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Verificación de autoría de discurso cruzado basada en grafos heterogéneos
Tesis de Maestría

Jorge Alfonso Tonatiuh Martínez Galicia
Posgrado en Ciencia e Ingeniería de la Computación

Universidad Nacional Autónoma de México

Resumen

La presente tesis se centra en la tarea de verificación de autoría de discurso cruzado, un
área de investigación que tiene como objetivo determinar si dos textos fueron escritos o no
por un mismo autor con el propósito de identificar posibles plagios o fraudes académicos. En
particular, se propone un modelo basado en grafos para abordar este desafío.

El modelo propuesto se basa en la representación de documentos como grafos, donde cada
nodo representa una entidad textual, como una palabra o un texto completo, y las relaciones
entre los nodos capturan la co-ocurrencia o la proximidad léxica en el texto. Estas relaciones
son fundamentales para identificar los patrones de escritura únicos de cada autor.

La tesis se enfoca en la construcción de un grafo heterogéneo, utilizando técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural y análisis de grafos. Se implementa un modelo para la extracción
de características relevantes de los documentos y la construcción de los grafos correspondien-
tes. Estas características incluyen las categorías gramaticales, la frecuencia de término y otros
atributos lingüísticos.

Posteriormente, se emplea un enfoque de aprendizaje automático para entrenar un modelo
de clasificación capaz de distinguir entre documentos escritos por diferentes autores. Se utilizan
redes convolucionales para capturar patrones y características distintivas en los grafos. El
modelo se entrena utilizando el conjuntos de datos del PAN2022 [28], donde se conocen las
autorías de los documentos.

Para evaluar la efectividad del modelo propuesto, se realizan experimentos utilizando dife-
rentes valores de hiperparámetros y métricas de evaluación propuestas en [28]. Los resultados
muestran que el modelo basado en grafos logra un buen desempeño en la verificación de au-
toría de discurso cruzado, superando a otros enfoques tradicionales basados en características
lingüísticas o estadísticas.

En resumen, esta tesis presenta un enfoque innovador para abordar la tarea de verificación
de autoría de discurso cruzado mediante un modelo basado en grafos. El modelo propuesto de-
muestra su capacidad para identificar patrones de escritura únicos y distinguir entre diferentes
autores sin importar el tipo de discurso con un rendimiento aceptable.
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Capítulo 1

Introducción

El análisis de autoría es una línea de investigación en el procesamiento de lenguaje natural
(PLN), tiene una larga historia, que incluyen algunos casos famosos de autoría en disputa, así
como varias aplicaciones forenses. Dentro del análisis de autoría existe un problema funda-
mental que es la atribución de autoría, el cual busca identificar el autor de un texto dentro de
un conjunto de autores. A este tipo de problema de atribución se le llama de conjunto cerrado,
debido a que se conocen los autores, y el otro caso es de conjunto abierto, es decir, no se conoce
el autor y no es necesario saberlo, en este caso especial es en donde entra la verificación de
autoría. La tarea de verificación de autoría trata de identificar si dos textos fueron escritos o
no por un mismo autor, sin importar la identidad del autor.

La representación del texto a ser analizado, es el primer reto en esta tarea, hoy en día
toda la información es producida y encontrada en distintos formatos como son revistas, libros,
artículos científicos, etc. Esto nos lleva a proponer una efectiva representación del texto. En
enfoques tradicionales se extraen características del texto, los documentos también pueden ser
representados con palabras o n-gramas usando vectores de características dentro del marco
del modelo de espacio vectorial (VSM) y se usan para entrenar algoritmos de clasificación
supervisados o en la similitud. Estos métodos ignoran la semántica y sintaxis de los documentos
al representar el texto como una bolsa de palabras y al ser entrenados y evaluados utilizando
textos de diferente tipo de discurso, como pueden ser correos electrónicos, mensajes de texto,
ensayos, etc. el rendimiento de estos disminuye [20].

En PLN, los grafos son usados para representar textos en etapas de pre-procesamiento,
como vinculación textual, desambiguación de sentido de palabra, etc. [78]. Los grafos proveen
información adicional contenida en los textos que no se puede obtener cuando se procesan
de la manera secuencial tradicional. Así como se busca aplicar maneras mas eficientes de
representar el texto, también se busca encontrar un modelo que mejor convenga para este tipo
de estructuras de datos, como lo presentan en [30] donde utilizan una red siamesa basada
en grafos para resolver la tarea de verificación de autoría, obteniendo muy buenos resultados
cuándo los textos son del mismo tipo de discurso.

En este documento se presenta una propuesta de un enfoque de verificación de autoría
utilizando representación en grafos para los textos de un corpus de distinto tipo de discurso
de diferentes autores [28], aplicando un modelo de redes convolucionales sobre grafos para
clasificación de texto presentado en [115].
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Capítulo 1

1.1. Motivación

Con el aumento de la tecnología de la información y la comunicación, la cantidad de textos
que se generan día con día en internet es inmensa, es por eso que, campos de estudio como
lo es el procesamiento de lenguaje natural (PLN) han obtenido gran relevancia. En PLN
específicamente en el análisis de autoría existe un área de investigación que es la atribución de
autoría la cual trata de revelar la identidad de sus autores por medio del estilo de escritura.

La verificación de autoría es un problema particular de la atribución de autoría de conjunto
abierto, es decir, no es necesario conocer al autor, simplemente es dados dos textos decidir
si estos dos fueron escritos o no por el mismo autor. Esta es una tarea importante en mu-
chas aplicaciones, como la investigación forense, disputas de autoría y la protección contra la
falsificación.

Existen diversos estudios relacionados a la verificación de autoría, pero en particular un
caso que aún requiere de investigación es el de verificación de autoría de discurso cruzado, en
el que los textos a ser analizados no son necesariamente del mismo tipo de discurso, es decir,
que uno de ellos puede ser un ensayo mientras que el otro un correo electrónico. Por lo tanto,
es necesario desarrollar técnicas eficaces para verificar la autoría en este tipo de casos.

El objetivo de esta tesis es investigar y desarrollar un nuevo método basado en grafos para
la verificación de autoría de discurso cruzado que sea preciso y eficiente. Al lograr esto, se
pueden mejorar los procesos de verificación de autoría en muchas aplicaciones importantes.

En resumen, la motivación para esta tesis es la importancia creciente de la verificación de
autoría de discurso cruzado en un mundo cada vez más digital y la necesidad de desarrollar
técnicas más efectivas para resolver disputas de autoría y garantizar la autenticidad.

1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo consiste en:

Analizar, proponer e implementar una representación de texto basada en grafos
que favorezca la identificación de los estilos de escritura de diferentes autores en
distintos tipos de discurso, así como, desarrollar un modelo de red neuronal que
utilice esta representación de texto y modele los documentos completos aplicado a
la verificación de autoría de discurso cruzado.

Los objetivos particulares consisten en:

Buscar y seleccionar un conjunto de datos que cumpla las características requeridas para
la tarea de verificación de autoría de discurso cruzado.

Realizar la limpieza, así como, análisis de los meta-datos que puedan ayudar al modelo.

Entrenar y evaluar los modelos tradicionales junto con el propuesto en [30] utilizando el
corpus.

Proponer e implementar un método para transformar el texto a grafo.

Implementar un modelo de red neuronal que pueda generar representaciones de docu-
mentos completos.

Entrenar y evaluar el modelo utilizando el corpus seleccionado.

Demostrar mejoría en las métricas de evaluación propuestas en [28], en comparación a
los métodos tradicionales y al propuesto en [30].
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1.3. Hipótesis

Mediante la aplicación de técnicas de procesamiento de lenguaje natural y de aprendizaje
profundo, como el análisis de características lingüísticas, representación de textos como grafos
y redes neuronales, permitirá identificar patrones de escritura únicos para cada autor y lograr
una mejora en precisión en comparación a los métodos tradicionales en la verificación de
autoría de discurso cruzado.

1.4. Preguntas de investigación

Las preguntas de investigación que surgen en este trabajo son:

1. ¿Es posible determinar si dos textos de distinto tipo de discurso fueron escritos por el
mismo autor?

2. ¿Cuáles son las características lingüísticas y estilísticas más relevantes para la verificación
de autoría en diferentes tipos de discurso, como correos electrónicos, mensajes de texto,
ensayos y memos?

3. ¿Cuáles son las técnicas computacionales y modelos base más utilizados en la verificación
de autoría de discurso cruzado, y cómo se comparan en términos de las métricas de
evaluación propuestas en la tarea de verificación de autoría de discurso cruzado del
PAN [28]?

1.5. Contribución

Las contribuciones de este trabajo son:

1. Revisión conceptual y estudio de la representación de textos como grafos para la verifi-
cación de autoría de discurso cruzado.

2. Definición de aspectos importantes a considerar en los corpus para verificación de autoría.

3. Modelo de red neuronal basada en grafos que modele documentos completos, aplicado
al análisis de autoría, en específico, verificación de autoría de discurso cruzado.

1.6. Organización de la tesis

A continuación se describen los capítulos que componen esta tesis. Primero en el Capítulo 2
llamado Antecedentes se presenta una seria de conceptos y términos que se utilizarán en el
desarrollo de esta tesis, necesarios para entender el proceso y desarrollo de la metodología así
como los resultados. Posterior a esto, se aborda el Capítulo 3 Verificación de Autoría, en el
cuál se presenta la definición formal de la tarea de verificación de autoría de discurso cruzado,
así como un panorama global del estado del arte en el área de análisis de autoría, en especí-
fico en la tarea definida. Teniendo los conocimientos necesarios para entender este trabajo, se
presenta el Capítulo 4 Metodología grafo de texto heterogéneo. En este capítulo, se describe la
arquitectura del modelo propuesto para resolver la tarea de verificación de autoría de discurso
cruzado, utilizando las propiedades de los grafos para representar textos. El Capítulo5 Resul-
tados y configuración experimental, se describen los pasos realizados para el pre-procesamiento
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del corpus, se muestran los resultados de las evaluaciones realizadas con el modelo propues-
to variando distintos hiperparámetros. También se describen los modelos tradicionales y del
estado del arte utilizados para comparar los resultados obtenidos con el modelo propuesto.
Finalmente, el Capítulo 6 Conclusiones y trabajo futuro, describe los hallazgos encontrados en
la experimentación y resultados que ayudan a un modelo de este tipo a solucionar la tarea de
verificación de autoría de discurso cruzado, es decir, las implicaciones que tienen los resulta-
dos sobre las preguntas de investigación. También se proponen experimentos y cambios que
podrían dar una continuidad a la mejora del modelo.
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Antecedentes

En este capítulo se describen conceptos y términos que se utilizarán en el desarrollo de esta
tesis, relacionados con el procesamiento del lenguaje natural, atribución de autoría, verificación
de autoría, verificación de autoría de discurso cruzado, representación de características de
textos y redes neuronales. En el apartado de representación de características y textos, se
abordan temas como medidas de relación entre palabras y documentos, n-gramas, vectores de
palabras, vectores de documentos, etc. En los temas relacionados a redes neuronales, se expone
un resumen de los distintos métodos base utilizados para resolver la tarea de verificación de
autoría. Estos conceptos son necesarios para entender capítulos posteriores en el documento.

2.1. Procesamiento de lenguaje natural

El lenguaje natural es el lenguaje hablado o escrito por los seres humanos para propósitos
de comunicación. El procesamiento de lenguaje natural o PLN es una rama de la inteligencia
artificial y la lingüística computacional que busca desarrollar algoritmos y modelos que per-
mitan entender, interpretar y generar lenguaje humano de manera precisa, lo que puede tener
múltiples aplicaciones en la clasificación de textos, análisis de sentimientos, análisis de autoría,
traducción automática, entre otros.

Lo que distingue las aplicaciones de procesamiento de lenguaje de otras aplicaciones de
procesamiento de datos es su uso de conocimiento del lenguaje, un ejemplo de esta comparativa
que se expone en [53] es el programa wc en Unix, el cual es usado para contar el número total
de bytes, palabras y líneas en un archivo de texto. Cuando se usa para contar bytes líneas, wc
es una aplicación de datos ordinaria. Sin embargo, cuando es usado para contar palabras en
un archivo requiere conocimiento sobre que es una palabra, y por lo tanto se convierte en un
sistema de procesamiento de lenguaje.

Claro que, el programa wc es un sistema muy simple con un conocimiento del lenguaje muy
limitado. Pero existen agentes conversacionales muy sofisticados como ChatGPT [86] los cuales
requieren de un conocimiento del lenguaje mucho mas amplio. Para resumir, involucrarse en
un comportamiento lingüístico complejo requiere varios tipos de conocimiento del lenguaje:

Discurso: conocimiento sobre unidades lingüísticas más grandes que un solo enunciado.

Pragmática: conocimiento de la relación del significado con el objetivo y las intenciones
del hablante.

Semántica: conocimiento del significado.

5



Capítulo 2

Sintaxis: conocimiento de las relaciones estructurales entre las palabras.

Morfología: conocimiento de los componentes significativos de las palabras.

Fonética y Fonología: conocimiento sobre los sonidos lingüísticos.

2.2. Análisis de autoría

El análisis de autoría se enfoca en la identificación del estilo de escritura del autor y en
la comparación de ese estilo con otros textos del mismo autor o con textos de otros autores
para identificar similitudes y diferencias [47]. El objetivo principal del análisis de autoría es
comprender el estilo de escritura de un autor y cómo éste se manifiesta en diferentes textos.
El análisis de autoría se basa en técnicas de análisis lingüístico y estadístico para identificar
patrones de uso de palabras, frases, y otros elementos lingüísticos que pueden ser características
distintivas de un autor.

El análisis de autoría supone que cuando un autor escribe un texto usa ciertas palabras
y combinaciones de ellas, ya sea inconsciente o conscientemente, con lo que surgen patrones
específicos que caracterizan el estilo de escritura de un autor y hacen que su escritura sea única
de tal manera que es posible extraer características del texto que sean capaces de diferenciar
a los autores mediante el uso de técnicas estilísticas o de aprendizaje automático [47]. Estas
técnicas se aplican para resolver distintos problemas, como la autoría de un texto en dispu-
ta, aplicaciones forenses, plagio, etc. La tareas que derivan del análisis de autoría para dar
respuesta a este tipo de problemas es la atribución de autoría.

2.2.1. Atribución de autoría

La atribución de autoría se centra en la determinación de la autoría de un texto desconocido
o en disputa y se basa en técnicas de análisis de autoría. Podemos definir este problema de la
siguiente manera: si tenemos un conjunto de textos con autoría conocida, entonces es posible
determinar el autor de un nuevo documento no visto.

Bajo esta definición, se pueden distinguir dos enfoques principales [48].

Conjunto cerrado: Se basa en que dados una muestra de textos de autoría conocida y un
texto del cual se desconoce su autoría, se puede asumir que el autor real de este texto
es uno de los candidatos especificados de los que se dispone en las muestras de textos.

Conjunto abierto: El autor real podría ser uno de los propuestos autores u otro desco-
nocido. Este tipo de casos requiere de un análisis de atribución mas complejo debido a
que es posible obtener una respuesta referente a que no es posible atribuir la autoría
debido a falta de evidencia o prueba fallida. Dicho esto, existen casos especiales en el
atribución de autoría en donde no es necesario identificar al autor, simplemente verificar
si un texto de autoría desconocida comparte características estilísticas a un texto de
autoría conocida. Esta tarea es conocida como verificación de autoría.

2.2.2. Verificación de autoría

La verificación de autoría es un caso especial de la atribución de autoría de conjunto
abierto en el que no es necesario conocer al autor, la tarea de verificación de autoría provee
una respuesta binara y el objetivo es, dada una pareja de textos (normalmente uno de ellos
de autoría conocida y el otro de autoría desconocida) determinar si los documentos fueron o
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no escritos por el mismo autor [48]. Con lo que, este caso se puede abordar como un problema
de clasificación de una sola clase [61].

La efectividad de los modelos de verificación de autoría dependen de diferentes factores.
Naturalmente, cuando la longitud de los textos proporcionados es muy corta suele deteriorar
la respuesta de los modelos. Otros factores que complican a esta tarea son cuando los textos
pertenecen a distintos temas (política vs. deporte), a distintos géneros (ensayos vs. crítica), a
distinto lenguaje (Inglés vs. Español) o tipo de discurso (correos electrónicos, ensayos, mensajes
de texto, etc).

En la verificación de autoría de discurso cruzado los textos proporcionados pertenecen a
distintos tipos de discurso. Los tipos de discurso tienen diferencias significativas en términos
de propósito comunicativo, audiencia, o formalidad. Por ejemplo, los tipos discursivos de los
ensayos y los mensajes de texto enviados a familiares tienen importantes diferencias estilísticas.
Por lo tanto, es muy difícil distinguir las características del autor que permanecen intactas en
todos los tipos de discurso [28].

2.3. Representación de características de los textos

Como ya se mencionó anteriormente el objetivo principal del análisis de autoría es compren-
der el estilo de escritura de un autor y cómo éste se manifiesta en diferentes textos apoyado
de herramientas computacionales. Es por ello que para iniciar este proceso, es necesario tener
representaciones de las características que definen a los estilos de escritura. Estas representa-
ciones pueden ser obtenidas mediante, caracteres, palabras, relación entre palabras, relación
entre palabras y textos, categorías gramaticales de las palabras o etiquetas POS por sus siglas
en inglés.

Las técnicas de verificación de autoría se basan en algoritmos y modelos computacionales
que requieren una representación estructurada y cuantificable de los textos. Estas representa-
ciones permiten a los algoritmos analizar y comparar características lingüísticas y estilísticas
en los textos para identificar patrones y señales distintivas de la autoría [97]. Además, la
representación de los textos en un formato comprensible para las computadoras facilita el pro-
cesamiento automático y la extracción de características relevantes. Al utilizar técnicas como
el análisis sintáctico, la extracción de entidades y la modelización de lenguaje, la computadora
puede identificar elementos clave en el texto, como palabras, frases, estructuras gramaticales
y relaciones semánticas [3].

2.3.1. Modelo de espacio vectorial

El modelo de espacio vectorial es un enfoque muy utilizado en PLN para representar y
procesar el significado de los términos o palabras en un conjunto de textos. Cada documento es
representado con un vector en un espacio de n-dimensiones, donde cada dimensión corresponde
a un término en el conjunto de textos [80]. Este modelo es muy útil en tareas de recuperación de
información, agrupación y clasificación de documentos, extracción de palabras clave y similitud
entre textos [85]. Además, el modelo es escalable y puede ser mejorado utilizando técnicas de
aprendizaje automático, representación de documentos y palabras más avanzadas, modelos
de redes neuronales, que no solo capturan la relación entre palabras cercanas, sino también,
pueden aprender la semántica y el contexto de un documento completo.

Existen distintas técnicas para llevar acabo la construcción de un modelo de espacio vecto-
rial, como el uso de bolsa de palabras, frecuencia de término, frecuencia de término – frecuencia
inversa de documento, n-gramas, etc. Generalmente se siguen los siguientes pasos [53]:
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Preprocesamiento de datos: se eliminan las palabras que no aporten información al mo-
delo, se eliminan las palabras poco frecuentes, etc.

Construcción del vocabulario: se genera una lista de los tokens o términos que pueden
ser palabras o n-gramas que aparecen en el corpus o conjunto de textos.

Representación de los documentos: se representan los documentos como vectores en un
espacio de n-dimensiones.

2.3.1.1. N-gramas

Los n-gramas son secuencias de n elementos de un texto. Por lo general, estos elementos
son palabras, aunque también pueden ser caracteres, símbolos o cualquier otro tipo de unidad
lingüística. Son útiles en PLN porque permiten capturar patrones y características del lenguaje,
como la co-ocurrencia de palabras o la estructura sintáctica [53, 72]. Se utilizan comúnmente en
tareas como el modelo del lenguaje [72], la clasificación de texto, la extracción de información
y la traducción automática [53].

Por ejemplo, considerando el siguiente texto: “I am a Second year university student"
Los n-gramas serían las siguientes secuencias de palabras:

1-gramas o términos: “I”, “am”, “a”, “Second”, “year”, “university”, “student”.

2-gramas o bigramas: “I am”, “am a”, “a Second”, “Second year”, “year university”, “uni-
versity student”.

3-gramas o trigramas: “I am a”, “am a Second”, “a Second year”, “Second year university”,
“year university student”.

Ya obtenido este preprocesamiento del texto original, se puede construir una estructura de
frecuencia de n-gramas. Tomando como ejemplo los bigramas quedaría de la siguiente forma:

{(“I am”):1,(“am a”):1,(“a Second”):1,(“Second year”):1,(“year university”):1,(“university
student”):1}

En PLN, se pueden utilizar los n-gramas y su frecuencia para predecir la probabilidad de
una palabra dada una secuencia de palabras anteriores en un texto. Los modelos de lenguaje
basados en n-gramas son muy efectivos para muchos idiomas y son relativamente fáciles de
construir y entrenar [53].

2.3.1.2. Bolsa de palabras

En PLN, una bolsa de palabras o “bag of words” en inglés, es una representación simplificada
de un texto que consiste en una lista de las palabras que aparecen en él y su frecuencia. En esta
representación, el orden de las palabras no se tiene en cuenta, es decir, se pierde la información
de la estructura y la gramática del texto [53]. Suponiendo que alguien toma todas las palabras
de una oración, las reordena de manera aleatoria y posteriormente obtiene la frecuencia de
cada una de estas palabras en la oración. Estos son los pasos a seguir para obtener una bolsa
de palabras por medio de una oración.

Por ejemplo, considerando el siguiente texto: “I am a Second year university student"
La bolsa de palabras sería la siguiente:

{“I”: 1, “am”: 1, “a”: 1, “Second”: 1, “year”: 1, “university”: 1, “student”: 1}
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Esta técnica es comúnmente utilizada en la etapa de preprocesamiento en tareas de PLN como
la clasificación de texto, recuperación de información, minería de textos, etc. Esta técnica puede
ser mejorada eliminando palabras (stopwords) que no aporten información al modelo que se
vaya implementar, normalización palabras a su forma base (lemmatización o stemming).

2.3.2. Vectores de palabras

Los vectores de palabras (también llamados word embeddings) son representaciones numé-
ricas densas que capturan características semánticas y sintácticas de las palabras, permitiendo
realizar cálculos y análisis basados en similitud y relaciones entre ellas. En lugar de represen-
tar las palabras como cadenas de texto, los vectores de palabras asignan a cada palabra un
vector de n-dimensiones en un espacio vectorial [53]. Las palabras que aparecen en contextos
similares, es decir, en oraciones, párrafos o textos similares, deben tener vectores de palabras
similares.

Se puede utilizar el enfoque bolsa de palabras junto con técnicas de conteo y ponderación
para obtener una representación vectorial de palabras en un contexto específico.

Un ejemplo sería el siguiente, suponiendo que se tiene un conjunto de documentos que
consiste en las siguientes oraciones:

El gato es negro.

El perro es marrón.

El cielo es azul.

Los pasos a seguir son los siguientes:

Paso 1: Construcción del vocabulario. Se recopilan las palabras únicas de los documentos
y se construye un vocabulario. En este caso, el vocabulario sería: [.El", "gato", .es",
"negro", "perro", "marrón", çielo", .azul"].

Paso 2: Representación de documentos en un espacio vectorial. Por cada documento, se
crea un vector donde cada posición representa una palabra del vocabulario y su valor
indica la frecuencia de esa palabra en el documento. Tomando como ejemplo la primera
oración .El gato es negro.", su representación vectorial sería: [1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0]. El valor 1
indica que las palabras .El", "gato", .es 2"negro.están presentes en el documento, mientras
que las demás palabras tienen un valor de 0 porque no aparecen en el documento.

De esta manera, para cada oración se tendría una representación vectorial correspondiente.
Es importante mencionar que la representación de bolsa de palabras no captura la semán-

tica ni las relaciones entre las palabras, ya que solo cuenta la frecuencia de ocurrencia de las
palabras en cada documento. Además, no considera el orden de las palabras en el texto. Para
abordar estas limitaciones, se utilizan técnicas más avanzadas, como los word embeddings,
como Word2Vec o GloVe, que generan vectores densos y capturan mejor el significado y las
relaciones entre las palabras [48, 80]. Los vectores de palabras son una herramienta impor-
tante en PLN y se utilizan en una variedad de aplicaciones, como la clasificación de texto, la
extracción de información y la traducción automática.
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2.3.3. Vectores de documentos

Los vectores de documentos son representaciones numéricas de documentos de texto en un
corpus. A diferencia de los vectores de palabras, que representan palabras individuales, los
vectores de documentos representan documentos completos como vectores de n-dimensiones.

Los vectores de documentos se crean a partir de vectores de palabras y se utilizan para
capturar información semántica sobre los documentos en un corpus. Existen varios métodos
para crear vectores de documentos, como el modelo de espacio vectorial (VSM) y la reducción
de dimensionalidad. [53, 66]

Los vectores de documentos tienen varias aplicaciones en PLN, como en la recuperación de
información, la clasificación de documentos y la agrupación de documentos.

2.3.4. Grafos de texto

Un enfoque común y estándar para representar documentos de texto en PLN es bolsa de
palabras. Este modelo es adecuado para capturar la frecuencia de las palabras. Sin embar-
go información estructural y sintáctica es ignorada. La representación basada en grafos es
una construcción matemática que puede modelar información estructural y de relación entre
palabras de una forma muy eficiente [95].

Los grafos de texto son una representación gráfica de las relaciones sintácticas entre las
palabras en un texto o un conjunto de textos. En los grafos de texto, los nodos representan
palabras y las aristas representan relaciones entre ellas. La representación basada en grafos
proporciona cálculos relacionado con varias operaciones como el peso del término, la clasifi-
cación que es útil en muchas aplicaciones en la recuperación de información [20]. Hay varios
tipos de relaciones que pueden ser representadas en un grafo de texto, como la coocurrencia
de palabras en un mismo contexto, la relación de antónimos y sinónimos, la relación de causa
y efecto, entre otros.

Existen diferentes representación de textos como grafos que se utilizan en PLN para cap-
turar las relaciones semánticas y sintácticas entre las palabras. A continuación, se presentan
algunas de estas arquitecturas:

Gráfico sintáctico integrado (GSI): Este modelo es capaz de capturar la mayoría de las
características disponibles en el texto, desde los niveles morfológicos hasta los semánticos
y discursivos. Al incluir relaciones léxicas, sintácticas, morfológicas y semánticas en la
representación, el modelo es capaz de integrar en el grafo diversas unidades de texto,
como palabras, frases, cláusulas, oraciones, etc [35]. El GSI se construye a partir de los
siguientes niveles del lenguaje:

• Nivel léxico: El GSI puede representar elementos léxicos, como palabras, sin hacer
referencia a la oración en la que aparecen [35].

• Nivel morfológico: En este nivel, el GSI se ocupa de la identificación, análisis y
descripción de la estructura de los morfemas del lenguaje, además de otras unidades
lingüísticas como raíces, tallos, afijos y etiquetas de partes del discurso (POS) [35].

• Nivel sintáctico: En este nivel, el GSI almacena reglas y principios que gobiernan
la estructura de las oraciones, utilizando el formalismo de dependencias [35].

• Nivel semántico: En este nivel, el GSI introduce el significado de una oración o texto
en el grafo, centrándose en relaciones semánticas paradigmáticas como antonimia,
sinonimia, inclusión de clase, parte-todo y caso [35].
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La construcción del GSI implica analizar todas las oraciones del texto. Se obtienen los
árboles de análisis sintáctico de las oraciones. Luego, se identifican los nodos de todos los
árboles con la misma etiqueta, como los nodos correspondientes a diferentes ocurrencias
del mismo tipo de palabra (lema y etiquetas POS), de modo que por cada tipo de palabra
haya solo un nodo en el GSI. Dado que el árbol sintáctico de cada oración contiene el
nodo raíz y todos los nodos raíz se colapsan en un solo nodo del GSI, el grafo resultante
es conexo [35].

Grafos semánticos: Los grafos semánticos representan las relaciones de significado entre
las palabras. Cada nodo del grafo representa un concepto o una palabra, y los enla-
ces entre los nodos representan las relaciones semánticas, como sinónimos, antónimos o
hiperónimos-hipónimos. Estos grafos permiten capturar el conocimiento semántico y son
útiles para tareas como la desambiguación del sentido de las palabras y la respuesta a
preguntas basada en el conocimiento [84].

Grafos de dependencia: Los grafos de dependencia representan las relaciones gramati-
cales entre las palabras en una oración. Cada palabra se representa como un nodo del
grafo, y las relaciones de dependencia, como el sujeto, el objeto y los modificadores, se
representan mediante enlaces dirigidos entre los nodos correspondientes. Estos grafos
capturan la estructura sintáctica de las oraciones y son útiles para tareas como análisis
de sentimientos, resumen automático y respuesta a preguntas [72].

Grafo de de co-ocurrencia: Los grafos de co-ocurrencia representan las relaciones de co-
ocurrencia entre las palabras en un corpus de texto. Cada palabra se representa como
un nodo, y los enlaces entre los nodos se basan en la frecuencia o la proximidad de
co-ocurrencia de las palabras en el texto. Estos grafos ayudan a capturar las relaciones
contextuales entre las palabras y se utilizan en técnicas como el algoritmo PageRank
para el análisis de texto [30, 79].

Los pasos para construir un grafo de co-ocurrencia son los siguientes:

• Recopilación de datos: Se necesita un conjunto de textos o documentos sobre los
cuales se construirá el grafo de co-ocurrencia. Estos textos pueden ser un corpus
específico, un conjunto de documentos relacionados o cualquier otro conjunto de
datos de texto relevante.

• Preprocesamiento del texto: Se debe realizar un preprocesamiento del texto pa-
ra limpiar y normalizar los datos. Esto puede incluir la eliminación de signos de
puntuación, el manejo de mayúsculas y minúsculas, la eliminación de palabras irre-
levantes (stop words) y la lematización o el stemming para reducir las palabras a
su forma base.

• Construcción de la matriz de co-ocurrencia: A partir de los textos preprocesados,
se construye una matriz de co-ocurrencia que registra las frecuencias de aparición
conjunta de las palabras en el corpus. Cada fila y columna de la matriz representa
una palabra del vocabulario y los valores de la matriz indican la cantidad de veces
que dos palabras co-ocurren en el mismo contexto.

• Definición de la ventana de contexto: La ventana de contexto define la proximidad
que se considera para determinar si dos palabras co-ocurren. Puede ser una ventana
de palabras adyacentes o una ventana más amplia que abarque varias oraciones o
párrafos. La elección de la ventana de contexto depende de la naturaleza de los
textos y de la tarea específica.
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• Construcción del grafo de co-ocurrencia: Utilizando la matriz de co-ocurrencia, se
construye el grafo de co-ocurrencia donde cada palabra representa un nodo y los
enlaces entre los nodos representan la fuerza de la co-ocurrencia entre las palabras.
La fuerza de la co-ocurrencia se puede medir mediante medidas como la frecuencia
de co-ocurrencia, la similitud del coseno o la información mutua.

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de un grafo de co-ocurrencia para la oración "Momo,
also known as The Grey Gentlemen or The Men in Grey", en el cuál se agrega el token y su
categoría gramatical en cada uno de los nodos.

Figura 2.1: Grafo de co-ocurrencia.

Es importante tener en cuenta que la construcción de un grafo puede variar según el enfoque
y las necesidades específicas de cada proyecto. La representación de los grafos de texto puede
ser utilizada en combinación con otros métodos de PLN, como la modelización de temas y la
clasificación de textos, para mejorar el rendimiento de los modelos [115].

2.4. Esquemas de pesado

En PLN, los esquemas de pesado son técnicas utilizadas para asignar pesos a las palabras
en un conjunto de textos o corpus. La idea en la que se basa esta técnica es en que algunas
palabras pueden ser más relevantes que otras en un documento o corpus y, por lo tanto,
deberían tener un peso mayor para el análisis [53, 72].

Existen varios esquemas de pesado para el análisis de textos, como la frecuencia de términos,
la frecuencia inversa de documentos (TF-IDF), y la información mutua puntual (PMI). Cada
esquema de pesado tiene sus propias fortalezas y debilidades, y se utilizan para diferentes tipos
de tareas de análisis de texto [72].

2.4.1. TF-IDF

TF-IDF es una técnica utilizada en PLN para evaluar la importancia de una palabra en un
documento, en relación con un conjunto de documentos. Está compuesta por dos medidas para
obtener un valor que indica que tan relevante es una palabra para un documento en particular:

Frecuencia de término o TF por sus siglas en inglés, mide la frecuencia de una palabra
en un documento, es decir, cuántas veces aparece la palabra en el documento.
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Frecuencia inversa de documento o IDF por sus siglas en inglés, mide que tan relevante es
una palabra en un conjunto de documentos, considerando cuántos documentos contienen
dicha palabra [51, 53].

Definido lo anterior, las palabras que aparecen con frecuencia en un documento pero no en
otros documentos tendrán un valor TF-IDF alto, esto indica que estas palabras son importantes
para un documento en específico. Esta medida está definida por la siguiente ecuación:

TF − IDF = TF × log(
N

DF
) (2.1)

Donde, N es el número total de documentos en el conjunto de textos y DF el número de
documentos que contienen la palabra.

2.4.2. PMI

La información mutua puntual o PMI por sus siglas en inglés, es una medida estadística
utiliza en PLN para medir la asociación entre dos palabras. Esta se basa en la probabilidad
conjunta de que dos palabras aparezcan juntas en un conjunto de textos o corpus y la proba-
bilidad individual de cada palabra. El PMI tiene un valor mayor para una pareja de palabras
que aparecen juntas con mayor frecuencia [53]. Esta medida es utilizada a menudo en la iden-
tificación de términos importantes en un corpus, la generación de palabras clave y la detección
de relaciones semánticas entre palabras [48].

El PMI de un par de palabras se puede calcular con la siguiente ecuación:

PMI(w1, w2) = log(
P (w1, w2)

P (w1) ∗ P (w2)
) (2.2)

Donde, P(w1, w2) es la probabilidad conjunta de que w1 y w2 aparezcan juntas en un
corpus. P(w1) y P(w2) son las probabilidades individuales de w1 y w2 en el corpus.

2.5. Redes neuronales

Las redes neuronales están inspiradas en la estructura y el funcionamiento del cerebro
humano, están diseñadas para reconocer patrones complejos y aprender a partir de ejemplos.
Recientemente se han propuesto diferentes modelos de redes neuronales para resolver tareas
difíciles como el reconocimiento de imágenes. En PLN, estos tipos de modelos se han utilizado
exitosamente, por ejemplo, en autoría o reconocimiento de discurso, análisis de sentimientos,
o traducción automática [36].

En las redes neuronales, el bloque de construcción fundamental es una neurona artificial
que corresponde a una simple unidad de procesamiento. Como se describe en la Figura 2.2, una
neurona está compuesta de un estructura interna y tiene conexiones con otras neuronas. En
la Figura 2.2, se podría interpretar que has conexiones con 5 neuronas en el lado izquierdo las
cuales pertenecen a una capa previa y dos neuronas a la siguiente capa del lado derecho [48].

El trabajo realizado por la neurona artificial comprende tres pasos:

En el primer paso, la neurona computa una suma pesada de todas las entradas de la
capa previa. Formalmente se puede definir esta suma como netj 2.3 para la jth neurona
teniendo m conexiones con la capa previa.
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Figura 2.2: Representación de una sola neurona [48].

netj =
m∑
k=1

wk,j · ak + bj (2.3)

Donde wk,j es el peso asociado con la conexión entre la neurona k y j, y ak indica el
valor de activación transmitido por la neurona kth. Cuando el peso entre dos neuronas es
positivo, ambas neuronas tienden a ser activadas al mismo tiempo. Con un peso negativo,
la primer neurona inhibe a la segunda. En la Figura 2.2, esta función esta simbolizada
por Σ dentro de la neurona.

Para el segundo paso, la neurona determina el valor de activación que será enviado al
siguiente nivel. Este valor es definido a través de una función de activación presentada
en el lado derecho dentro de la neurona de la Figura 2.2. Como función de activación,
se puede utilizar la sigmoid, tanh, step, entre otras. En este caso, si la función tanh es
aplicada, el valor de activación denotado como aj esta definido entre -1 y 1. Como se
observa en la Figura 2.3.

En el tercer paso, el valor de activación alcanzado aj es propagado a las neuronas conecta-
das pertenecientes a la siguiente capa. Y la misma secuencia computacional es ejecutada
para las siguientes capas.

Con tal bloque definido, una red neuronal puede ser organizada en capas. Con esta perspec-
tiva, una red neuronal clásica llamada arquitectura multi-capa está compuesta de tres capas
llamadas, capa de entrada, capa oculta y capa de salida [48].

En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de este tipo de arquitectura, esta arquitectura ha
sido propuesta en [76] para resolver problemas de atribución de autoría entre Shakespeare y
Fletcher. En esta arquitectura se utiliza una operación Softmax como función de activación,
la cuál transforma un vector de valores en una distribución probabilística.

Existen distintos tipos y arquitecturas de redes neuronales, las cuales se deben de aplicar
dependiendo el problema o tarea que se requiera solucionar. Un tipo de red neuronal muy
utilizada en el área de análisis de autoría y son las redes neuronales convolucionales, que se
pueden utilizar tanto para análisis de imágenes como para análisis de texto.
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Figura 2.3: Función de activación tanh [48].

Figura 2.4: Representación de una red neuronal con una capa de
entrada, una oculta y una de salida [76].

2.5.1. Redes convolucionales

Las redes convolucionales, también conocidas como redes neuronales convolucionales o
CNNs, son un tipo de red neuronal especializada para procesar datos que tiene una topo-
logía conocida similar a un arreglo. Algunos ejemplos incluyen datos de series de tiempo, los
cuales se pueden modelar como un arreglo 1D tomando muestras en un intervalo regular de
tiempo. Otro ejemplo puede ser una imagen la cuál puede ser vista como un arreglo 2D de
píxeles. Y también un texto el cuál se puede modelar como una secuencias de palabras.

El término red neuronal convolucional indica que la red emplea la operación matemática
llamada convolución. Las redes convolucionales simplemente son redes neuronales que usan
convolución en lugar de multiplicación general de matrices en al menos una de sus capas [36].

La arquitectura de una CNN está compuesta por capas convolucionales que aplican un
conjunto de filtros a la entrada. Estos filtros buscan patrones específicos en la entrada, como
bordes, esquinas o formas geométricas más complejas. Los resultados de estas operaciones son
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luego reducidos en capas de pooling, que disminuyen la dimensión de la entrada y extraen
características invariantes a pequeñas traslaciones. Finalmente, la salida de estas capas es
procesada por capas totalmente conectadas, que aprenden a clasificar los datos de entrada en
las diferentes categorías de salida [36].

Las redes neuronales convolucionales han tenido un gran éxito en aplicaciones de clasifica-
ción de imágenes [42], detección y reconocimiento de objetos [34], segmentación semántica de
imágenes [71], reconocimiento de expresiones faciales [37], procesamiento de texto, análisis de
sentimiento [57], reconocimiento de voz y procesamiento del habla [1].

2.5.2. Funciones de pérdida

Una función de pérdida es una medida utilizada para evaluar qué tan bien un modelo
de aprendizaje automático se ajusta a los datos de entrenamiento. Una función de pérdida
cuantifica la discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas de los
datos de entrenamiento [36].

La elección de una función de pérdida adecuada depende del tipo de problema que se está
resolviendo.

Algunas funciones de pérdida comunes incluyen [8, 36]:

Error cuadrático medio (MSE): es una función de pérdida utilizada comúnmente en
problemas de regresión. Calcula el promedio de los cuadrados de las diferencias entre las
predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas.

Entropía cruzada (cross-entropy): es una función de pérdida comúnmente utilizada en
problemas de clasificación. Mide la discrepancia entre las probabilidades predichas por
el modelo y las probabilidades verdaderas de las etiquetas.

Pérdida de divergencia KL (KL divergence loss): es una función de pérdida utilizada
comúnmente en problemas de aprendizaje no supervisado. Mide la distancia entre dos
distribuciones de probabilidad, como la distribución de los datos de entrada y la distri-
bución de los datos generados por el modelo.

Entropía cruzada binaria (Binary Cross-Entropy): Esta función mide la diferencia entre
dos distribuciones de probabilidad:

• La distribución de probabilidad verdadera de los datos de entrenamiento.
• La distribución de probabilidad estimada por el modelo.

En términos más simples, la Entropía Cruzada Binaria se utiliza para medir qué tan bien
un modelo de clasificación binaria puede predecir la etiqueta correcta para cada ejemplo
en el conjunto de datos de entrenamiento. Cuanto menor sea el valor de la Entropía
Cruzada Binaria, mejor será el modelo en la tarea de clasificación.

La fórmula matemática de la Entropía Cruzada Binaria se expresa como:

BCE = −
N∑
i=1

[y(i)log(ŷ(i)) + (1− y(i))log(1− ŷ(i))] (2.4)

Donde, BCE representa la Entropía Cruzada Binaria. y es el valor verdadero de la
etiqueta binaria (0 o 1). ŷ es la probabilidad estimada de la etiqueta binaria (un número
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entre 0 y 1) dada por el modelo. N es el número total de ejemplos de entrenamiento en
el conjunto de datos [14].

La Entropía Cruzada Binaria se utiliza comúnmente en algoritmos de aprendizaje pro-
fundo, como las redes neuronales, durante el proceso de entrenamiento para ajustar los
pesos y los sesgos de las neuronas para minimizar la función de costo.

La elección de una función de pérdida adecuada es crucial para el éxito del modelo de
aprendizaje automático.

2.5.3. Funciones de activación

Una función de activación es una función matemática utilizada en las redes neuronales para
determinar la salida de una neurona en función de su entrada. Es decir, es la función que se
aplica a la suma ponderada de las entradas de una neurona para determinar su salida. Las
funciones de activación son esenciales en la creación de redes neuronales profundas, ya que
permiten la no linealidad en la salida de las neuronas [36].

Algunas funciones de activación más comunes son [8, 36]:

Sigmoide: es una función matemática que toma un valor real como entrada y produce una
salida en el rango de 0 a 1. Es una función suave y no lineal que se utiliza comúnmente
en la capa de salida de una red neuronal para clasificación binaria.

ReLU (Rectified Linear Unit): es una función de activación no lineal que produce una
salida de 0 o un valor positivo. Esta función se utiliza comúnmente en las capas ocultas
de una red neuronal debido a su capacidad para evitar el problema del desvanecimiento
del gradiente.

tanh (Tangente hiperbólica): es una función matemática que toma un valor real como
entrada y produce una salida en el rango de -1 a 1, Figura 2.3. Es similar a la función
sigmoide, pero su salida es simétrica en torno a cero.

2.6. Medidas de evaluación

Las métricas de evaluación son medidas que se utilizan para evaluar el rendimiento de los
algoritmos de inteligencia artificial. Con estas métricas, es posible saber en qué medida un
modelo dado está realizando de manera correcta una tarea en específico. A lo largo del tiempo
se han propuesto e introducido métricas para evaluar en concreto los modelos propuestos para
resolver la tarea de verificación de autoría. En seguida se listan las propuestas en el PAN 2022
(desafío de verificación de autoría) [28]:

Exactitud (Accuracy): mide la proporción de todas las predicciones (tanto las prediccio-
nes correctas como las incorrectas) que el modelo clasifica correctamente. La exactitud
es útil cuando las clases están equilibradas en el conjunto de datos de entrenamiento.

Precisión: es la proporción de predicciones correctas sobre el total de predicciones realiza-
das. La precisión es una medida importante en la evaluación de modelos de clasificación,
especialmente cuando las clases están desequilibradas [50].

17



Capítulo 2

Sensibilidad (Recall): es la proporción de verdaderos positivos (instancias correctamente
clasificadas) sobre el total de instancias que pertenecen a esa clase. Es útil cuando se desea
minimizar los falsos negativos, es decir, cuando se desea identificar todas las instancias
positivas [90].

Medida F1 (F1 Score): es la media armónica de la precisión y Recall. Esta métrica es
utilizada cuando se desea encontrar un equilibrio entre la precisión y la sensibilidad [9].

Área bajo la curva ROC (AUC): el AUC mide la capacidad de un modelo para discri-
minar entre las clases. Esta métrica es utilizada cuando se desea comparar modelos que
producen diferentes umbrales de probabilidad [32].

c@1: es una extensión de la precisión, tiene un buen balance de discriminación, estabi-
lidad y Recall. Esta medida es capaz de premiar a un sistema que mantiene el mismo
número de respuestas correctas y al mismo tiempo decrece el número de incorrectas,
al dejar algunas preguntas sin responder. Esta medida es adecuada para tareas como
Comprensión de lectura, donde se proveen de múltiples respuestas por cada pregunta,
pero solo una es la correcta [87].

F_0.5u: Un problema con c@1 es que esa medida esta diseñada para clasificación binaria
con igual peso para ambas clases. En el caso de la verificación de autoría, si se está
interesado en decidir si dos textos fueron escritos por el mismo autor, pero no se necesita
una decisión precisa en el otro caso, c@1 no sirve del todo. Por esta razón, se propone
la medida F_0.5 donde se tratan la falta de respuesta como un falso negativo:

F0.5u =
(1 + 0.52) · ntp

(1 + 0.52) · ntp + 0.52 · (nfn + nu) + nfp
(2.5)

Donde ntp denota el número de verdaderos positivos, nfn el número de falsos negativos,
y nfp el número de falsos positivos. nu es el número de preguntas no respondidas [7].

Brier: es una métrica de evaluación para evaluar la habilidad de un modelo de clasificación
para predecir probabilidades de eventos. Es una medida de error cuadrático medio (MSE)
entre las probabilidades predichas y las probabilidades reales.

La fórmula para calcular la medida Brier es la siguiente:

Brier =
1

N

N∑
t=1

(pi − oi)
2 (2.6)

Donde N es el número total de observaciones o instancias. pi es la probabilidad predicha
por el modelo para la observación i. oi es el resultado observado real para la observación
i (1 para el evento que ocurrió, 0 para el evento que no ocurrió).

La medida Brier es una métrica que se utiliza para evaluar modelos de clasificación en
los que la probabilidad de ocurrencia de un evento es importante, como en problemas de
calibración de modelos de riesgo o en la predicción de eventos extraños [12, 82].
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Estas son algunas de las métricas de evaluación más comunes utilizadas en PLN. Sin em-
bargo, la elección de la métrica adecuada dependerá del problema y de los objetivos de la tarea
de clasificación.

2.7. Resumen

En este capítulo se expusieron la terminología y conceptos relacionados con el procesamiento
de lenguaje natural, análisis de autoría, verificación de autoría, métodos de representación de
textos, redes neuronales y medidas de evaluación de modelos de clasificación. Cabe destacar
que cada uno de los temas expuestos en este capítulos de Antecedentes contiene un amplio
campo de estudio, es por eso que, deben ser tratados como una introducción a estos temas.
Para que sea posible entender el contenido del documento. Los temas en los que se requiera
profundizar serán abordados en capítulos posteriores.
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Verificación de Autoría

En este capítulo se presenta un panorama global del estado del arte en el área de análisis de
autoría, en específico en la tarea de verificación de autoría. Durante la última década, se han
propuesto una extensa lista de métodos para resolver la tarea de verificación de autoría [11,
27, 89, 98]. La efectividad de los enfoques para solucionar la tarea de verificación de autoría
dependen de varios factores. Un de ellos es la longitud del texto usualmente la efectividad de
los modelos se deteriora cuando se tienen textos cortos o muy cortos [98]. Otro caso realmente
desafiante considera casos donde los textos de conocida y desconocida autoría pertenecen
a diferente dominio, por ejemplo, un texto que hable de política contra otro que hable de
deporte [28]. Así como estas variantes, existen otras que serán explicadas a lo largo del capítulo
y principalmente en la que estará enfocada este documento, la variante de discurso cruzado.

Actualmente existen métodos para solucionar la tarea de verificación de autoría, los mas
usados comprenden el uso de modelos que extraen características lingüísticas, y posteriormente
un método de clasificación como las máquinas de vectores de soporte o redes neuronales.
También se han aplicado modelos no supervisados, como la similitud coseno o compresión de
textos [28].

3.1. Tarea de verificación de autoría

A medida que avanzan las investigaciones sobre esta tarea se han ido solucionando los
escenarios más sencillos y controlados, por consecuencia, han comenzado a surgir escenarios
más complicados que han llamando la atención de más investigadores por sus distintas apli-
caciones; por ejemplo, en una variedad de investigaciones delitos informáticos que van desde
homicidio hasta robo de identidad y muchos tipos de delitos financieros [21] o en el contexto
de identificar al autor del código fuente [33].

La atribución de autoría trata de revelar información sobre la persona que escribió el tex-
to [62, 97]. Dentro de este campo de estudio existen varias tareas para emular condiciones
que pueden suceder en el mundo real, principalmente atribución de autoría de conjunto ce-
rrado (donde hay un conjunto finito de autores) y atribución de autoría de conjunto abierto
(donde hay un conjunto de candidatos pero no necesariamente incluye al verdadero autor o
autores) [63]. El primer caso entra cuando una lista corta de personas pueden ser los autores
de los textos en disputa mientras que el segundo caso entra cuando la lista de candidatos no es
facilitada. La verificación de autoría es un caso especial de la atribución de autoría de conjunto
abierto donde solamente hay un autor candidato [98]. En la verificación de autoría, textos de
autoría conocida de un cierto autor son presentados a un sistema, y la tarea del sistema es
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verificar si otro texto dado ha sido escrito por el mismo autor [38, 89]. En este caso, solo un
texto de autoría conocida es dado al sistema [65]. Entonces por una pareja de textos (uno de
autoría conocida y el otro de autoría desconocida), se necesita determinar si fueron escritos
por el mismo autor.

Si bien la tarea de verificación de autoría ha sido bastante estudiada y ya existen modelos
que resuelven este problema con muy buenos resultados. Hay variantes que pueden dificultar
esta tarea, un simple ejemplo, es la longitud de los textos. Los modelos para resolver la tarea
muestran deficiencia cuando se evalúan con textos cortos. Así como esta variante, se han
propuesto diferentes casos que se pueden encontrar en el mundo real cuando se desea verificar
la autoría de un texto. A continuación se definen algunas de las variantes de esta tarea.

En general, todas estas tareas emplean un análisis estilométrico de textos. Con esto, se
crean huellas estilísticas que incluyen características léxicas como n-gramas de caracteres [96],
frecuencia de palabras [45] o promedio de la longitud de palabra/oración [118], características
sintácticas como categorías gramaticales (etiquetas POS) [108] o características estructurales
tal como usos de sangría [118].

3.1.1. Verificación de autoría de dominio cruzado

En este caso, tanto los textos utilizados para entrenar un modelo como para evaluarlo
pertenecen a diferentes dominios que pueden referirse a un tema, genero o lenguaje [56]. El
escenario mas frecuente es el de tema cruzado. En el que, por ejemplo, los textos utilizados
para entrenar un modelo podrían hablar de política mientras que los textos para evaluar
el modelo podrían ser de deporte o algún otro tema. Otros escenarios importantes son el de
género cruzado, en el que los conjuntos de texto pertenecen a distinto género literario (ensayos,
reseñas, etc), y el de idioma cruzado en el que los conjuntos de texto se encuentran en diferente
idioma (Ingles, Alemán, Francés, etc). En el PAN 2015 (reto de verificación de autoría) [56],
tanto tema y género cruzado fueron considerados para la tarea de verificación de autoría y
los resultados fueron relativamente bajos en exactitud, especialmente en genero cruzado en
alemán [81].

3.1.2. Verificación de autoría de discurso cruzado

En la verificación de autoría de discurso cruzado se tienen textos de conocida y desconocida
autoría que pertenecen a distinto tipo de discurso. En particular, estos discursos tienen signi-
ficativas diferencias en cuanto al propósito comunicativo, destinado a cierta audiencia, o nivel
de formalidad. Por ejemplo, el tipo de discurso de un ensayo argumentativo y un mensaje de
texto enviado a un miembro de la familia tienen importantes diferencias estilísticas impuestas
por las normas del tipo de discurso [28].

Es por eso que en este caso resulta complicado distinguir las características autorales que
permanecen intactas en todos los tipos de discurso. Además, los tipos de discurso se correla-
cionan fuertemente con la longitud del texto (por ejemplo, los ensayos son mucho mas largos
que los mensajes de texto). También la verificación de autoría de discurso cruzado puede ser
usada para estudiar el efecto de la longitud del texto en la eficiencia de los enfoques para
resolver la tarea [28].

3.2. Métodos de verificación de autoría

En general, el enfoque más popular en el análisis de autoría es la extracción de caracterís-
ticas del texto y usarlas para entrenar un algoritmo de clasificación. El método de extracción
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de características podría estar determinado por los requisitos computacionales en el nivel se-
mántico, es decir, dependencias semánticas, sinónimos; nivel sintáctico, es decir, fragmentos,
etiquetas, POS, estructura de oraciones y frases; nivel de caracter, es decir, tipo de caracter,
n-gramas de caracter, número de caracteres especiales; y nivel léxico, es decir, palabras mal es-
critas, longitud de oración, longitud de palabra, bolsa de palabras, riqueza de vocabulario [97].

Algunos algoritmos de clasificación supervisados usados en verificación de autoría son má-
quinas de vectores de soporte, árboles de decisión, análisis discriminante, redes neuronales, y
algoritmos genéticos [100]. Otra opción es calcular la similitud entre los textos y usarla para
predecir si los dos textos son escritos por el mismo autor o no [65].

Una solución que se diseñó específicamente para la tarea de verificación de autoría es el
método de des-enmascaramiento, propuesto en [64]. Este enfoque trata de medir que tan
profunda es la diferencia entre dos textos comparándolos muchas veces, y en cada iteración
usar menos características relevantes en uno de ellos. Este método logró obtener 95.7 % de
exactitud cuando se evaluó con textos largos (textos de alrededor de 500 mil palabras). Cuando
se evaluó el mismo método pero utilizando textos cortos o textos de distinto género y tema,
el rendimiento decrecía considerablemente. Por ejemplo, en [54] evalúan el rendimiento del
método de des-enmascaramiento usando un conjunto de textos teatrales y en prosa de unas
10,000 palabras obteniendo una exactitud de solo 77 %. En [7] se propuso una alternativa
del método de des-enmascaramiento que obtiene una exactitud entre el 75 % y 80 % utilizando
textos cortos de alrededor 4000 palabras. El rendimiento de el método de des-enmascaramiento
original depende de la disponibilidad de suficientes párrafos por texto, cada uno de suficiente
extensión. Si los párrafos son demasiado cortos, los datos de entrenamiento se vuelve demasiado
escaso y no se pueden generar curvas descriptivas.

Otro método relevante para resolver la tarea de verificación de autoría es el método del
impostor [63, 65]. Este método propone usar un conjunto de documentos impostores recolec-
tados de la web de manera que estos documentos tengan un tema similar con el documento
conocido y desconocido. También se define un conjunto de características como las palabras
de función, n-gramas de palabras y n-gramas de caracteres.

Antes del año 2015, la tarea de verificación de autoría del PAN [102] fue evaluada utili-
zando principalmente conjuntos de texto del mismo género y tema tanto en entrenamiento
como en prueba. Se observó que en escenarios de tema cruzado el rendimiento de los métodos
tradicionales decrece [102].

En [103] se mostró que los n-gramas de caracteres son mas confiables que otras caracterís-
ticas léxicas para la tarea de análisis de autoría cuando el género y el tema de los documentos
varían. En [92] se especifica que algunos tipos de n-gramas funcionan mejor que otros como
características para la clasificación. En particular, algunos trigramas que incluyen signos de
puntuación funcionan mejor en un escenario cruzado.

PAN es una serie de eventos científicos y tareas compartidas sobre análisis forense de
texto digital y estilometría (https://pan.webis.de/, acceso en Marzo 2023). Desde 2011, se han
enfocado en tareas de análisis de autoría y los métodos presentados en su taller son el estado
del arte de este campo de estudio.

3.2.1. Métodos basados en la distancia

Los métodos basados en la distancia están diseñados mediante el uso de una función de
similitud para medir la cercanía entre los objetos de texto. La función de similitud más conocida
que se usa comúnmente en el dominio del texto es la función de similitud coseno.
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3.2.1.1. Similitud coseno

Es una medida utilizada para evaluar la similitud entre dos textos muy utilizada en PLN.
Este método se basa en la idea de que los textos similares tienen un contenido semántico
similar y comparten palabras en común.

Para calcular la similitud coseno entre dos textos, se utiliza la representación vectorial
de los textos en un espacio de n-dimensiones. Entonces, sea U = (f(u1)...f(uk)) y V =
(f(v1)...f(vk)). Donde los valores u1...uk y v1...vk representan las frecuencias de los términos
(normalizados), y la función f(·) representa la función de amortiguamiento (damping function).
Las funciones de amortiguamiento típicas para f(·) podrían representar la raíz cuadrada o
el logaritmo [18]. Entonces la similitud coseno entre los dos documentos se define con la
Ecuación 3.1 y en la Figura 3.1 se ilustra la distancia entre los documentos en un espacio de
dos dimensiones.

simcos(u⃗, v⃗) =
u⃗ · v⃗

∥u⃗∥∥v⃗∥
=

∑k
i=1 f(ui) · f(vi)√∑k

i=1 f(ui)
2 ·

√∑k
i=1 f(vi)

2
(3.1)

Figura 3.1: Distancia entre dos documentos representados por los
vectores u⃗ y v⃗ [18].

Este método ofrece una solución ingenua pero rápida para la tarea de verificación de autoría.
Todos los documentos pueden ser representados usando un modelo de bolsa de gramas de
caracteres, que está ponderado por TF-IDF. La similitud coseno entre cada par de documentos
en el conjunto de datos de entrenamiento es calculado. Finalmente, las similitudes resultantes
son optimizadas, y proyectadas a través de una simple operación de reescalado, para que
puedan funcionar como pseudo-probabilidades, indicando la probabilidad de que un par de
documentos sea un par del mismo autor. A través de una búsqueda en cuadrícula, se determina
el umbral de verificación óptimo, teniendo en cuenta que algunos problemas difíciles pueden
quedar sin respuesta [28].

3.2.1.2. Distancia Delta

Para determinar o verificar el autor de un texto, Burrows [16] sugiere que los textos similares
tendrán una distribución de palabras similar, pero la distribución de las palabras puede variar
debido a factores como el estilo y la temática. Este método utiliza la distancia del coseno para
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medir la similitud entre los perfiles de frecuencia de las palabras en los textos. El perfil de
frecuencia de una palabra es una lista de las frecuencias de ocurrencia de esa palabra en cada
uno de los textos.

La distancia Delta se utiliza para medir la diferencia entre los perfiles de frecuencia de las
palabras en dos textos. Esta distancia es una medida de la diferencia entre dos perfiles de
frecuencia que tiene en cuenta tanto la cantidad como la calidad de las palabras que aparecen
en los textos [31].

Al comparar la distancia Delta entre un texto desconocido y un conjunto de textos de
referencia conocidos, se puede determinar la similitud entre los textos y evaluar si el texto
desconocido es una copia o una obra original.

3.2.1.3. Divergencia de Kullback-Leibler (KL)

El método de divergencia de Kullback-Leibler (KL) es una técnica que se utiliza para medir
la distancia entre dos distribuciones de probabilidad.

Representar el estilo específico de un autor podría significar contar las frecuencias relativas
de los tipos de palabras más frecuentes. Pero si los tipos de palabras mas frecuentes de un
lenguaje dado corresponden a las palabras funcionales, no es necesario definirlas según un
corpus. Se podría simplemente definirlas antes de alguna investigación. Siguiendo este punto
de vista, Zhao y Zobel [117] sugieren considerar un número limitado de tipos de palabras
predefinidos para discriminar entre varios autores. Propusieron una lista fija de palabras en
ingles que contiene 363 términos que cubren principalmente las funciones (por ejemplo., the,
in, but, not, am, of, can), y también ciertas formas que aparecen con frecuencia (por ejem-
plo., became, nothing). Otras en este lista de palabras no son muy frecuentes (por ejemplo.,
howbeit, whereafter, whereupon), mientras que algunas revelan el comportamiento esperado
del tokenizador (es decir., doesn, weren) o parecen corresponder a ciertas decisiones arbitra-
rias (es decir., indicate, missing, specifying, seemed). Como una alternativa, se puede aplicar
la propuesta por Antonia et al. [2] una lista que contiene 192 entradas que corresponden a
palabras funcionales que aparecen en el inglés moderno e inglés victoriano. Después de definir
este conjunto de características fijas, se debe estimar la probabilidad de ocurrencia de cada
término o característica para un perfil de autor o un textos en disputa. A partir de estas
estimaciones se puede evaluar el grado de discrepancia entre las dos distribuciones probabi-
lísticas. Para lograr esto, Zhao and Zobel [117] propusieron usar la fórmula de divergencia de
Kullback-Leibler (KLD), también llamada entropía relativa. EL valor KLD se expresa en la
Ecuación 3.2 e indica en qué medida la distribución de características derivada del texto de
consulta Q diverge de la j-ésima distribución del perfil de autor Aj

KLD(Q||Aj) =

m∑
i=1

p(ti, Q) · log2(
p(ti, Q)

p(ti, Aj)
) (3.2)

Donde p(ti, Q) y p(ti, Aj) indican la probabilidad de ocurrencia del término ti en el texto
en cuestión Q o en el j-ésimo perfil del autor, respectivamente. En este cálculo, se supone que
0 · log2(0/p) = 0, y p · log2(p/0) = ∞

Con esta definición, y cuando las dos distribuciones son idénticas, el valor resultante es cero,
mientras en todos los otros casos el valor resultante es positivo. Por ejemplo, en la Tabla 3.1,
se reportan tres perfiles de autores, así como el sustituto estilístico del texto Q basado solo en
tres términos. Un análisis rápido a los datos representados en esta tabla muestra que el autor
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A3 es el más cercano al texto en disputa, mientras que el autor A1 es el más lejano. El estilo
del autor A2 representa una distribución uniforme sobre los tres términos.

Término t1 Término t2 Término t3
A1 0.1 0.2 0.7
A2 0.333 0.333 0.333
A3 0.45 0.35 0.2
Q 0.5 0.3 0.2

Tabla 3.1: Representación de tres perfiles de autores junto con un
texto en disputa Q [48].

En la Tabla 3.2, cada celda indica la contribución de cada término según el perfil de cada
autor al considerar el texto en disputa Q. El puntaje general se indica en la última columna de
la Tabla 3.2 (bajo la etiqueta "KLD"). Cuando las probabilidades estimadas para un término
son las mismas en el texto de la consulta y en el perfil, el impacto es nulo. Cuando esta
estimación es mayor en el texto en disputa que en el perfil del autor, el valor calculado es
positivo (y negativo en caso contrario).

Término t1 Término t2 Término t3 KLD
KLD(Q||A1) = 1.161 0.175 -0.361 0.975
KLD(Q||A2) = 0.293 -0.046 -0.147 0.100
KLD(Q||A3) = 0.076 -0.067 0.000 0.009

Tabla 3.2: Contribución de cada componente y valor KLD final [48].

Con este enfoque, la principal preocupación es estimar con precisión las probabilidades de
ocurrencia.

En resumen, el método de divergencia de Kullback-Leibler es una técnica utilizada para
medir la distancia entre dos distribuciones de probabilidad. La KLD se utiliza para tareas
como la verificación de autoría, recuperación de información, clasificación de textos y la agru-
pación de documentos, y permite medir la similitud entre textos y evaluar la relevancia de los
resultados de búsqueda [48].

3.2.2. Métodos basados en la compresión de textos

Los métodos tradicionales utilizados en verificación de autoría comparten algunos proble-
mas: la necesidad de extraer características antes del procesamiento; la necesidad de definir los
límites entre palabras y la necesidad de lidiar con las variantes morfológicas de las palabras.
Los métodos de clasificación de texto basados en compresión son fáciles de aplicar y prácti-
camente no requieren preprocesamiento de los datos y son igualmente efectivos aplicados a la
atribución y verificación de autoría [91]. La mayoría de estos métodos se basan en caracteres
y, por lo tanto, tienen el potencial de capturar automáticamente las características que no son
palabras de un documento, como la puntuación, las raíces de las palabras y las características
que abarcan más de una palabra [53].

3.2.2.1. Modelo de compresión

En [107] proponen usar un modelo de lenguaje desarrollado para la compresión de texto
como base de un esquema de categorización de texto y potencialmente para otras aplicaciones
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como segmentación de palabras, minería de textos, identificación de lenguaje y verificación de
autoría.

Este método gira en torno a la noción de entropía como una medida de contenido de
información de un mensaje [107], y lo que es más importante, que la compresión de texto se
puede usar directamente para estimar un límite superior para la entropía [13].

Formalmente, suponiendo que se tiene un lenguaje definido por un alfabeto de k símbolos
si, y una distribución de probabilidad sobre estos símbolos p(s). El teorema fundamental
de codificación establece que el límite inferior en el número promedio de bits por símbolo
necesarios para codificar el mensaje del idioma (es decir, secuencia de símbolos) está dado
por la entropía de la distribución de probabilidad (y regularmente referida como entropía de
lenguaje 3.3).

H(language) = H(p) = −
k∑

i=1

p(si)log2p(si) (3.3)

El contenido de información de un símbolo en particular viene dado por −log2p(si), y es el
número de bits necesarios para codificar ese símbolo. Por lo tanto, H(p) puede verse como una
expectativa sobre el número de bits por símbolo. Por lo tanto, podemos obtener longitudes
de código mínimas o, alternativamente tasas de compresión máximas, codificando símbolos de
acuerdo con la distribución de probabilidad real p(s).

En general, no se tiene acceso a la distribución de probabilidad real subyacente a un idioma,
sino a algún modelo de ese idioma. Suponiendo que se tiene un lenguaje, L, en el que la
secuencia de símbolos x1, x2, ..., xn (denominada x1n en adelante) se generan de acuerdo con
la distribución de probabilidad p(x), para la cual se construye un modelo PM (x). La entropía
cruzada del lenguaje con respecto al modelo proporciona una medida de la extensión en que
el modelo se aparta de la distribución real y viene dada por:

H(L, pM ) = − ĺım
x→∞

1

n

∑
x1n

p(x1n)log2pM (x1n) (3.4)

La entropía cruzada es el número promedio de bits por símbolo necesarios para codificar
el lenguaje L utilizando el modelo pM y, por lo tanto, H(L, pM ) es un límite superior de la
entropía del lenguaje y H(L) ≤ H(L, pM ). H(L, pM ) puede aproximarse observando que la
Ecuación 3.4 es simplemente el valor esperado de −log2pM (x1n) sobre una muestra infinita de
ejemplos de lenguaje, y se aproxima usando una muestra n muy grande de la siguiente manera:

H(L, pM ) ≈ − 1

n
log2pM (x1n) (3.5)

Para un documento dado, D, se puede calcular la entropía cruzada del documento, el
número promedio de bits por símbolo necesarios para codificar el documento usando el modelo
como:

H(L, pM , D) = − 1

n
log2pM (D) (3.6)
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Suponiendo que pM es un buen modelo para L, entonces cuanto menor sea la entropía
cruzada del documento, más probable es que el documento D sea generado por el lenguaje.

3.2.2.2. Modelo de lenguaje basados en PPM

El esquema de compresión de texto por predicción por coincidencia parcial (PPM por las
siglas en inglés) ha establecido constantemente el estándar en compresión de texto sin pérdida
desde que se publicó originalmente en 1984 por Cleary and Witten [23].

Los modelos de compresión codifican un documento de acuerdo con un modelo dado, y
la entropía cruzada resultante viene dada por la Ecuación 3.7. En el caso de la familia de
modelos PPM, los símbolos individuales se codifican dentro del contexto proporcionado por
los símbolos anteriores que aparecen en un documento. Tomando la Ecuación 3.7. como punto
de partida, se puede lograr una compresión óptima para el modelo pM , al observar que:

H(L, pM , D) =
1

n

n∑
i=1

−log2pM (xi|contexti) (3.7)

Donde contexti = x1, x2, ..., xi−1. Así, cada símbolo se codifica de acuerdo con su contenido
de información dentro del contexto proporcionado por todos los símbolos precedentes. En la
práctica, PPM usa una aproximación de Markov y asume un contexto de orden fijo. El método
PPM se basa en caracteres, aunque el mecanismo de combinación se puede aplicar igualmente a
otras clases de símbolos, como palabras y partes del discurso. Los experimentos de compresión
con una amplia gama de texto en inglés [106] muestran que los modelos basados en palabras
superan consistentemente a los métodos basados en caracteres, aunque la diferencia en el
rendimiento es solo de un pequeño porcentaje. En [75] presentan resultados de una serie de
experimentos diseñados para evaluar la efectividad y el comportamiento de diferentes métodos
de clasificación de texto basados en compresión en texto en inglés.

Utilizando los beneficios que ofrece el modelos de compresión de texto, es posible modelar
un método para verificación de autoría basado en este principio. En [40] describen un modelo
de identificación de autor que aunque propiamente no es una tarea de verificación de autoría,
se puede utilizar el mismo modelo para verificar si ambos textos fueron o no escritos por el
mismo autor. Dicho modelo se usa junto con un etiquetador POS. Utilizan etiquetas POS
específicas del idioma estándar en los textos en cuestión para generar un flujo de símbolos que
representan cada palabra, posteriormente se ejecuta el algoritmo PPM en el flujo resultante
y se utiliza el método de Bobicev [10] para calcular y comparar las entropías cruzadas para
determinar la autoría del texto.

3.2.3. Métodos basados en aprendizaje automático

Cada estudio estilométrico o de lingüística cuantitativa puede seguir la siguiente ruta sub-
dividida en seis pasos principales. Primero, se debe formular una pregunta o hipótesis de
investigación precisa de acuerdo con una teoría o para verificar una hipótesis. En segundo
lugar, se debe recopilar una muestra de textos para crear un corpus de evaluación. En tercer
lugar, se deben aplicar algunos procedimientos de preprocesamiento para controlar la calidad
de los datos, eliminar elementos extratextuales y, por lo general, normalizar la ortografía (un
significado = una ortografía). Cuarto, se debe elegir una estrategia de representación de texto
para extraer las características estilísticas pertinentes que reflejen una categoría o un estilo de
escritura personal. En quinto lugar, se podrían emplear varios procedimientos de selección de
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características para eliminar los atributos ruidosos, reducir el costo computacional y disminuir
el riesgo de sobreajuste. En la sexta etapa, se elige un algoritmo de aprendizaje automático y
se aplica al conjunto de datos.

Esta sección presenta enfoques base utilizados en PLN para resolver tareas de verificación
de autoría, atribución de autoría, clasificación de textos, entre otras.

3.2.3.1. k vecinos más cercanos (k-NN)

El modelo de vecino más cercano (NN por sus siglas en inglés) representa cada instancia co-
mo un vector (o un punto) en un espacio de m dimensiones donde cada dimensión corresponde
a una característica (o un término). Como ejemplo, la Tabla 3.3 muestra la representación de
ocho artículos en cuatro dimensiones, usando las preposiciones by, upon, on y el verbo modal
would. Los tres posibles autores aparecen con dos textos y las dos últimas columnas repre-
sentan la representación de dos artículos en disputa, Q54 y Q55. En esta tabla, cada celda
indica el porcentaje de tokens que se producen en el artículo correspondiente. En el artículo
H8, por ejemplo, se puede ver un 0,55 % de las fichas correspondientes a la preposición by y
un 1,36 % al verbo modal would. Como estos porcentajes indican las frecuencias relativas, se
pueden interpretar como una estimación de su probabilidad de ocurrencia [48].

Termino H8 H59 M38 M40 J2 J64 Q54 Q55

by 0.55 % 0.90 % 1.11 % 1.82 % 0.60 % 1.30 % 1.30 % 0.69 %
upon 0.15 % 0.16 % 0.12 % 0.00 % 0.06 % 0.00 % 0.10 % 0.00 %
on 0.45 % 0.32 % 0.45 % 0.43 % 0.48 % 0.61 % 0.95 % 0.44 %

would 1.36 % 0.84 % 0.45 % 0.20 % 0.30 % 0.30 % 0.30 % 0.49 %

Tabla 3.3: Porcentaje de cuatro tipos de palabras seleccionadas en
artículos periodísticos escritos por tres autores y en dos
artículos en disputa [48].

Un paso importante de preprocesamiento con el modelo NN es garantizar que cada atributo
se mida en las mismas unidades o en unidades muy similares. Para asignar a todos los atributos
un impacto similar en la distancia intertextual, es necesario normalizarlos. A continuación se
muestra un método de normalización, otros métodos se pueden encontrar en [48]:

Teniendo n instancias en una muestra, el valor del atributo actual denotado ai puede ser
reemplazado por su valor normalizado denotado ai de acuerdo con la Ecuación 3.8. En esta
variante, para un indicador dado, cada valor se divide por la suma de todos los n valores.

a′i =
ai∑n
j=1 aj

(3.8)

Después de normalizar el conjunto de datos, se puede aplicar el modelo de aprendizaje. El
enfoque NN no genera una representación aprendida específica, sino que utiliza directamente
las instancias que pertenecen al conjunto de entrenamiento. Al limitar el número de atributos
a dos, se pueden visualizar claramente los artículos y las distancias subyacentes entre ellos.
En la Figura 3.2, el eje horizontal indica la frecuencia relativa de la palabra by y would es
representada por el eje vertical.

En este diagrama de dispersión, los seis textos escritos por tres autores se insertan según
los valores representados en la Tabla 3.3. Dentro de este pequeño conjunto de entrenamiento,
se agregan los dos artículos en disputa (Q54 y Q55). Tomando como ejemplo Q55, se puede
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calcular su distancia a todos los textos pertenecientes al conjunto de entrenamiento para
determinar su vecino más cercano. Para lograr esto, la función euclidiana parece la única
opción [48].

Figura 3.2: Modelo K-NN con dos atributos by y would. Imagen
tomada de [48].

Después de elegir una función de distancia, el clasificador podría basarse en el método 1-
NN. Para determinar este, se debe calcular la distancia con todas las instancias en la muestra
de entrenamiento, y la más pequeña indica el vecino más cercano. Limitar la decisión a una
sola instancia podría ser problemático, especialmente cuando el conjunto de datos podría tener
ruido. Además, un clasificador efectivo debe poder generalizar la información proporcionada
por el conjunto de entrenamiento. Tomar una decisión sobre una sola observación podría
implicar un riesgo de sobreajuste de los resultados en los datos de entrenamiento. Por lo
tanto, se recomienda considerar no un único vecino sino k de ellos [48].

Al aplicar un enfoque k−NN , la distancia de las k instancias más cercanas en la muestra
de entrenamiento se tiene en cuenta para proporcionar la asignación final. La decisión final
se toma por voto ponderado. Por supuesto, definir un valor de k eficiente no es evidente y
se deben evaluar diferentes soluciones para verificar su efectividad. El costo del cálculo es
una desventaja de este método. Para identificar el k − NN , se debe calcular la distancia a
todos los sustitutos de texto que ocurren en el conjunto de entrenamiento (enfoque basado en
instancias).

Halvani en [39] propone un método de verificación de autoría basado en k-vecino más
cercano (k-NN) para la tarea de identificación de autor (AI) del desafío PAN 2013 [52]. El
método sigue una técnica de clasificación de conjuntos basada en la combinación de catego-
rías de características adecuadas. Para cada categoría de característica elegida, se aplica un
clasificador k-NN para calcular una puntuación de desviación de estilo entre los documentos
de formación del verdadero autor A y el documento de un autor, que afirma ser el autor A.
Según la puntuación y un umbral dado, se genera una decisión a favor o en contra del presunto
autor y se almacena en una lista. Posteriormente, la decisión final sobre la supuesta autoría se
determina por mayoría de votos entre todas las decisiones dentro de esta lista. El método pro-
porciona una serie de beneficios como, por ejemplo, la independencia de recursos lingüísticos
como ontologías, tesauros o incluso modelos de lenguaje. Otro beneficio es la independencia
lingüística entre los diferentes idiomas indoeuropeos, ya que el enfoque es aplicable a idiomas
como el español, el inglés, el griego o el alemán. Otro beneficio es el bajo tiempo de ejecución
del método, ya que no es necesario un procesamiento lingüístico profundo como el etiquetado
POS, la fragmentación o el análisis. Además, el método se puede ampliar o modificar, por
ejemplo, reemplazando la función de clasificación, el umbral o las características subyacentes,
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incluidos sus parámetros (por ejemplo, tamaños de n-Gramos o la cantidad de frecuencias de
características). Este modelo obtuvo una puntuación de precisión general del 80 % en el PAN
2013 [52].

3.2.3.2. Naive Bayes

El modelo bayesiano ingenuo multinomial es un clasificador de texto típico derivado del
paradigma de aprendizaje automático. Con este enfoque, cada posible categoría (o autor) se
denomina hipótesis y se denota como Hj para j = 1, 2, ...r. Para definir la categoría más
probable de un texto de consulta Q, el modelo ingenuo de Bayes selecciona la que maximiza
la Ecuación 3.9, en el que ti,Q representa el término i-ésimo en la secuencia de términos que
aparecen en el texto de consulta Q, y nQ indica la longitud de este texto de consulta. Esta
ecuación combina dos estimaciones, la prioridad (denotada por p(Hj)) y la verosimilitud para
determinar el máximo a posteriori (MAP por sus siglas en inglés) [48].

HMAP = maxHjp(Hj |Q) ∝ p(Hj)︸ ︷︷ ︸
previa

·
nQ∏
i=1

p(ti,Q|Hj)︸ ︷︷ ︸
probabilidad

(3.9)

HMAP = maxHjp(Hj |Q) ∝ p(Hj) ·
m∏
i=1

p(ti|Hj)
tfi,j (3.10)

Como una vista alternativa, la verosimilitud puede ser calculada como se muestra en 3.10.
donde cada p(ti|Hj) = p(ti,Q|Hj) refleja la misma probabilidad de ocurrencia presente en la
Ecuación 3.9 pero a la potencia tfi,j . En la Ecuación 3.9, la multiplicación se realiza para cada
término de la secuencia de palabras que aparece en el texto de consulta. Por ejemplo, si la
palabra while aparece cinco veces en un texto, su probabilidad de ocurrencia ocurrirá cinco
veces en la Ecuación 3.9, pero sólo una vez, a la quinta potencia, en la Ecuación 3.10. Por lo
tanto, la multiplicación se realiza sobre todas las fichas en la Ecuación 3.9 y solo para todos
los tipos de palabras distintos (indicados por m) en la Ecuación 3.10 [48].

Como ejemplo, en la Tabla 3.4, se muestra el contenido de cinco tweets hipotéticos que
forman el conjunto de entrenamiento de un corpus. Se deben identificar dos categorías, tex-
tos escritos por un autor masculino (etiquetado como M) o femenino (F). Para estimar
la probabilidad previa asociada con ambas categorías, se opta por una probabilidad pre-
via no informativa (p(M) = p(F ) = 1/2) o según el número de tweets en cada categoría
(p(M) = 2/5, p(F ) = 3/5).

Tweet ID Texto Categoría
1 football tv money tv M
2 sport tv football sport friends M
3 family F
4 family friends family F
5 friends tv sport F
Q friends friends tv ?

Tabla 3.4: Cinco tweets escritos por hombres (M) y mujeres (F) [48].
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Para estimar la probabilidad de ocurrencia de cada palabra en cada categoría, se conca-
tenan todos los tweets según cada clase. Para los escritores hombres, la longitud del texto
resultante es 9 y para las mujeres 7. Para estimar la probabilidad de aparición de la palabra tv
sabiendo que el escritor pertenece a la categoría M , se calcula la relación entre la frecuencia
del término en esa clase (tfi,j = 3) y la longitud del texto de esta categoría (nM = 9), resul-
tando una estimación de 3/9. La Tabla 3.5 muestra tanto la estimación directa para todas las
palabras como para ambas categorías. Además, las dos últimas columnas muestran las mismas
estimaciones con el suavizado de Laplace [48]. En este último caso, el numerador se incrementa
en uno, y el denominador se suma por el número de palabras distintas en este corpus (m = 6).

Direct Laplace
Word p(ti|M) p(ti|F ) p(ti|M) p(ti|F )

family 0/9 3/7 (0 + 1)/(9 + 6) (3 + 1)/(7 + 6)

friends 1/9 2/7 (1 + 1)/(9 + 6) (2 + 1)/(7 + 6)

tv 3/9 1/7 (3 + 1)/(9 + 6) (1 + 1)/(7 + 6)

football 2/9 0/7 (2 + 1)/(9 + 6) (0 + 1)/(7 + 6)

money 1/9 0/7 (1 + 1)/(9 + 6) (0 + 1)/(7 + 6)

sport 2/9 1/7 (2 + 1)/(9 + 6) (0 + 1)/(7 + 6)

Tabla 3.5: Estimaciones de probabilidad de ocurrencia para la cate-
goría hombres (M) y mujeres (F) [48].

Con base en las estimaciones que se muestran en la Tabla 3.5, se puede calcular la verosi-
militud de observar el tweet de consulta Q que se muestra en la última fila de la Tabla 3.4.
Este tweet en disputa contiene tres tokens (pero dos tipos de palabras). Utilizando una estima-
ción directa y siguiendo la Ecuación 3.10, la verosimilitud para la categoría M se proporciona
mediante la Ecuación 3.11 y para la otra clase por la Ecuación 3.12.

p(friend|M)2 · p(tv|M)1 = (
1

9
)2 · 3

9
= 0.0041 (3.11)

p(friend|F )2 · p(tv|F )1 = (
2

7
)2 · 1

7
= 0.0117 (3.12)

Utilizando una distribución uniforme para la probabilidad previa, la Ecuación 3.13 combina
la probabilidad previa y la verosimilitud para la categoría masculina, y la Ecuación 3.14 para
la femenina.

Male :
1

2
· (( 2

15
)2 · 4

15
) = 0.00237 (3.13)

Female :
1

2
· (( 3

13
)2 · 2

13
) = 0.0040965 (3.14)

Estos valores no son directamente estimaciones de probabilidad sino que son proporciona-
les a las probabilidades correspondientes. Para calcular las probabilidades exactas, la Ecua-
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ción 3.15 indica que se debe tener en cuenta un factor de normalización (denominador de la
Ecuación 3.15) [48].

p(Hj |Q) =
p(Hj) ·

∏m
i=1 p(ti|Hj)

tfi,j∑r
k=1 p(Hk) ·

∏m
i=1 p(ti|Hk)

tfi,k
(3.15)

Este factor de normalización es la suma de todas las categorías posibles (para garantizar
que la suma de todos los resultados posibles devuelva 1.0). En este caso, las probabilidades
resultantes se proporcionan en las Ecuaciones 3.16 y 3.17, lo que indica que la probabilidad
de que el tweet de consulta haya sido escrito por una mujer es mayor que la de un hombre.

p(Male|Q) =
0.00237

0.00237 + 0.0040965
= 0.3665 (3.16)

p(Female|Q) =
0.0040965

0.00237 + 0.0040965
= 0.6335 (3.17)

La eficacia del modelo Naive Bayes suele ser relativamente alta y podría utilizarse como
referencia para verificar el rendimiento de modelos de aprendizaje más complejos.

3.2.3.3. Máquinas de vectores de soporte (SVM)

El modelo de máquina de vectores de soporte (SVM), es un enfoque popular en el aprendiza-
je automático y considerado como un enfoque eficaz para resolver los problemas de verificación
de autoría, atribución de autoría y creación de perfiles de autor [53]. Para ejemplificar el fun-
cionamiento del modelo en [48] utilizan los textos de un par de autores del corpus Federalist
Papers, Hamilton con 45 artículos y Madison con 14. Los aspectos estilísticos de estos artículos
están representados por las frecuencias relativas de solo dos preposiciones to y upon (compu-
tadas en %). Esta limitación permite visualizar todos estos artículos en dos dimensiones.

En la Figura 3.3, los artículos de Hamilton se muestran con un diamante rojo y cada
círculo azul indica un artículo de Madison. Como esta figura se enfoca en una fracción del
espacio destacado, pocos artículos no son visibles. Los textos de Hamilton presentan una alta
frecuencia para ambas preposiciones y por eso aparecen arriba a la derecha. En contraste, los
textos de Madison aparecen en la parte inferior izquierda, reflejando bajas frecuencias en el
uso de to y upon.

Con el modelo SVM más simple, también llamado clasificador de vectores de soporte, el
esquema de aprendizaje debe definir un borde lineal para separar todas las instancias de ambos
autores (o categorías). Dado que en este ejemplo incluye dos atributos, este límite de clase
corresponde a una línea. Cuando están presentes tres atributos, un plano determina el borde,
y con más de tres características, se debe definir un hiperplano [48].

Para definir este límite de clase, SVM no necesita todas las instancias (o todas las repre-
sentaciones de texto), sino solo un conjunto reducido denominado S que contiene todos los
vectores de soporte (o puntos). En la Figura 3.3, el borde se determina con las representaciones
de texto etiquetadas como H59, M38 y M40.

Tomando en cuenta la Figura 3.3, se pueden dibujar muchas líneas para dividir perfecta-
mente todas las instancias según su autor. Así, la separación perfecta de las dos clases no es
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Figura 3.3: Modelo SVM con dos atributos to y upon. Imagen to-
mada de [48].

el criterio único y obligatorio. Es más importante que la frontera de clase esté lo más alejada
posible de todos los puntos para generalizar bien la distinción entre los dos estilos.

Para formalizar este concepto, el margen se define como la distancia entre los puntos más
cercanos y el límite de clase. Esta distancia se indica en la Figura 3.3 con la etiqueta “M”. La
misma distancia aparece en el lado izquierdo y en el lado derecho. Al determinar este límite de
clase, SVM selecciona el que produce el mayor margen o, en otras palabras, el que generaliza
bien las diferencias entre los dos autores. En la Figura 3.3, tres puntos tienen una distancia M
al borde, los puntos H59, M38 y M40. Al definir este límite de clase, el criterio subyacente es
maximizar el margen y reducir el riesgo de devolver una solución sobreajustada, con respecto
a la muestra de entrenamiento.

Después de determinar el límite de clase y S, el conjunto de vectores de soporte, SVM
puede clasificar nuevas instancias. Para asignar el texto en disputa a uno de los dos autores (o
categorías), el SVM calcula su distancia al borde. Cuando esta distancia es positiva, el texto
se asigna al primer escritor, en caso contrario al segundo.

La popularidad y la eficacia del clasificador SVM están relacionadas con su capacidad para
definir un límite de clase no lineal mediante la aplicación de funciones del kernel [48]. La
función kernel es una generalización del producto interno y su forma más simple se muestra
en la Ecuación 3.18 correspondiente a un núcleo lineal. Como se puede ver, este primer núcleo
es el producto interno clásico [48].

Klinear(A,B) = ⟨A,B⟩ =
m∑
i

ai · bi (3.18)

Para ser precisos, solo cuando se aplica un kernel no lineal, el clasificador podría llamarse
máquinas de vectores de soporte (SVM) [48]. En lugar de limitarse a un límite de clase lineal,
se pueden aplicar funciones kernel más complejas, por ejemplo, un kernel polinomial o un
núcleo radial. La selección de una función kernel no lineal permite que el clasificador SVM
dibuje un límite de clase no lineal. Como ejemplo, la Figura 3.4 muestra un borde que separa
perfectamente los artículos de Madison y Hamilton cuando se usa la frecuencia relativa de
the y by. El límite de clase debe ser no lineal en este contexto y se aplicó una función kernel
polinomial.

En [92, 93, 99] proponen un modelo basado en SVM para la tarea de atribución de autoría
de domino cruzado, el cuál también es aplicable a verificación de autoría. Este método se basa
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Figura 3.4: Un límite de clase no lineal entre los artículos de Hamil-
ton y Madison. Imagen tomada de [48].

en características de n-gramas de caracteres y un clasificador de máquina de vectores de soporte
(SVM). En primer lugar, todos los n-gramas de caracteres que aparecen al menos cinco veces
en los textos de entrenamiento (autoría conocida) de un problema de atribución se extraen y
utilizan como características para representar tanto los textos de entrenamiento como los de
prueba. Luego, se entrena un SVM con kernel lineal basado en los textos de entrenamiento y
se puede usar para predecir el autor más probable de los textos de prueba. Este modelo simple
puede ser muy efectivo en condiciones de dominio cruzado dado que el número de características
se define adecuadamente para cada problema de atribución específico [103]. Este método es
utilizado como baseline para la tare de identificación de autoría del PAN2018 [56].

3.2.4. Métodos basados en aprendizaje profundo

Recientemente, los modelos de aprendizaje profundo se han utilizado ampliamente para
aprender representaciones de texto, incluidas las redes neuronales convolucionales (CNN) y
las redes neuronales recurrentes (RNN). Como CNN y RNN priorizan la localidad y la secuen-
cialidad, estos modelos de aprendizaje profundo pueden capturar bien la información semántica
y sintáctica en secuencias de palabras consecutivas locales [115].

3.2.4.1. Redes neuronales convolucionales (CNNs)

Las redes convolucionales, son un tipo especializado de red neuronal para procesar datos
que tienen una topología conocida similar a una cuadrícula. Los ejemplos incluyen datos de
series temporales, que se pueden considerar como una cuadrícula 1D que toma muestras a
intervalos de tiempo regulares, y datos de imágenes, que se pueden considerar como una
cuadrícula 2D de píxeles. Las redes convolucionales han tenido un gran éxito en aplicaciones
prácticas [36], como detección y reconocimiento de objetos [34], segmentación semántica de
imágenes [71], reconocimiento de expresiones faciales [37], procesamiento de texto, análisis de
sentimiento [57], reconocimiento de voz y procesamiento del habla [1].

Las CNNs utilizan capas con filtros convolucionales que se aplican a características loca-
les [57]. Originalmente inventados para la visión por computadora, los modelos CNN han de-
mostrado ser efectivos en PLN y han logrado excelentes resultados en análisis semántico [116],
recuperación de consultas de búsqueda, análisis de autoría y otras tareas tradicionales de PNL.

La arquitectura que se muestra en la Figura 3.5, es una ligera variante de la arquitectura
CNN presentada en [24]. Sea xi ∈ Rk el vector de palabras k-dimensional correspondiente a
la i-ésima palabra en la oración. Una oración de longitud n se representa como:
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Figura 3.5: Modelo de arquitectura con dos canales para una ora-
ción. [116].

x1:n = x1 ⊕ x2 ⊕ ...⊕ xn, (3.19)

Donde ⊕ es el operador de concatenación. En general, sea xi:i+j la concatenación de pala-
bras xi, xi+1, ..., xi+j . Una operación de convolución implica un filtro w ∈ Rhk, que se aplica
a una ventana de h palabras para producir una nueva característica. Por ejemplo, una carac-
terística ci se genera a partir de una ventana de palabras xi:i+h−1 mediante la Ecuación 3.20.

ci = f(w · xi:i+h−1 + b) (3.20)

Aquí b ∈ R es un término de sesgo y f es una función no lineal como la tangen-
te hiperbólica. Este filtro se aplica a cada ventana posible de palabras en la oración
x1:h, x2:h+1, ..., xn− h+ 1 : n para producir un mapa de características.

c = [c1, c2, ..., cn−h+1] (3.21)

Con c ∈ Rn−h+1. Luego se aplica una operación de agrupación de max-over-time pooling [24]
sobre el mapa de características y se toma el valor máximo ĉ = max{c} como la característica
correspondiente a este filtro en particular. La idea es capturar la característica más importante,
una con el valor más alto, para cada mapa de características. Este esquema de agrupación,
naturalmente trata con oraciones de longitud variable.

Este es el proceso mediante el cual se extrae una característica de un filtro. El modelo utiliza
múltiples filtros (con diferentes tamaños de ventana) para obtener múltiples características.
Estas características forman la penúltima capa y se pasan a una capa de clasificación cuyo
resultado es la distribución de probabilidad sobre las etiquetas [116].

Schaetti en [94] propone un enfoque como solución a la tarea de cambio de estilo (que en
principio la tarea de cambio de estilo se puede modelar como una serie de casos de verifica-
ción de autoría) para el PAN2018 [56] el cuál diseña una red neuronal convolucional (CNN)
basada en caracteres. Cada documento se representa como un vector de tamaño fijo de 12 000
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caracteres consecutivos que se introducen en la red, es decir, en una capa de embedding que
reduce la dimensión a 50 y captura las similitudes de contexto de los caracteres que ocurren
en un espacio multidimensional. Posteriormente, la segunda capa se compone de tres capas
convolucionales diferentes con 25 filtros cada una para capturar los patrones más expresivos de
2-4 caracteres consecutivos de 2 gramas. Después de utilizar una capa de agrupación máxima
para cada una de las capas convolucionales, finalmente se usa una capa lineal binaria para
predecir la existencia de cambios de estilo. En cuanto a la precisión, este modelo llega último
de los cinco participantes en el PAN2018 [56] pero segundo en términos de tiempo de ejecución.

En [83] usaron un modelo de lenguaje T5 como una capa base de embedding, seguida de
una red neuronal convolucional y un mecanismo de atención para extraer características locales
y contextuales de los textos. Como resultado del estudio de múltiples modelos de lenguaje y
arquitecturas de aprendizaje profundo, obtuvieron una exactitud de 91.79 % en su conjunto
de datos de prueba. Sin embargo, en el conjunto de datos oficial del PAN 2022, obtuvieron un
promedio de 58.7 %.

3.2.4.2. Redes neuronales recurrentes (RNNs)

La función principal de los modelos neuronales es representar el texto de longitud variable
como un vector de longitud fija. Estos modelos generalmente consisten en una capa de proyec-
ción que asigna palabras, unidades de subpalabras o n-gramas a representaciones vectoriales (a
menudo pre-entrenadas con métodos no supervisados), y luego las combina con las diferentes
arquitecturas de redes neuronales.

Hay varios tipos de modelos para modelar texto, como el modelo Neural Bag-of-Words
(NBOW), la red neuronal recurrente (RNN), la red neuronal recursiva (RecNN) y red neuronal
convolucional (CNN). Estos modelos toman como entrada los embeddings de palabras en la
secuencia del texto y resumen su significado con una representación vectorial de longitud fija.
Entre ellas, las redes neuronales recurrentes (RNN) son una de las arquitecturas más populares
utilizadas en problemas de PLN debido a que su estructura recurrente es muy adecuada para
procesar texto de longitud variable.

Una red neuronal recurrente (RNN) [68] es capaz de procesar una secuencia de longitud
arbitraria aplicando recursivamente una función de transición a su vector de estado oculto
interno ht de la secuencia de entrada. La activación del estado oculto ht en el paso de tiempo
t se calcula como una función f del símbolo de entrada actual xt y el estado oculto anterior
ht−1

ht =

{
0 t = 0

f(ht−1, xt) otherwise
(3.22)

Es común usar la función de transición de estado a estado f como la composición de una
no linealidad por elementos con una transformación afín de xt y ht−1. Tradicionalmente, una
estrategia simple para el modelado de secuencias es mapear la secuencia de entrada a un vector
de tamaño fijo usando una RNN y luego alimentar el vector a una capa de clasificación u otras
tareas [22].

En [46] proponen el uso de RNN para solucionar la tarea de cambio de estilo de escritura
(identificar posiciones de texto dentro de un documento de varios autores determinado en el que
el autor cambia). El modelo está inspirado en las dos arquitecturas de redes neuronales exitosas
en verificación de autoría y clasificación de documentos. La idea principal de este enfoque es
confiar únicamente en la estructura gramatical utilizada por los autores para detectar cambios
de estilo, es decir, no se utilizan otras características léxicas como n-gramas de caracteres o
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palabras. Se obtiene la estructura jerárquica de cada oración de un documento dado, que luego
se recorre y linealiza. Al hacerlo, todo el documento se representa como un orden consecutivo
de características del árbol de análisis. Para usar esta estructura de árbol con las siguientes
LSTM en el modelo Figura 3.6, se necesita preservar la secuencia de palabras de la oración.
Se define la función de árbol de análisis (PTF) de cada palabra en una oración como una ruta
que comienza desde la raíz hasta la hoja (palabra) correspondiente de su árbol de análisis.
La ruta es un conjunto de todas las reglas de la forma padre −→ hijo1...hijon desde la raíz
hasta la hoja (palabra). Con esto se construye una segunda RNN Figura 3.6, cuya entrada
es la representación de características del árbol de análisis del orden inverso de las oraciones
del documento. Finalmente, se tiene un paso de fusión donde se calculan múltiples métricas
de similitud para estimar la diferencia entre las representaciones de red de orden inverso y
original, donde una capa softmax final produce la predicción de cambio de estilo.

Figura 3.6: Arquitectura de red de atención jerárquica paralela. [46].

A diferencia de las redes neuronales recurrentes convencionales que usan secuencias de
caracteres o palabras para aprender el modelo de lenguaje subyacente de los documentos, este
modelo se enfoca en la estructura jerárquica del lenguaje y observa las características del árbol
de análisis de una oración usando un analizador estadístico previamente entrenado. Además,
el modelo es independiente de las posiciones de cambio de estilo aunque se dan durante la fase
de entrenamiento. La razón es tener un enfoque más aplicable a los problemas del mundo real
donde dicha información no está disponible. Los resultados de PAN 2018 muestran que logra
un 82 % de precisión [56].

En [49] se introdujo una red neuronal recurrente sintáctica para codificar los patrones
sintácticos de un documento en una estructura jerárquica. Este método primero aprende la
representación sintáctica de la oración de la secuencia de etiquetas POS. Los resultados ex-
perimentales con el conjunto de datos del PAN 2012 para la tarea de atribución de autoría
muestran que la red neuronal recurrente sintáctica (trabajando sobre vectores de etiquetas
POS) supera al modelo léxico (trabajando sobre vectores de palabras) con una arquitectura
idéntica por aproximadamente 14 % en términos de exactitud.
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Desafortunadamente, un problema con las RNN’s con funciones de transición de esta forma
es que durante el entrenamiento, los componentes del vector gradiente pueden crecer o decaer
exponencialmente en secuencias largas [43]. Este problema con los gradientes que explotan o
se desvanecen dificulta que el modelo RNN aprenda correlaciones de larga distancia en una
secuencia.

En [44] proponen la red de memoria a largo plazo (LSTM por sus siglas en inglés) para
abordar específicamente este problema del aprendizaje de las dependencias a largo plazo.
LSTM mantiene una celda de memoria separada en su interior que actualiza y expone su
contenido solo cuando se considera necesario. Se definen las unidades LSTM en cada paso de
tiempo t como una colección de vectores en Rd: una puerta de entrada it, una puerta de olvido
ft, una puerta de salida ot, una celda de memoria ct y un estado oculto ht. El número de
unidades LSTM está representado por d. Las entradas de los vectores de activación it, ft y ot
están en [0, 1].

El lenguaje natural exhibe propiedades sintácticas que combinan naturalmente palabras con
frases. En [105] presentan el modelo Tree-LSTM, una generalización de LSTM para topologías
de red con estructura de árbol. Los TreeLSTM superan a todos los sistemas existentes y las
sólidas líneas base de LSTM en dos tareas: predecir la relación semántica de dos oraciones y
la clasificación de sentimientos.

3.2.4.3. Redes neuronales transformers

Los transformers son presentados por Google en el documento “Attention Is All You
Need [109]". Los transformers son redes neuronales de secuencia a secuencia, diseñadas para
manejar datos secuenciales como reconocimiento de voz, transformación de texto a voz, re-
sumen y traducción con dependencias a largo plazo. Los modelos de transformer consisten
en un codificador que toma una secuencia de entrada y la asigna a un espacio dimensional
superior (vector n dimensional) y un decodificador que convierte la secuencia codificada en
una secuencia de salida. Al entrenar el modelo transformer, el método de atención entra en
juego en cada paso que decide qué otras partes de la secuencia son importantes y les asigna
pesos en función de su importancia. Los modelos de transformers utilizan capas de avance y
capas de atención apiladas unas sobre otras, lo que les permite manejar entradas de tamaño
variable. Cada capa puede procesar en paralelo. Los transformers han demostrado un rendi-
miento notable en varias tareas de PLN, como la traducción automática [109], la generación
de documentos [69] y el análisis sintáctico [59]. Transferir el aprendizaje es otro enfoque que
utiliza el conocimiento aprendido de un conjunto de datos y lo aplica a varios otros problemas.
Ha demostrado ser muy eficaz para proporcionar una buena precisión con cantidades muy
pequeñas de datos etiquetados [47].

Las representaciones de codificador bidireccional de transformers (BERT) [26] es un mode-
lo poderoso de Google AI entrenado en una gran cantidad de datos sin etiquetar. A diferencia
de otras estructuras de redes neuronales para PLN, BERT es una representación de codifica-
dor bidireccional de transformers que incluye completamente las características contextuales
bidireccionales dentro del modelo. Las representaciones bidireccionales profundas se entrenan
incorporando contextos izquierdo y derecho en todas las capas. Estas representaciones son
aprendidas por dos tareas no supervisadas en una gran cantidad de datos sin etiquetar. La
primera tarea se llama LM enmascarado, que enmascara un porcentaje de los tokens de en-
trada al azar y luego predice esos tokens enmascarados. La segunda tarea se llama predicción
de la siguiente oración, que es una tarea de predicción binaria [47]. Está pre-entrenado por un
par de dos oraciones, A y B, donde el 50 % de las veces B es la siguiente oración real que sigue
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a A, y el 50 % de las veces es una oración aleatoria del cuerpo del texto. Utiliza entrenamiento
previo y ajuste para crear modelos de última generación para diferentes tareas de PLN, como
sistemas de respuesta a preguntas [70], análisis de sentimientos [104], generación de texto y
resumen automático [114]. En la fase de pre-entrenamiento, el modelo se entrena en una gran
cantidad de texto sin etiquetar y para el ajuste, el modelo se inicializa primero con los paráme-
tros pre-entrenados que se ajustan con una pequeña cantidad de datos etiquetados de la tarea
posterior. Cada tarea posterior tiene modelos ajustados separados [47]. En [4] se examinó el
uso de modelos de lenguaje previamente entrenados para la atribución de autoría de dominio
cruzado. Sus resultados demostraron que los modelos de lenguaje previamente entrenados co-
mo BERT funcionan bien y su rendimiento se mantiene estable en diferentes escenarios. En
este enfoque, la clasificación se realiza ajustando el modelo BERT en datos específicos del do-
minio. El modelo propuesto consta de dos partes, el modelo de lenguaje (LM) y el clasificador
multi-cabezal (MHC). La capa DEMUX en la parte MHC funciona como un demultiplexor, su
estado lo define el selector. Durante la fase de entrenamiento, el selector lo define el autor del
texto de entrada y durante el cálculo del vector de normalización o fase de prueba, la entrada
de DEMUX está conectada a todas sus salidas.

En [60] probaron varios modelos de codificación basados en transformers para la tarea de
verificación de autoría del PAN2022 [101], usando enfoques de codificación cruzada (Cross-
Encoder) y codificación bi-direccional (Bi-Encoder). Los modelos transformers, como BERT,
capturan el contexto de las palabras en un texto utilizando atención y auto-atención. Esto, en
comparación a otros métodos, les permite capturar mejor las relaciones y dependencias entre
las palabras, lo cual es fundamental en la verificación de autoría, donde los estilos de escritura
y las elecciones léxicas pueden variar entre diferentes autores. Además, se pre-entrenan en
grandes corpus de texto sin etiquetas, lo que les permite aprender representaciones generales
del lenguaje. Esto es beneficioso, ya que los modelos pueden aprovechar el conocimiento previo
adquirido durante el pre-entrenamiento y adaptarlo a tareas específicas de verificación de
autoría.

3.2.5. Métodos basados en grafos

Los modelos de aprendizaje profundo CNN y RNN priorizan la localidad y la secuenciali-
dad [6], estos modelos pueden capturar bien la información semántica y sintáctica en secuencias
locales de palabras consecutivas, pero pueden ignorar la co-ocurrencia global de palabras en
un corpus que lleva semántica no consecutiva y de larga distancia [88]. Una dirección de in-
vestigación llamada redes neuronales gráficas o embeddings de grafos ha atraído una gran
atención [6, 17]. Las redes neuronales de gráficos han sido eficaces en tareas que se cree que
tienen una estructura relacional rica y pueden preservar la información de la estructura global
de un gráfico en embeddings de grafos.

Han habido una serie de estudios que aplican redes neuronales convolucionales (convolución
en cuadrícula regular, por ejemplo, secuencia) para clasificación. Sin embargo, solo un número
limitado de estudios han explorado las redes neuronales convolucionales de grafos más flexibles
(convolución en no cuadrícula, por ejemplo, grafo arbitrario) para las tareas de análisis de au-
toría. En [115] proponen utilizar redes convolucionales de grafos para la clasificación de textos.
Construyen un único gráfico de texto para un corpus basado en la co-ocurrencia de palabras y
las relaciones entre palabras, luego entrenan una red convolucional de grafos de texto (GCN)
para el corpus. La GCN de texto se inicializa con una representación única para la palabra y
el documento, luego aprende conjuntamente los embeddings de las palabras y los documentos,
según lo supervisado por las etiquetas de clase conocidas para los documentos. Los resultados
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experimentales de este modelo en múltiples conjuntos de datos de referencia demuestran que
un GCN de texto estándar sin embeddings de palabras externas o conocimiento supera a los
métodos de última generación para la clasificación de texto. Por otro lado, La GCN tam-
bién aprende embeddings de palabras y documentos. Además, los resultados experimentales
muestran que la mejora de GCN sobre los métodos de comparación de última generación se
vuelve más prominente a medida que se reduce el porcentaje de datos de entrenamiento, lo
que sugiere la solidez de la GCN a menos datos de entrenamiento en la clasificación de texto.
Así este método puede ser aplicado para análisis de autoría.

En [29] propusieron un enfoque que consiste en una representación basada en grafos pa-
ra representar los textos, que sirvió como entrada a una red siamesa. La red de extracción
de características consistió en capas de embeddings de nodos para obtener representaciones
vectoriales para cada nodo en el grafo, así como una global pooling. También incorporaron
características estilométricas, combinándolas con los componentes del grafo en un conjunto.

En [110] presentan un enfoque para la tarea de verificación de autoría del PAN 2013 [52]
que utiliza características léxicas, sintácticas y basadas en grafos para construir un modelo
de representación de autores de documentos. En particular, las características extraídas de la
representación gráfica se obtuvieron mediante la herramienta de minería SubDue [110]. Como
modelo de clasificación se utilizan máquinas de vectores de soporte (SVM). Los resultados
generales han clasificado el enfoque en el quinto lugar de alrededor de 17 equipos con una
precisión del 65 %. Por otro lado en [20] proponen distintos tipos de grafos para representar
textos en varias tareas de análisis de autoría. Para la tarea de Verificación de Autoría se
propone un grafo de co-ocurrencia directo [19]. La diferencia entre este grafo y el gráfico
utilizado para extraer características [110] es que se utiliza un esquema ponderado de borde
basado en las relaciones naturales de las palabras en un contexto que considera la similitud
entre los grafos. Formalmente, el grafo propuesta se representa por G = (V,E, LV, LE), donde:

V = v1, ..., vn es un conjunto finito de vértices que representan las palabras contenidas
en un o muchos textos.

E ⊆ V × V es el conjunto finito de aristas las cuales representan que dos vértices están
conectados si sus unidades léxicas correspondientes co-ocurren dentro de una ventana.

Lv es el conjunto de etiquetas de V , donde Lv = etq : eta ∈ words

LE es el conjunto de etiquetas de E, las cuales consisten del número de veces que dos
vértices co-ocurren en una ventana de texto de dos palabras.

3.3. Resumen

En esta capítulo se resumen las técnicas y métodos que han sido desarrollados hasta el
momento para resolver la tarea de verificación de autoría y algunos otros ejemplos que también
se han presentado que si bien no fueron aplicados para solucionar la tarea de verificación de
autoría, se han aplicado al análisis de autoría o para representar las características estilísticas
de los autores en los textos, que en escénica es lo que se busca cuando se requiere obtener
la representación de un texto del que se quiere verificar su autoría. También se describen
modelos de aprendizaje automático y aprendizaje profundo que son muy aplicados en general
para tareas de clasificación pero en específico en este caso para extraer las características
requeridas de los textos y posteriormente verificar la autoría de los documentos. Además, Se
describen enfoques que son relativamente sencillos y rápidos de implementar que se utilizan
como referencia para comparar el rendimiento de modelos más complejos.
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Metodología grafo de texto
heterogéneo

Figura 4.1: Metodología grafo de texto heterogéneo.

En este capítulo se describe la arquitectura del modelo propuesto en este trabajo de tesis
Figura 4.1 con el objetivo de resolver la tarea de verificación de autoría de discurso cruzado.
Como se ha presentado en capítulos anteriores, existen diversas formas de abordar la tarea
y los principales problemas que se enfrentan. Desde la adquisición de un corpus apropiado,
la representación de las características de los textos, el método de aprendizaje automático o
aprendizaje profundo, etc. Una parte importante en la que está enfocada el trabajo de tesis es
en el estudio de la representación de características estilísticas de los textos utilizando grafos,
en este capítulo se explica la representación basada en grafos utilizada y cada sección de la
arquitectura del modelo.

4.1. Modelo de texto como grafo.

La propuesta que se presenta en este trabajo es aprovechar las bondades que ofrecen los
grafos en los textos y las redes convolucionales para extraer características. Con esto, se cons-
truye un grafo de texto grande y heterogéneo como el propuesto en [115] que contiene nodos
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de palabras y nodos de documentos para que la co-ocurrencia global de palabras se pueda
modelar explícitamente y la convolución del gráfico se pueda adaptar fácilmente.

La construcción del grafo heterogéneo, busca modelar todo un corpus como un solo grafo.
Utilizando nodos de palabras y de documentos y con esto obtener una representación de
documento completa, también capturar la relación entre palabras y etiquetas POS en los
textos. A continuación se ejemplifica el proceso para crear el grafo, tomando el siguiente texto
extraído del corpus PAN 2022 como ejemplo.

<nl>I am a Second year <course> student at <university>. I am interested.

Primero se realiza un preprocesamiento al texto que consta de los siguientes pasos:

Se sustituyen non-ASCII caracteres por su equivalente en ASCII.

Se pasa todo a minúsculas.

Se realiza tokenización.

Se obtienen las etiquetas POS de cada token.

Para obtener las etiquetas POS, se consideran las etiquetas PENN-Treebank POS [74].
Estas etiquetas son obtenidas con la ayuda de la librería NLTK 1 de Python. Dos etiquetas
adicionales son definidas $PUNCT para marcar las puntuaciones y $OTHER para marcar
alguna otra palabra que la librería NLTK no pueda identificar. En total son consideradas 38
etiquetas. Después de los procesos anteriores se obtiene la siguiente lista de tuplas compuestas
por el token y su respectiva etiqueta POS. Con estas tuplas se definirán algunos de los nodos
del grafo:

[(’<nl>’,’NN’),(’i’,’PRP’),(’am’,’VBP’),(’a’,’DT’),(’second’,’JJ’),(’year’,’NN’),
(’<course>’,’FW’),(’student’,’NN’),(’at’,’IN’),(’<university>’,’NNP’),

(’.’,’$PUNCT’),(’i’,’PRP’),(’am’,’VBP’),(’interested’,’JJ’),(’.’,’$PUNCT’)]

El número de nodos, representado por |V |, en el grafo de texto es el número de documentos
(tamaño del corpus) más el número de palabras únicas (tamaño del vocabulario) o etiquetas
POS en el corpus. Para definir los nodos correspondientes a las palabras o etiquetas POS
se define un conjunto de etiquetas POS denotado como REDUCE_LABELS. Con esto, la
estructura del grafo puede cambiar y también la información extraída del texto. Para definir
formalmente la lista de nodos de palabras o etiquetas POS, sea P la lista de tuplas ya definida,
l(P ) el número de elementos en la lista, y P [i] el iésimo elemento en la lista. Por cada P [i] =
(token, POS) en P , se puede definir 4.1.

M [i] =

{
token Si POS /∈ REDUCE_LABELS
POS Si POS ∈ REDUCE_LABELS

(4.1)

Donde M es la lista enmascarada de tokens o etiquetas POS como se explicó anteriormente.
Con esta construcción, se definen todas las tuplas con una etiqueta específica en el conjunto
de REDUCE_LABELS como un solo nodo. En los experimentos, se evalúa el modelo utili-
zando grafos generados con diferentes conjuntos de REDUCE_LABELS. Por ahora, se denota
como short graph al grafo generado usando el conjunto de todas las posibles etiquetas POS

1https://www.nltk.org/
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como REDUCE_LABELS, full graph al grafo generado usando REDUCE_LABELS = ∅ y
se denomina med graph al grafo generado usando el conjunto de REDUCE_LABELS de la
Tabla 4.1. Se consideran solo la información de la etiqueta POS por dos razones: Al limitar
las categorías gramaticales utilizadas, se reduce el ruido y la complejidad en el texto. Algunas
categorías gramaticales, como los artículos o las preposiciones, tienden a tener menos infor-
mación relevante para el análisis en comparación con otras categorías como los sustantivos
o los verbos. Al excluir categorías gramaticales menos informativas, se puede simplificar el
texto y centrarse en las partes más relevantes para el análisis. Existen referencias donde un
modelo de aprendizaje profundo que entrena sobre embeddings de POS en lugar de embeddings
de palabras obtiene mejores resultados para una tarea de análisis de autoría [49]. Además, el
uso de embeddings de POS de baja dimensión para representar nodos en lugar de embeddings
de palabras de mayor dimensión nos permite reducir el costo computacional del modelo. Los
resultados obtenidos con estas decisiones son comparables con modelos basados en embeddings
de palabras, como podemos ver en [55].

REDUCE_LABELS = [ ‘JJ’, ‘JJR’, ‘JJS’, #Adjectives
‘NN’, ‘NNS’, ‘NNP’, ‘NNPS’, #Nouns
‘RB’, ‘RBR’, ‘RBS’, #Adverbs
‘VB’, ‘VBD’, ‘VBG’, #Verbs

‘VBN’, ‘VBP’, ‘VBZ’, #Verbs
‘CD’, #Cardinal numbers
‘FW’, #Foreign words
‘LS’, #List item marker

‘SYM’, #Symbols
‘$OTHER’, # Others]

Tabla 4.1: Conjunto de REDUCE_LABELS usado para el grafo
med graph.

Entonces, el tamaño del grafo depende del conjunto REDUCE_LABELS utilizado en
la construcción y el número de documentos. Continuando con el ejemplo, el short graph,
med graph y full graph se muestran en las Figuras 4.2, 4.3 y 4.4 respectivamente; para hacer
menos complejas las imágenes no se incluyen los pesos de las aristas.

Figura 4.2: Grafo Full.

45



Capítulo 4

Figura 4.3: Grafo Med.

Figura 4.4: Grafo short.

Formalmente el grafo se define como G = (V,E), donde V (|V | = n) y E son conjuntos de
nodos y aristas, respectivamente. Sea X ∈ Rn×m una matriz que contiene todos los n nodos
con sus características, donde m es la dimensión de los vectores de características, cada fila
xv ∈ Rm es el vector de características para v. Se define una matriz de adyacencia A de G y
su matriz de grado D, donde Dii =

∑
j Aij . Los elementos de la diagonal de A se establecen

en 1 debido a los bucles.
Ahora se establece la matriz de características X = I como una matriz de identidad, lo que

significa que cada palabra, etiqueta POS o documento se representa como un vector one-hot
como entrada a la GCN de texto. Se establecen aristas entre nodos basados en la ocurrencia de
palabras en documentos (aristas de documento-palabra) y la co-ocurrencia de palabras en todo
el corpus (aristas de palabra-palabra). El peso de la arista entre un nodo de documento y un
nodo de palabra es la Frecuencia de Término × Frecuencia Inversa de Documento (TF-IDF) de
la palabra en el documento, donde la frecuencia de término es el número de veces que aparece
la palabra en el documento, la frecuencia inversa de documento es la fracción inversa escalada
logarítmicamente del número de documentos que contienen la palabra. En [115] se demuestra
que usar el peso TF-IDF es mejor que usar solo la frecuencia de término. Para utilizar la
información global de co-ocurrencia de palabras, se utiliza una ventana deslizante de tamaño
fijo en todos los documentos del corpus para recopilar estadísticas de coocurrencia. Se emplea
información mutua puntual (PMI), una medida para asociaciones de palabras, para calcular
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pesos entre dos nodos de palabras. También en [115] se descubre que usar PMI logra mejores
resultados que usar el conteo de co-ocurrencia de palabras en experimentos. Formalmente, los
pesos de las aristas entre un nodo i y un nodo j se define en 4.2.

Aij =


PMI(i, j) i, j son palabras, PMI(i, j) > 0

TF − IDFij i es documento, j es palabra
1 i = j

0 todos los demás casos

(4.2)

El valor PMI de un par de palabras i, j es calculada de la siguiente forma.

PMI(i, j) = log
p(i, j)

p(i)p(j)
(4.3)

p(i, j) =
#W (i, j)

#W
(4.4)

p(i) =
#W (i)

#W
(4.5)

Donde #W (i) es el número de ventanas deslizantes en el corpus que contiene la palabra i,
#W (i, j) es el número de ventanas deslizantes que contienen ambas palabras i y j, y #W es
el número total de ventanas deslizantes en el corpus. Cabe mencionar que un valor positivo de
PMI implica una alta correlación semántica de palabras en un corpus [115], mientras que un
valor negativo de PMI indica poca o nula correlación semántica en el corpus [115]. Es por ello
que, en esta implementación solo se consideran aristas entre pares de palabras con un valor
de PMI positivo. Para que se comprenda mejor, a continuación se ejemplifica el método para
obtener los pesos de las aristas de los grafos. Tomando en cuenta los siguientes textos extraídos
de distintos documentos del corpus, para este ejemplo cada oración representa un documento.

Documento 1: I am a hard-working student

Documento 2: he reports stress about university

Documento 3: John is an 18-year-old male university student

Primero se calculan los pesos entre los nodos de documento y de palabras o etiquetas POS,
para esto se calcula la frecuencia de término - frecuencia inversa de documento (TF-IDF). En
este caso se hará para la palabra "student".

Documento TF (t, d) IDF (t) TF − IDF (t, d)

1 1/5 log(3/2) 0.035
2 0/5 log(3/2) 0
3 1/7 log(3/2) 0.028

Tabla 4.2: Ejemplo de cálculo del TF-IDF.

Donde:

TF (t, d) =
Veces que t aparece en d

total de términos en d
(4.6)
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IDF (t) = log
Total de documentos

|d ∈ D : t ∈ d|
(4.7)

TF − IDF (t, d) = TF (t, d)× IDF (t) (4.8)

Ahora para calcular el valor PMI (los pesos de las aristas entre palabras) del par de palabras
(university,student) se calcula de la siguiente manera utilizando las Ecuaciones 4.3, 4.4, 4.5 y
suponiendo un tamaño de ventana de 3. Para este caso se consideran los siguientes documentos:

Documento 1: I am a hard-working student

Documento 2: he reports stress about university student

Documento 3: John is an male university student

En los diferentes textos se observa que las palabras están encerradas en cajas, estas cajas
representan las ventanas que hay en cada documento, es decir, como se definió un tamaño de
ventana de 3, cada caja debe de contener 3 palabras excepto las últimas palabras del documento
que puede variar por las palabras que resten del documento. Esto ayuda a comprender mejor
el cálculo del valor PMI.

p(i, j) =
#W (i, j)

#W
=

2

6
= 0.33 (4.9)

p(i) =
#W (i)

#W
=

2

6
= 0.33 (4.10)

p(j) =
#W (j)

#W
=

3

6
= 0.5 (4.11)

PMI(i, j) = log
p(i, j)

p(i)p(j)
= log

0.33

0.33× 0.5
= 0.301 (4.12)

Donde:

#W (i): ventanas en el corpus que contienen la palabra i.

#W (j): ventanas en el corpus que contienen la palabra j.

#W (i, j): ventanas que contienen ambas palabras i y j.

#W : total de ventanas que contiene el corpus.

Ya obtenidos los pesos de las aristas y los distintos nodos el grafo se ve de la siguiente
forma 4.5.

En la Figura 4.5 los nodos de colores representan los nodos de documento y los colores
son los distintos autores. Los nodos que están de color blanco son los nodos de palabras. En
el grafo también se aprecian las aristas y el tipo de peso que les corresponde tanto para las
aristas de documento-palabra como las aristas de palabra-palabra.
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Figura 4.5: Grafo full con pesos en aristas.

4.2. Modelo de red neuronal convolucional basada en grafos
(GCN).

Después de tener el grafo de texto construido, se introduce al componente de extracción de
características, el cuál esta compuesto por una red convolucional basada en grafos y regresa
embeddings de documentos; el objetivo es extraer características relevantes que puedan iden-
tificar el estilo del autor de la representación vectorial del documento por medio del grafo que
modela al corpus.

Este enfoque de red neuronal convolucional basada en grafos (GCN por sus siglas en inglés)
ha sido aplicada por varios autores [17], por ejemplo, para extraer entidades médicas de un
texto [113], extraer hechos relacionales de texto sin formato a gran escala [111] y vincular
texto en lenguaje natural con entidades en un grafo de conocimiento [112]. Estos autores han
generalizado modelos de redes neuronales bien establecidos como CNN que se aplican a la
estructura de cuadrícula regular (malla de 2 dimensiones o secuencia de 1 dimensión) para
trabajar en grafos estructurados arbitrariamente [15, 25, 41, 58]. En primeros enfoques, Kipf
y Welling presentaron un modelo de red neuronal de grafos simplificado, llamado red neuronal
convolucional basada en grafos (graph convolutional networks en inglés), la cuál alcanzó los
resultados de clasificación de los modelos del estado del arte en una serie de conjuntos de
datos de grafos de referencia [58]. La GCN también se exploró para varias tareas de PLN,
como el etiquetado de roles semánticos [73], clasificación de relaciones [67] y la traducción
automática [5] donde la GCN se utiliza para codificar la estructura sintáctica de oraciones.

Una red neuronal convolucional basada en grafos [58] es una red neuronal multicapa que
opera directamente en un grafo e induce embeddings de nodos en función de las propiedades
de sus vecinos. Entonces en este enfoque la primera capa toma como entrada un grafo con un
vector de características inicial en cada nodo; cada vector de nodo inicial que representa un
texto completo tiene una dimensión m por su representación one-hot.

GCN puede capturar información solo sobre vecinos inmediatos con una capa de convo-
lución. Cuando se apilan varias capas de GCN, se integra la información sobre vecinos más
lejanos. Para una GCN de una capa, sea L(1) la nueva matriz de características del nodo
k-dimensional, donde L(1) ∈ Rn×k se calcula con la Ecuación 4.13.

L(1) = ρ(ÃXW0) (4.13)
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Donde, X es la matriz que contiene todos los n nodos con sus características, Ã = D− 1
2AD

1
2

es la matriz de adyacencia simétrica normalizada y W0 ∈ Rm×k es una matriz de pesos. ρ es una
función de activación, por ejemplo una ReLU ρ(x) = max(0, x). Como se mencionó antes, se
puede capturar información de vecinos más lejanos apilando múltiples capas de GCN. Entonces
una GCN multicapa puede permitir el paso de mensajes entre nodos que están a múltiples
pasos de distancia. Así, aunque no hay aristas directas de documento a documento en el grafo,
la GCN permite el intercambio de información entre pares de documentos. La Ecuación 4.13
se puede re-escribir para una GCN multicapa 4.14.

L(j+1) = ρ(ÃLjWj) (4.14)

Donde j denota el número de capas y L(0) = X.
La salida de cada capa de es la misma estructura de grafo con nuevos vectores de carac-

terísticas en cada nodo; la dimensión de los vectores obtenidos se puede definir de la misma
manera que se definen los canales utilizados en una capa convolucional tradicional. En esta
arquitectura la dimensión del embedding es un hiperparámetro, así como el número de ca-
pas de convolución. El modelo general de la GCN de texto se ilustra esquemáticamente en la
Figura 4.6.

Figura 4.6: Red neuronal convolucional basada en grafos.

Con los embeddings de documentos generados, se procede a un paso de reducción. Simple-
mente se toman los embeddings de cada documento y se forman las parejas que correspondan
a los casos de verificación de autoría de discurso cruzado. Para reducir ambos embbedings a
uno solo se utilizan dos opciones, la primera concatenación y la segunda el valor absoluto de la
diferencia de ambos (este tipo de reducción se utiliza como hiperparámetro). Esta reducción
es necesaria debido a que el vector resultante es pasado a una red de clasificación como se
ilustra en la Figura 4.7. La red de clasificación es una red totalmente conectada con función
de activación ReLU, 350 neuronas en cada capa oculta, capas totales Lclass y una función
sigmoidea final.

El modelo devuelve un valor único en el intervalo [0, 1] por cada problema de verificación
de autoría, que se puede interpretar como una medida de cuánto se parecen los dos textos.
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Una salida cercana a 1 dice que el modelo encuentra que ambos textos son del mismo autor.
Para evaluar el modelo, se utiliza por defecto un umbral de 0.5, es decir, si la salida es mayor a
0.5 el modelo dice que ambos textos son del mismo autor, si es menor a 0.5 ambos textos son
de diferentes autores y si es exactamente 0.5 se interpreta que es un problema que el modelo
no puede resolver.

Figura 4.7: Red de clasificación.

4.3. Resumen

En este capítulo se describió la metodología propuesta para solucionar la tarea de verifica-
ción de autoría de discurso cruzado utilizando las propiedades de los grafos para representar
características estilísticas de los autores en los textos. También, se describen los pasos a seguir
para el pre-procesamiento de los textos antes de ser convertidos a grafos, la técnica utilizada
para convertir un corpus a grafo y la importancia de las medidas utilizadas para ponderar
las aristas de los grafos. Las etapas en la arquitectura de red convolucional son definidas, así
como, los fundamentos de esta red convolucional basada en grafos. Finalmente, se detallan los
parámetros e hiperparámetros del modelo que se utilizan en la etapa de experimentación, para
ajustar la arquitectura.
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Capítulo 5

Resultados y configuración
experimental

En este capítulo se mostrarán y discutirán los resultados obtenidos al aplicar el método
de red neuronal convolucional basada en grafos, también algunas implicaciones que se deben
considerar para la experimentación. Esta tarea, supone una serie de retos, la adquisición de
los datos, su procesamiento, el formato, la representación de los mismos para ser utilizados en
algún modelo de aprendizaje, el análisis de los resultados, entre otros. Si bien en este trabajo
no resultó un problema la adquisición de los datos, fue necesario ajustar e incrementar la
información para poder utilizarla con los modelos propuestos para solucionar la tarea. En este
capítulo se inicia hablando sobre la fuente en donde se obtuvieron los datos, todo lo referente al
corpus utilizado para entrenar el modelo. Se describe como se realizó el pre-procesamiento de
la información, así como las modificaciones realizadas. También se presentan los modelos base
utilizados para comparar los resultados obtenidos con la propuesta. Finalmente se muestran los
resultados que se obtienen variando los hiperparámetros del modelo propuesto y los resultados
obtenidos con los modelos base.

5.1. Conjunto de datos

Para poder entrenar el modelo y evaluarlo es necesario contar con un conjunto de datos o
corpus, es decir, un conjunto de textos que cumplan los requisitos de la tarea de verificación
de autoría de descruzo cruzado. Dicho esto, se podría buscar en la red una serie de textos para
formar el conjunto de datos y utilizarlos. Sin embargo no es tan sencillo, la construcción de
un corpus no es una tarea trivial [77] como el buscar una serie de textos y unirlos en pares.
Es por ello que, se decide utilizar el corpus que proporciona el PAN 2022 [101] para la tarea
de verificación de autoría de discurso cruzado. Este corpus es utilizado porque cumple con los
requisitos de la pregunta de investigación que se quiere resolver y cuenta con el respaldo de
un comité de evaluación [28]. A continuación se explica en que consiste el conjunto de datos.

5.1.1. Corpus PAN 2022

El corpus del PAN 2022 [101] fue seleccionado ya que consta de casos de verificación de
autoría de discurso cruzado. El corpus contiene textos de distintos tipos de discurso, es decir,
cada uno de los textos puede ser un ensayo, un correo electrónico, mensajes de texto o memo-
randos comerciales. Existen un total de 1,046 textos diferentes en el corpus y fueron escritos
por alrededor de 56 autores, en la Figura 5.1 se muestra un estadístico del número de textos
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por autor. Todos los autores tienen edades similares entre los 18 y 22 años, y son hablantes
nativos del Inglés. El tema de las muestras de texto no está restringido. Al mismo tiempo, el
nivel de formalidad puede variar dentro de un determinado tipo de discurso.

Figura 5.1: Cantidad de textos totales por autor.

La estructura del corpus consiste en pares de textos (o problemas) que pertenecen a dos
tipos de discurso diferentes. Cada par tiene asignado un identificador único. Los pares están
etiquetados entre los pares del mismo autor y los pares de diferentes autores. Además, se ofrece
metadatos sobre el tipo de discurso para cada texto del par. Cabe destacar que hay textos que
se repiten en distintos problemas o pares de textos y que existen textos en distintos problemas
que son comunes en autor, es decir, el mismo autor escribió los textos. El número total de
pares de texto en el conjunto de datos es de 12,264.

Dado que la longitud del texto de los mensajes y correos electrónicos pueden ser muy
pequeña, cada texto perteneciente a estos tipo de discurso es en realidad una concatenación
de diferentes mensajes. Se usa la etiqueta <new> para indicar los límites de los mensajes
originales. Las nuevas líneas dentro de un texto se indican con la etiqueta <nl>. Además,
información específica del autor y del tema (por ejemplo. entidades nombradas) ha sido susti-
tuida con las etiquetas correspondientes.

El conjunto de datos viene con dos archivos JSON delimitados por saltos de línea codificados
en UTF8. El primer archivo llamado pairs.jsonl y como ya se describió anteriormente, contiene
pares de textos (cada par tiene una ID único) y sus etiquetas de tipo de discurso, en la
Figura 5.2 se observa un ejemplo de la estructura.

Figura 5.2: Estructura del archivo pairs.jsonl del conjunto de datos.

El segundo archivo, truth.jsonl, contiene la verdad fundamental para todos los pares. La
verdad básica se compone de una bandera booleana que indica si los pares de texto son del
mismo autor y los identificadores del autor Figura 5.3.
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Figura 5.3: Estructura del archivo truth.jsonl del conjunto de datos.

5.1.2. Preprocesamiento de corpus.

Primeramente se debe realizar un limpiado del conjunto de datos eliminando textos con
menos de 10 tokens (que son textos sin sentido) y también eliminando pares de textos dupli-
cados que aparecen en los conjuntos de datos con diferentes identificaciones de problemas. En
total, se eliminaron 163 problemas que estaban duplicados.

Para entrenar, validar y evaluar un modelo, es necesario dividir el corpus o conjunto de
datos en tres partes. El modelo se entrena con la partición de entrenamiento, con la partición
de validación se calibran los hiperparámetros del modelo, y finalmente el conjunto de prueba se
utiliza para lograr una puntuación de referencia del modelo. No se utiliza ninguna muestra del
conjunto de prueba para calibrar el modelo, por lo que los puntajes que se obtienen cuando se
evalúa el modelo con esta partición informa sobre la capacidad de generalización del modelo.

Las particiones deben de ser ajenas en autores, esto quiere decir que los autores de los
textos de cada partición no se deben de repetir en otra partición. Esto asegura que el modelo
sea validado o evaluado con textos de autores que jamás ha visto el modelo y se tenga una
medida confiable de la capacidad de generalización del modelo.

Dado que las parejas de textos que originalmente conforman el corpus mezclan todos los
autores, es necesario hacer las particiones por autores para con esto asegurar que ningún
texto de algún autor que se encuentra en una partición en particular se repita en otra. En la
Figura 5.1 se muestra el total de textos por autor, entonces, tomando en cuenta esta estadística
el conjunto de autores se divide en tres partes, asignando aquellos con mayor número de textos
a la partición de entrenamiento y el resto repartidos para las particiones de validación y prueba.
En la Tabla 5.1 se muestran la cantidad de autores y textos asignados a cada partición, esto
se determinó tratando de que el conjunto de entrenamiento contara con la mayor cantidad de
textos y autores posibles asignándole alrededor del 85 % de los textos.

Partición Número de Autores Número de Textos
Entrenamiento 47 906

Validación 4 60
Prueba 5 80

Tabla 5.1: Número de autores y textos por partición.

Al realizar las particiones por este método, muchos problemas o parejas de texto fueron
eliminadas ya que utilizaban textos de autores que pertenecen a otra partición, esto produjo
particiones desequilibradas, es decir, particiones con más problemas positivos que negativos,
esto sesgo puede provocar que el modelo se incline más por responder de forma positiva
que negativa. Para equilibrar las particiones se generaron nuevas particiones con los textos
pertenecientes a cada partición considerando la restricción de que las parejas de textos de
cada problema deben de ser de distinto tipo de discurso.

Para ello se aplica la siguiente metodología: Sean los conjuntos A y B los sub-conjuntos de
textos de la partición agrupados por autor. Las instancias positivas y negativas se obtienen
aplicando el producto cartesiano P = A× A y N = A×B respectivamente. Luego, se filtran
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los pares del mismo tipo de discurso y, finalmente, se seleccionan aleatoriamente instancias
positivas y negativas de los conjuntos P y N para equilibrar las particiones de entrenamiento,
validación y prueba.

El nuevo conjunto de datos tiene una proporción equilibrada de problemas positivos y ne-
gativos. La Tabla 5.2 muestra el número total de problemas, el número de problemas positivos
y el tamaño promedio de los texto. De cada una de las particiones.

Partición Total de pares Positivos Tamaño promedio de textos
Entrenamiento 15,732 7866 560

Validación 548 274 628
Prueba 778 389 581

Tabla 5.2: Información de las particiones de entrenamiento, valida-
ción y prueba.

Con los cambios anteriores, se asegura que se tendrá el máximo número de parejas de textos
para el conjunto de entrenamiento, que las particiones están balanceadas entre problemas
positivos y negativos y que cada pareja pertenece a un problema de verificación de autoría de
discurso cruzado.

5.2. Configuración experimental.

A continuación se presentan las configuraciones experimentales del modelo propuesto, y de
una serie de modelos base. Estos modelos base son utilizados con el objetivo de comparar los
resultados obtenidos aplicando el modelo de GCN. Los modelos base son propuestas basadas
en métodos tradicionales y también basadas en grafos para solucionar tareas de atribución
de autoría y en específico de verificación de autoría. Todos los modelos son evaluados con el
mismo corpus del PAN 2022 presentado anteriormente.

5.2.1. Configuración experimental del método de verificación de autoría
basado en la similitud coseno.

El método de similitud coseno, es una solución sencilla y rápida para esta tarea. En la
Sección 3.2.1.1 se explica el fundamento formal de este enfoque. En este caso se representa cada
uno de los documentos del corpus PAN2022 [28] utilizando el modelo de bolsa de caracteres
de n-gramas, el cuál está ponderado por el esquema de pesado TF-IDF (ver Sección 2.4.1).

Utilizando la representación obtenida, la similitud coseno entre cada par de textos o pro-
blema de verificación de autoría en el conjunto de datos es calculada. Posteriormente las
similitudes resultantes son optimizadas, y proyectadas a través de una simple operación de
re-escalado para que funcionen como pseudo-probabilidad, indicando la probabilidad de que
un par de documentos sea un par del mismo autor.

5.2.2. Configuración experimental del método de verificación de autoría
basado en máquina de vectores de soporte.

El método de verificación de autoría basado en máquina de vectores de soporte (SVM por
sus siglas en inglés) es un método popular en PLN y en general en el aprendizaje automático ya
que es un enfoque eficaz para resolver tareas de clasificación de textos y en particular análisis
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de autoría [53]. En la Sección 3.2.3.3 se explica a detalle el modelo como solución a tareas de
análisis de autoría.

Para solucionar la tarea de verificación de autoría por medio de este método, cada uno de
los texto del corpus PAN2022 [28] es representado como vector utilizando n-gramas (unigramas
de palabras para este caso). Ya con los vectores de documentos, cada una de las parejas de
texto o problemas de verificación de autoría son procesados por una etapa de reducción. La
cuál consiste en obtener la diferencia de cada pareja de textos. Un clasificador SVM lineal es
entrenado utilizando los vectores resultantes de la etapa de reducción.

5.2.3. Configuración experimental del método de verificación de autoría
basado en compresión de textos.

Uno de los beneficios que ofrece la compresión de textos en comparación a otros métodos
es que no se requiere de un preprocesamiento de los datos y es igualmente efectivo aplicado a
tareas de este estilo. Este método es explicado a detalle en la Sección 3.2.2.

Para la configuración de esta solución se toman dos textos, text1 y text2, posteriormente
se calcula la entropía cruzada del text2 utilizando el modelo de compresión PPM del text1 y
viceversa. Luego, la media y la diferencia absoluta de las dos entropías cruzadas se utilizan
para estimar una puntuación entre [0,1] que indica la probabilidad de que los dos textos estén
escritos por el mismo autor. El modelo de predicción se basa en la regresión logística y se
entrena utilizando la colección de casos de entrenamiento. Dado que los casos de verificación
con una puntuación exactamente igual a 0.5 se consideran sin respuesta, se utiliza un radio
alrededor de este valor para determinar qué rango de puntuaciones corresponderá al valor
predeterminado de 0.5.

5.2.4. Configuración experimental del método de verificación de autoría
basada en red siamesa basada en grafos.

Este enfoque esta basado en el propuesto en [29] para solucionar la tarea de verificación de
autoría del PAN 2021 [55]. Este enfoque aprovecha las propiedades de los grafos para repre-
sentar las propiedades de los textos y tratar de capturar la relación entre palabras y etiquetas
POS. En esta solución, cada texto es representado como un grafo. Cada representación de tex-
to es un grafo dirigido con tuplas de (palabra,POS) como nodos y aristas ponderadas. El cuál
esta definido como el conjunto de nodos V y el conjunto de aristas E, donde cada elemento
en E es una tupla (n1,n2,w) con n1,n2 ∈ V y w ∈ R la arista ponderada. La construcción del
grafo se basa en la co-ocurrencia con diferentes pesos en cada arista. Como método de apren-
dizaje, utilizan una red siamesa basada en grafos la cual esta compuesta por dos componentes
idénticos de extracción de características que comparten pesos, una etapa de reducción vecto-
rial y una de clasificación. Cada componente de extracción de características recibe un texto,
lo transforma a grafo y regresa un vector de características del grafo; el objetivo es extraer
características relevantes que puedan identificar el estilo del autor utilizando la representación
gráfica del texto. En la Figura 5.4 se muestra la arquitectura de la red.

La capa de node embedding obtener una representación vectorial relevante de cada nodo
en el grafo; cada capa está compuesta de una convolución extrema local (LEConv por sus
siglas en ingés), seguida por una capa de normalización y una función de activación ReLU.
Posterior a este proceso se pasa por una capa de atención global, esta capa toma la salida
final del componente de extracción de características del nodo como su entrada, es decir, un
grafo con un embedding en cada nodo; para obtener el vector final, hace una suma ponderada
de cada vector de nodo con un coeficiente obtenido al hacer atención sobre estos mismos
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Figura 5.4: Red neuronal siamesa basada en grafos. Imagen tomada
de [29].

vectores. En la etapa de reducción se obtiene el valor absoluto de la diferencia entre las salida
de ambos componentes de extracción de características, este vector único es pasado a una red
de clasificación. La red de clasificación es una red de cinco capas totalmente conectada con
activación ReLU y función sigmoidea final. El modelo está entrenado para regresa un valor
entre 0 y 1, lo cuál se interpreta como probabilidad de que ambos textos hayan sido escritos
por el mismo autor o no.

5.2.5. Configuración experimental de red neuronal convolucional basada
en grafos heterogéneos.

Como parte de la experimentación con la arquitectura de red neuronal convolucional basada
en grafos heterogéneos, se proponen una serie de experimentos con el objetivo de estudiar el
comportamiento del modelo bajo diferentes condiciones de entrenamiento y configuraciones
de parámetros e hiperparámetros. La selección de hiperparámetros se realiza con base en
las configuraciones que puede adoptar la representación del texto, esto con el objetivo de
extraer las características estilísticas apropiadas para poder verificar la autoría de un par de
textos a pesar de que estos pertenezcan a distinto tipo de discurso. Parte de esta selección de
hiperparámetros esta basada en la solución que se propone en [29] la cuál también utilizan un
modelo basado en grafos para solucionar la verificación de autoría. A continuación se en listan
los hiperparámetros que se varían durante la experimentación.

Tipo de grafo: En la Sección4.1 se explica como se construyen los tipos de grafo, grafo
short, grafo med y grafo full. Cada uno de estos se utilizará para representar los textos
del corpus y se ingresará en el modelo. Uno de los motivos por el cuál se definen estos
tipos de grafo es para consumir menos poder de cómputo debido a que una diferencia
que caracteriza a los tipos de grafo es el tamaño, por ejemplo, el grafo short es consi-
derablemente mas chico al grafo full. Otro motivo es el uso de las etiquetas POS, como
se explica en la Sección4.1 en el grafo full no se utilizan etiquetas POS para construir
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el grafo mientras que en grafo short y grafo med si se utilizan; esta técnica es muy im-
portante para el objetivo de verificar la autoría, porque con esto se pueden encontrar
patrones de categorías gramaticales que el autor repite en distintos tipos de discurso y
no simplemente de palabras.

Palabras funcionales: Este hiperparámetro es parte del preprocesamiento de los textos.
Su función es dejar o remover las palabras funcionales de los textos. Esto se asignó
como hiperparámetro porque se ha demostrado [28] que las palabras funcionales son un
parámetro que ayuda a verificar la autoría de un autor, es pero ello que se requiere
estudiar el comportamiento del modelo cuando los textos tienen palabras funcionales o
son removidas.

Signos de puntuación: Igual que las palabras funcionales es un hiperparámetro que se
aplica en el pre-procesamiento de texto. Su función es remover o no los signos de pun-
tuación.

Tamaño de ventana: En la Sección 4.1 se explica la construcción del grafo y se habla
del tamaño de ventana el cuál es un número que define la cantidad de palabras que
serán agrupadas para calcular el valor PMI (también explicado en la Sección 4.1). Un
valor positivo de PMI implica una alta correlación semántica de palabras en un corpus,
minetras que un valor negativo de PMI implica una poca o nula correlación semántica.

Número de capas convolucionales: Como se menciona en la Sección 4.1 una GCN de
una sola capa convolucional puede capturar información solo sobre vecinos inmediatos,
cuando se apilan varias capas, se integra la información sobre vecinos más lejanos en los
nodos. Es por ello que es importante considerar esta variable como un hiperparámetro.

Combinación de embeddings: Una vez obtenidos los vectores que representan a los do-
cumentos, son procesados por una etapa de reducción en la que se combinan ambas
representaciones vectoriales de los documentos, esta combinación puede ser una conca-
tenación o deferencia absoluta de ambos vectores. Esta técnica fue utilizada en [29] la
cuál proporcionó buenos resultados.

Número de capas de clasificación: En la etapa de clasificación se varía el número de capas
ocultas de una red neuronal densa.

En la Tabla 5.3 se muestran los valores para los hiperparámetros que se consideran para la
experimentación. Tomando esto en cuenta se generan un total de 1,152 configuraciones para
el modelo propuesto.

Tipo de
grafo

Palabras
funcionales

Signos de
puntuación

Tamaño de
ventana

Capas con-
volucionales

Comb. Capas de
clasificación

Short Incluir Incluir 10 2 cat 2
Med No Incluir No Incluir 20 4 abs 4
Full 30 6 6

8 8

Tabla 5.3: Valores de hiperparámetros
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5.3. Resultados experimentales.

A continuación se muestran y discuten los resultados obtenidos en entrenamiento y evalua-
ción del modelo propuesto en la metodología. Así mismo, se presenta una comparativa con los
resultados obtenidos con los modelos base propuestos. Con la finalidad de tener un modelo óp-
timo se realizan múltiples experimentos, variando solamente los hiperparámetros descritos en
la Tabla 5.3. Por otra parte, con la finalidad de tener resultados comparables con modelos base
utilizados en la verificación de autoría, se realizan experimentos con los modelos presentados
en las Sub-Secciones 5.2.1, 5.2.2, 5.2.3, 5.2.4. Los modelos son evaluados con las métricas pro-
puestas por el PAN 2022 [28]: AUC, F1 score, c@1 score, F_0.5u score, Brier score. Definidas
previamente en la Sección 2.6. Por simplicidad en los resultados solo se muestra el promedio
de estas medidas de evaluación.

5.3.1. Resultados con diferentes tipos de grafo.

Los resultados mostrados en las Tablas 5.4, 5.5 y 5.6 son pruebas que se realizan con el
objetivo de observar el comportamiento del modelo al variar las capas tanto de convolución
como de clasificación para cada uno de los tipos de grafo (Cada tabla corresponde a los
resultados obtenidos con un tipo de grafo). Dicho lo anterior, en la Tabla 5.4 se muestran los
resultados del modelo utilizando el grafo short. En este conjunto de pruebas se mantuvieron
fijos los hiperparámetros restantes, los cuales son explicados a continuación.

Para generar el grafo se utiliza un tamaño de ventana de 30 tokens, se preprocesa el texto
removiendo signos de puntuación y se conservan las palabras funcionales. En la etapa de
reducción vectorial se aplica concatenación de vectores, para combinar los embeddings que
representan a cada uno de los textos a un solo embedding.

Analizando la Tabla 5.4 se observa que en estos experimentos los resultados mas altos
obtenidos son al utilizar 2 capas convolucionales en la etapa de extracción de características.
A su vez se observa que conforme las capas convolucionales van aumentando los resultados con
el conjunto de prueba van disminuyendo. En el caso de la variación de capas de clasificación
el resultado mas alto obtenido es con 8 capas, aquí se observa un comportamiento contrario,
conforme aumentan las capas los resultados tienen una leve mejoría.

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados de los experimentos pero en estos se utiliza
el grafo Med para representar los textos del corpus. En este caso los resultados mas altos
obtenidos son al utilizar 4 capas convolucionales en la etapa de extracción de características. Se
observa un comportamiento similar que con el grafo Short, conforme las capas convolucionales
van aumentando los resultados con el conjunto de prueba van disminuyendo. En el caso de la
variación de capas de clasificación el resultado mas alto obtenido es con 8 capas, y conforme
aumentan las capas los resultados tienen una leve mejoría.

Por último en la Tabla 5.6 se muestran los resultados de los experimentos utilizando el grafo
Full como representación de los textos del corpus. Los resultados mas altos obtenidos con esta
configuración son al utilizar 8 capas convolucionales en la etapa de extracción de características
y 8 capas de clasificación. El comportamiento del modelo cambia un poco con respecto a los
anteriores experimentos utilizando el grafo Short y grafo Med. Se observan mejorías cuando
las capas convolucionales aumentan al igual que las capas de clasificación, sin embargo, no se
llegan a resultados similares a los obtenidos con los otros tipos de grafos.

Los experimentos anteriores se realizaron para analizar el comportamiento del modelo
variando hiperparámetros de las etapas de clasificación y extracción de características. Las

60



Resultados y configuración experimental

Capas
convolucionales

Capas de
clasificación

Resultado
validación

Resultado en
prueba

2

2 0.7024 0.7905
4 0.6908 0.7943
6 0.6989 0.8001
8 0.7013 0.8029

4

2 0.6948 0.7919
4 0.7121 0.7982
6 0.6954 0.7958
8 0.7082 0.7989

6

2 0.6965 0.7811
4 0.7047 0.785
6 0.6905 0.7847
8 0.7067 0.7834

8

2 0.7047 0.761
4 0.7282 0.7709
6 0.7074 0.7675
8 0.7186 0.7718

Tabla 5.4: Resultados para los diferentes números de capas en clasi-
ficación y en convolución utilizando el grafo Short.

Capas
convolucionales

Capas de
clasificación

Resultado
validación

Resultado en
prueba

2

2 0.7026 0.794
4 0.6894 0.7912
6 0.7217 0.7752
8 0.7182 0.8092

4

2 0.6726 0.7922
4 0.6907 0.7854
6 0.7231 0.7874
8 0.7141 0.8104

6

2 0.6994 0.7901
4 0.7142 0.7988
6 0.7216 0.8025
8 0.7086 0.7997

8

2 0.7147 0.7809
4 0.7297 0.7846
6 0.7173 0.7936
8 0.728 0.7784

Tabla 5.5: Resultados para los diferentes números de capas en clasi-
ficación y en convolución utilizando el grafo Med.

siguientes pruebas están enfocadas en observar el comportamiento del modelo al variar hi-
perparámetros que modifican el preprocesamiento del texto, la construcción del grafo y la
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Capas
convolucionales

Capas de
clasificación

Resultado
validación

Resultado en
prueba

2

2 0.621 0.6659
4 0.6341 0.6533
6 0.6344 0.6776
8 0.5743 0.7066

4

2 0.6653 0.6275
4 0.51 0.6774
6 0.5824 0.6222
8 0.566 0.6396

6

2 0.6648 0.7209
4 0.561 0.7327
6 0.5723 0.6818
8 0.6501 0.6936

8

2 0.6537 0.719
4 0.6245 0.739
6 0.63 0.7182
8 0.6354 0.743

Tabla 5.6: Resultados para los diferentes números de capas en clasi-
ficación y en convolución utilizando el grafo Full.

combinación de embeddings.
Dado que los siguientes experimentos están enfocados en analizar el comportamiento del

modelo variando hiperparámetros que modifican de alguna forma la construcción del grafo.
Las capas de convolución se dejan fijas en 4 capas y 8 para las capas de clasificación.

En las Tabla 5.7 se muestran los resultados utilizando como entrada el grafo Short y
aplicando el método de concatenación como combinación de embeddings de documento. En
las dos primeras filas de la Tabla 5.7 se observan los resultados cuando no se remueven las
palabras funcionales de los textos, mientras que en las dos últimas filas si son removidas las
palabras funcionales, esto es importante ya que las palabras funcionales pueden ayudar en la
tarea de verificación de autoría.

En los experimentos de la Tabla 5.7 cuando se incluyen palabras funcionales, el mejor
resultado se obtiene cuando se remueven los signos de puntuación de los textos, se utiliza un
tamaño de ventana de 30 para construir el grafo y como método de combinación de embeddings
se aplica la concatenación.

En los experimentos de la Tabla 5.7 cuando las palabras funcionales son removidas el mejor
resultado a diferencia de los resultados anteriores se obtiene cuando se conservan los signos
de puntuación de los textos, se utiliza un tamaño de ventana para construir el grafo de 30 y
como método de combinación de embeddings se aplica la concatenación.

En la siguiente Tabla 5.8, se realizan los experimentos la diferencia es que en este caso se
cambia el método de combinación de embeddings de documento. En el caso anterior se aplicó
la concatenación y para estos experimentos se utiliza la diferencia absoluta. En estos resultados
el mayor obtenido es cuando se tiene una ventana de 30 y se incluyen signos de puntuación,
aunque claramente se observa que los resultados obtenidos con el método de concatenación son
superiores. Con este conjunto de resultados se concluyen las pruebas realizadas con el grafo
Short. A continuación se mostrarán los resultados de los mismos experimentos pero utilizando
el grafo Med.
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PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.7057 0.7953
20 0.702 0.7953
30 0.7082 0.7989

Si
10 0.706 0.7942
20 0.7044 0.7873
30 0.6961 0.7881

No

No
10 0.7083 0.7917
20 0.705 0.7991
30 0.7276 0.7929

Si
10 0.7196 0.794
20 0.7146 0.7945
30 0.7158 0.7959

Tabla 5.7: Resultados variando los valores de tamaño de ventana,
signos de puntuación (SP) del grafo Short e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
concatenación como método de combinación de embed-
dings.

PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.5786 0.6108
20 0.5754 0.6125
30 0.5636 0.6174

Si
10 0.5926 0.6203
20 0.584 0.6079
30 0.5396 0.6246

No

No
10 0.5863 0.6119
20 0.5878 0.6114
30 0.5772 0.6178

Si
10 0.5682 0.6139
20 0.596 0.609
30 0.5767 0.6128

Tabla 5.8: Resultados variando los valores de tamaño de ventana,
signos de puntuación (SP) del grafo Short e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
diferencia absoluta como método de combinación de em-
beddings.
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En la Tabla 5.9 se muestran los resultados utilizando como entrada el grafo Med y aplicando
el método de concatenación como combinación de embeddings de documento. En las dos
primeras filas de la Tabla 5.9 se observan los resultados cuando no se remueven las palabras
funcionales de los textos, mientras que en las dos últimas filas si son removidas las palabras
funcionales. Comparando los resultados con los obtenidos con el grafo Short, claramente son
mas altos. El resultado mas alto obtenido es cuando se remueven los signos de puntuación,
se utiliza un tamaño de ventana de 30 tokens, incluyendo palabras funcionales y utilizando la
concatenación como método de combinación de embeddings.

Aunque los resultados de las útimas dos filas en de Tabla 5.9 no son superiores a los
experimentos cuando se incluyen palabras funcionales (primeras dos filas), siguen estando
por encima de los obtenidos con el grafo Short. Esto indica que el grafo Med brinda mayor
información de los estilos de escritura en los diferentes tipos de discurso.

PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.7133 0.805
20 0.7013 0.8048
30 0.7141 0.8104

Si
10 0.7036 0.7725
20 0.6961 0.7675
30 0.7089 0.7846

No

No
10 0.7016 0.7916
20 0.7001 0.7998
30 0.71 0.7981

Si
10 0.6821 0.769
20 0.6933 0.7967
30 0.7032 0.7939

Tabla 5.9: Resultados variando los valores de tamaño de ventana,
signos de puntuación (SP) del grafo med e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
concatenación como método de combinación de embed-
dings.

En la siguiente Tabla 5.10 se realizan los experimentos con la diferencia que en este caso el
método de combinación de embeddings es la diferencia absoluta. Este método de combinación
no resulta favorable, los resultados disminuyen considerablemente en todos los casos.

Ahora en la Tabla 5.11 se muestran los resultados utilizando como entrada el grafo Full y
aplicando el método de concatenación como combinación de embeddings de documento. En
las dos primeras filas de la Tabla 5.11 se observan los resultados cuando no se remueven las
palabras funcionales de los textos, mientras que en las dos últimas filas si son removidas las
palabras funcionales. Comparando los resultados con los obtenidos con el grafo Med, estos
disminuyen. El resultado mas alto obtenido es cuando se remueven los signos de puntuación,
se utiliza un tamaño de ventana de 10 tokens, se remueven palabras funcionales y utilizando
la concatenación como método de combinación de embeddings.

Por último en las Tabla 5.12 se presentan los resultados de los experimentos aplicando como
método de combinación de embeddings la diferencia absoluta. En este caso del grafo Full no
varían tanto los resultados con respecto al método de concatenación, como lo fue en el caso
del grafo Med y grafo Short. Los resultados son similares a los obtenidos en la Tabla 5.11, solo
disminuyen ligeramente, esto nos indica que para este tipo de tarea el método de concatenación
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PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.5941 0.6093
20 0.5685 0.6097
30 0.566 0.6262

Si
10 0.5755 0.6211
20 0.5436 0.618
30 0.5748 0.6117

No

No
10 0.6031 0.5967
20 0.6023 0.6043
30 0.6056 0.6009

Si
10 0.5739 0.6187
20 0.5794 0.6103
30 0.6095 0.6139

Tabla 5.10: Resultados variando los valores de tamaño de ventana,
signos de puntuación (SP) del grafo med e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
diferencia absoluta como método de combinación de em-
beddings.

PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.5919 0.6196
20 0.5503 0.6289
30 0.566 0.6396

Si
10 0.5957 0.6442
20 0.6458 0.6197
30 0.5942 0.6543

No

No
10 0.5933 0.673
20 0.5721 0.664
30 0.5621 0.668

Si
10 0.6381 0.6548
20 0.5857 0.6376
30 0.6343 0.6471

Tabla 5.11: Resultados variando los valores de tamaño de venta-
na, signos de puntuación (SP) del grafo full e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
concatenación como método de combinación de embed-
dings.
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de embeddings resulta mas favorable que la diferencia absoluta.

PF SP Ventana Validación Prueba

Si

No
10 0.511 0.6204
20 0.5659 0.6098
30 0.6026 0.6021

Si
10 0.5766 0.5974
20 0.5877 0.6023
30 0.5945 0.6022

No

No
10 0.5546 0.6037
20 0.5824 0.6005
30 0.5895 0.5996

Si
10 0.592 0.6071
20 0.5997 0.5953
30 0.5882 0.5976

Tabla 5.12: Resultados variando los valores de tamaño de venta-
na, signos de puntuación (SP) del grafo full e incluyen-
do/removiendo palabras funcionales (PF). Utilizando la
diferencia absoluta como método de combinación de em-
beddings.

5.3.2. Resultados variando tamaño de embeddings de documento.

Los experimentos mostrados en la Tabla 5.13 se realizan con la finalidad de observar el
comportamiento del modelo cuando se varía el tamaño de los embeddings de documento,
es decir, la representación de los textos en cada uno de los nodos del grafo. Para mayor
información de como se generan las representaciones de los textos y los grafos consultar la
Sección 4.1.

Para realizar estos experimentos se utiliza la siguiente configuración de hiperparámetros,
se aplica concatenación como método de combinación de embeddings, se remueven signos de
puntuación, se incluyen palabras funcionales, se utiliza un tamaño de ventana de 30 tokens,
se aplica el tipo de grafo Med, 4 copas de convolución y 8 en clasificación. Esta configuración
es utilizada, ya que fue la que mostró mejor desempeño cuando se experimentó con los tipos
de grafos y los distintos valores de hiperparámetros.

Como se muestra en la Tabla 5.13 y en la Figura 5.5 el resultado mas alto obtenido es cuan-
do se tiene un tamaño de embedding de 100. Cuando se aumenta el tamaño los resultados del
modelo comienzan a decrecer. Los tamaños de embeddings demasiado bajos pueden no propa-
gar bien la información de la etiqueta a todo el gráfico, mientras que los tamaños mas altos no
mejoran el rendimiento de la clasificación y pueden costar más tiempo de entrenamiento [115].

5.3.3. Resultados finales.

En la etapa de evaluación la configuración que mejor desempeño demostró fue al utilizar
un grafo Med, un tamaño de ventana de 30, en la etapa de extracción de características 4
capas convolucionales, 8 capas en la etapa de clasificación, incluyendo palabras funcionales,
removiendo signos de puntuación y utilizando la concatenación como método de combinación
de embeddings. El promedio de las métricas de evaluación anteriormente explicadas en prueba
fue de 0.8104.
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Tamaño de embeddings Prueba
50 0.725
60 0.7983
100 0.8062
150 0.8004
200 0.7642
250 0.7519
300 0.7749

Tabla 5.13: Resultados variando el tamaño de embeddings. Utili-
zando concatenación como combinación de embeddings,
se remueven signos de puntuación, se incluyen palabras
funcionales, un tamaño de ventana de 30 tokens, tipo de
grafo Med, 4 capas de convolución y 8 en clasificación.

Figura 5.5: Comportamiento de resultados variando el tamaño de
embeddings.

En la figura 5.6 se muestra el comportamiento de la pérdida en validación y entrenamiento.
Se puede observar que el modelo se sobre ajusta pasadas las 20 épocas de entrenamiento.

Por último en la Tabla 5.14 se muestra los mejores resultados obtenidos con los métodos
tradicionales y el modelo propuesto anteriormente explicados en la Sección 5.2. En la primer
columna de la tabla se listan los métodos utilizados para resolver el problema de verificación de
autoría y en la segunda columna el mejor resultado del promedio de las medidas de evaluación
(AUC, F1, c@1, F_0.5u, Brier), obtenido con cada uno de los modelos en el conjunto de
prueba.

Red siamesa basada en grafos 5.2.4: Este modelo utiliza una estructura de red siamesa
que se basa en la representación basada en grafos de co-ocurrencia de los textos. Obtuvo
un puntaje promedio de evaluación de 0.600.

Similitud coseno 5.2.1: Este modelo calcula la similitud coseno entre los vectores de
características de los textos para verificar la autoría. Obtuvo un puntaje promedio de
evaluación de 0.570.

Máquina de vectores de soporte 5.2.2: Este modelo utiliza el algoritmo de Máquina de
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Figura 5.6: Comportamiento de la pérdida en entrenamiento y vali-
dación.

Vectores de Soporte (SVM) para clasificar los textos en términos de escritura del autor.
Obtuvo un puntaje promedio de evaluación de 0.603.

Compresión de textos 5.2.3: Este modelo se basa en la idea de que los estilos de escritura
de los autores se pueden identificar mediante la compresión de los textos. Obtuvo un
puntaje promedio de evaluación de 0.552.

GCN 5.2.5: Este modelo utiliza una Red Neuronal Convolucional Basada en Grafos
(GCN) para analizar y clasificar los textos en términos del estilo de escritura del autor.
Obtuvo el puntaje promedio más alto de evaluación, con 0.810.

Método Resultado en prueba
Red siamesa basada en grafos 0.600

Similitud coseno 0.570
Máquina de vectores de soporte 0.603

Compresión de textos 0.552
GCN 0.810

Tabla 5.14: Mejores resultados obtenidos con modelos tradicionales
y con la GCN para la verificación de autoría de discurso
cruzado.

En la Tabla 5.14 se puede observar que el modelo GCN fue el más efectivo en la tarea de
verificación de autoría, con un puntaje promedio de evaluación de 0.810. Sin embargo, la red
siamesa basada en grafos también obtuvo un resultado aceptable de 0.600. Esto sugiere que
la utilización de redes neuronales convolucionales basadas en grafos pueden ser muy eficientes
para abordar este problema. Sin embargo, el modelo de similitud coseno y la compresión de
textos mostraron un rendimiento relativamente más bajo, con puntajes promedio de evaluación
de 0.570 y 0.552 respectivamente. Esto sugiere que estos enfoques pueden no ser tan efectivos
para abordar el problema de verificación de autoría en comparación con los otros modelos
mencionados.

En general, se puede concluir que los modelos basados en redes neuronales convolucionales
y en estructuras de red siamesa basada en grafos parecen ser las técnicas más prometedoras
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para la verificación de autoría en este contexto específico. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que estos resultados son promedios y pueden variar dependiendo de los datos utilizados
y las configuraciones específicas de cada modelo.

5.4. Resumen

A partir de los resultados presentados en éste capítulo podemos resumir que nuestra meto-
dología tiene ventaja con respecto a los modelos tradicionales. Los enfoques basados en grafos
han sido utilizados para representar textos y capturar el estilo de escritura de los autores, así
como, características sintácticas las cuales no se pueden representar con los métodos tradicio-
nales de representación de textos. En esta sección se presentan características del conjunto de
datos utilizado para evaluar el modelo así como algunas modificaciones realizadas a este, se
muestran una serie de experimentos que se realizaron utilizando el modelo propuesto y como
se comporta cuando se varían distintos hiperparámetros. Las pruebas fueron organizadas de
modo que se varían los hiperparámetros que modifican el preprocesameinto de los textos, la
forma de construir el grafo, las capas de la red de convolución y la red densa de clasificación
y el método de combinación de embeddings para formar las parejas que representan cada uno
de los problemas de verificación de autoría utilizando los embeddings de documento. También
se definen y evalúan algunos métodos tradicionales utilizados para comparar los resultados
obtenidos con el modelo propuesto.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se expone un enfoque general para resolver la tarea de verificación
de autoría de discurso cruzado basado en el estilo de escritura del autor. Este enfoque está
basado en el uso de grafos para representar los textos las características que definen el estilo
de escritura de los autores en los distintos tipos de discurso.

Se realizaron una serie de modelos base los cuales utilizan distintos métodos para solucionar
la tarea de verificación de autoría como, vectores de soporte, bolsa de palabras, compresión
de textos y basados en grafos. Los resultados obtenidos en los experimentos realizados con
los modelos base tienen un desempeño bajo en general cuando se utilizan para la variante de
discurso cruzado. Sin embargo estos mismos modelos base muestran un buen desempeño en la
tarea de verificación de autoría pero cuando el tipo de discurso es el mismo.

El modelo propuesto esta basado en una arquitectura basada en grafos compuesta por una
etapa de extracción de características en la que se utiliza un red neuronal convolucional para
grafos y una etapa de clasificación en la que se utiliza una red densa. El modelo es entrenado
con un conjunto de datos obtenido del PAN2022 [28]. Para evaluar el modelo se variaron
distintos hiperparámetros que modifican el preprocesamiento de los textos, la construcción del
grafo, el método de combinación de embeddings de documento y las capas de convolución y de
clasificación. Se observó que el tipo de grafo utilizado juega un papel muy importante ya que
el tipo de grafo se basa en el número de categorías gramaticales utilizadas para representar el
texto en lugar de las palabras. Cuando no se utilizaban categorías gramaticales para representar
el texto y construir el grafo el rendimiento del modelo decrece al igual que cuando todas las
palabras son reemplazadas por su etiqueta POS. El mejor valor obtenido es cuando se definen
un conjunto de etiquetas POS a utilizar como el definido en [30]. La idea detrás de esta
técnica es reducir la información léxica del texto y enfocarse en las estructuras gramaticales
y sintácticas más generales. Al igual que al convertir el texto en un grafo, se pueden analizar
las relaciones entre las palabras, y las categorías gramaticales, lo que puede proporcionar
cierta información sobre la autoría del texto. Las categorías gramaticales que se utilizan para
reemplazar las palabras son las siguientes:

Adjetivos: Estos son modificadores que describen características o cualidades de los sus-
tantivos.

Sustantivos: Estas son palabras que se utilizan para identificar personas, lugares, cosas
o ideas.

Adverbios: Estos son modificadores que proporcionan información adicional sobre los
verbos, adjetivos u otros adverbios en términos de tiempo, lugar, manera, etc.
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Capítulo 6

Verbos: Estas son palabras que expresan acciones, eventos o estados.

Números cardinales: Estas son palabras que se utilizan para contar o representar una
cantidad numérica.

Palabras extranjeras: Estas son palabras tomadas directamente de otros idiomas.

Marcador de elementos de lista: Estos son marcadores utilizados para indicar elementos
de una lista.

Símbolos: Estos son caracteres o signos que tienen un significado específico. Por ejemplo,
en lugar de utilizar el símbolo "&.en un texto, se usaría la categoría gramatical "SYM".

Las palabras que se reemplazan por su categoría gramatical en este enfoque no retienen
sus características léxicas específicas, como el significado o la forma exacta de la palabra ori-
ginal. En cambio, se sustituyen por la categoría gramatical correspondiente, lo que permite
analizar las estructuras y relaciones gramaticales dentro del texto de una manera más abs-
tracta. En lugar de preservar las características individuales de cada palabra, se enfoca en
la función gramatical que desempeñan dentro de la oración. Por ejemplo, si se reemplaza la
palabra rápidamente"por la categoría gramatical .Adverbios", se pierde la información sobre
la velocidad o la manera específica en que ocurrió una acción. El objetivo de esta técnica es
capturar patrones gramaticales más generales y analizar la estructura sintáctica del texto, en
lugar de centrarse en los detalles semánticos o léxicos. Al transformar el texto en un grafo
utilizando estas categorías gramaticales, se pueden identificar las conexiones y relaciones entre
las palabras según su función gramatical en la oración.

Otro parámetro a considerar es el número de capas convolucionales utilizadas en la etapa
de extracción de características, se observó que conforme aumentan el número de capas el
rendimiento del modelo decrece al igual que en la solución propuesta en [115], con nuestros
experimentos se encontró que con 4 capas el modelo tiene un buen rendimiento si las capas
aumentan el rendimiento no mejora. El uso de palabras funcionales es otro parámetro del
modelo. Las palabras funcionales son aquellas que desempeñan un papel gramatical o estruc-
tural en una oración, pero a menudo tienen un significado léxico limitado. Cuando se eliminan
las palabras funcionales en el proceso de construcción del grafo, se pueden producir cambios
significativos en la estructura y las relaciones del grafo resultante. Estas palabras funcionales
suelen ser de uso frecuente y aparecen en muchas oraciones sin aportar un significado léxi-
co sustancial. Al eliminar estas palabras del grafo, se puede obtener una representación más
simplificada y centrada en las palabras con mayor carga léxica, como sustantivos, verbos y
adjetivos. Esto puede ayudar a enfocarse en las relaciones semánticas y sintácticas más impor-
tantes dentro del texto. En los experimentos realizados cuando las palabras funcionales eran
removidas de los textos los resultados decrecían, esto se puede deber a que, los autores suelen
utilizar ciertas palabras funcionales con mayor frecuencia que otros, entonces esto puede ser
una característica estilística que defina el estilo de un autor.

Con respecto a los embeddings de documento en los experimentos se observó que es impor-
tante definir un método de combinación el cuál beneficie al modelo a no perder información de
ambos textos, ya que para los experimentos se utilizó tanto la concatenación como la diferencia
absoluta y con el segundo método el rendimiento del modelo decrecía significativamente.

Todos los modelos fueron entrenados y evaluados con particiones del conjunto de datos del
PAN2022 [28], es importante mencionar que estas particiones fueron generadas de tal manera
que fueran ajenas en autores, es decir, no compartieran textos de los mismos autores.
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Conclusiones y trabajo futuro

El modelo propuesto basado en grafo heterogéneo, arroja mejores resultados en comparación
a los modelo base tradicionales. Verificar dos textos de distinto tipo de discurso, requiere de una
abstracción profunda de la evidencia que se tiene. Los modelos basados en bolsa de palabras
o n-gramas se ven limitados, ya que el conteo de frecuencia de término a nivel carácter o
palabras no es suficiente debido a que no captura las características sintácticas del texto. Por
otra parte, el modelo propuesto con la ayuda de los grafos es posible capturar este tipo de
características estilísticas.

Se concluye que se encuentra favorable la aplicación del modelo propuesto para la tarea
de verificación de autoría de discurso cruzado. Ya que el el grafo heterogéneo logra modelar
el estilo de escritura del autor a través de distintos tipos de discurso. El enfoque propuesto
tiene un mejor rendimiento cuando se definen un conjunto de etiquetas POS apropiadas para
definir el grafo y con esto capturar solo la información necesaria de los textos que definan el
estilo del autor.

6.1. Trabajo futuro

El modelo fue entrenado, validado y probado con un solo conjunto de datos proporcionado
por el PAN2022 [28], aunque se realizaron modificaciones para tener particiones con autores
ajenos. Uno de los puntos que se pueden abordar en trabajos futuros, es utilizar dos distintos
conjuntos de datos, uno para entrenar y validar el modelo y otro para probar el modelo e
incluso que ambos conjuntos de textos cuenten con distintos tipos de discurso. En este trabajo
se utilizaron textos de longitud promedio de 560 y máximo 628 caracteres. Para trabajos
futuros habría que evaluar si la metodología presenta resultados equiparables cuando se usan
documentos de longitud mayor que 628.
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