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RESUMEN

La Estilometria es el analisis por el cual se puede determinar la autoria de un texto, que
incluye el estudio de rasgos propios que utiliza un escritor al redactar documentos.

En este trabajo de investigacion e integracion se presenta un programa con la capacidad
de extraer diversos rasgos caracteristicos de escritura, los mismos que son comparados
contra otro tipo de redaccion con la finalidad de obtener un porcentaje de similitud
entre estilos diferentes de composicidn manejados por uno o varios autores especificos.
Esto se ha logrado mediante incorporacidn de varios parametros que son considerados
relevantes en el momento de realizar un analisis, los que incluyen a observaciones
estadisticas sobre componentes léxicos, sintacticos, semadanticos y estructurales
aplicados al espafiol.

Palabras clave: estilometria, redaccion, autoria, estadistica, porcentaje de similitud,
léxica, semantica, sintaxis, estructura.



ABSTRACT

Stylometry is the analysis by which authorship of a written text can be determined,
analyzing special features that are unconsciously placed by a writer in his publications.
In this integrative and research paper an application with the ability to extract various
features of writing is presented. These features are compared against another profile,
composed by features, in order to obtain a similarity percentage between two styles of
composition that may be from the same or different authors.

This has been achieved by incorporating several selected features that are considered
relevant in order to perform an stylometric analysis, which include statistical
observations about the pattern presented in the document, without setting aside the fact
that it is applied to the Spanish language.

Key words: Stylometry, writing, author, statistics, percent similarity, lexical, semantic,
syntax, structure.
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INTRODUCCION

Estilometria. A pesar de que esta palabra no se encuentra definida de forma oficial en el
diccionario de la Real Academia Espafiola de la lengua, el lector podra identificar de
forma rapida que se trata de una caracterizacion matematica sobre el estilo, debido a la
etimologia de la palabra. En términos generales el término “estilo” se refiere al conjunto
de rasgos peculiares que dan caracteristicas a una persona u obra y le confiere una
personalidad propia y reconocible.

Por lo que, en esta investigacion se define el término “estilometria” que esta
estrechamente vinculado al manejo del lenguaje, con las caracteristicas que presenta un
estilo de redaccion, el mismo que se atribuye como una expresion lingiiistica Unica de
una persona.

Diferentes investigadores han sostenido la propuesta de que un estilo propio y Unico de
expresion del ser humano proviene desde tiempos antiguos en los cuales famosos
cientificos, entre ellos matematicos, fisicos y filésofos han establecido distintos
parametros segun los cuales se podria inferir la identificacién de una persona. Por
ejemplo se puede considerar el criterio de Thomas Corwin Mendehall, fisico y
meteordlogo de origen norteamericano quién propuso la existencia de una curva
caracteristica de composicidn que es determinada por la frecuencia en el uso de
palabras que poseen diferentes longitudes [9][12]. Manifestacién que efectivamente
resulté ser verdadera puesto que investigaciones que se desarrollaron posteriores a esta
época aplicaban a la longitud de una palabra como una métrica importante para el
analisis en los estilos de redaccidn.

La estilometria siempre es aplicada con un propdsito concreto, que de forma universal

persigue identificar un patrén o curva caracteristica de escritura relacionada a la forma
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de expresion de un escritor. En otras palabras, la estilometria busca generar un perfil de
escritura por medio de métodos computacionales, el mismo que debe provenir de la
recoleccion de datos, que incluyen el recuerdo de preferencias e informacion
recolectada a partir de interacciones previas [3]. Cabe aclarar que en este contexto, el
verbo recordar es empleado como un sinénimo de almacenamiento de los datos
extraidos, para poder utilizarlo en el futuro ya sea para reinterpretar informacion o
emplearla para realizar comparaciones. En la estilometria se enfrenta un problema del
tipo de clasificacion supervisada, puesto que a partir de un conjunto de datos provistos
que estan pre-clasificados, intentamos categorizar nuevos datos dentro de los conjuntos

preexistentes, caso semejante al filtrado de informacion [8].
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OBJETIVOS

Objetivo General

Implementar una herramienta informatica, en el lenguaje de programacién C/C++, la

misma que permita identificar el autor de un e-mail basado en sus patrones de escritura.

Objetivos Especificos

* Implementacién de algoritmos preexistentes dedicados a la identificacion de
autorias de textos digitales.

* Realizacién de cuadros comparativos entre los algoritmos preexistentes de
mayor precision.

* Proposicion de un nuevo algoritmo que funcione de forma efectiva para textos en

espafiol, tomando en cuenta las estructuras esenciales del idioma.
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JUSTIFICACION

El presente trabajo se manifiesta como una investigaciéon académica con la cual se busca
otorgar un aporte positivo al desarrollo de herramientas informaticas para la deteccion
de la criminalidad digital. La herramienta y sus métodos de funcionamiento en conjunto
con las métricas del analisis textual, permitiran la identificacion de la autoria de un texto
con lo cudl se puede desenmascarar a un cyber-criminal que intent6 ocultarse en el
anonimato o en la suplantacion de identidad, vulnerabilidad que estd presente en el

internet.
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ANTECEDENTES

La identidad en el internet siempre ha sido uno de los mayores retos que enfrenta la
informatica, razén por la cual se han ido desarrollando varias técnicas para validar y
llevar el control de los usuarios que utilizan aplicaciones con diversas funcionalidades.
Para resolver estos retos, se debe reconocer la tendencia de que personas que
desarrollan preferencias en cuanto a sus costumbres, en este caso en patrones de
redaccion.

Con este antecedente, el presente trabajo busca identificar dichas tendencias de
redaccién para emplearlas en el analisis de textos y finalmente relacionarlas a una

persona que seria identificada como el autor de dicho texto.
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TRABAJO RELACIONADO

Con la estilometria, o estudio cuantitativo del estilo de escritura de un autor, en este
trabajo se busca trabajar sobre la extraccidon de un patron de escritura Unico a partir de
textos preliminares con los que se cuenta de forma anticipada antes de realizar un
analisis comparativo y estadistico de un nuevo texto.

Una vez que se identifica el patréon unico, es sencillo realizar el reconocimiento y
atribucion de la autoria para un nuevo texto, puesto que simplemente se debe realizar
una comparacion con los parametros que se seleccionan segun el lenguaje en el que se
aplica el analisis. Formalmente hablando, la identificacion de autorias es el trabajo que
se realiza para determinar el autor de una porciéon de un documento o publicacién [19].
En el trabajo desarrollado, como se vera en la seccion de resultados, la atribucién de
autoria queda abierta para ser interpretada por el usuario de la herramienta quien
podra ver el resultado final en términos de porcentajes de similitud.

Ademas, en esta investigacion el analisis se basara en las reglas basicas del lenguaje
espafiol, asi como en la infraccion de las mismas. Ademas se contara con otras
propiedades que se veran a lo largo del trabajo cuando se explique el analisis
ortografico, 1éxico, estructural y sintactico de los textos que se proveen de antemano.
Por el momento es importante conocer que los parametros de analisis caen en distintas
categorias y que cada uno es evaluado con cuentas globales y unicas de todos los textos
alimentados al sistema.

Cabe recalcar que la estilometria puede también identificar caracteristicas sobre la
educacion de la persona puesto que revela el uso de palabras, signos de puntuacion,
contenido y finalmente define un estilo propio. Una distincién importante que no se

debe dejar pasar es el concepto entre la identificacibon de una autoria y una
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caracterizaciébn de una autoria para un texto establecido, segin se indica en la
publicacion [1] titulada Applying Autorship Analysis to Extremist-Group Forum Messages:

* Identificacion de autoria: Se refiere a la atribucion de una autoria (a una pieza no
identificada) que se otorga basandose en las similitudes estilisticas entre obras
identificadas previamente como pertenecientes al autor y la pieza no identificada.
Por lo que es un problema de clasificacidn.

* (aracterizacion de autoria: Intenta formular un perfil de autor para hacer
inferencias sobre el género, el nivel de educacion y la formacion cultural basado
en el estilo presente en la escritura.

La identificacion de autorias para textos busca contribuir a la gran pregunta que surge
ante la gran incognita que representa el descubrimiento del autor de un documento, asi
como sus antecedentes demograficos y también su posible relaciéon con documentos
publicados anteriormente [12].

Es necesario tomar en cuenta que en la actualidad algunos métodos de comunicacion
han evolucionado, facilitado el acceso a la tecnologia; Ofreciendo una simplicidad
absoluta para el anonimato, lo que abre la posibilidad al envio de mensajes escritos de
origen anonimo, que muchas veces llevan consigo intenciones abusivas hacia el
destinatario, tales como: Cyber bullying, spam, hoaxes, entre otros [1][13].

La aplicacion de las técnicas utilizadas para la estilometria o analisis que sean
semejantes no estan vinculadas especificamente a un area; sino que varias areas son
invocadas [7], que incluyen: criminalistica, comercio digital, educacion, entre otros. En
concordancia también se emplea la estilometria “...en derecho civil para identificacion
de propiedad intelectual en caso de controversias; en derecho penal para la

identificacion de los autores de notas, cartas de pago y cartas de acoso; y para la mineria
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de datos en el contenido de correos electrénicos en el campo de la seguridad informatica
para identificar un autor.” [12]. Finalmente, es sencillo demostrar que la aplicacién de la
estilometria es muy importante en tiempos actuales, debido a las facilidades que otorga
la tecnologia para esconder los verdaderos autores de documentos que pueden ir desde
potenciales burlas hasta amenazas terroristas verdaderas y que pueden identificarse
mediante las herramientas disefiadas para este fin.

La estilometria es un tema que ha ganado relevancia en la época actual debido a los
factores expuestos anteriormente, razén por la cual varios investigadores han dedicado
su tiempo para extraer los mejores indicadores. Dichos indicadores caen dentro de
varias categorias que incluyen a la aplicacion de métodos léxicos, sintacticos,
semanticos, asi como al estudio de caracteres y de contenido relacionado a temas
especificos. Cada uno forma parte de un analisis dirigido, con sus componentes como se

indica a continuacion.

Categorias de rasgos

Criantadoa Sintactico Semantico Orientadoa

Lexico caracteres contenido

Figura 1. Categorizaciéon de métodos estilo-métricos

Los métodos léxicos se basan en el conteo de palabras y su distribucion a lo largo del
texto. Mientras que los métodos sintacticos se vinculan directamente a la frecuencia que
tiene una palabra especifica dentro del texto. Adicionalmente, los métodos semanticos
se concentran en el vocabulario empleado y seleccidn de palabras en la redaccion [10].
Las categorias orientadas a caracteres definen una variedad de datos cuantificables a

nivel caracter, incluyendo el conteo de caracteres alfabéticos, conteo de digitos, conteos
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de signos de puntuacidon vy frecuencia de las letras. Esta categoria comprende a la
palabra como una sencilla secuencia de caracteres [23] [25].

Y la dltima categoria son los rasgos orientados al contenido que son una coleccion de
palabras clave y frases de un determinado tema. Se ha demostrado que los rasgos de
esta categoria son importantes caracteristicas discriminantes en los mensajes
electronicos [5][25].

Debido a que los resultados de las investigaciones de [25] han demostrado que la
combinacion entre informacién semantica, 1éxica y sintactica mejoraron la exactitud de
clasificacion, entonces en este trabajo se integran aquellas categorias en conjunto a las

indicadas en la figura anterior.

En las secciones siguientes de este trabajo de investigacion se demostrara la
proposicion, integracion y modo de empleo de una herramienta disefiada para la
comparacion de documentos informaticos, con la finalidad de extraer un porcentaje de

similitud entre sus patrones y tendencias de escritura.
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SISTEMA PROPUESTO

De acuerdo con los objetivos sefialados en esta investigacion de caracter integrativo se
propone un sistema en el cual se consideran bastantes categorias para la aplicacién de la
estilometria en documentos informaticos, por medio de una herramienta que permita
extraer la informacion relacionada. Por lo que se propone un programa de consola, que
es escrito en un sistema UNIX, con el lenguaje de programacion C/C++. Para lograr el
objetivo se utiliza el compilador: g++, (emitido por Free Software Foundation), que fue
configurado en el ambiente de desarrollo NetBeans 7.4. En este caso la seleccidn sucedio
debido a la infraestructura que brinda para la organizacién de diferentes tipos de
archivos y la preferencia del desarrollador.

Como complemento de la herramienta, también se empled6 la técnica de Shell Scripting
en Unix con /bin-bash, para colocar cadenas de instrucciones previamente escrititas y
manejar con sencillez los datos y generar graficos sobre las estadisticas obtenidas.

EL sistema que se propone incluye algunas de las técnicas usadas dentro de la rama del
aprendizaje de maquinas, que se emplean constantemente en la actualidad para
entrenar un modelo de comportamiento. El esquema para la aplicacion que se ha

propuesto, se indica en la siguiente figura:
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Textos previos de autor A

Y - |
5 Pattern

Recognition Tool '

L TN TN ™

Texto de prueba AN
Autor B

e

Porcentaje de £
similtud £
P

Juunnnn

Figura 2. Arquitectura de la aplicacién

Como se puede verificar, la aplicacidon requiere de cinco documentos distintos de un
mismo autor (Autor A) y de un documento de un autor diferente(Autor B), los que son
analizados por la herramienta para extraer datos relevantes, compararlos y generar un
resultado porcentual en términos de la similitud hallada. El resultado indicado se
presenta en conjunto con distintos archivos que guardan la informacién extraida para
ser utilizada en los elementos graficos que consisten en histogramas con barras de error

generados por la desviacidn estandar de los datos.

| /hi
B #!/bin/bash —oi Graficos Estadisticos
0=l = GNUplot

Figura 3. Funcionalidad complementaria para la herramienta

Para cumplir con el funcionamiento completo de “Pattern Recognition Tool” se
emplearon tres clases (objetos de datos empleados en la informatica) [6] que cumplen
diferentes roles en la actividad del programa, lo que incluye el ingreso, procesamiento

de datos y generacion de resultados tanto en archivos de planos de texto con extension
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.txt asi como de graficos.eps. Por medio de los graficos, se busca facilitar la comprension

sobre el comportamiento de los datos al usuario de la aplicacion. Dichos componentes

visuales fueron desarrolladas con la utilidad portable GnuPlot 5.0 (An intercative

plotting program), que tiene sus bases de funcionamiento por medio de la linea de

comandos en varios sistemas operativos que incluyen Linux, MS Windows, 0SX, y otras

plataformas. La utilidad fue seleccionada debido a que se consideré su origen de

distribucién libre.

Desarrollo de la herramienta

Las funciones de cada una de las clases son las indicadas a continuacion:

FileHandler

Esta es la clase encargada de administrar los archivos y alimentarlos al programa
cada vez que realiza una inspeccion de un conjunto de textos. Ademas de esto, es
la encargada de interactuar con el usuario para conocer con certeza si desea
realizar un estudio completo de parametros o si Unicamente desea tomar en

cuenta ciertos aspectos al criterio del que emplea la herramienta.

TextParser

Esta es la clase que realiza la inspeccion de cada uno de los textos almacenados
para este fin. La clase intenta dividir el analisis desde la estructura mas grande
hasta la mas pequefia que en este caso estan representadas por: todo el
documento, cada uno de los parrafos que componen el documento, asi mismo
cada oracidn que es una estructura mas basica del lenguaje. De igual manera cada
palabra es analizada con respecto a su composicion dada por los caracteres que

se emplean para formarla.
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Ademas de esto, la clase esta encargada de buscar coincidencias con expresiones
comunes que se utilizan en el lenguaje formal y coloquial del lenguaje que se
habla en una zona especifica. En el presente estudio se emplea el lenguaje

espafiol, con sus variantes para Latinoamérica.

* (Calculator
Finalmente, los calculos estadisticos son realizados por esta clase que
implementa varios métodos que obtienen el total de similitud entre el contenido
de documentos escritos por dos diferentes autores, basandose en una agrupacion
de parametros particulares. Dependiendo de la categoria se realiza el calculo ya
sea utilizando una media aritmética comuin o por medio de una media aritmética
ponderada (Explicacion mas detallada en seccion “utilizacion de la media

ponderada”).

Los resultados son guardados dentro de la misma carpeta donde se encuentran los
archivos de texto, en este caso el programa incluye n archivos de estadisticas, por medio
de los cuales se puede colocar en forma grafica los resultados.

Los archivos del programa deben tener una carpeta llamada files, en donde se colocan
los cinco textos de un autor conocido bajo el nombre de: default2.txt hasta defaulté6.txt.

El archivo perteneciente al autor desconocido (Autor B), es decir, aquel contra el que se
comparan los parametros de analisis, debe ser colocado dentro de un documento
titulado default1.txt.

Puesto que la herramienta fue compuesta con la utilidad de Gnuplot 5.0, entonces se ha
afiadido la carpeta denominada shells, la misma que contiene un conjunto de comandos

que se ejecutan para generar los resultados visuales de forma automatica.
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Seleccion de parametros

Los parametros que fueron seleccionados pueden ser clasificados en varios grupos,

segun lo que busca determinar sobre el autor:
* Analisis de la 1éxica empleada.
En este analisis se busca determinar de que forma el autor de un texto utiliza un
determinado conjunto de palabras dentro de su composicidn escrita.
* Analisis de sintaxis que tiende a ser utilizada.
En este caso se enfoca un conjunto de posibles combinaciones que el autor emplea al
momento de redactar un texto digital, por lo que se consideran aspectos como
oraciones en una parrafo, palabras en una oracidn y letras en una palabra. Asi mismo
se aplica este analisis sobre la distribuciéon de los signos de puntuaciéon y su
frecuencia.
* Analisis de distribucidn de letras.
Para esta parte del analisis, se extrae el total de cada una de las letras del abecedario
que han sido empleadas, puesto que se ha demostrado que un autor posee
preferencia por las palabras con las que se siente comodo empleando, debido a
experiencias previas. Este analisis sirve para determinar también la frecuencia con la
que se emplean letras mayusculas en relacidn a letras mintsculas en el momento en
que se comparan textos. No se debe olvidar que también se incluye a las vocales
minudsculas o mayusculas que llevan acentuacion, representada por medio de la tilde.
» Utilizacién de numeros descritos en palabras contra signos numéricos.
Nuevamente aqui se determina otra tendencia relacionada con el comportamiento
que expresa un autor, en el instante que debe utilizar un nimero o dejar una

referencia en el contenido de un mensaje electrénico.
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* Analisis sobre presencia y ausencia de palabras de saludo y despedida.

En esta parte se puede determinar la formalidad con la que se expresa el autor y los
sentimientos que posee hacia la persona o institucion a la que se dirige. Se debe
tomar en cuenta que el autor generalmente posee expresiones que se utilizan en el
medio en el que se desarrollan sus actividades de la vida cotidianas, puesto que el
mismo le dictara reglas distintas sobre la forma en que una expresion es aprobada o

desaprobada por el medio.

Utilizacion de los métodos de estimacion

Una de las principales diferencias que compone la investigacion desarrollada y en la que
se hace hincapié a lo largo del trabajo es que no se emplean los métodos de aprendizaje
de maquinas para generar un modelo predictivo o de clasificaciéon basado en conjuntos
de parametros selectos. La exclusion se realiza puesto que clasificadores tal como los
clasificadores bayesianos se apoyan en la admisién de un supuesto, a menudo
defectuoso, que cada una de las caracteristicas son igual de importantes e
independientes [14]. Este es el caso que se presenta en la estilometria porque existen
datos que en realidad son muy dependientes de otros, por los que no se puede asumir de
ninguna manera este supuesto. En la investigacion se presenta un acercamiento a través
de la ponderacion de la media aritmética que permite que una caracteristica tenga un
peso definido, dependiendo de la importancia que tiene dicho parametro. En este caso se
otorga un peso considerable Unicamente a los parametros que han presentado la
existencia de similitud porque como fue discutido antes, el emparejamiento de la
inexistencia de un rasgo comun, no es un indicador que otorgue garantia alguna de

similitud como ocurre en el caso contrario. Es por esta razdn que se aplica la



26

ponderacion como se indica en la siguiente seccion, ademas de otros métodos que
analizan las distancias relativas que se mantienen con respecto a un vector.

Con el fin de ilustrar lo que sucede en el momento que se reemplaza el método
convencional de la media aritmética por la media aritmética ponderada se supone el

siguiente caso:

Tabla 1. Parametros del caso demostrativo

ID Parametro Valores Valores
Obtenidos Obtenidos
para Autor A para Autor B
1 30 29
2 0 0
3 10 5
4 4 3
5 2 1

Tomando en cuenta cinco caracteristicas unicas de los textos de un autor A y
considerando la semejanza por medio de una regla de proporcién, conceptualizada con
la diferencia del valor absoluto entre los valores obtenidos por los autores, como se

visualiza en la tabla 2, el resultado sin ponderar que es equivalente al 74.33%.
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Tabla 2. Demostracion de funcionamiento de media aritmética

Valor Determinado. Regla de
ID Parametro
(Autor A) Proporcion [%/n]
1 30 19.34%
2 0 20%
3 10 10%
4 4 15%
5 2 10%
TOTAL 46 > RP =74.34%

Como se visualiza en la tabla 2, todos los parametros son tomados con el mismo peso

matematico que es dictado por la ecuacion:
1
—* 100%

siendo el valorde n =5
lo que resulta en un porcentaje equitativo del 20%.
Asi mismo se demuestra la suposicion en la cual la inexistencia de un parametro
compartido entre ambos textos es tomada en cuenta como una similitud completa, por
lo que en la regla de proporcion calculada, se estima directamente el 100% de similitud
hallada. Posteriormente la similitud se traduce al 20% del total global, atribuciéon que
debe ser corregida con el fin de optimizar los resultados del analisis estilométrico

aplicado a los textos.
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Tabla 3. Demostracién de funcionamiento de media ponderada

Media Ponderada
Regla de
ID Parametro Peso Atribuido paralaregla de
Proporcion
Proporcion
1 0.6521 96.67% 63.04%
2 0 0% 0%
3 0.2174 50% 10.86%
4 0.0870 75% 6.52%
5 0.0435 50% 2.17%
TOTAL 1 Z RPP = 82.6%

El peso atribuido esta dado por:

definiendo a p; como el valor numérico obtenido para un parametro.

n—
Zi:po bi

La regla de proporcion es la misma que en el caso anterior, pero esta vez un parametro

es ignorado si no existe la similitud comun entre los autores y el porcentaje ignorado es

redistribuido entre los parametros restantes.

Una vez que se obtiene este valor, éste es multiplicado por el porcentaje de similitud

hallado en la regla de proporcidn, lo que brinda el porcentaje de similitud basado tanto

en la semejanza o acercamiento al parametro promediado como en la importancia del

elemento en cuestion.

A diferencia del caso anterior, en el trabajo de investigacion se utiliza una forma

diferente para obtener el porcentaje de similitud final, en el cual el significado que tiene
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cada uno de los parametros es independiente y no equitativo. Esta suposicién busca

maximizar la similitud entre los contenidos de los documentos analizados.

Arquitectura de la aplicacién y funcionamiento interno

En esta seccidn se atiende la arquitectura de la aplicacion presentada y utilizada por el
autor para realizar las pruebas estilométricas empleadas en la siguiente seccidn.

De forma general se demuestran cada uno de los procesos que se realizan de forma
global, que incluyen a las fases de alimentacion de archivos, al analisis global de rasgos
caracteristicos predefinidos en la herramienta, a la escritura de los resultados en
archivos de texto plano, al analisis comparativo realizado por medio de una media
aritmética ponderada y finalmente, a la extraccion de los resultados a partir de los

analisis realizados en las etapas anteriores.

Alimentacion de archivos

Al inicio del programa interviene el manejador de archivos, que se encarga de
preguntar al usuario cuantos son los textos a analizar. A partir de este nimero que es
ingresado por el usuario se generan referencias a vectores de datos que contienen
vectores del tipo decimal. En este punto también se asigna a cada uno de los archivos un
numero de identificacion para mantener a lo largo del programa un claro entendimiento
de lo que sucede con sus datos una vez que son extraidos.

Teniendo conocimiento del nimero de textos, el hilo principal del programa ingresa en
un lazo de control repetitivo del tipo for. Mas adelante se explica lo que sucede con el

mismo.



30

Analisis general de parametros

Una vez que han sido realizadas las referencias de los vectores que se utilizaran
memoria, se procede a transferir el contenido de los archivos de texto plano. Aqui es
utilizada una nueva clase, denominada “Reader” puesto que cumple las funciones de un
scanner que verifica varios parametros de escritura.

Para realizar el proceso la clase encargada de analizar los archivos genera vectores con
caracteres especificos y expresiones o formas de composicion que han sido previamente
comprobadas con respecto a su relevancia en el uso del lenguaje expresado de forma
escrita.

Posteriormente se llenan con datos los vectores que fueron inicialmente referenciados,

con las estadisticas obtenidas al examinar los contenidos del archivo de texto.

Escritura de resultados

Dentro del lazo de control for la clase lectora de los archivos genera nombres especificos
para cada uno de los parametros, los mismos que son escritos en archivo de salida
compuesto por el nombre del archivo que se analizé con una parte extra concatenada, la
que indica el tipo de analisis que cumple.

El archivo escrito se compone de un encabezado que indica a que se refiere cada uno de
los identificadores tomados para describir un rasgo particular y el contenido que
simplemente es el identificador seguido del nimero de veces que se encontré una
coincidencia importante entre el archivo y los parametros cargados de forma previa.

Los nombres que son anexados al archivo original, generan diferentes archivos, los

mismos que en el directorio se veran de la siguiente forma:
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default _1.txtplot_minus.txt
default _1.txtplot.txt

default 1.txtplot numbers.txt
default_1.txtplot_averages.txt

default_1.txtplot_tildes.txt

default _1.txtplot_greeting.txt
default 1.txtplot _totales.txt
default 1.txtplot _mayus.txt

Figura 4. Archivos de almacenamiento para los datos obtenidos

Por medio de estos archivos se procede a realizar las graficas combinando técnicas de
comunicacion entre la consola y la utilidad de Gnuplot. Para ello se emplean métodos de
awk, lenguaje desarrollado para el procesamiento de datos basado en textos y grep

(utilidad de consola de comandos por la existe en sistemas basados en UNIX).

Analisis comparativo por medio de la media ponderada

En este punto, en el que ya han sido extraidos los indices de repeticion en los vectores
de cada uno de los archivos de los autores, se procede al analisis porcentual de
similitudes.

Los contenidos de cada uno de los vectores de los archivos de texto deben ser
comparados, por lo que se transfieren a una clase especializada en la comparacion de
caracteristicas similares.

Un aspecto esencial de la investigacion es que la ausencia compartida de un rasgo entre
dos autores no es un indicativo de similitud, puesto que la presencia de rasgos similares
no tiene la misma relevancia que la ausencia del mismo. Es por esta razon que se tuvo
que implementar, en la clase que realiza el analisis, un calculo por medio de la media

ponderada (Explicacién detallada en seccidn sobre el desarrollo de la herramienta).
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Extraccidn de porcentajes de similitud

Ahora que los vectores de cada uno de los autores han sido comparados, se obtiene la
sumatoria total de cada uno de los vectores, los mismos que incrementan su similitud
mientras sea menor la diferencia numérica entre las veces que se repite un rasgo,
entonces mayor es el indice de coincidencia. Dichas coincidencias que fueron
consideradas previamente con respecto a la media ponderada son ahora porcentajes de
similitud individuales. Como se puede ver en la seccion de resultados, se presentan los
porcentajes de similitud con respecto a cada una de las categorias indicadas. Para
extraer el resultado final, el programa ha sido indicado que debe sumar todas las

categorias y obtener el resultado realizando un promedio global.
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ESTIMACION DE SIMILITUD

Tomando como punto de partida los valores que son obtenidos para cada uno de los
pardmetros analizados en el proceso estilo-métrico, en primer lugar se determina almacenarlos
en una estructura de datos tipo vector. El vector es definido con el enfoque que es otorgado
por la matematica y la programacion, estructuras conceptualmente equivalentes.

Por lo que se define el vector:

ty

que contiene los pardmetros de un texto;, para el autor A.
Con los valores de t; € R".
Esto compone la matriz T
T=(1 T, . T, Ts)
A partir de estos vectores se extrae el promedio para cada fila o registro del vector, en este

caso con n = 5 textos para obtener el vector promedio del autor A.

a,
a
A=
aTL
Es decir, para cada entrada a; se tiene:
n
1
a; = E ti
i=1

A diferencia del vector 4, el vector de valores vinculados al texto redactado por el autor B,

simplemente contiene los pardmetros de dicho texto.
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Con la existencia de los vectores A y B, ahora se establece la relacion de distancia entre

ambos vectores que es dada por la ecuacion:

di = Li

SR

n
i=1
en la cual el valor de L; esta dado por:

la; — byl
Li = ai
0 ,SL la; — b;| = a;

,Sila;— byl <aq

resultando en el vector de distancias D

El proceso de estimacion de similitud entre los vectores, se basard en el vector resultante de
distancias, con diferentes consideraciones segin el concepto que se aplique. En la
investigacion se presentan cuatro métodos principales que incluyen a distancias definidas por
equivalencias porcentuales no ponderadas o ponderadas y también las distancias definidas de
forma estricta por la matematica como son las distancias de Minkowski y Chebyshev. Cada

método se explica en su totalidad en las subsecciones siguientes.
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Distancia con regla de proporcion simple

El primer acercamiento al concepto de similitud entre los dos vectores se basa
exclusivamente en la aplicacion de la regla de proporcion, por lo que estrictamente no se
refiere a la distancia como indica su definicidbn matematica. Para obtener un porcentaje

de similitud se realizan los calculos de la siguiente forma:

A partir de la obtencion de distancias se recuerda el vector D:
d,
D =
dn

Se estima la distancia inversa representado la cercania al vector original

1_d1
R 1_d2
C =

1-d,

Como se visualiza en la tabla #, todos los parametros son tomados con el mismo peso

matematico que es dictado por la ecuacion:

(%) * 100

B (%) .*"100

() 100

Realizando el producto entre cada una de las entradas de los vectores c y E, se halla el vector

de similitudes S , Se obtiene S= C*E

C1 *€q
Cy * €y

L
Il

Cn * €n



36

Finalmente la sumatoria de todas las entradas del vector S representara el porcentaje de

similitud existente entre los vectores A y B en cuestion.

n
Similitud porcentual = Z S

i=1

Distancia con regla de proporcion ponderada

Otro acercamiento que sigue la conceptualizacion de distancia para hallar similitudes
entre los dos vectores es la media ponderada aplicada sobre la regla de proporcion

incluyendo el vector de distancias que existen entre ambos.

Recordando el vector C que representa la cercania al vector original

1_d1
R 1_d2
C =

1-d,

A cada punto se le asigna un peso dado por la importancia que tiene el parametro, lo que

define el siguiente conjunto vectorial:

Wi
w>
W =
Wn
en el mismo que w; es:
W = Di
l an p
i=o0 P

con p representando al valor acumulado promedio especificamente de un solo

parametro dentro de las entradas del vector analizado.
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Con estos valores en hallados, esta vez se busca el valor de la media ponderada que esta
vez mantendra una distribuciéon no equitativa entre los parametros analizados en el
sistema, estableciendo:

Yo G Xw;

n
i=1 Wi

X =

Dicha férmula de forma expandida se simplifica a:

CiWy + oWy + cwz + -+ cpw,,

X =
W1+W2+W3+"'+Wn

Nétese que siempre se toma la suposicién matematica que ¢;, w; = 0.

De la naturaleza de esta férmula surge un sistema mediante el cual se pudo controlar la
relevancia de la existencia o no existencia de una misma caracteristica dentro de textos
que provienen de diferentes autores. Ademas queda expresado de forma matematica
que cuando el peso w cumple la condicién en que
w; =0

entonces el producto dado entre los elementos es:

Xiw; = 0
con una influencia de peso 0 por lo que se puede decir que la relevancia del parametro
es anulada tanto en el numerador, asi como en el denominador.
Aqui radica la importancia del método empleado que permite descartar aquellos
elementos que no demostraron tener similitud entre si.

Finalmente se obtiene la similitud de la siguiente forma:

n
Similitud porcentual = z X;

i=1
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Con estas consideraciones la métrica emplea el concepto de distancia con respecto a los
puntos que definen un vector, con la finalidad de permitir un acercamiento mas
significante cuando los valores de un mismo parametro son semejantes o cercanos a
aquel establecido como referencia. En este caso particular, la herramienta considera
como referencia al vector promedio extraido a partir de diferentes textos redactados por

un mismo autor A.

Distancia Minkowski

Otra métrica que se puede emplear para calcular la similitud entre dos vectores, en este caso
los vectores resultantes del estudio de un promedio para el Autor A y el resultado de totales
de un Autor B, es buscar la similitud entre ambos aplicando el concepto de distancia. Con el
fin de generalizar los célculos y estimaciones de similitud por medio de las distancias, se
aplica la distancia de Minkowski, métrica representativa de la generalizacion de las distancias
Euclidianas o Manhattan. Adicionalmente, esta distancia tiene la caracteristica de ser una

métrica normalizada en el espacio vectorial.

La distancia de Minkowski de orden p para dos vectores posee la siguiente definicion

matematica:

1/p

n
Dl = byl
i=1

De igual forma, por definicion de la desigualdad de Minkowski, el valor de p es métrico

siempre que sea mayor o igual a uno.

Vp = 1= Valor Métrico

Por lo tanto, los valores para p < 1 no son aplicables para ser utilizados con la definicion

presentada sobre distancia.
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Distancia Chebyshev

De forma analoga a la distancia de Minkowski, se analiza el caso particular en donde el valor

de la distancia esta definido por:

1
n P
lim Zlai — bilp
p—0o
i=1

Con esta consideracion, la métrica resultante es conocida como la distancia de Chebyshev,
que al ser establecida como el limite cuando el valor de p — ©0 los valores menores al valor

maximo son considerados como insignificantes por lo que la expresion anterior se transforma

en la siguiente ecuacion de forma reducida:
DChebyshev (A; B) = max(di)
recordando que:
d; = |a; — byl
Por lo que la métrica representa unicamente a la distancia mayor en magnitud que existe entre

un par de coordenadas semejantes, excluyendo distancias menores que se encuentran en

coordenadas diferentes a la tomada en cuenta.
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RESULTADOS

Los resultados que se presentan en esta seccion han sido obtenidos después de haber
realizado una serie de pruebas con documentos digitales de varias categorias, que
incluyeron emails, resuimenes académicos y redacciéon libre de 35 distintos autores.
Dado que los autores no conocian la finalidad del experimento, se asume que no hicieron
ninguna consideracion especial en el momento de la redaccion de los contenidos de los
documentos electronicos. Con esta consideracion se evidencia que los estilos lingiiisticos

de escritura no han sido modificados.

Pruebas

Las pruebas que se muestran a continuacidn se basaron en textos reales que fueron
escritos por diferentes autores, los mismos que establecian comunicacién dentro del
ambito académico relacionado a trabajos, notas, examenes, deberes, puntos de vista,
resimenes, entre otros. Para conseguir un acercamiento con mayor exactitud en la
obtencion de los porcentajes de similitud, se ingresaron cinco texto de un mismo autor,
que fueron utilizados para extraer el patron de escritura y posteriormente compararlo
con un documento informatico ajeno, es decir redactado por otra persona. Para
comprender los que sucede con las estadisticas los resultados se presentan en dos
grupos de analisis, en los que los graficos iniciales muestran coincidencias sobre un
mismo parametro, con su barra de error y posteriormente los resultados de la prueba de
similitud con dos puntajes: High Score Value y Low Score Value. Siendo High Score Value
la métrica que toma en cuenta la division entre la sumatoria de todos los resultados para

el numero de elementos; y, Low Score Value que inicamente toma en cuenta el resultado
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de un grupo de parametros cuando ha la semejanza es diferente a cero, aplicando la

misma division mencionada con anterioridad.

n —

o~ X

High Value Score = @
n u—

Low Value Score = %

donde: m = # de promedios # 0yn = # de promedios
Notese que puesto a que m < n, entonces se cumple la condicién:

Low Value Score < High Value Score

Tomando en cuenta ambos puntajes se busca maximizar la informacién entregada al
usuario en relaciéon a la similitud de los textos, con el fin de realizar una conclusién

sobre la autoria del texto, que sea la mas aproximada a la realidad.

Analisis de textos

Para la prueba se disefi6 al sistema con la capacidad de extraer datos de la estilometria a
partir de cinco texto previos que se conocian que fueron redactados por un mismo autor
(Autor A) de forma natural. Es decir, desconocian que sus textos iban a ser analizados
por el programa para posteriormente poder identificarlos mediante pruebas
comparando textos propios o ajenos al autor. En las siguientes imagenes se identifica al
autor de varios textos como “Known Author” (Autor A), y el autor con un solo texto
sobre el cual se extrae la similitud, como “Unknown Author” (Autor B).

Debido a que se conocia que los multiples textos pertenecian a un solo autor se pudo
calcular también el error de la medicién, dado por la siguiente expresion matematica:

Sea la muestra M representada por el conjunto:

M = {m,my,,ms, .., m,}
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Entonces la desviacion estandar esta dado por:

(X —my)?

desvEst =
n

siendo n el namero total de muestras.
Se debe saber que ahora la media es calculada sobre las medias ponderadas
individuales, obtenidas con anterioridad:
n
> i=1Xi
X = ——
n

También conocido como la desviacion estandar que en este caso ha sido empleada para

facilitar la lectura y comprension de los datos por medio de una inspeccién visual

sencilla.

Analisis de textos pertenecientes a autores distintos

El primer analisis que se realizd, consiste en una inspeccion simple sobre los caracteres
seleccionados por los autores en su lenguaje expresado de forma escrita, con la finalidad
de identificar sus preferencias que incluyen los signos de puntuacién, signos de
agrupacion, caracteres matematicos y caracteres no comunes.

A continuacion se pueden apreciar los resultados, en las figuras 5 ala 15:

7 1
Unknown Author s Unknown Author s
Known Author 0.9 Known Author o
6
0.8
w 5 . 07
Q Q
'g E 0.6
H H
o o
o O 0.5
A -
L )
A -
+© £ 0.4
Q [
o Q
Q Q
[ Mo 0.3
0.2
0.1
PSC EEO EEC EQO EQC 0 GPO GPC GCO GCC GBO GBC
Parameters Parameters
Figura 5. Signos comunes y nimero de Figura 6. Signos de agrupaciéon y nimero de

incidencias, para textos de autores diferentes. incidencias, para textos de autores diferentes.
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Figura 7. Signos matematicos y nimero de
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Unknown Author s
Known Author i

oDs OHO
Parameters

Figura 8. Signos no comunes y numero de
incidencias, para textos de autores diferentes.

OBS OAA ONS ONP ovD ous

A continuacion la aplicacion del sistema disefiado toma en cuenta los atributos

relacionados a caracteres lingiiisticos, esto es la utilizacion de tildes tanto en letras

mayusculas como minusculas y la tendencia que tiene el autor para expresar los

numeros en palabras o como digitos.

Unknown Author s

4.5 { Known Author

Repetition Index

MAA MAE MAI MAO MAU MIA

Parameters

Figura 9. Acentuacién en minusculas y
minudsculas con su niumero de incidencias, para
textos de autores diferentes.
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Parameters
Figura 10. Preferencia escrita o numérica con
numero de incidencias, para textos de autores
diferentes.

Ademas de los analisis presentados en las figuras anteriores, también se realiz6 una

revision sobre la distribucion de las letras maytsculas y minusculas en todo el

documento. Los graficos correspondientes fueron omitidos debido a que su relevancia

ha probado ser muy baja, pero aun debe ser considerada como un parametro valido.
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Una vez que se realizaron estos analisis, se procede al estudio 1éxico y sintactico, como

indican las figuras 11 a 14.
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Figura 11. Promedios léxicos y nimero de Figura 12. Promedios léxicos y nimero de
incidencias, para textos del mismo autor, parte incidencias, para textos del mismo autor, parte
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Figura 13. Totales 1éxicos y niimero de Figura 14. Totales léxicos y nimero de
incidencias, para textos de autores diferentes, incidencias, para textos de autores diferentes,
parte 1. parte 2

Estos resultados han calculado cada uno de los parametros tanto en totales como en
promedios obtenidos con respecto a la cantidad total de palabras en un documento.
Finalmente se realiza una ultima verificacion para conocer si el texto de los autores
posee similitudes en palabras clave de saludo o despedida, los mismos que son

utilizadas con mucha frecuencia en documentos informaticos.
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Unknown Author .
Known Author

Repetition Index

Gl G2 G3 G4 G5 G6 Fl F2 F3 F4 F5
Parameters

Figura 15. Presencia de saludosy con su niumero de incidencias, para textos del mismo autor

Después de obtener la media aritmética de los atributos analizados (ver Anexo A), el
resultado del estudio proporciona los porcentajes de similitud como se detalla a

continuacion:

HH A HHH A A
High value score: 51.9734% over 100%
Low value score: 38.98% over 100%

WA WA HUHHHH RN

Figura 16. Porcentaje de similitud estimado para textos de autores diferentes.

A partir de los datos finales entregados por la herramienta, se puede estimar que los
textos no presentan una similitud significativa porque la similitud obtenida en
puntuacion alta es cercana al 51.95% y la puntuacion baja es de 38.98%. Dichos
resultados sugieren que los autores son distintos puesto que se presenta la carencia de
similitud tanto grafica como porcentualmente después de haber realizado una
comparacion intensiva sobre rasgos considerados.

De igual forma que se ha analizado el resultado de similitud de un solo autor, se realiza
el analisis global de resultados. Estos son presentados en la figura 17 y 18 por medio de

histogramas.
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Como se observa en la figura, es sencillo verificar que la mayor cantidad de datos del

analisis presentaron similitudes entre 50% y 55% para el puntaje alto.

Histograma en puntuaciones altas

Frecuencia de repeticion

T T I 1
30 40 50 60 70

Rango porcentual

Figura 17. Histograma Puntajes Altos, autores diferentes

A continuacion, también se presenta el histograma de las puntuaciones bajas en el
analisis, que esta vez indican una variacion y tendencia ente en 30% y 35% cuando los

textos pertenecen a diferentes autores.

Histograma en puntuaciones bajas

Frecuencia de repeticion

T I T 1
20 30 40 50 60

Rango porcentual

Figura 18. Histograma Puntajes Bajos, autores diferentes
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A mas de los histogramas, el calculo de las estadisticas sobre los resultados son

presentados en la tabla 4:

Tabla 4. Datos estadisticos sobre las distribuciones de resultados

Dato Estadistico

High Score [%]

Low Score [%]

1er Cuartil 40.79 28.68
3er Cuartil 54.83 46.58
Mediana 51.60 33.69
Media Aritmética 48.16 36.85
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En igual forma que los resultados presentados recientemente, se considera la misma

agrupacion para los caracteres empleados, los que son indicados en las figuras 19 a 29 de la

subseccion.

Repetition Index

Unknown Author s
Known Author

Parameters

Figura 19. Signos comunes
incidencias, para textos del mismo autor.
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y numero de

Unknown Author

Known Author
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MTS

MMO MEQ

Parameters

MGR

MLR MDN

Figura 21. Signos matematicos y nimero de
incidencias, para textos del mismo autor.

Repetition Index

Repetition Index
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GPC

GCo
Parameters

GCC

GBO GBC

Figura 20. Signos de agrupacién y nimero de
incidencias, para textos del mismo autor.

Unknown Author s
Known Author u

OBS

OAA

ONS

oDs OHO
Parameters

ONP

OovD ous

Figura 22. Signos no comunes y nimero de
incidencias, para textos del mismo autor.

Paso seguido, se consideran las categorias relacionados a caracteres lingliisticos y

preferencia de expresion numérica.
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Figura 23. Acentuacién en mindsculas y Figura 24. Preferencia escrita o numérica con
minudsculas con su niumero de incidencias, para numero de incidencias, para textos del mismo
textos del mismo autor. autor.

Nuevamente se procede a extraer los datos relacionados a los métodos sintacticos y

léxicos, como se aprecia en las figuras 25 a 28.
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Finalmente se consideran a los atributos semanticos que son influenciados directamente
por la seleccion y preferencia de palabras y estructuras comunmente aplicadas en el

lenguaje escrito utilizado en Latinoamérica.

1.2 T T T T

Unknown Author s
Known Author

Repetition Index

| |

Gl G2 G3 G4 G5 G6 Fl F2 F3 F4 F5
Parameters

Figura 29. Presencia de saludos y con su niumero de incidencias, para textos del mismo autor

Todos los parametros se incluyeron para lograr el resultado final, que indica los

porcentajes de similitud presentados por la consola de la herramienta:

HHHHHH HHHHHH HHEHHHH HHEHHHH
High value score: 86.6739% over 100%
Low value score: 86.6739% over 100%

A A A WA

Figura 30. Porcentaje de similitud estimado para textos del mismo autor.

Esta vez los resultados indican un puntaje alto y bajo de 86.67% lo que indica una gran
cercania entre los documentos analizados. Esta es la razéon por la cual se puede
considerar que ambos textos tienen una gran probabilidad de provenir de un mismo

escritor.
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Nuevamente se presentan los resultados globales, en este caso de la comparaciéon de
documentos pertenecientes al mismo autor. Se determinan los siguientes valores

estadisticos:

Tabla 5. Datos estadisticos sobre las distribuciones de resultados

Dato Estadistico High Score [%] | Low Score [%]
1er Cuartil 75 74
3er Cuartil 77 77
Mediana 76 76
Media Aritmética 77.8 77.6

Por lo que se estima que, para el autor del que se conocen los patrones y caracteristicas
Unicas, existe el valor de rigurosidad minima que indica 77.7% en promedio.

Por lo que cuando se emplea la media aritmética ponderada y el resultado del analisis de
similitud sobrepasa este valor, entonces se puede realizar la atribucion del texto al autor
previamente conocido.

Aplicando los distintos métodos matematicos para obtener el porcentaje de similitud,
compuesto por todos los valores obtenidos de los atributos analizados en el texto, se ha

obtenido la tabla 6.

Tabla 6. Resumen de porcentajes de similitud promedio, obtenidos para cada método matematico.

Dato Estadistico
Método 1\::::: : Autores Intervalo de
Aplicado (%] Distintos [%o] decision [%]
0
Media Aritmética 92.7 83.4 9.3
Media Aritmética 778 36.9 40.9
Ponderada
Distancia
Minkowski 89.6 65.8 23.8
Distancia
Chebyshev 88.2 83.4 4.8
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A partir de la tabla anterior, se puede observar la diferencia que existe cuando se busca
la similitud entre textos de autorias diferentes y textos de la misma autoria. La
diferencia hallada entre ellos ha sido llamada intervalo de decisidn, y es un valor con el
que se puede determinar la efectividad que poseen los métodos, puesto que mientras
mayor es dicho valor entonces el método posee un mayor rango de valores que
diferencian los resultados cuando se trata del analisis de documentos que provienen del
mismo u otro autor.

Los mismos resultados se pueden apreciar en forma de cuadro de barras, como presenta

la figura a continuacion.

100 T T T
Mismo autor =
Autores diferentes

Similitud porcentual

Media Med.Pond. Mink. Cheb.
Metodo de estimacion

Figura 31. Resumen en cuadro de barras para porcentajes de similitud obtenidos en las pruebas.

Es evidente que la en figura anterior se refleja lo discutido anteriormente sobre la
diferencia que existe cuando se analizan textos de un mismo autor y textos de diferentes

autores.
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DISCUSION

A partir de los resultados demostrados surge la observacion de que la existencia comin
de un rasgo caracteristico entre el contenido de dos documentos informaticos es un
indicador valido de similitud, puesto que demuestra una preferencia a una forma de
expresion. Mientras que la ausencia de este rasgo lingliistico, no es un indicador debido
a que no representa dicha tendencia.

Esta observacion que se demuestra por medio del uso de la herramienta es de gran
utilidad en la estilometria porque indica que los métodos tradicionales de extraccion de
similitud, que emplean distancias, pueden generar una desviacion de los resultados.

Es por esta razon que la herramienta ensefia el uso de la media aritmética ponderada,
que otorga un peso matematico distinto, segin la relevancia de cada una de las
caracteristicas analizadas y que se pueden verificar en la seccion de anexos (Anexo A).
Otra observacién que surge a partir de la arquitectura, que no fue disefiada con el
proposito de ser un software predictivo, se presenta cuando el usuario de la
herramienta se pregunta sobre cudl seria el parametro que se debe considerar en el
momento final en el que se atribuye una redaccién de un texto a la persona. La
respuesta a esta incognita es que se debe considerar el promedio de los porcentajes de
similitud y el comportamiento que presentan los datos.

Para la atribuciéon de un documento a un autor, se debe realizar varias corridas de la
herramienta para verificar un umbral minimo que tiende a ser cercano a 66% en
puntuacion baja y al 74% en puntuacion alta, que da una precision matematica de 72%.
Adicionalmente, es de mucha importancia aclarar al lector de esta investigacion que el
estilo de redaccion no es inmutable ni mucho menos constante, porque el ser humano

adapta su composicion a experiencias previas o las etapas de la vida, con el fin de
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mejorarla en cohesion, concision y coherencia. Por lo que siempre que se realiza un
analisis estilo-métrico se recomienda poner especial importancia en el intervalo de
tiempo al cual pertenecen los contenidos de los documentos que son tomados en cuenta
para dicho analisis.

Esto es indicado de forma puntual en el trabajo de Fazli [4], donde se analizan tres
parametros los que incluyen la frecuencia de las palabras, longitud de caracteres y
palabras mas frecuentes con los que se demuestra la existencia de cambios en el estilo
de escritura con respecto al tiempo. Adicionalmente, el autor menciona que de ninguna
manera son estos tres marcadores usados los Uinicos que pueden ser usados para medir
una variacion en el estilo con el tiempo [4] .

De todas formas, esta consideracion no puede ser pasada por alto al estudiar la

redaccion de un documento.
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TRABAJO FUTURO

En el trabajo a futuro de la presente investigacion se propone adicionar mas parametros
y métodos de analisis que vayan mas alla del lenguaje Espafiol y las reglas dictadas por
la Real Academia de la Lengua, con las palabras y expresiones que son utilizadas de
forma coloquial por la region en donde se desee aplicar el programa con la extraccion de
métricas enfocadas en el estilo de expresion lingiiistico utilizado en la escritura para
otorgar la autoria de un texto a una persona especifica. También se debe tomar en
cuenta que la estructura de los textos son dependientes del contexto en el que fueron
redactados como sucede en los blogs de discusidon, emails dirigidos dentro de una
empresa, o trabajos con fines académicos, juridicos, entre otros.

Con el objetivo de brindar escalar el funcionamiento de la herramienta a otro nivel, se
buscara implementar la recoleccidon de los patrones de escritura resultantes en una base
de datos para que las comparaciones puedan ser realizadas entre centenas de autores y
se atribuya un porcentaje de similitud con respecto a uno de los autores almacenados,
que evidentemente debe tener la mayor probabilidad de ser acertada. Si bien se busca
escalabilidad en la aplicacion, se tiene que realizar una observacion interesante que
proviene de trabajos previos, en los que “se ha demostrado que el autor de un texto de
prueba a menudo puede ser determinado mediante analisis manual o automatizado del
estilo de escritura, pero inicamente cuando el autor es conocido dentro de un pequefio
conjunto de posibilidades (hasta 300)” [17] Aqui se puede observar una limitacién de la
herramienta y de la estilometria, puesto que se limita su capacidad a tres centenas de
patrones identificados que pueden coexistir en la memoria de una maquina para otorgar

los resultados mas exactos.
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Adicionalmente, en la herramienta que fue desarrollada, se deseara incrementar la

cantidad de textos para extraer rasgos caracteristicos de autores, pero sin olvidar que

siempre existe la presencia de asintotas matematicas en el aprendizaje en maquinas, por

lo que es esencial encontrar el valor que debe ser usado como limite para maximizar la

exactitud y precision de la herramienta.

Con respecto a los métodos que se creerian convenientes para adicionar en la aplicacion

se destacan los siguientes:

Analisis Ortografico. Por este medio es posible determinar el nivel de formalidad
y educacion del autor que esta siendo fuente para la extraccion de datos
estilograficos. Con la ortografia se podria evidenciar la utilizaciéon de palabras
que no existen definidas en el diccionario del idioma y palabras que son propias
de un dialecto al que se ha adaptado una persona.

Analisis Gramatical. Este analisis viene a ser superior al sintactico, puesto que
incluye al mismo. Con ayuda de un analisis gramatical en relacion a las leyes
dictadas por la lengua propia, se podrian notar patrones repetitivos dentro de los
textos redactados por un mismo autor.

Analisis sobre el contenido y temas relacionados en el cuerpo del mensaje digital.
Es un aspecto de importancia porque por medio del mismo se pueden detectar
las areas de conocimiento del autor, puesto que su vocabulario sera mas amplio
en pocas areas.

Analisis basado en el reconocimiento de sustantivos, sintagmas nominales (frases
nominales), y frases preposicionales, tal como son propuestas en los resultados
presentados por el arbol de analisis gramatico implementado en el Stanford

Parser. [17]
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Finalmente el lector de este trabajo y usuario de la herramienta debe considerar que
hasta la fecha, “aproximadamente 1000 marcadores del estilo de redacciéon han sido
identificados. Se debe buscar la identificacion de todos y cada uno de los marcadores
que componen un estilo; para mapear al estilo en la misma forma que los bidlogos han
mapeado los genes.” [22]. En esto, se demuestra que, la estilometria representa un gran
reto para la informatica porque requiere de una gran cantidad de variantes y cualidades
para aplicar los estudios del estilo en un lenguaje especifico, como fue en esta
investigacion el lenguaje Espafiol, utilizado en la ciudad de Quito, capital del Ecuador.

Se debe tomar en cuenta que la estilometria es una parte necesaria en el mundo actual,

debido a la facilidad que presenta el mundo del internet para el anonimato.
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CONCLUSIONES

La investigacién, motivo de este estudio, nace con el fin de aplicar la estilometria para
determinar los indicativos que definen el estilo de escritura de un autor y, de esta forma,
atribuir su autoria a textos que tienen presentes las cualidades que forman un patrén de
redaccién. La estilometria es la exploracidon de cualidades lingtliisticas que se encuentran
presentes en un documento escrito, ya sea de caracter investigativo, académico o coloquial.
Una vez que se realiza la caracterizacion del autor se procede a la identificacién de la autoria
con el objeto de aclarar la procedencia y la legalidad del mismo.

A diferencia de investigaciones previas, en este trabajo, se ha realizado la integracion de
varios métodos desarrollados por diferentes investigadores que han sefialado la importancia
que tienen los andlisis de cardcter léxico, semantico y sintactico y otras relacionadas a la
existencia, frecuencia y distribucion de caracteres, expresiones, estructuras y temas
discutidos en el contenido de un archivo digital.

Esta es una lista que a pesar de ser amplia, no incluye todos los parametros que surgen para
la identificacién de una forma de escribir, porque los atributos siguen creciendo mientras se
identifican nuevas caracteristicas, que también dependen de cada idioma. Incluso se ha
comprobado que el estilo cambia con variables externas como son el ambiente, época y
contexto, asi como cualidades de personalidad del autor como la edad, madurez y nivel
cultural.

Adicionalmente, se demuestra que para realizar una estimacién estilométrica, no es un
requisito utilizar complejas rutinas de aprendizaje de maquinas tales como las redes

neurales (NN), Supporting Vector Machines(SVN) o métodos de clasificacién que incluyen al
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vecino mas cercano o arboles de decisién. Por lo que se comprueba que para aplicar la
estilometria simplemente se requiere de una aproximacién matematica, realizada con
estimadores efectivos.

Es importante recalcar que cuando se presenta el método de estimacién matemadtica es de
mucha importancia la ponderacién que tiene cada parametro en el resultado global. La
herramienta demuestra esto mediante el uso de la media aritmética ponderada dandole
mayor eficiencia con respecto a los otros métodos presentados que incluyeron la media
aritmética simple y conceptualizaciones generales de distancias.

También se toma en cuenta que mientras existen mads rasgos de estilo presentes en un
documento y mientras crece la cantidad de estimadores, la confiabilidad que se tiene en los
indicadores se incrementa.

El desarrollo de la presente investigacidn sera un aporte importante para diferentes areas
puesto que puede ser aplicada con versatilidad en varios campos porque cubre desde
escritos ilegitimos simples hasta problemas relacionados con la seguridad nacional, que

pueden causar serios problemas al no ser identificable su autor.
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ANEXO A: MODO DE EMPLEO DE LA HERRAMIENTA

La utilizacion de la herramienta consiste en pasos basicos que incluyen compilar, cargar

archivos de texto, ejecutar el programa principal y finalmente graficar las estadisticas

obtenidas. A continuacidn se explica cada uno de los procesos de forma detallada.

A.1. Descargar la carpeta de la herramienta Pattern Recognition.
Con mentalidad de que la persona que quiera acceder a la aplicacidn tenga derecho a
editar y presentar mejorias la herramienta esa licenciada mediante Creative
Commons, bajo el tipo de licencia Attribution-NonCommercial 4.0 International.
El proyecto ha sido colocado en un repositorio digital en gitHub desde donde se lo
puede clonar a otra maquina que desee hacer las veces de host para la herramienta.
Para facilidad del usuario, el enlace al proyecto se indica en la siguiente URL:

https://github.com/robertomaldonado/PatternTool

Una vez que se ha descargado la carpeta, se debe verificar que dentro de la raiz de la
carpeta, existan los archivos TextParser, FileHandler y Analyzer (Con ambas
extensiones: .cpp y .h). De igual forma se debe determinar que existan en el
directorio las carpetas llamadas shells y files. Esto es importante puesto que los
resultados de los analisis se almacenaran en files y los resultados visuales en shells,
una vez que todo el proceso se haya cumplido de forma satisfactoria.

A.2. Compilar el codigo fuente de la herramienta.
Con el proposito de generar la traduccion del programa C++ a lenguaje de maquina
se utiliza el compilador[6]. En este caso se emplea el compilador g++, de Free
Software Foundation, el mismo que es basado en nix y usualmente operado por la

linea de comandos. Al compilar no se debe olvidar de cargar todas las clases



64

vinculadas al programa principal, por lo que la instruccién debe tener algtiin parecido
a la siguiente sentencia:
g++ -std=c++11 main.cpp TextParser.cpp Analyzer.cpp FileHandler.cpp —o executable
La sentencia es ejecutada por medio de una consola de comandos que debe
permanecer abierta dentro del mismo directorio. La aparicion de un archivo
ejecutable, sucede después de compilar y realizar la accidon de enlace con librerias o
clases externas que se utilizan dentro del cédigo.
A.3. Cargar archivos de textos para la comparacion.
Antes de ejecutar el programa para verificar la similitud entre dos autores distintos,
se deben cargar los archivos de forma correcta para que sean accesibles al programa
escrito en C++. Esto implica colocar el texto obtenido del primer autor (Autor B) en el
archivo default1 con extension .txt. De forma semejante, se debe colocar el contenido
de cada uno de los textos del segundo autor (Autor A) en los archivos default2.txt
hasta defaulté6.txt.
A.4. Ejecucion del programa principal.
Ahora, desde la consola que fue utilizada para ejecutar la compilacion en el paso
anterior, se realiza un llamado al archivo ejecutable con el nombre que fue otorgado.
Siguiendo con las instrucciones anteriores, en este caso la sentencia sera:
./executable
Es importante especificar que el archivo es de caracter ejecutable por lo que no se
puede omitir la estructura inicial ./ que precede al nombre del mismo.
Cuando el programa entra en ejecucion, el usuario debera seguir las instrucciones
del mismo. Los Uinicos parametros solicitados son el modo de debugging y el nimero

de textos totales que posee el operador de la aplicacidon. En caso de que el usuario
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desee realizar pruebas independientes con agrupaciones especificas de parametros,
entonces el programa verificara cuales son los el usuario desea incluir.
En la consola se veran los resultados del analisis, los que son presentados en porcentajes
de similitud. Mientras mayor es la similitud, esto quiere decir que la autoria puede
atribuirse al mismo autor en un porcentaje de probabilidad. Los resultados quedan
abiertos, para que la conclusion sea obtenida por una persona, puesto que el sistema
desarrollado no es predictivo.
A.5. Verificar y otorgar los permisos necesarios a !binBash
En el mismo directorio debe habilitarse los permisos de ejecuciéon para lanzar los
procesos por medio de instrucciones pre-escritas en un shell script. Para ello se debe
hacer la siguiente sentencia:
chmod 777 /shells
sentencia que concede los permisos a todos los archivos que se encuentran en el
directorio especificado.
A.6. Ejecucion de los comandos para producir componentes visuales
Una vez que los permisos han sido otorgados a los shells y los datos estadisticos han
sido escritos se procede al proceso de procesamiento de graficos. Para ello se debe
ingresar en el directorio de shells con el comando “cd shells”. Como se puede divisar
existen varios archivos, los cuales han sido escritos de forma anticipada, puesto que
el orden de los parametros es de extrema importancia. Al ser ejecutable, se debe
llamar al archivo plot.sh de la siguiente forma:

./plot.sh.
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Este comando nos dara el retroalimentacion en la consola sobre los procesos que han
sido completados. Finalmente estos comandos generan una carpeta denominada

histograms que contienen los graficos estadisticos.



ANEXO B: REFERENCIA A LOS PARAMETROS

ANALIZADOS

File: General Characters

Punctuation Group:

PN W

PPD: Punctuation Period

PCN: Punctuation Colon

PCA: Punctuation Comma

PSC: Punctuation Semicolon

EEO: Expression Exclamation Open
EEC: Expression Exclamation Close
EQO: Expression Question Open
EQC: Expression Question Close

Mathematical Group:

1.

PN W

MPS: Mathematical Plus
MMS: Mathematical Minus
MTS: Mathematical Times
MMO: Mathematical Modulus
MEQ: Mathematical Equals
MGR: Mathematical Greater
MLR: Mathematical Lesser
MDN: Mathematical Division

Group Symbols:

1.

Sk W

GPO: Grouping Parenthesis Open
GPC: Grouping Parenthesis Close
GCO: Grouping Curly Bracket Open
GCC: Grouping XCurly Bracket Close
GBO: Grouping Bracket Open

GBC: Grouping Bracket Close

Other Symbols:

1.

PN W

OBS: Other Back Slash

OAA: Other Arroba

ONS: Other Number Symbol
ODS: Other Dollar Sign
OHO: Other Carret

ONP: Other Ampersand
OVD: Other Pipe

OUS Other Underscore
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File: Tildes

G W

6
7
8.
9
1

0.

MAA: Accented Upper Case A
MAE: Accented Upper Case E
MAI: Accented Upper Case I

MAO: Accented Upper Case O
MAU: Accented Upper Case U

. MIA: Accented Lower Case A
. MIE: Accented Lower Case E

MII: Accented Lower Case |
MIO: Accented Lower Case O
MIU: Accented Lower Case U

File: Numerical

1
2
3
4
5
6.
7
8
9
1

0.

. ZERO: 0

. ONE: 1

. TWO: 2

. THREE: 3
. FOUR: 4

FIVE: 5

. SIX:6
. SEVEN:7

EIGHT: 8
NINE: 9

File: Mayus Case Letters

List of upper case letters belonging to the alphabet (26 characters)

File: Lower Case Letters

List of lower case letters belonging to the alphabet (26 characters)

File: Greetings And Farewells

PR OO NUTE WD

=

G1: Hola

G2: Buen Dia
G3: Estimado
G4: Estimada

G5: Buenos

G6: Buenas

F1: Gracias

F2: Atentamente
F3: Cordialmente
F4: Suerte

F5: Saludos
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File: Averages

O XN AW

AWL: Average word length

AWPS: Average words per sentence

AWPP: Average words per paragraph

ADPP: Average Dot Per Paragraph

ACP: Average Comma Per Paragraph

ACOPP: Average Colon Per Paragraph

ASCPP: Average Semicolon Per Paragraph
AQPP: Average question marks per paragraph
AMQPP: Average multiple question marks per paragraph
AWSPS: Average whitespaces per sentence
AK1: Average times of expression

AK2: Average times of expression

AK3: Average times of expression

AWS: Average white spaces

ACAS: Average comma after space

ACBS: Average comma before space

TUS: Total number of sentences beginning with upper case
TLS: Total number of sentences beginning with lower case
TNW: Total number of words

TNS: Total number of spaces

TNP: Total number of paragraphs

TNT: Total number of tildes

TNWS: Total number of white spaces

TNMQ: Total number of multiple question marks

TNME: Total number of multiple exclamation marks

TNE: Total number of ellipsis (...)

TNWAP: Total number of apostrophes

TNK1: Total number of “Basicamente”

TNK2: Total number of “Bueno”

TNK3: Total number of “Sin embargo”

TNCBS: Total number of commas before spaces

TNCAS: Total number of commas after spaces

Total of parameters analysed: 145 including various categories.
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