponen ciertas medidas
que ayudan a determinar la redundancia o irrelevancia de las caracteristicas de forma no supervisada.

En [16] propusieron la medida TV, basdndose en la varianza de las caracteristicas (TV) hacen un ordena-
miento de las mismas, posteriormente determinan que porcentaje de las caracteristicas logra una agrupacién
més uniforme. En [15] la medida MAD es utilizada de forma similar. La diferencia entre la MAD y la TV es
la ausencia del cuadrado en la MAD, en su lugar se utiliza el valor absoluto.
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En [33] propusieron un método basado en optimizacién de enjambre de particulas (Binary Particle Swarm
Optimization- BPSO) para hacer la SC. El PSO es aplicado por documento y utilizan como funcién fitness, un
mayor valor de MAD en las caracteristicas seleccionadas es un mejor conjunto de caracteristicas de acuerdo
a este enfoque.

En [34] propusieron un filtro basado en la correlacién que existe entre las caracteristicas para determinar el
subconjunto de las mismas cuya relevancia es mayor y no son redundantes. El tinico parametro que necesita
ser establecido es el valor de alfa, que determina el umbral para establecer la redundancia de las caracteristicas.

En [35] hicieron un estudio de diversos algoritmos de agrupacién aplicados a diferentes datos. En este trabajo
concluyen cudn importante son los pasos de pre-procesamiento y seleccién/extraccién de caracteristicas para
obtener mejores resultados en la agrupacién. Ademds, especifican como es necesario comprobar a través de
varios algoritmos de agrupacion para determinar aquel que se acople mejor a la tarea especifica.

Las medidas de similitud en general son de gran importancia para la tarea de agrupacién. En lingtiistica, Sahu
et al. propuso una distancia de coseno modificada para agrupar documentos usando Mahout con Hadoop [36];
para la tarea de agrupar en el problema de la identificacién de autoria Gémez-Adorno et al. [1] usé un
andlisis de agrupamiento jerarquico basado en un algoritmo de enlace promedio, para unir a los grupos una
similitud de coseno se utilizé; Garcia-Mondeja et al. evaluaron diferentes funciones de similitud para realizar
la agrupacién basada en un umbral [29]; en [30] Kocher et al. usaron la medida SPATIUM (palabra latina
que significa distancia) para determinar los grupos en funcién de las reglas.

19



Capitulo 4

Método propuesto

En este trabajo se propone un método para la atribucién de autoria no supervisada multi-lenguaje y multi-
género. Este método estd desarrollado utilizando como base el corpora de la tarea del PAN 2017 agrupacion
de documentos por autor author clustering.

La propuesta estd divida en cinco secciones: pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas, seleccién de
caracteristicas, reduccion de caracteristicas, agrupacién de documentos y similitud del coseno con pesos. Esta
propuesta toma como punto de partida el enfoque propuesto en [1] (mejor resultado en el estado del arte, B3
F-score, para el corpus utilizado).

4.1. Preprocesamiento y extraccion de caracteristicas

Debido a la caracteristica de longitud de los documentos del corpus y la caracteristica multi-lenguaje de los
mismos, los tinicos pasos de pre-procesamiento fueron los siguientes:

= Eliminacién de saltos de linea.
= Reduccién de espacios consecutivos a un solo espacio.

= Modificacién de la representacién de niimero a su equivalente en ceros (por ejemplo: ’1024° a ’0000’).

Para hacer la extraccién de caracteristicas se utilizé un enfoque similar a [1], en donde se obtuvieron tres tipos
diferentes de representaciones del texto, posteriormente, fueron concatenados para asi obtener un conjunto
variado de caracteristicas por documentos. Las caracteristicas consideradas son:

= N-gramas de palabras, utilizando n con una variacién de 1 a 3.
= N-gramas de caracteres, con una variacion de n de 2 a 7.

= N-gramas de palabras tipados, con un valor de n = 3.

El procedimiento para obtener estas representaciones puede observarse en las siguientes sub-secciones; el
cédigo se puede ver en el Anexo (A). Al final de cada token obtenido se propuso concatenar un sufijo, especi-
ficando el tipo de n-grama y el valor de n, esto para asegurar que cada una de las tokens quedara representado
por solo una categoria, puesto que se hizo la concatenacién de todos los tokens obtenidos por representacion.

Los tokens (concatenados) se procesaron mediante la librerfa Count Vectorizer del paquete scikit-learn! para
obtener la representacion vectorial de los mismos.

1Véase https://scikit-learn.org/stable/
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4.1.1. N-gramas de palabras

Para la extraccion de los n-gramas de palabras se utilizaron dos enfoques diferentes, uno para n = 1 y otro
n # 1. En ambos enfoques se utilizaron las palabras en minusculas. Se propuso la utilizacién de caracteres
especiales como son (... “” 7 ¢’ _——« ») como signos de puntuacién extras a los contenidos en la libreria
string.punctuation (librerfa utilizada por [1] para identificar puntuacién); estos caracteres especiales fueron

obtenidos del mismo corpus de entrenamiento.

N igual a uno

Para n = 1 (mejor conocida como bolsa de palabras BoW, por sus siglas en inglés Bag of Words) se usé el
método word_tokenize del paquete nltk (no se descartaron stop words ni puntuacién) especificando la opcién
language de acuerdo a cada uno de los idiomas. Al final de cada 1-grama se agregd la cadena _bw, esto para
asegurar que cada uno de los n-gramas extraidos tengan una tinica categoria. Un ejemplo de la representacién
en l-gramas estd en la figura (4.1):

Figura 4.1: Representacién 1-grama de palabras (Bow) del problem013, document0001 (fragmento)

These subjects may seem ripped from the headlines, but they are not unusual for Enard...

these_bw, subjects_bw, may bw, seem_bw, ripped_bw, from bw, the bw, headlines_bw
,_bw, but_bw, they bw, are bw, not_bw, unusual bw, for bw, enard bw

N diferente de uno

Para n # 1 se utilizé en paquete sent_tokenize de nltk para obtener los enunciados especificando la opcién
language para cada uno de los idiomas diferentes; posteriormente se eliminaron los signos de puntuacién
obtenidos de la librerfa string.punctuation y caracteres especiales de puntuacién (... “” 7 ¢’
luego se formaron los n-gramas manualmente. Al final de cada n-grama se concateno la cadena _wg_#, donde

# especifica el tamano del n-grama extraido. La figura (4.3) la representacién en 2-gramas de palabras.

— — <K >>)7

Figura 4.2: Representacién n-grama de palabras del problem027, document0008 (fragmento)
Anderzijds is een veilige warme trein veel comfortabeler, en moeten de mensen bij wie de honger...

anderzijds is wg 2, is een wg 2, een veilige wg 2, veilige warme wg 2, warme trein wg 2
trein veel wg 2, veel comfortabeler wg 2, comfortabeler en wg 2, en moeten wg 2, moeten de wg 2
de mensen_wg_ 2, mensen bij wg 2, bij wie wg 2, wie de wg 2, de honger wg 2

4.1.2. N-gramas de caracteres

Para la extraccion de los n-gramas de caracteres se hizo un pre-procesamiento sencillo, haciendo la trans-
formacion de numeros a su equivalente en ceros, es decir 548 — 000. También se redujeron saltos de linea
y espacios acumulados. Posteriormente se hizo la separacién por parrafos y se extrajeron los n-gramas de
caracteres. Al final de cada n-grama se concatend la cadena _np_#, donde # especifica el tamano del n-grama.

Figura 4.3: Representacién n-grama de caracteres del problem054, document0003 (fragmento)
Eniong ota BeTikoTOTA. ..

ennp 2, mi_np 2, io.np 2, o np 2, ngnp 2, ¢ _np 2, onp2, or_np 2, Tanp2, a_np2
8 np 2, Be np 2, eT_np 2, TLnp 2, 1wk np 2, kG np 2, 6t _np 2, Tanp 2, at_np_2, Ta_np_ 2
4.1.3. N-gramas de caracteres tipados

Los n-gramas de caracteres tipados se extrajeron de acuerdo a su categoria, para esto se implementd una
funcién con el pre-procesamiento especifico y el método de extraccién de cada una (para todas las categorias
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se hizo la transformacién de nimeros a su equivalente en ceros; al igual que la reduccion de saltos de linea y
espacios acumulados). En la tabla (4.2) se muestra la representacion del texto 4.1 en n-gramas de caracteres
tipados. A continuacion se describe el procedimiento para obtener esta representacion:

Affix n-gramas
s prefix (Ver func_prefiz en el Anexo: A)

1. Se agrega un espacio a cada lado de los signos de puntuacion.
2. Se utiliza la libreria word_tokenize de nltk para obtener los tokens utilizados.

3. Para cada token se verifica que el tamano sea mayor que n, si es asi se agrega a la representacién
los primeros n caracteres del token, en otro caso es descartado.

4. Al final de cada token se concatena la cadena _pf_#, donde # es el valor de n.

» suffix (Ver func_sufiz en el Anexo A): Se siguen los pasos 1 y 2 del proceso de extraccién de prefiz,
posteriormente

3. Para cada token se verifica que el tamano sea mayor que n, si es asi se agrega a la representacién
los dltimos n caracteres del token, en otro caso es descartado.

4. Se hace una concatenacion de _sf_# al final del token, # es el valor de n.
= space-prefix (Ver func_space_prefiz en el Anexo A):

1. Se hace la separacién del texto en parrafos.
2. Obtencion de los tokens de cada parrafo mediante el uso de un split de espacios.

3. Se verifica que el tamafnio de cada token sea mayor que n - 2 y no contenga signos de puntua-
cién en los primeros dos caracteres, si no cumple es descartado, de otro modo es agregado a la
representacion.

4. El valor _sp_# es concatenado al final de cada token.

= space-suffix (Ver func_space_sufix en el Anexo A): Los pasos 1 y 2 del proceso de extraccién de
space_prefix son seguidos, luego

3. Se verifica que el tamano de cada token sea mayor que n—2 y no contenga signos de puntuacién en
los ultimos dos caracteres, si no cumple es descartado, de otro modo es agregado a la representacion.

4. El valor _ss_# es concatenado al final de cada token.

Word n-gramas

= whole-word (Ver func_whole_word en el Anexo A): Se siguen los pasos 1 y 2 del proceso de extraccién
de prefiz, posteriormente
1. Se agrega un espacio a cada lado de los signos de puntuacion.
2. Se utiliza la libreria word_tokenize de nltk para obtener los tokens utilizados.

3. Se verifica que la longitud del token sea igual a n, si lo es se agrega a la representacion, en otro
caso es descartado.

4. Se concatena la cadena _ww_# al final de cada token.

= mid-word (Ver func_mid_word en el Anexo A): Se siguen los pasos 1 y 2 del proceso de extraccién de
whole-word, después

3. Se verifica que la longitud del token sea n > 2, si lo es se agrega a la representacién, en otro caso
es descartado.
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4. La cadena _mw_# es concatenada al final de cada token.

= multi-word (Ver func_multi_word en el Anexo A):

1
2

3

. Se obtienen los tokens aplicando un split de espacios.

. Se toman de dos en dos tokens, si el dltimo caracter el primer token (token-1) y el primer caracter

del segundo token (token_2) no son signos de puntuacién, se crea un nuevo token (token_3) que
comprende el dltimo caracter del token_1 al final de concatena _ y luego (de nuevo al final) se
concatena el primer caracter del token_2.

. A cada token_3 de la representacién se le concatena al final la cadena _lw_#.

Punctuation n-gramas

= beg-punct (Ver func_beg_punct en el Anexo A):

1
2

3

. Se hace la separacién por parrafos del texto.

. Por cada pérrafo, se recorren los caracteres desde la posicién 0 hasta (longitud_del_parrafo - n—1).

Considerando m como la posicién actual, se toman los caracteres desde m hasta m + 2; se verifica
que m sea un signo de puntuacién y que m + 1 y m + 2 no lo sean, si se cumple esta condicién
se agregan los caracteres en las posiciones m, m + 1 y m + 2 concatenados es ese orden como un
token en la representacién, de otro modo se descartan.

. Se concatena la cadena _bp_# a la al final de cada token en la representacion.

= mid-punct (Ver func_mid_punct en el Anexo A): Dos métodos para obtener las caracteristicas son
utilizados, el resultado de estos métodos se une en uno solo para obtener la representaciéon de mid-
punct.
Primer método, se apega a la representacién propuesta en [10]:

1
2
3
4

. Se agrega un espacio a cada lado de los signos de puntuacién.
. Se obtienen los tokens aplicando un split de espacios.
. Para cada token, si este es un signo de puntuacién se agrega a la representacion, si no es descartado.

. A cada token en la representacion se le concatena la cadena _mp_#.

Segundo método, se apega a la representacién propuesta en [9]:

1.
2.

3.

Se utiliza el método word_tokenize de nltk para obtener los tokens.

Por cada token se verifica que no exista una puntuacién en el dltimo y el primer caracter y que
exista un caracter en alguna otra posicion en el token, si se cumple la condicién el token es agregado
a la representacion, es descartado de otro modo.

Se concatena la cadena _mp_# al final de cada token en la representacion.

= end-punct (Ver func_end_punct en el Anexo A)

1
2

. Se hace la separacion por parrafos del texto.

. Por cada pérrafo, se recorren los caracteres desde la posicién 0 hasta (longitud_del_péarrafo - n—1).
Considerando m como la posicién actual, se toman los caracteres desde m hasta m + 2; se verifica
que m + 2 sea un signo de puntuacién y que m y m + 1 no lo sean, si se cumple esta condicién
se agregan los caracteres en las posiciones m, m + 1 y m + 2 concatenados es ese orden como un
token en la representacién, de otro modo se descartan.

3. A cada token en la representacion se le concatena la cadena _ep_#.
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Tabla 4.1: Fragmento de texto tomado del problem001, document0005 para visualizar el resultado de la
representaciéon de n-gramas tipados

Lunches apart, the centre offers a daycare system for people with

dementia as well as bingo, pedicure, advice clinics, geri-exercise,

even baths

Tabla 4.2: Resultado de la representacién en n-gramas tipados de la oracién en la tabla (4.1)

SC Categoria N-gramas de caracteres tipados
prefix Lun_pf_3, apa_pf_3, cen_pf_3, off_pf_3, day_pf_3, sys_pf_3, peo_pf_3,
8 wit_pf 3, dem_pf_3, wel_pf_3, bin_pf_3, ped_pf_3, adv_pf_3, cli_pf_3,
% ger_pf_3, exe_pf_3, eve_pf_3, bat_pf_3
sufix hes_sf 3, art_sf 3, tresf 3, ers_sf 3, aresf .3, tem_sf 3, ple_sf 3,

ith_sf 3, tia_sf 3, ell.sf.3, ngo.sf 3, uresf3, icesf3, ics_sf3,
eri_sf 3, ise_sf_3, ven_sf_3, ths_sf 3

space-prefix | _ap_sp-3, th.sp_3, _cesp_3, _of sp_3, _da_sp_3, sy_sp_3, _fo_sp_3,
_pesp-3, _wi_sp-3, _de_sp_3, _as_sp_3, _-we_sp_3, _as_sp-3, _bi_sp_3,
_pe-sp-3, _ad_sp_3, _cl.sp_3, _ge_sp_3, _ev_sp_3, _ba_sp_3
space-sufic | es__ss_3, he_ss 3, re_ss 3, rs_ss 3, re_ss.3, em_ss_3, or_ss_3,
le_ss 3, th_ss 3, ia_ss.3, as_ss.3, ll_ss_3, as_ss_3, ce_ss_3,

en_ss_3

~ whole-word | the_ww_3, for_ww_3

S mid-word unc_mw_3, nch_.mw_3, chemw_3, par_mw_3, ent_mw_3, ntr_mw_3,

3 ffemw_3, fermw_3, ayc.mw_3, ycamw_3, car_mw_3, yst_mw_3,
ste_mw_3, eop_mw_3, opl_. mw_3, eme_mw_3, men_mw_3, ent_mw_3,
ntimw_3, ing. mw_3, edimw_3, dic.mw_3, icumw_3, cur-mw_3,
dvimw_3, vicmw_3, lin.mw_3, inimw_3, nic.mw_3, xer_-mw_3,
erc.mw_3, rci_mw_3, cis.mw_3, ath_.mw_3

multi-word | s_alw_3,e_clw.3, e.olw_3,s.alw.3, adlw.3, eslw.3, m_flw_3,

rplwd,ewlw.3 hdlw.3 aalw3 swlw.3, lalw.3, sblw.3,
eclw.3, n.blw.3

b beg-punct , t.bp3, , p-bp3, , abp.3, , g.bp_3, -ex bp_3, , e.bp_3

g mid-punct ,.mp_3, ,.mp_3, ,.mp_3, ,.mp_3, -_-mp_3, ,_.mp_3, i-e_mp_3

¥ end-punct rt,_ep_3, go,_ep_3, re,_ep_3, cs,_ep_3, ri-_ep_3, se,_ep_3

4.2. Seleccion de caracteristicas

Una vez extraidas las caracteristicas como se indica en la seccién4.l las caracteristicas son pesadas con Log-
entropy, posteriormente se analizan diferentes métodos de seleccién de caracteristicas (SC) no supervisada:
filtros, BPSO y correlacion.

4.2.1. Filtros

Para realizar la SC basada en filtros dos medidas son consideradas TV y MAD, para esto se hace un ordenado
de las caracteristicas basadas en su valor (TV y MAD, respectivamente) y se considera un porcentaje de
caracteristicas (con mayor valor) a conservar; este porcentaje se establece a través de las pruebas en el corpus
de entrenamiento, el valor queda definido por lenguaje y género de los documentos para ser aplicado en el
corpus de pruebas.
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4.2.2. Filtro para seleccion de caracteristicas utilizando BPSO

La implementacién del BPSO estd basada en la representacién propuesta en [33]. Bésicamente se hace una
seleccién de caracteristicas por documento mediante BPSO, la representacién final de los documentos queda
dada por la tabla (4.3).

Tabla 4.3: Representacién de una solucién para la seleccién de caracteristicas con BPSO
X011 -1 -1 1 0 -1 1 0

Para el BPSO cada solucién (particula) denota un subconjunto de caracteristicas, como se pude observar en
4.3, en donde un valor de cero indica que la caracteristica no fue seleccionada, un valor de -1 indica que la
caracteristica no estd en la representacion original del documento y un valor de 1 indica que la caracteristica
fue seleccionada.

La funcién fitness es el MAD, como se muestra en la ecuacién (4.1):

t
1 .
MAD(x,) =~ | Xy = Xil,
j=1
gy (4.1)
Y'L‘ = - X’i'a

donde M ADx,) representa la funcién fitness de la solucién i, x;; es el valor de la caracteristica j en el docu-

mento 7. El valor de x;; (a diferencia del pesado tf-idf propuesto por [33]) serd el pesado de la \ caracteristica

aplicando Log-entropy. a; es el nimero de caracteristicas seleccionadas en el documento . X; es el valor
promedio del vector i.

El algoritmo de seleccién de caracteristicas usando BPSO esta descrito en el algoritmo (2).

Algorithm 2 Algoritmo para la seleccién de caracteristicas usando BPSO de acuerdo a lo propuesto en [33]

Entrada: Generar aleatoriamente las particulas iniciales
Salida: Particula éptima

1: Inicializar el enjambre y los pardametros del algoritmo PSO, ¢, co, etc.
2: Evaluar todas las particulas con la funcién fitness de la ecuacién (4.1)..
3: while criterio de terminacién do
4: Actualizar la velocidad
5 Actualizar cada posicién
6 Evaluar la funcién fitness
7 Reemplazar la peor particula con la mejor particula
8: Actualizar los valores de LB (mejor posicién local) y GB (mejor posicién global)
9: end while
Return Un nuevo subconjunto de caracteristicas D*

4.2.3. Filtro para seleccion de caracteristicas basado en la correlacion

La implementacién de la seleccién de caracteristicas estd basada en la propuesta de [34], en donde utilizan dos
enfoques: medir la relevancia de las caracteristicas basdandose en el score para mantener las caracteristicas mas
relevantes; medir la redundancia basdndose en la correlacién de las caracteristicas para identificar aquellas
que son redundantes. El algoritmo estd especificado en (Algoritmo 3).
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Algorithm 3 Algoritmo para la seleccién de caracteristicas usando un filtro basado en correlacién [34]

Entrada: Conjunto original de caracteristicas (F')
Datos de entrenamiento (D)
Pardmetro de umbral (o)

Salida: Subconjunto éptimo de caracteristicas (Opt)
1: for each caracteristicas f; en F do //score de todas las caracteristicas (pesado con Log-entropy)
2 s(fi) « (fi, D)
ST < caracteristicasOrdenanasDescendente(s(f;), F') //ordenamiento descendente de las caracteristicas
en F' por score
fj + obtenerPrimerElemento(ST)
while f; # NULL do

F! « obtenerSiguientesCaracteristicas(f;, ST)

for each caracteristica f; en F'!

sim(f;, f;) < obtenerSimilitud(f;, f;)

thresredundant (fi) < obtenerUmbralDeRedundancia(ca)
10:  thresremove(fi) < obtenerUmbralDeEliminacion(«)
11:  ST! « caracterfsticasOrdenanasAscendente(s(f;), F'') //ordenamiento ascendente de las caracterfsti-

cas en F'! por score

12:  cr < calcularRelevanciaAcumulada(ST!)
13:  for each caracteristica f; en ST' //identificar redundancia y eliminar
14: if (sim(fi, fj) > thresredundant)
15: if (cr - s(fi) > thresremove)
16: eliminar f; de ST
17:  f; < obtenerSiguienteElemento(f;, ST)
18: end
19: Opt = ST

Return Opt

o

La férmula para calcular el thres,cqudant S€ especifica en la ecuacién (4.2):
- o
ThresSyedqundant = stmyg, + (1 — 5) xoy, (4.2)

donde « es el coeficiente de confianza (valor entre 0 y 1 definido por el usuario), simy, es el promedio de
las similitudes entre las caracteristicas f; y f; tal que f; € ST, asf como o es su desviacién estdndar. La
caracteristica f; que tiene un que tiene un valor sim(f;, f;) mayor que Thresyedundant €S identificada como
redundante con respecto a la caracteristica f;.

La relevancia acumulada (cr) especificada en la ecuacién (4.3) es el criterio que determinard cuando una
caracteristica redundante debe ser eliminada:

|ST|

= Z s(fi), (4.3)

i=1
asi se tiene que la caracteristica f; serd eliminada cuando cr — s(f;) es mayor que el Thres emove, €l cual esté
definido en la ecuacién (4.4):

Thresremove = (1 — %) x cr, (4.4)

donde la eliminacién de la caracteristica redundante tendra un pequeno impacto en el valor de cr, por lo cual
no se considera relevante.
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4.3. Reduccidon de caracteristicas

Para la reduccién de caracteristicas se propone el uso de PCA con diversas entradas, primero con las carac-
teristicas reducidas de los métodos propuestos y luego con el total de las caracteristicas. La funciéon PCA de
scikit-learn es utilizada para la reduccion.

Para el PCA cada componente principal es una proyeccién de los datos en un eigenvector de la matriz de
covarianza, si se tienen menos muestras que caracteristicas, la matriz de covarianza solo tiene n eigenvector
con un valor diferente de cero, entonces hay solo n eigenvector (componentes) que se pueden obtener. Debido
a esto, al aplicar directamente el PCA se obtienen solo entre 18 y 20 dimensiones (nimero de documentos
por problema), por lo que se propone realizar copias de cada uno de los documentos para asf{ poder obtener
una reduccién con un mayor nimero de dimensiones.

4.4. Agrupacion de documentos

Para la agrupacién de documentos se propone utilizar tres algoritmos base: agrupaciéon K-means, agrupaciéon
aglomerativa y agrupacién espectral. Para la determinacién del niimero de grupos k se considerardn cinco
indices de validacién: indice Calinski-Harabaz, indice Davies-Bouldin, indice SD, indice S_Dbw e indice Sil-
houette. Utilizando valores desde k = 2 hasta (n — 1)/2 se comprobara el desempeno de cada indice basado
en cada algoritmo de agrupacién.

4.5. Similitud del coseno con pesos

Una vez obtenido el algoritmo de agrupacién a utilizar, asi como el indice, se utiliza la medida propuesta en
[37] para la establecer las similitudes de entrada al algoritmo. Esta medida se explica a continuacién:

La idea bdsica detrds de la representacién de presencia/ausencia de datos para vectores binarios podria
aplicarse a vectores de valor real. Considerando los vectores con valores reales z y y de tamano n, los valores
de los datos de presencia/ausencia se definen como:

= ¢ como el nimero de atributos cuyo valor es mayor que cero en ambos vectores, x y y.
= b como el numero de atributos cuyo valor es mayor que cero en el vector z pero cero en el vector y.
= ¢ como el nimero de atributos cuyo valor es cero en el vector = pero es mayor que cero en el vector y.

= d como el nimero de atributos cuyo valor es cero en ambos vectores, z y y.

Estos valores pueden visualizarse en la figura (4.4) en donde el cuadro representa todas las caracteristicas,
x1 representa aquellas dimensiones en donde el vector = tiene un valor diferente de cero y yl representata
las dimensiones en el vector y con un valor diferente de cero. Como puede observarse el vector x queda
descrito por la unién de los subconjuntos a y b, mientras que el vector y queda definido por la unién de los
subconjuntos a y ¢ entonces, la interseccion de z1 y y1 queda descrita por el subconjunto a.
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Figura 4.4: Representacion de la presencia/ausencia de datos para vectores de valor real.

x1 1

Usando la redefinicién de los valores de presencia/ausencia de datos, podemos reescribir los indices de la
suma en la ecuacién (2.21) considerando solo aquellos indices donde el valor no es cero como se muestra en
la ecuacién (4.5):

Zida Ti Yi
cos(x,y) = ; -
\/Zielaub €T3 \/Zidaw Yi (45)
Eiela Ti Yi .

\/Zie[,,, x? + Z'Le]b ‘rZZ \/Zie[a yzz + Zis[c yz2

donde 7 es el indice de z y y de tal formaque I, = z; >0y y; > 0,1, = x; >0andy; =0, I, = x; =0, y; > 0.

Por lo tanto, de acuerdo con la idea de visualizacién utilizada por [38], proponemos una constante w tal que
los valores de x; en I, y I. se modificaréan. Por lo tanto, las dimensiones donde los valores de los vectores son
exclusivos (I y I..) se reducirdn por el factor w y la similitud del coseno estard més directamente relacionada
con los valores no exclusivos (I,) . La ecuacién (4.6) muestra esta relacién.

Zida Ti Yi
cosy(z,y) = - ; - =
\/Eida TP+ WY g, T \/Ziela Yi WY e Yi

donde w es una constante con valor [0, 1]. Como puede ser observado en la ecuacién (4.6) la similitud cos,, es
aun reflexiva y simétrica. La ecuacién (4.6) puede ser escrita como una medida de distancia, como se muestra
en la ecuacién (4.7).

(4.6)

)=1- Liet, Vi Ui
\/Zida x? W, T \/Ziela Y:+w Y vP

dist,(z,y (4.7)
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Capitulo 5

Pruebas y resultados

Este capitulo describe las pruebas que se realizaron en cuanto a cada una de las etapas de la agrupacién. El
capitulo se divide en 6 secciones: corpus de pruebas, evaluacién, pre-procesamiento y extraccién de carac-
teristicas, seleccion de caracteristicas, reduccién de caracteristicas y agrupacion.

5.1. Corpus de pruebas

El corpora utilizado para el desarrollo y evaluacion del sistema es el del PAN 2017. Este corpora esta dividido
en dos corpus, uno de entrenamiento y uno de pruebas. El corpus estd compuesto de dos géneros (articulos
y resefias) y tres idiomas (inglés, holandés y griego). Ambos corpus estdn divididos en problemas, cada
problema es un conjunto de documentos (de un mismo género y un mismo idioma) y un archivo especificando
el idioma y género del problema. Los textos son cortos (longitud de un parrafo), con una longitud de entre
100 y 500 caracteres. En la tabla (5.1) se especifica cada uno de los problemas que componen los corpus de
entrenamiento y pruebas [26].

Tabla 5.1: Corpus de entrenamiento y pruebas proporcionados por el PAN 2017. Niimero de documentos (N),
ntmero de autores (k), palabras por documentos (Palabras)

Lenguage Género Problemas N k Palabras
o || Inglés articulos 10 20 | 5.6 52.6
g || Inglés resenas 10 194 | 6.1 62.2
g Holandés articulos 10 20 | 5.3 51.8
£ || Holandés resenas 10 18.2 | 6.5 140.6
4;3 Griego articulos 10 20 | 6.0 48.2
M || Griego resenas 10 20 | 6.1 394

Inglés articulos 20 20 | 5.7 52.5
w || Inglés resenas 20 20 | 64 65.3
é Holandés articulos 20 20 | 5.7 49.3
£ || Holandés resenas 20 184 | 7.1 152.0
A |["Griego articulos 20 19.9 | 5.2 46.6

Griego resenas 20 20 | 6.0 37.1

5.2. Evaluacion

Las medidas utilizadas en [26] son Bcubed Recall (B® Recall), Bcubed Precision (B® Precision) y Bcubed
F-score (B® F-score), puesto que cumplen con varias restricciones formales importantes, como son homoge-
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neidad de grupo, integridad de grupos, entre otras [25]. Estas medidas son las utilizadas para la validacién
para tener una base en la comparacion con el estado de arte.

5.3. Pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas

Como se explic en la seccién (4.1), existe una diferencia en cuanto al método utilizado para la representa-
cién del texto presentado en [1] y la propuesta aqui; bdsicamente la diferencia estd en cémo se consideran
las palabras al momento de obtener los tokens; mientras en [1] utilizan un split de espacios para considerar
las palabras, nosotros propusimos utilizar la librearia word_tokenize de nltk, que hace la separacién de ciertas
palabras por lenguaje, como: it’s — it, ’s, hadn’t — had, n’t; en elfoque de [1] so representadas como: it’s —
it, ’, s, hadn’t — had, n, ’, t. Ademads, para obtener los signos de puntuacién se hizo una evaluacién sobre
el corpus para determinar todos los caracteres utilizados (incluyendo caracteres especiales); posteriormente
también se utilizaron sufijos para identificar cada token, es decir, para cada n-grama se agregd _sf_#, donde sf
especifica el tipo de n-grama extraido y # especifica el tamano del n-grama (valor de n). Esto permitié asignar
a cada token una sola categoria por ejemplo, considerando el token extraido de un texto en inglés the: tie-
ne la representacién en n-gramas de tamano 1 the_bw; y la representacion en n-gramas de caracteres the_np_3

Para la obtencién de la categoria mid_punct de los n-gramas de caracteres tipados, decidimos usar los enfo-
ques en [1] (que estd basado en [10]) y el enfoque en [9]. El primer enfoque se concentra en el conteo de la
ocurrencia de los signos de puntuacion, mientras que el segundo se concentra en determinar las palabras que
tiene un signo de puntuacién en la parte media, como son: geri-exercise, geri-zumba, ... (palabras obtenidas
de textos en inglés del corpus de entrenamiento).

Basado en lo anterior, se realizaron pruebas para determinar como funcionaba la propuesta hecha de extrac-
cién de caracteristicas para la formacién de los grupos, para esto se implement6 el enfoque propuesto en [1],
y haciendo la modificacién de caracteristicas se obtuvo una mejoria en el promedio total del B3 F-score. En
las tablas (5.2) y (5.3) se muestra una comparativa entre la salida obtenida (para el corpus de entrenamiento
y el corpus de pruebas, respectivamente) con las caracteristicas originales y el enfoque propuesto.

Tabla 5.2: Comparacién de los resultados obtenidos con la extraccién de caracteristicas propuesta por Gémez-
Adorno et al. y el método propuesto (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Idioma | Género Goémez-Adorno et al. Propuesta
B3 F-score | B® Presicion | B® Recall | B> F-score | B> Presicion | B> Recall

Tnglés articulos 0.5288 0.6571 0.5018 0.5396 0.6493 0.5303
resenas 0.6304 0.6225 0.7029 0.6090 0.6030 0.6735
Holandés articulos 0.6011 0.7777 0.5085 0.6238 0.7625 0.5505
resenas 0.5463 0.5507 0.6247 0.5155 0.5061 0.6310
Grriego articulos 0.5910 0.6599 0.5888 0.5997 0.6167 0.6268
resenas 0.5480 0.5985 0.5426 0.5286 0.5593 0.5905
Promedio 0.5743 0.6444 0.5782 0.5694 0.6162 0.6004
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Tabla 5.3: Comparacion de los resultados obtenidos con la extraccién de caracteristicas propuesta por Gémez-
Adorno et al. y el método propuesto (corpus de pruebas PAN 2017). Las medidas utilizadas son las Beubed

Idioma | Género Goémez-Adorno et al. Propuesta
B? F-score | B> Presicion | B> Recall | B® F-score | B> Presicion | B> Recall

Tnglés articulos 0.6179 0.7080 0.6027 0.6106 0.6760 0.6327
resenas 0.5646 0.5885 0.6322 0.5763 0.5897 0.6543
Holandés articulos 0.6789 0.7042 0.6894 0.6833 0.7026 0.7057
resenas 0.4741 0.3973 0.7514 0.5481 0.5418 0.6170
Griego articulos 0.5436 0.6616 0.5348 0.5568 0.6229 0.5641
resenas 0.5599 0.5828 0.6138 0.5404 0.5048 0.6842
Promedio 0.5732 0.6071 0.6374 0.5859 0.6063 0.6430

Considerando los resultados (en el corpus de entrenamiento y el de pruebas) se decidié utilizar la modificacién
en la extraccion de caracteristicas para continuar con los experimentos posteriores.

5.4. Seleccion de Caracteristicas

Utilizando la extraccién de caracteristicas y preprocesamiento especificado en la seccién 5.3, las caracteristicas
fueron pesadas utilizando Log-entropy. Los métodos de seleccién de caracteristicas fueron probados usando el
siguiente enfoque: el algoritmo de agrupacién jerdrquica aglomerativa, con una funcién de promedio (average)
para determinar los grupos y similitud del coseno. El indice Calinski-Harabaz se utilizé para determinar el
nimero de grupos.

5.4.1. Filtros

Para la seleccion de caracteristicas se hicieron diversas pruebas para determinar el porcentaje que proporcio-
naba una mejor agrupacién, el B3 F-score es la medida utilizada para determinar la mejor agrupacién. Para
cada medida, TV y MAD, se hicieron pruebas variando el porcentaje de diferentes maneras: para todos los
problemas, por lenguaje, por género y por género y lenguaje. A continuacién, se presentan los resultados:

TV

Como se menciona en la seccién 2, en la subseccion 2.4.2; el TV es una medida que se utiliza para evaluar
las caracteristicas de tal forma que las caracteristicas quedan ordenadas en base a su relevancia; un umbral
(o porcentaje) es establecido para determinar las caracteristicas a conservar durante el filtrado.

La tabla (5.4) muestra los resultados de las variaciones de porcentaje de caracteristicas a conservar utilizando
como ordenamiento de caracteristicas el valor de TV. Como se puede observar, la seleccién de caracteristicas
por lenguaje y género tiene un mejor B3 F-score que el resto.

Baséndose en los resultados de la tabla (5.4) se obtuvieron los resultados en el corpus de pruebas del PAN
2017 senalados en la tabla (5.7).

Considerando los valores obtenidos con el filtro basado en el valor TV en la tablas (5.4) y (5.7), con respecto
a los valores del B3 F-score:

= corpus de entrenamiento: se obtuvo un valor de 0.5988 que supera en 0.0294 al valor obtenido sin
una SC (0.5694). Ademads supera en 0.0245 al valor del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: Se obtuvo un valor de 0.5851 que esta 0.0008 por debajo del obtenido sin una
SC (0.5859), pero esta 0.0119 por arriba del estado del arte (0.5732).
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Tabla 5.4: Comparacién de resultados, en base al valor del B® F-score, de las variaciones del porcentaje de
caracteristicas conservadas al ordenar por el valor TV (corpus de entrenamiento PAN 2017). El valor obtenido
de B3 F-score sin utilizar una SC es de 0.5694. T'V es el porcentaje seleccionado de caracteristicas ordenadas
por valor TV.

Caracteristicas TV | B3 F-score
Ninguna 90 0.5760
Lenguaje
inglés 100 0.5743
holandés 70 0.5895
griego 90 0.5840
0.5826
Género
articulos 100 0.5877
resenas 70 0.5805
0.5841
Lenguaje y género
inglés, articulos 30 0.5553
inglés, resenas 90 0.6182
holandés, articulos || 100 0.6238
holandés, resenas 70 0.6009
griego, articulos 90 0.6246
griego, resenas 60 0.5699
0.5988

Tabla 5.5: Resultados obtenidos al aplicar los valores de porcentaje de TV por lenguaje y género de la tabla
5.4 (corpus de pruebas PAN 2017). tv es el porcentaje seleccionado de caracteristicas ordenadas por valor
TV, y Orig. son lo valores del enfoque original de [1].

Lenguage, género Filtro TV Sin Filtro Orig
’ tv | B3 F-score | B® F-score | B3 F-score
inglés, articulos 30 0.5950 0.6106 0.6179
inglés, resenas 90 0.5772 0.5763 0.5646
holandés, articulos 100 0.6833 0.6833 0.6789
holandés, resenas 70 0.5608 0.5481 0.4741
griego, articulos 90 0.5376 0.5568 0.5436
griego, resenas 60 0.5565 0.5404 0.5599
Promedio 0.5851 0.5859 0.5732

MAD

Como se menciona en la seccién 2, en la subseccién 2.4.2, el MAD es una medida que se utiliza para evaluar
las caracteristicas de tal forma que, las caracteristicas quedan ordenadas en base a su relevancia; un umbral
(o porcentaje) es establecido para determinar las caracteristicas a conservar durante el filtrado.

La tabla (5.6) muestra los resultados de las variaciones de porcentaje de caracteristicas a conservar utilizando
el ordenamiento de caracteristicas el valor de MAD.

Considerando los valores obtenidos con el filtro basado en el valor MAD en la tablas (5.6) y (??), con respecto
a los valores del B3 F-score:
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= corpus de entrenamiento: se obtuvo un valor de 0.5974 que supera en 0.0280 al valor obtenido sin
una SC (0.5694). Ademas supera en 0.0231 al valor del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: Se obtuvo un valor de 0.5897 que esta 0.0038 por arriba del obtenido sin una
SC (0.5859), ademds esta 0.0165 por arriba del estado del arte (0.5732).

Tabla 5.6: Comparacién de resultados, en el valor de B® F-score, de la variaciones del porcentaje de carac-
terfsticas conservadas al ordenar por el valor MAD (corpus de entrenamiento PAN 2017). El valor obtenido de
B3 F-score sin utilizar una SC es de 0.5694. MAD es el porcentaje seleccionado de caracteristicas ordenadas

por valor MAD.

Caracteristicas MAD | B F-score
Ninguna 80 0.5787
Lenguaje
inglés 100 0.5743
holandés 80 0.5972
griego 80 0.5848
0.5854
Género
articulos 100 0.5877
resenas 80 0.5852
0.5856
Lenguaje y género
inglés, articulos 30 0.5627
inglés, resenas 90 0.6205
holandés, articulos 100 0.6238
holandés, resenas 50 0.6082
griego, articulos 80 0.5998
griego, resenas 80 0.5697
0.5974

Tabla 5.7: Resultados obtenidos al aplicar los valores de porcentaje de MAD por lenguaje y género de la
tabla 5.6 (corpus de pruebas PAN 2017). mad es el porcentaje seleccionado de caracteristicas ordenadas por

valor MAD, y Orig. son los valores del enfoque original de [1].

Lenguage, género Filtro MAD Sin Filtro Orig
’ mad | B3 F-score | B3 F-score | B3 F-score
inglés, articulos 30 0.5613 0.6106 0.6179
inglés, resenas 90 0.5906 0.5763 0.5646
holandés, articulos 100 0.6833 0.6833 0.6789
holandés, resenas 50 0.6007 0.5481 0.4741
griego, articulos 80 0.5453 0.5568 0.5436
griego, resenas 80 0.5571 0.5404 0.5599
Promedio 0.5897 0.5859 0.5732

5.4.2. BPSO

Los valores de entrada utilizados para el BPSO para la seleccion de caracteristicas son: ¢y = 2, ¢co = 2,
Wmaz = 0,9 y Wmin = 0,5; el tamano de la poblacién (ntmero de particulas) fue establecido a 15 con un
numero de generaciones (iteraciones) de 500. El algoritmo se ejecuté 5 veces en cada corpus (entrenamiento
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y pruebas). Los resultados obtenidos de estas ejecuciones se encuentras en el anexo (B).

Considerando los valores de las cinco pruebas del BPSO se tiene (con respecto a los valores del B3 F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5327 (con una desviacién estdndar de 0.006), un valor
de 0.0367 por debajo del obtenido sin una SC (0.5694) y de 0.0416 por debajo del estado del arte
(0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5734 (con una desviacién estdndar de 0.0054), un valor de 0.0125
por debajo del obtenido sin una SC (0.5859) y de 0.0002 por arriba del estado del arte (0.5732).

Debido a las caracteristicas exploratorias del algoritmo, este no genera un 6ptimo global de las caracteristicas
seleccionadas, por lo que se hicieron experimentos considerando las caracteristicas seleccionadas en todos los
experimentos del BPSO. La unién e interseccién de las caracteristicas, tanto para el corpus de pruebas como
para el de entrenamiento, fueron consideradas. Los resultados obtenidos de estas pueden observarse en el
anexo (C).

Considerando los valores resultantes de la interseccién y unién de caracteristicas de las pruebas del BPSO,
con respecto a los valores del B3 F-score, se tiene:

= corpus de entrenamiento:
e interseccién: se obtuvo un valor de 0.5199, 0.0495 por debajo del obtenido sin una SC (0.5694)
y de 0.5199 por debajo del estado del arte (0.5743).
e unién: se obtuvo un valor de 0.5113, 0.0581 por debajo del obtenido sin una SC (0.5694) y de
0.0630 por debajo del estado del arte (0.5743).
= corpus de pruebas:
e interseccién: se obtuvo un valor de 0.5293, 0.0566 por debajo del obtenido sin una SC (0.5859)
y de 0.0439 por debajo del estado del arte (0.5732).
e unién: se obtuvo un valor de 0.5184, 0.0675 por debajo del obtenido sin una SC (0.5859) y de
0.0548 por debajo del estado del arte (0.5732).

En comparacién con los resultados de la seleccién de caracteristicas con filtros, las caracteristicas resultantes
de la seleccién mediante BPSO resultaron tener una agrupacién con un B? F-score muy por debajo del
presentado sin una selecciéon de caracteristicas tanto para el entrenamiento como para las pruebas.

5.4.3. Correlacion

Utilizando el algoritmo propuesto por [34] se hicieron pruebas considerando variaciones del valor de entrada
a. Las variaciones que se consideraron cuyos resultados (por lenguaje-género) son mejores estan en el anexo
(D); del resultado de estas variaciones de «, con respecto a los valores del B3 F-score, se tiene:

= corpus de entrenamiento: se obtuvo un valor de 0.4941, 0.0753 por debajo del obtenido sin una SC
(0.5694) y de 0.0802 por debajo del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: se obtuvo un valor de 0.4820, 0.1039 por debajo del obtenido sin una SC (0.5859)
y de 0.0912 por debajo del estado del arte (0.5732).

De lo anterior se concluye que no existe un valor por categoria que mejore el resultado en cuanto al valor del
B3 F-score (0.5694 para el corpus de entrenamiento y 0.5859 en el corpus de pruebas).
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5.5. Reduccion de Caracteristicas

Utilizando la extraccién de caracteristicas y preprocesamiento especificado en la seccién 5.3, las caracteristi-
cas fueron pesadas utilizando Log-entropy. El método de reduccion de caracteristicas fue probado usando el
siguiente enfoque: el algoritmo de agrupacién jerarquica aglomerativa, con una funcién de promedio (average)
para determinar los grupos y similitud del coseno. El indice Calinski-Harabaz se utilizé para determinar el
nimero de grupos.

Para realizar la reduccién de caracteristicas mediante PCA primero se probé con las muestras disponibles
(14-20), posteriormente se hicieron copias de cada uno de los documentos de entrada. Para esto se utilizé la
representacién vectorial de cada documento. Por documento se tomaron las dimensiones en donde el valor es
diferente de cero y se aplicé una modificacién considerando un valor aleatorio entre 0.001 y 0.009, con una
probabilidad uniforme de modificaciéon de 0.45. Se obtuvieron 40 copias por cada documento. Posteriormen-
te se realiz6 la reduccién de dimensiones a 500 mediante PCA. Considerando que para hacer la expansiéon
de dimensiones se usaron valores aleatorios, cada una de las pruebas de expansién y PCA fue realizada 5 veces.

Cuatro diferentes perspectivas fueron consideradas para la reducciéon de caracteristicas: caracteristicas com-
pletas (sin reduccion), caracteristicas seleccionadas con el filtro TV, caracteristicas seleccionadas con el filtro
MAD y caracteristicas seleccionadas con el filtro basado en BPSO.

5.5.1. Caracteristicas completas

La representacién vectorial original (sin seleccién de caracteristicas) con un pesado Log-entropy fue conside-
rada para las primeras pruebas. Los resultados de las pruebas pueden verse en el anexo (E).

Considerando los valores de la reduccién con PCA de las caracteristicas sin seleccidn, se tiene (con respecto
a los valores del B* F-score):

= corpus de entrenamiento: se obtuvo un promedio de 0.5083, 0.0611 por debajo del obtenido sin
una SC (0.5694) y de 0.0660 por debajo del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: se obtuvo un promedio de 0.5254, 0.0605 por debajo del obtenido sin una SC
(0.5859) y de 0.0478 por debajo del estado del arte (0.5732).

Caracteristicas completas con expansion de muestras

La representacién vectorial original (sin seleccién de caracteristicas) con un pesado Log-entropy fue conside-
rada para hacer la expansién de muestras, obteniendo asi la nueva representacién vectorial de tamafio (n,
m), donde n es el nimero de documentos (n = n; * 40, donde n1 es el nimero de documentos y 40 es el
nimero de copias por documento) y m es el nimero original de dimensiones (sin seleccién). Los resultados
obtenidos al aplicar PCA sobre las muestras expandidas se pueden ver en el anexo (E).

Considerando los valores de las cinco pruebas del PCA co muestras extendidas para las caracteristicas sin
seleccién, se tiene (con respecto a los valores del B3 F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5866 (con una desviacién estdndar de 0.001), un valor de
0.0172 por arriba del obtenido sin una SC (0.5694) y de 0.0123 por arriba del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5670 (con una desviacién estdndar de 0.0006), un valor de 0.0189
por debajo del obtenido sin una SC (0.5859) y de 0.0062 por debajo del estado del arte (0.5732).
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5.5.2. Caracteristicas resultantes del filtro TV

La representacion vectorial resultantes del filtro TV con un pesado Log-entropy fue considerada para las
primeras pruebas. Los resultados pueden verse en el anexo (F).

Considerando los valores de la reduccién con PCA de las caracteristicas sin seleccidn, se tiene (con respecto
a los valores del B® F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5583, un valor de 0.0405 por debajo del obtenido sin una
reduccién (0.5988) y un valor de 0.0160 por debajo del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5503, un valor de 0.0348 por debajo del obtenido sin SC (0.5851)
y un valor de 0.0229 por debajo del estado del arte (0.5732).

Caracteristicas resultantes del filtro TV con expansién de muestras

En el anexo (F) se muestra el resultado de la aplicacién de PCA a las caracteristicas seleccionadas con TV
con la expansién de muestras.

Considerando los valores de las cinco pruebas del PCA como muestras extendidas para las caracteristicas con
seleccién TV, se tiene (con respecto a los valores del B3 F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5745 (con una desviacién estdndar de 0.0004), un valor de
0.0243 por debajo del obtenido sin una reduccién (filtro TV: 0.5988) y un valor de 0.0002 por arriba
del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5739 (con una desviacién esténdar de 0.0003), un valor de 0.0112
por debajo del obtenido sin una reduccién (filtro TV: 0.5851) y un valor de 0.0007 por arriba del estado
del arte (0.5732).

5.5.3. Caracteristicas resultantes del filtro MAD

La representacién vectorial resultantes del filtro MAD con un pesado Log-entropy fue considerada para las
primeras pruebas. En el anexo (G) se pueden observar los resultados.

Considerando los valores de la reduccién con PCA de las caracteristicas sin seleccién, se tiene (con respecto

a los valores del B3 F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5724, un valor de 0.0250 por debajo del obtenido sin una
reduccién (filiro MAD 0.5974) y un valor de 0.0019 por debajo del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5584, un valor de 0.0313 por debajo del obtenido sin una reduccién
(filtro MAD 0.5897) y un valor de 0.0148 por debajo del estado del arte (0.5732).
Caracteristicas resultantes del filtro MAD con expansién de muestras
La representacion vectorial resultante del filtro MAD con un pesado Log-entropy fue considerada para las
pruebas. El resultado puede observarse en el anexo (G).
Considerando los valores de las cinco pruebas del PCA como muestras extendidas para las caracteristicas con
seleccién MAD, se tiene (con respecto a los valores del B3 F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.5796 (con una desviacién estdndar de 0.0001), un valor
de 0.0178 por debajo del obtenido sin una reduccién (fillro MAD: 0.5974) y un valor de 0.0053 por
arriba del estado del arte (0.5743).

= corpus de pruebas: promedio de 0.5795 (con una desviacién estandar de 0.0001), un valor de 0.0102
por debajo del obtenido sin una reduccién (filtro MAD: 0.5897) y un valor de 0.0063 por arriba del
estado del arte (0.5732).
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5.5.4. Caracteristicas resultantes de la seleccién mediante el algoritmo BPSO

Considerando los resultados obtenidos de la unién y la interseccién de las ejecuciones del BPSO, se realizé
la expansién de muestras de la misma forma que para las caracteristicas completas.

Interseccion

Considerando los valores de las cinco pruebas del PCA como muestras extendidas para las caracteristicas
resultantes de la interseccién, se tiene (con respecto a los valores del B® F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.4577 (con una desviacién estdndar de 0.0039), un valor
de 0.0622 por abajo del obtenido sin una reduccién (seleccién BPSO -interseccién-: 0.5199).

= corpus de pruebas: promedio de 0.4603 (con una desviacién estdndar de 0.0056), un valor de 0.0690
por debajo del obtenido sin una reduccién (seleccién BPSO -interseccién-: 0.5293).

Unién
Considerando los valores de las cinco pruebas del PCA como muestras extendidas para las caracteristicas
resultantes de la unién, se tiene (con respecto a los valores del B* F-score):

= corpus de entrenamiento: promedio de 0.4594 (con una desviacién estandar de 0.0055), un valor
de 0.0519 por debajo del obtenido sin una reduccién (seleccién BPSO-unién-: 0.5113).

= corpus de pruebas: promedio de 0.4623 (con una desviacién estandar de 0.0081), un valor de 0.0561
por debajo del obtenido sin una reduccién (seleccién BPSO-unién-: 0.5184).

5.6. Agrupacién

Considerando las caracteristicas establecidas en 2.1 y utilizando el pesado Log-entropy, se consideraron cada
uno de los métodos de seleccién de caracteristicas establecidos en la seccién 4.2 y el método de reduccién de
caracteristicas especificado en 4.3 para determinar el algoritmo de agrupacién a utilizar.

Se realizaron pruebas para tres algoritmos de agrupacién: agrupacién jerarquica aglomerativa, agrupacién
k-means y agrupacién espectral; cada uno con cinco indices de validacién para determinar el nimero k de
grupos: indice Calinski-Harabaz, indice Davies-Bouldin, indice SD, indice S_Dbw e indice Silhouette. En las
tablas (5.8), (5.9) y (5.10) se hace una comparacién de los {ndices de validacién para la agrupacion jerdrquica
aglomerativa, k-means y espectral, respectivamente.
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Agrupacion jerarquica

Tabla 5.8: Comparacién de B® F-score resultantes de los diferentes indices de validacién para la agrupacién
jerdrquica, los valores estédn en funcién de la seleccién de caracteristicas (diferentes métodos) y reduccién de
caracteristicas (corpus de entrenamiento PAN 2017). SC' es el método utilizado para seleccién de caracteristi-
cas, PCA indica si se hizo una reduccién de caracteristicas (reduccién a 500 dimensiones), BPSO_U indica
la unién de la seleccion por BPSO, BPSO_I indica la interseccién de la seleccién por BPSO, Corr. indica la
seleccién por correlacién (a un valor de « de 0.9)

Indice de validacién (valor B3 F-score)

Corpus SC PCA | Calinski- Dav1e-s- sD S Dbw | Silhouette
Harabaz | Bouldin

S - No 0.5694 0.5019 0.5807 | 0.5078 0.5605
.é - Si 0.5864 0.5157 0.5899 | 0.5197 0.5777
= TV No 0.5988 0.5205 0.5786 0.5318 0.4987
S TV Si 0.5745 0.5703 0.5720 0.5625 0.5274
g MAD No 0.5974 0.5224 0.5767 0.5264 0.5083
é‘ MAD Si 0.5794 0.5725 0.5727 0.5690 0.5276
BPSO._1 No 0.5199 0.5198 0.5602 | 0.4908 0.5297
BPSO_U No 0.5113 0.5144 0.5354 | 0.4713 0.5057
Corr. No 0.4733 0.4755 0.4665 | 0.4887 0.4667
- No 0.5859 0.5152 0.5840 0.5175 0.5695
@ - Si 0.5660 0.5389 0.5896 | 0.5493 0.5645
2 TV No 0.5851 0.5188 0.5733 0.5207 0.5237
2 TV Si 0.5742 0.5757 0.5862 | 0.5702 0.5429
A MAD No 0.5897 0.5343 0.5817 0.5346 0.5282
MAD Si 0.5797 0.5747 0.5858 | 0.5754 0.5502
BPSO._1 No 0.5293 0.5243 0.5548 | 0.4939 0.5334
BPSO_U No 0.5184 0.5165 0.5530 | 0.4972 0.5165
Corr. No 0.4647 0.4832 0.4625 0.4788 0.4664
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Agrupamiento K-means

Tabla 5.9: Comparacién de B® F-score resultantes de los diferentes indices de validacién para la agrupacién
k-means, los valores estdn en funcién de la seleccién de caracteristicas (diferentes métodos) y reduccién de
caracteristicas (corpus de entrenamiento PAN 2017). SC' es el método utilizado para seleccién de caracteristi-
cas, PCA indica si se hizo una reduccién de caracteristicas (reduccién a 500 dimensiones), BPSO_U indica
la unién de la seleccion por BPSO, BPSO_I indica la interseccién de la seleccién por BPSO, Corr. indica la
seleccién por correlacién (a un valor de a de 0.9).

Indice de validacién (valor B3 F-score)

Corpus SC PCA | Calinski- Dav1e-s- sD S Dbw | Silhouette
Harabaz | Bouldin

I - No 0.5325 0.5431 0.5599 | 0.5577 0.5557
.g - Si 0.5375 0.5535 0.5566 | 0.5555 0.5553
= TV No 0.5574 0.5614 0.5596 | 0.5640 0.5274
S TV Si 0.5615 0.5611 0.5647 | 0.5719 0.5369
g MAD No 0.5701 0.5630 0.5667 | 0.5602 0.5326
é MAD Si 0.5700 0.5609 0.5573 | 0.5576 0.5462
BPSO._1 No 0.4738 0.5343 0.5410 | 0.5458 0.4901
BPSO_U No 0.4624 0.5339 0.5265 | 0.5312 0.4751
Corr. No 0.4517 0.4692 0.4599 | 0.4722 0.4535
- No 0.5248 0.5559 0.5541 0.5529 0.5543
@ - Si 0.5169 0.5526 0.5605 | 0.5576 0.5480
2 TV No 0.5560 0.5803 0.5832 | 0.5681 0.5471
2 TV Si 0.5672 0.5782 0.5750 | 0.5747 0.5452
A MAD No 0.5766 0.5732 0.5775 | 0.5799 0.5515
MAD Si 0.5755 0.5765 0.5814 | 0.5857 0.5521
BPSO._1 No 0.4742 0.5331 0.5359 | 0.5335 0.4810
BPSO_U No 0.4715 0.5342 0.5329 | 0.5298 0.4863
Corr. No 0.4505 0.4618 0.4501 | 0.4740 0.4423
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Agrupamiento espectral

Tabla 5.10: Comparacién de B3 F-score resultantes de los diferentes indices de validacién para la agrupacién
espectral, los valores estdan en funcién de la seleccién de caracteristicas (diferentes métodos) y reduccién de
caracteristicas (corpus de entrenamiento PAN 2017). SC' es el método utilizado para seleccién de caracteristi-
cas, PCA indica si se hizo una reduccién de caracteristicas (reduccién a 500 dimensiones), BPSO_U indica
la unién de la seleccion por BPSO, BPSO_I indica la interseccién de la seleccién por BPSO, Corr. indica la
seleccién por correlacién (a un valor de a de 0.9).

Indice de validacién (valor B3 F-score)

Corpus SC PCA | Calinski- Dav1e-s- sD S Dbw | Silhouette
Harabaz | Bouldin

I - No 0.5317 0.5259 0.5337 | 0.5186 0.5449
.g - Si 0.5324 0.5273 0.5331 0.5284 0.5486
= TV No 0.5488 0.5515 0.5518 | 0.5477 0.5162
S TV Si 0.5508 0.5508 0.5471 | 0.5567 0.5175
g MAD No 0.5680 0.5507 0.5521 0.5594 0.5396
é MAD Si 0.5687 0.5524 0.5542 | 0.5541 0.5396
BPSO._1 No 0.5297 0.5281 0.5402 | 0.5313 0.5200
BPSO_U No 0.5165 0.5271 0.5425 | 0.5330 0.5074
Corr. No 0.4591 0.4579 0.4508 | 0.4728 0.4538
- No 0.5270 0.5364 0.5457 | 0.5393 0.5594
% - Si 0.5269 0.5341 0.5488 | 0.5354 0.5625
2 TV No 0.5528 0.5496 0.5529 | 0.5512 0.5334
2 TV Si 0.5549 0.5534 0.5529 | 0.5513 0.5325
A MAD No 0.5563 0.5549 0.5538 | 0.5545 0.5525
MAD Si 0.5565 0.5571 0.5555 | 0.5576 0.5508
BPSO._1 No 0.5247 0.5229 0.5430 | 0.5360 0.5236
BPSO_U No 0.5296 0.5212 0.5444 | 0.5164 0.5215
Corr. No 0.4423 0.4553 0.4428 | 0.4707 0.4426
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5.6.1. Comparacion entre los enfoques

En la tabla (5.11) se muestra una comparativa de loa mejores enfoques con el estado del arte. Como se puede
observar existe una mejora en el promedio de B3 F-score

Tabla 5.11: Comparacién de los mejores resutados basados en el B3 F-score. Orig. es el enfoque original de
[1]; Modif. es el resultado obtenido con la caracteristicas extraidas en 4.1; Enfoque_1 utiliza las caracteristicas
seleccionadas en 4.1, una reduccion de carcteristicas mediante PCA, agrupamiento jerarquico aglomerativo
utilizando SD como medida de validacién de grupos; Enfoque_2 utiliza las caracteristicas seleccionadas en
4.1, hace una seleccién de caracteristicas con el filtro basado en MAD, agrupamiento jerarquico aglomerativo
utilizando Calinski-Harabaz como medida de validacién de grupos

Corpus Caracteristicas B’ F-score
Orig. | Modif. | Enfoque_1 | Enfoque_2

o inglés, articulos 0.5288 0.5396 0.5575 0.5627
i inglés, resenas 0.6304 | 0.6090 0.6469 0.6205
‘qé holandés, articulos | 0.6011 | 0.6238 0.592 0.6238
g holandés, resenas | 0.5463 | 0.5155 0.5753 0.6082
2 griego, articulos 0.5910 | 0.5997 0.6017 0.5998
b= griego, resenas 0.5480 0.5286 0.5659 0.5697
& Promedio 0.5743 | 0.5694 0.5899 0.5974
inglés, articulos 0.6179 | 0.6106 0.6223 0.5613

” inglés, resenas 0.5646 0.5763 0.6052 0.5906
_g holandés, articulos | 0.6789 | 0.6833 0.6436 0.6833
e holandés, resenas 0.4741 0.5481 0.5716 0.6007
Q:' griego, articulos 0.5436 | 0.5568 0.5502 0.5453
griego, resenas 0.5599 | 0.5404 0.5448 0.5571
Promedio 0.5732 | 0.5859 0.5896 0.5897

5.6.2. Distancia del coseno con pesos

Considerando los valores de la tabla 5.11, los mejores valores obtenidos son con la configuracién: seleccién
de caracteristicas utilizando MAD (sin reduccién de caracteristicas), agrupacién jerdrquica aglomerativa con
el indice Calinski-Harabaz como validador. Los valores obtenidos fueron 0.5974 para el corpus de pruebas y
0.5897 para el corpus de entrenamiento.

La distancia de coseno con pesos fue utilizada para hacer la agrupacién, obtenido valores que maximizan
el entrenamiento y posteriormente aplicindolos a las pruebas. Como se puede observar en la tabla (5.12),
los valores especificos de w aplicados por categoria mejoran el resultado con respecto a los obtenidos con la
distancia del coseno sin modificar:

= corpus de entrenamiento: Se obtuvo un valor de 0.6030, superior en 0.0056 con respecto al obtenido
con la distancia del coseno normal 0.5974 y superior en 0.0287 con respecto al reportado en el estado
del arte(0.5743).

= corpus de pruebas: Se obtuvo un valor de 0.5911, superior en 0.0014 con respecto al obtenido con
la distancia del coseno normal 0.5897 y superior en 0.0179 con respecto al reportado en el estado del
arte(0.5732).
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Tabla 5.12: Resultado de utilizar la distancia del coseno con pesos ., ¥ ¥, iguales. Se utiliza el mismo valor
de w por categoria en el entrenamiento y en las pruebas.

Caracteristicas Entrenamiento Pruebas
w | B3 F-score | w | B3 F-score

inglés, articulos 0 0.5716 0 0.5867
inglés, resenas 1 0.6205 1 0.5906
holandés, articulos | 0.1 0.6314 0.1 0.6620
holandés, resenas | 0.2 0.6093 0.2 0.5986
griego, articulos 0.2 0.6108 0.2 0.5455
griego, resenas 0.2 0.5742 0.2 0.5630
Promedio 0.6030 0.5911
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Se propuso una extracciéon de caracteristicas basada en el idioma para la extraccién de los tokens, asi como
la utilizaciéon de caracteres especiales como puntuacion. Se utilizé la concatenacién de diversos tipos de n-
gramas (de palabras, de caracteres y de caracteres tipados) a los cuales se les agrego un sufijo (especificando
su tipo y tamarflo) para asegurar que cada n-grama perteneciera a solo una categorfa. Se utilizé un pesado
log-entropy para las caracteristicas. Para la seleccién de caracteristicas se us6 un filtro basado en la medi-
da MAD considerando diferentes porcentajes, por idioma, de las caracteristicas a conservar. El algoritmo
utulizado para hacer la agrupacion fue el de agrupacion jerarquica aglomerativa, utilizando el enfoque de
promedio (average) para la unién de los grupos; la distancia del coseno con pesos propuesta fue utilizada
para calcular la distancia entre los documentos.

La estrategia propuesta para la tarea de atribucién de autoria representé una mejora al resolver el problema
de atribucién de autoria no supervisada para el corpora del PAN 2017. El tamaiio de los textos (con longitud
de entre 100 y 500 caracteres) no fue favorable para mejorar el valor maximo obtenido (0.6030 para el corpus
de entrenamiento y 0.5911 para el corpus de pruebas); sin embargo se logré superar el mejor enfoque del
PAN 2017 (0.5743 para el corpus de entrenamiento y 0.5732 para el corpus de pruebas).

La propuesta realizada de separar los tokens por tipos de n-gramas, la utilizacién de simbolos especiales
como tokens y la extraccién de tokens por idioma representaron el mayor aumento en cuanto al valor del B3
F-score para superar el estado del arte.

La seleccion de caracteristicas aportd a la agrupacién, ya que permitié mejorar los resultados comparados
con los que se tenfa de la extraccién. Cabe resaltar el valor de la reduccién de caracteristicas, ya que se
obtuvieron resultados bastante similares utilizando otro indice para la validacién de los grupos.

La similitud del coseno con pesos propuesta mejoré el resultado, tanto para el corpus de entrenamiento (de
0.5974 a 0.6030) como para el corpus de pruebas (de 0.5897 a 0.5911).

Trabajo a futuro
Como trabajo a futuro se plantea la idea de utilizar palabras embebidas como representacién de los textos,

asi como usar aprendizaje profundo para la seleccién de caracteristicas y agrupacion.

De igual forma se continuara la investigacién en cuanto a la distancia del coseno con pesos, puesto que existen
valores de w (cuando los valores de w son diferentes para x y para y) que mostraron mejor agrupacién (en
cuanto a B3 Fscore).
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Participacion en congresos y publicaciones

Como parte de este trabajo de investigacion se participo en la tarea de Cross-domain Authorship Attribution
del PAN 2018 [2] en donde nuestro sistema quedé dentro de los primeros 6 lugares, superando el baseline. Se
publicé el articulo ”CIC-GIL Approach to Cross-domain Authorship Attribution” [37] presentado el enfoque
tomado para resolver la tarea de atribucién de autoria. La primera pégina del articulo se muestra en la figura
(I.1) del anexo (I).

Se participé en el congreso internacional CLEF (Conference and Labs of the Evaluation Forum -Information
Access Evaluation meets Multilinguality, Multimodality, and Visualization-), en donde se presenté el poster
relacionado con el articulo [37]. Se colaboré para la realizacién del articulo ”Hierarchical Clustering Analysis:
The Best-Performing Approach at PAN 2017 Author Clustering Task” [39]. La primera pégina del articulo
se muestra en la figura (1.2) del anexo (I).

También se participé en la conferencia internacional MICAI (Mezxican International Conference on Artificial
Intelligence) con el articulo ”Enhancement of Performance of Document Clustering in the Authorship Iden-
tification Problem with a Weighted Cosine Similarity” [40]. La primera pagina del articulo se muestra en la
figura (I1.3) del anexo (I).

Ademés, se participé en la tarea Cross-domain Authorship Attribution del PAN 2019 [41], en donde nuestro
sistema quedo en el quinto lugar, quedando solo 4.8 porciento por debajo del primer lugar.
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Anexo A

Cdédigo fuente para el

pre-procesamiento y la extraccion de

caracteristicas (Python).

#!/usr/bin/env python

Author clustering system (feature extraction).

_—author__ = ’Carolina Martin del Campo Rodriguez’
__email__ = ’cm.del.cr@gmail.com’
__version__ = ’1.0°

import re
from string import punctuation

from nltk import word_tokenize, sent_tokenize

punctuation = punctuation + ”

a preprocesamiento
def pre_proc_text_es(text):
text = re.subn(r”\d”, 70”7,
re.sub(r”\t”, 7 7, re.sub(r” (\n|\r)+”

for ¢ in punctuation:
text = text.replace(c, * % %)
text = re.sub(r”?\s+”, 7 7, text)

return text

def pre_proc_-text_dig(text):
return re.subn(r”\d”, 707,
re.sub(r”\t”, 7 7, re.sub(r” (\n|\r)+’

def cleaning_text (text):
for ¢ in punctuation:
text = text.replace(c, > % %)
text = re.sub(’\s{2,}’, 7 7, text)

return text

)

"\n”, text)))[0]

”\n”, text)))[0]

#:¢ T))(,‘)lbél‘ de i);Llﬂbl';lé
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11 def bag_of_words(text, language):

42 wordlist = []

43

44 for token in word_tokenize(text, language):
45 wordlist . append (token.lower () + ”_bw”)
46

a7 return wordlist

48

49

o ## N—gramas de palabras

51 def words_n_grams(text, sizes, language):

52 gramslist = []

53

54 for ¢ in punctuation:

55 text = text.replace(c, > % > %c)

56 regex = re.compile(’[%s]’ %re.escape(punctuation))

58 for size in sizes:

59 for line in sent_tokenize (text, language):

60 line = regex.sub(’’, line)

61

62 for i in range(0, len(line.split()) — (size — 1)):
63 gramslist .append(’-’.join (

64 [t.lower () for t in line.split()[i:i 4+ size]])
65 + 7_wg.” + str(size))

66

67 return gramslist

68

70 ## N—gramas de caracteres

71 def untyped_character_n_grams(text, sizes):

72 untyped = []

73 text = pre_proc_-text_dig(text)

74

75 for size in sizes:

76 for paragraph in text.split(’\n’):

77 for i in range(0, len(paragraph) — (size — 1)):
78 untyped . append (

79 paragraph[i:i + size].lower() + ”_np.” 4 str(size))
80

81 return untyped

82

83 ;

84 ## N—gramas de caracteres tipados
s5 def typed_character_n_grams (text, sizes, language):

86 tokens = []

87 for size_grams in sizes:

88 tokens.extend (func_prefix (size_grams , text, language))
89 tokens.extend (func_sufix (size_grams , text, language))

90 tokens.extend
91 tokens.extend

func_space_prefix (size_grams , text))
func_space_sufix (size_grams , text))

PR

92 tokens.extend (func_whole_word (size_grams , text, language))
93 tokens.extend (func.mid_word (size_grams , text, language))
94 tokens.extend (func_multi_word (size_grams , text, language))
95 tokens.extend (func_-beg_punct (size_grams , text))

96 tokens.extend (func-mid_punct (size_grams , text, language))
o7 tokens.extend (func_end_punct (size_grams , text))

98

99 return tokens

100

101 #

102 # affix

103 #

104+ def func_prefix (size_grams, text, language):

105 tokens = []
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106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

120

156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169

170

text = re.sub(r”\s+”, ” 7, re.sub(r”\n”, ” 7, pre_proc_text_es(text)))

text = word_tokenize(text, language)

for i in range(len(text)):
if len(text[i]) > size_grams:

tokens.append (text [i][: size_grams| + ” _pf_” + str(size_grams))
return tokens
#
def func_sufix (size_grams, text, language):
tokens = []
text = re.sub(r”\s+”, ” 7, re.sub(r”\n”, ” 7, pre_proc_text_es(text)))
text = word_tokenize(text, language)
for i in range(len(text)):
if len(text[i]) > size_grams:
tokens .append (
text [1][—size_grams:] 4+ 7 _sf_” 4 str(size_grams))
return tokens
#
def func_space_prefix(size_grams, text):
tokens = []
paragraphs = pre_proc_text_dig(text).split(”\n”)
for paraph in paragraphs:
values = paraph.split(” 7)[1:]
for token in values:
if len(token) > size_grams — 2 and \
re.search (”[” + punctuation + ”]”,
token [:( size_grams — 1)]) is None:
tokens.append (”_.” + token [:(size_grams — 1)]
+ 7 _sp-” + str(size_grams))
return tokens
#
def func_space_sufix (size_grams , text):
tokens = []
paragraphs = pre_proc_text_dig(text).split (”\n”)
for paraph in paragraphs:
values = paraph.split (” 7)[:—1]
for token in values:
if len(token) > size_grams — 2 and \
re.search (”[” + punctuation + 7]”,
token[—(size_grams — 1):]) is None:
tokens.append (token[—(size_grams — 1):]
+ 7.7 4+ 7 _ss_” + str(size_grams))
return tokens
#
# word
#
def func_whole_word (size_grams, text, language):
tokens = []
text = re.sub(r”\s+”, ” 7, re.sub(r”\n”, ” 7, pre_proc_text_es(text)))
text = word_tokenize(text, language)

for word in text:
if len(word) = size_grams:
tokens.append (word + 7 _ww_

9

+ str(size_grams))
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return tokens

def func_.mid_word(size_grams , text, language):

tokens = []
text = re.sub(r”\s+”, ” 7, re.sub(r”\n”, ” 7, pre_proc_text_es(text)))
text = word_tokenize(text, language)

for word in text:
if len(word) >= size_grams + 2:
for j in range(l, len(word) — size_grams, 1):
tokens.append (
word[j: j + size_grams] + 7_mw

”

+ str(size_grams))

return tokens

def func_multi_word (size_grams , text, language):
tokens = []
words = re.sub(r”\s+", 7 7,
re.sub(r”\n”, ” 7, pre_proc_text_dig(text))).split(” ”)
for i in range(len(words) — 1):

if re.search(” (.*)[” 4+ punctuation + ”]+$”, words[i]) is None \
and re.search(” "[” + punctuation + 7]+ (.x)”,
words[i + 1]) is None:

j = len(words[i]) — (size_grams — 2) \
if len(words[i]) — (size_grams — 2) >= 0 else 0
m= 1+ ((len(words[i]) — (size_grams — 2)) * —1

if len(words[i]) — (size_grams — 2) < 0 else 0)
while True:
if j >= len(words[i]) or m > len(words[i + 1]):
break

if re.search(

”[” 4+ punctuation + 77,
words[i][j: len(words[i])]) is None and \
re.search(”[” + punctuation + 7]”,
words[i + 1][: m]) is None:
word = words[i][j: len(words[i])] + 7." \
+ words[i + 1][: m]

tokens.append (word 4+ 7 _lw_” + str(size_grams))
ja=1
m += 1

return tokens

7 # punct
s #
def func_beg_punct(size_-grams, text):
tokens = []
paragraphs = pre_proc_text_dig(text).split (”\n”)
for paraph in paragraphs:
for k in range(len(paraph) — (size_grams — 1)):
if paraph[k] in punctuation and \
re.search (”[” + punctuation + ”]”,
paraph[k + 1: k + size_grams]) is None:
tokens.append (
paraph [k: k + size_grams] + ”_bp_-” + str(size_grams))

return tokens

ef func_mid_punct(size_grams, text, language):
tokens = []
for token in cleaning_text (text).split():
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if token in punctuation:
tokens.append (token + ’'_mp.’ + str(size_grams))

text = re.subn(r”\d”, 707, text)[0]
values = word_tokenize (text, language)

for i in range(len(values)):
if re.search(”"[” + punctuation + ”]*(["” + punctuation +
”1)4+[” + punctuation + 7]+ ((["” + punctuation
+ 7])+[” + punctuation + 7 ]x)$”,
values[i]) is not None:

val = False
m= —1
for k in range(len(punctuation)):
m = values[i]. find (punctuation[k])
if m> 0 and m < len(values[i]) — 1:
val = True
break
if val:
k =m if size_grams — 2 > m else size_grams — 2
w = size_grams — m if size_grams — 2 > m else 2
while True:
word = values [i][(m — k): (m + w)]
w 4= 1
k—=1

tokens.append (word + ”_mp-” + str(size_grams))
if k<=0 or len(values[i][(m— k): (m+ w)]) \
= size_grams:
break

return tokens

s #
def func_end_punct (size_grams , text):
tokens = []
paragraphs = pre_proc_text_dig(text).split (”\n”)
for paraph in paragraphs:
for k in range(len(paraph) — (size_grams — 1)):
if paraph[k + (size_grams — 1)] in punctuation and \
re.search(”[” + punctuation + 7]”,
paraph [k: k + (size_grams — 1)]) is None:
tokens.append (paraph[k: k + size_grams]| + " _ep.”
+ str(size_grams))

return tokens
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Anexo B

Resultados de las ejecuciones de las
pruebas de la seleccién de
caracteristicas mediante BPSO
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Tabla B.1: Resultados obtenidos de las salidas de las ejecuciones del BPSO para la seleccién de caracteristicas por lenguaje y género (corpus de
entrenamiento PAN 2017). Carac es el ntimero promedio de caracteristicas seleccionadas.

Lenguage, género Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
Carac | B? F-score | Carac | B® F-score | Carac | B® F-score | Carac | B> F-score | Carac | B> F-score

inglés, articulos 2332.80 0.5405 2330.90 0.5229 2300.00 0.5065 2469.60 0.5151 2366.90 0.5413
inglés, resenas 2785.30 0.5389 2731.20 0.5305 2825.30 0.5509 2816.00 0.5153 2636.50 0.5306
holandés, articulos 2632.60 0.5548 2635.60 0.5665 2486.90 0.5194 2487.70 0.5422 2568.20 0.5635
holandés, resenas 5185.10 0.5030 5480.30 0.4707 5650.50 0.4771 5705.90 0.4486 5206.70 0.4755
griego, articulos 2601.20 0.5888 2512.50 0.5869 2525.50 0.6159 2452.40 0.5880 2591.20 0.5746
griego, resenas 2225.10 0.5172 2237.50 0.5259 2101.70 0.5225 2258.60 0.5232 2215.40 0.5236
Promedio 2960.35 0.5405 2988.00 0.5339 2981.65 0.5320 3031.70 0.5221 2930.82 0.5348

Tabla B.2: Resultados obtenidos de las salidas de las ejecuciones del BPSO para la seleccién de caracteristicas por lenguaje y género (corpus de
pruebas PAN 2017). Carac es el ntimero promedio de caracteristicas seleccionadas.

Lenguage, género Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
Carac | B® F-score | Carac | B® F-score | Carac | B® F-score | Carac | B® F-score | Carac | B® F-score

inglés, articulos 2365.90 0.5718 2331.90 0.6176 2358.30 0.5962 2361.00 0.5536 2355.90 0.6110
inglés, resenas 2412.00 0.5537 2458.60 0.5745 2405.70 0.5618 2459.90 0.5766 2341.40 0.5329
holandés, articulos 2846.90 0.5609 2793.00 0.5528 2751.10 0.5555 2836.30 0.5841 2754.90 0.5538
holandés, resenas 2816.20 0.5830 2836.10 0.6163 2772.90 0.5742 2834.30 0.5890 2882.90 0.5990
griego, articulos 2480.70 0.5720 2511.90 0.5868 2492.90 0.5854 2475.70 0.6229 2456.20 0.5952
griego, resenas 2507.50 0.5501 2479.30 0.5416 2535.90 0.5512 2369.10 0.5256 2249.30 0.5524
Promedio 2571.53 0.5652 2568.47 0.5816 2552.80 0.5707 2556.05 0.5753 2506.77 0.5740




Anexo C

Resultados de utilizar la
interseccion/unién de las
caracteristicas seleccionadas en las
ejecuciones del BPSO

Tabla C.1: Interseccion y unién de los resultados obtenidos de las salidas de las ejecuciones del BPSO para la
seleccién de caracteristicas por lenguaje y género (corpus de entrenamiento PAN 2017). Carac es el nimero
promedio de caracteristicas seleccionadas.

Interseccion Unién
Carac | B3 F-score | Carac | B3 F-score
inglés, articulos 2721.20 0.4792 1874.90 0.4683
inglés, resenas 3012.60 0.5505 2381.20 0.5221
holandés, articulos 2863.40 0.5540 2093.50 0.5495
holandés, resenas 6642.80 0.5359 4177.00 0.5481
griego, articulos 2852.30 0.4844 2038.00 0.5058
griego, resenas 2608.90 0.5152 1628.80 0.4741
Promedio 3450.20 0.5199 2365.57 0.5113

Lenguaje, género

Tabla C.2: Interseccién y unién de los resultados obtenidos de las salidas de las ejecuciones del BPSO para
la seleccién de caracteristicas por lenguaje y género (corpus de pruebas PAN 2017). Carac es el nimero
promedio de caracteristicas seleccionadas.

Lenauaie. aénero Intersecciéon Unioén
guaze; g Carac | B® F-score | Carac | B> F-score
inglés, articulos 2670.75 0.5721 1938.95 0.5370

inglés, resenas 2984.25 0.4860 2545.65 0.5156
holandés, articulos || 2736.00 0.5693 2019.95 0.5565
holandés, resenas 7110.55 0.5298 4379.45 0.4826

griego, articulos 2787.55 0.5421 1888.10 0.5131
griego, resenas 2514.10 0.4769 1414.65 0.5053
Promedio 3467.20 0.5293 2364.46 0.5184
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Anexo D

Resultados por categoria del mejor
resultado de la seleccion de
caracteristicas con el filtro-correlacion

Tabla D.1: Comparacién de resultados, en el valor de B2 F-score, de la variaciones de o como pardmetro del
algoritmo basado en correlacién para seleccién de caracteristicas (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Caracteristicas a | B3 F-score
Ninguna 0.9 0.4733
Lenguaje
inglés 0.1 0.4869
holandés 0.5 0.5011
griego 0.7 0.4646
0.4842
Género
articulos 0.5 0.4810
resenas 0.9 0.4865
0.4837

Lenguaje y género
inglés, articulos 0.1 0.4811
inglés, resenas 0.2 0.4983

holandés, articulos || 0.5 0.5451

holandés, resenas 0.9 0.4855
griego, articulos 0.6 0.4592
griego, resenas 0.7 0.4952

0.4941
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Tabla D.2: Comparacién de resultados, en el valor de B3 F-score, de la variaciones de o como pardmetro del
algoritmo basado en correlacién para selecciéon de caracteristicas (corpus de pruebas PAN 2017).

B3 F-score

Caracteristicas «a
Ninguna 0.4 0.4692
Lenguaje
inglés 0.8 0.4963
holandés 0.4 0.4487
griego 0.1 0.4856
0.4769
Género
articulos 0.4 0.5035
resenas 0.8 0.4508
0.4771
Lenguaje y género
inglés, articulos 0.8 0.5215
inglés, resenas 0.8 0.4712
holandés, articulos || 0.4 0.4854
holandés, resenas 0.8 0.4428
griego, articulos 0.1 0.5307
griego, resenas 0.1 0.4405
0.4820
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Anexo E

Tablas de resultados de la aplicacion
de PCA sobre el conjunto de muestras
originales

Tabla E.1: Resultado de aplicar PCA con las caracteristicas originales. Orig. es el nimero orignal de carac-
teristicas, Reduc. es el nimero reducido de caracteristicas obtenidas con el PCA

Lenguage, género Corpus de entrenamiento Corpus de pruebas
’ Orig. | Reduc. | B® F-score | Orig. | Reduc. | B> F-score

inglés, articulos 25979.90 20.00 0.5065 25442.65 20.00 0.5854
inglés, resenas 29748.10 19.40 0.5822 32131.70 20.00 0.5129
holandés, articulos || 26626.50 20.00 0.5639 25252.70 20.00 0.5683
holandés, resefias 47416.40 18.20 0.4269 52160.45 18.35 0.4364
griego, articulos 27171.90 20.00 0.4848 26192.70 19.90 0.5465
griego, resenas 22624.00 20.00 0.4857 21478.90 20.00 0.5028
Promedio 29927.80 19.60 0.5083 30443.18 19.71 0.5254

Tabla E.2: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas originales (corpus
de entrenamiento PAN 2017).

Lenguaje, género B F-score
’ Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.5853 0.5982 0.5853 0.5853 0.5853
inglés, resenas 0.6110 0.6090 0.6143 0.6090 0.6163
holandés, articulos 0.6206 0.6189 0.6189 0.6206 0.6206
holandés, resenas 0.5406 0.5406 0.5406 0.5406 0.5406
griego, articulos 0.6354 0.6354 0.6294 0.6354 0.6354
griego, resenas 0.5259 0.5262 0.5257 0.5211 0.5259
Promedio 0.5865 0.5880 0.5857 0.5853 0.5873
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Tabla E.3: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas originales (corpus
de pruebas PAN 2017).

Lenguaje, género B F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.6554 0.6554 0.6618 0.6480 0.6554
inglés, resenas 0.5730 0.5743 0.5719 0.5749 0.5721
holandés, articulos 0.6228 0.6187 0.6215 0.6187 0.6225
holandés, resenas 0.4954 0.4954 0.4885 0.4954 0.4885
griego, articulos 0.5288 0.5261 0.5289 0.5288 0.5274
griego, resenas 0.5320 0.5328 0.5320 0.5328 0.5320
Promedio 0.5679 0.5671 0.5674 0.5664 0.5663
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Anexo F

Tablas de resultados de la aplicacion
de PCA sobre las caracteristicas
seleccionadas con TV

Tabla F.1: Resultado de aplicar PCA con las caracteristicas resultantes del filtro TV. Orig. es el ntimero
original de caracteristicas, Reduc. es el nimero reducido de caracteristicas obtenidas con el PCA

Lenguage, género Corpus de entrenamiento Corpus de pruebas
’ Orig. | Reduc. | B® F-score Orig. | Reduc. | B® F-score

inglés, articulos 25979.90 20.00 0.5686 25442.65 20.00 0.5895
inglés, resenas 29748.10 19.40 0.6276 32131.70 20.00 0.5575
holandés, articulos || 26626.50 20.00 0.5639 25252.70 20.00 0.5683
holandés, resenas 47416.40 18.20 0.5178 52160.45 18.35 0.5345
griego, articulos 27171.90 20.00 0.5345 26192.70 19.90 0.5218
griego, resenas 22624.00 20.00 0.5375 21478.90 20.00 0.5303
Promedio 29927.80 19.60 0.5583 30443.18 19.71 0.5503

Tabla F.2: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas resultantes del
filtro TV (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.5637 0.5637 0.5637 0.5637 0.5637
inglés, resenas 0.5942 0.5942 0.5891 0.5942 0.5942
holandés, articulos 0.6206 0.6206 0.6206 0.6206 0.6206
holandés, resenas 0.5519 0.5519 0.5500 0.5519 0.5500
griego, articulos 0.5733 0.5733 0.5733 0.5733 0.5733
griego, resenas 0.5453 0.5453 0.5453 0.5453 0.5453
Promedio 0.5748 0.5748 0.5737 0.5748 0.5745
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Tabla F.3: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas resultantes del
filtro TV (corpus de pruebas PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.5713 0.5713 0.5713 0.5713 0.5713
inglés, resenas 0.5916 0.5927 0.5927 0.5927 0.5927
holandés, articulos 0.6187 0.6187 0.6215 0.6179 0.6215
holandés, resenas 0.5498 0.5498 0.5495 0.5498 0.5498
griego, articulos 0.5567 0.5567 0.5567 0.5567 0.5567
griego, resenas 0.5532 0.5532 0.5532 0.5532 0.5532
Promedio 0.5736 0.5737 0.5742 0.5736 0.5742
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Anexo G

Tablas de resultados de la aplicacion
de PCA sobre las caracteristicas
seleccionadas con MAD

Tabla G.1: Resultado de aplicar PCA con las caracteristicas resultantes del filtro MAD. Orig. es el ntimero
original de caracteristicas, Reduc. es el nimero reducido de caracteristicas obtenidas con el PCA

Lenguage, género Corpus de entrenamiento Corpus de pruebas
’ Orig. | Reduc. | B® F-score Orig. | Reduc. | B® F-score

inglés, articulos 25979.90 20.00 0.5599 25442.65 20.00 0.5611
inglés, resenas 29748.10 19.40 0.6376 32131.70 20.00 0.5817
holandés, articulos || 26626.50 20.00 0.5639 25252.70 20.00 0.5683
holandés, resenas 47416.40 18.20 0.5784 52160.45 18.35 0.5882
griego, articulos 27171.90 20.00 0.5591 26192.70 19.90 0.5130
griego, resenas 22624.00 20.00 0.5357 21478.90 20.00 0.5385
Promedio 29927.80 19.60 0.5724 30443.18 19.71 0.5584

Tabla G.2: Resultado de aplicar PCA sobre la expansion de muestras de las caracteristicas resultantes del
filtro MAD (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
’ Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.5530 0.5530 0.5530 0.5530 0.5530
inglés, resenas 0.5759 0.5759 0.5759 0.5759 0.5759
holandés, articulos 0.6206 0.6189 0.6206 0.6206 0.6189
holandés, resenas 0.6128 0.6128 0.6128 0.6128 0.6128
griego, articulos 0.5479 0.5479 0.5479 0.5479 0.5479
griego, resenas 0.5678 0.5678 0.5678 0.5678 0.5678
Promedio 0.5797 0.5794 0.5797 0.5797 0.5794
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Tabla G.3: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas resultantes del
filtro MAD (corpus de pruebas PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.5645 0.5645 0.5645 0.5645 0.5645
inglés, resenas 0.5769 0.5769 0.5769 0.5769 0.5769
holandés, articulos 0.6181 0.6181 0.6200 0.6200 0.6203
holandés, resenas 0.6189 0.6189 0.6189 0.6189 0.6189
griego, articulos 0.5458 0.5458 0.5458 0.5458 0.5458
griego, resenas 0.5519 0.5519 0.5516 0.5504 0.5519
Promedio 0.5794 0.5794 0.5796 0.5794 0.5797
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Anexo H

Tablas de resultados de la aplicacion
de PCA sobre las caracteristicas
seleccionadas con BPSO
(interseccion /union)

Tabla H.1: Resultado de aplicar PCA sobre la expansion de muestras de las caracteristicas resultantes de la
seleccién mediante BPSO -Interseccién- (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.4397 0.4653 0.4496 0.4496 0.4549
inglés, resenas 0.4829 0.4547 0.4736 0.4736 0.4774
holandés, articulos 0.4400 0.4574 0.4575 0.4575 0.4326
holandés, resenas 0.4866 0.4769 0.4519 0.4519 0.4890
griego, articulos 0.4420 0.4262 0.4528 0.4528 0.4741
griego, resenas 0.4459 0.4567 0.4468 0.4468 0.4642
Promedio 0.4562 0.4562 0.4554 0.4554 0.4654

Tabla H.2: Resultado de aplicar PCA sobre la expansiéon de muestras de las caracteristicas resultantes de la
seleccién mediante BPSO -Interseccién- (corpus de pruebas PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.4547 0.4602 0.4497 0.4544 0.4535
inglés, resenas 0.4524 0.4784 0.4706 0.4726 0.4820
holandés, articulos 0.4562 0.4553 0.4423 0.4535 0.4403
holandés, resenas 0.4965 0.4916 0.4750 0.4830 0.4549
griego, articulos 0.4491 0.4759 0.4345 0.4394 0.4590
griego, resenas 0.4591 0.4596 0.4476 0.4520 0.4566
Promedio 0.4613 0.4702 0.4533 0.4592 0.4577
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Tabla H.3: Resultado de aplicar PCA sobre la expansién de muestras de las caracteristicas resultantes de la
seleccién mediante BPSO -Unién- (corpus de entrenamiento PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.4662 0.4578 0.4577 0.4520 0.4552
inglés, resenas 0.4657 0.4656 0.4637 0.4671 0.4659
holandés, articulos 0.4487 0.4463 0.4518 0.4404 0.4442
holandés, resenas 0.5041 0.4821 0.4663 0.4844 0.4737
griego, articulos 0.4512 0.4443 0.4146 0.4522 0.4593
griego, resenas 0.4647 0.4601 0.4463 0.4556 0.4738
Promedio 0.4668 0.4594 0.4501 0.4586 0.4620

Tabla H.4: Resultado de aplicar PCA sobre la expansiéon de muestras de las caracteristicas resultantes de la
seleccién mediante BPSO -Unién- (corpus de pruebas PAN 2017).

Lenguaje, género B° F-score
Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5

inglés, articulos 0.4583 0.4576 0.4516 0.4577 0.4731
inglés, resenas 0.4709 0.4572 0.4807 0.4748 0.4810
holandés, articulos 0.4576 0.4521 0.4413 0.4426 0.4570
holandés, resenas 0.4799 0.4436 0.4902 0.4792 0.4964
griego, articulos 0.4379 0.4557 0.4496 0.4406 0.4820
griego, resenas 0.4537 0.4522 0.4597 0.4599 0.4746
Promedio 0.4598 0.4531 0.4622 0.4591 0.4773
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Figura I.1: Articulo ”"CIC-GIL Approach to Cross-domain Authorship Attribution”

CIC-GIL Approach to Cross-domain Authorship
Attribution
Notebook for PAN at CLEF 2018
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Abstract We present the CIC-GIL approach to the cross-domain authorship at-
tribution task at PAN 2018. This year’s evaluation lab focuses on the closed-set
attribution task applied to a Fanfiction corpus in five languages: English, French,
Italian, Polish, and Spanish. We followed a traditional machine learning approach
and selected different feature sets depending on the language. We evaluated doc-
ument features such as typed and untyped character n-grams, word n-grams, and
function word n-grams. Our final system uses the log-entropy weighting scheme
and SVM as classifier.

1 Introduction

The authorship attribution (AA) task consists in identifying the author of a given doc-
ument among a list of candidates. There are several subtasks within the authorship
attribution field such as author identification [4], author obfuscation [11] and author
profiling [12]. The AA methods are used for many practical applications like electronic
commerce, forensics, and humanities research [2,5]. The Authorship Attribution task
is viewed as a multi-class, single-label classification problem, i.e. an automatic method
has to assign a single class label (the author) to the unknown authorship documents.

Character n-grams are considered among the best feature representation for author-
ship attribution problems [16]. In [14], the authors introduced a categorization of char-
acter n-grams and showed that some categories have better performance than others
in an AA task. Furthermore, several studies indicate that the combination of different
types of n-grams introduces useful information to the classification algorithm, provid-
ing a robust model [13].

This paper describes our approach to the cross-domain authorship attribution task at
PAN 2018 [4,17]. We examined different document features (typed and untyped charac-
ter n-grams, word n-grams, and function word n-grams), weighting schemes (tf-idf and
log-entropy), and machine learning algorithms (support vector machines, multinomial
naive Bayes, and multi-layer perceptron).
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Figura 1.2: Articulo ”Hierarchical Clustering Analysis: The Best-Performing Approach at PAN 2017 Author
Clustering Task”
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Hierarchical Clustering Analysis:
The Best-Performing Approach at PAN
2017 Author Clustering Task

Helena Gémez-Adorno2(®) | Carolina Martin-del-Campo-Rodriguez?,

Grigori Sidorov?, Yuridiana Aleman®, Darnes Vilarifio®, and David Pinto?

! Engeneering Institute (IT), Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM),
Mexico City, Mexico
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2 TInstituto Politécnico Nacional (IPN), Center for Computing Research (CIC),
Mexico City, Mexico
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Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP), Puebla, Mexico
yuridiana.aleman@gmail.com, dvilarinoayala@gmail.com, dpinto@cs.buap.mx

Abstract. The author clustering problem consists in grouping docu-
ments written by the same author so that each group corresponds to a
different author. We described our approach to the author clustering task
at PAN 2017, which resulted in the best-performing system at the afore-
mentioned task. Our method performs a hierarchical clustering analysis
using document features such as typed and untyped character n-grams,
word n-grams, and stylometric features. We experimented with two fea-
ture representation methods, log-entropy model, and TF-IDF, while tun-
ing minimum frequency threshold values to reduce the feature dimension-
ality. We identified the optimal number of different clusters (authors)
dynamically for each collection using the Caliniski Harabasz score. The
implementation of our system is available open source (https://github.
com/helenpy /clusterPAN2017).

Keywords: Author clustering + Hierarchical clustering
Authorship-link ranking

1 Introduction

Authorship Attribution consists in identifying the author of a given document in
a collection. There are several subtasks within the Authorship Attribution field
such as author verification [18], author clustering [15], and plagiarism detec-
tion [16]. This paper focuses on the author clustering task, which is defined as
follows: given a document collection, the task is to group documents written by
the same author so that each group corresponds to a different author. Applica-
tions of this problem include automatic text processing in repositories (Web),
retrieval of documents written by the same author, among others.

© Springer Nature Switzerland AG 2018
P. Bellot et al. (Eds.): CLEF 2018, LNCS 11018, pp. 216-223, 2018.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-98932-7_20
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Figura 1.3: Articulo ”Enhancement of Performance of Document Clustering in the Authorship Identification
Problem with a Weighted Cosine Similarity”
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and Ildar Batyrshin

Instituto Politécnico Nacional (IPN), Centro de Investigacién en Computacién (CIC),
Mexico City, Mexico
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Abstract. Distance and similarity measures are essential to solve many
pattern recognition problems such as classification, information retrieval
and clustering, where the use of a specific distance could led to a better
performance than others. A weighted cosine distance is proposed consid-
ering a variation in the weights of exclusive attributes of the input vec-
tors. An agglomerative hierarchical clustering of documents was used for
the comparison between the traditional cosine similarity and the one pro-
posed in this paper. This modified measure has outcome in an improve-
ment in the formation of clusters.

1 Introduction

A similarity measure is a real-valued function that quantifies the similarity
between two objects, representing the inverse of the distance between such ele-
ments.

There are many distance/similarity measures encountered in different fields.
In ecology Forbes proposed in [1] a coefficient for clustering ecological related
species. In biology Jaccard applied in [2] a measure of similarity to compare the
distribution of flora in different areas. In chemistry different similarity measures
were applied in [3] and [4] for searching in chemical databases. Overview and
general methods of construction of similarity measures are considered in [5].

In linguistics, Sahu et al. proposed a modified cosine distance to cluster docu-
ments using Mahout with Hadoop [6]; for the task of grouping in the problem of
authorship identification Gémez-Adorno et al. [7] used a hierarchical clustering
analysis based on an average linkage algorithm, to join the clusters a cosine simi-
larity was used; Garcia-Mondeja et al. evaluated different similarity functions to
perform clustering based on a threshold [8]; in [9] Kocher et al. used the measure
SPATIUM (Latin word that means distance) to determine the clusters based on
rules.

© Springer Nature Switzerland AG 2018
I. Batyrshin et al. (Eds.): MICAT 2018, LNAT 11289, pp. 49-56, 2018.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-04497-8_4
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