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Resumen

La estilometria es la cuantificaciéon del estilo por
medio de la busqueda de rasgos textuales que sean
medibles y representativos del estilo de un autor. No
existen muchas aplicaciones dirigidas al ptiblico en ge-
neral que permitan realizar estudios de esta naturale-
za, v las que existen son relativamente limitadas o no
necesariamente amigables al usuario. En este articu-
lo presentamos una aplicaciéon web para analisis esti-
lométrico. La aplicacién esta respaldada por un gestor
de corpus, es de facil manejo y presenta los resulta-
dos de manera intuitiva, sin dejar de lado la visién
de ofrecer un catalogo exhaustivo de marcadores esti-
lométricos y métodos de andlisis.
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Abstract

Stylometry is a method that quantifies writing sty-
les by isolating and counting distinctive and measura-
ble textual features of an individual’s style. Currently,
there are few software applications, aimed at a wide
user base, capable of performing such an analysis. Of
those readily available, most suffer from limited com-
puting power and/or are not user-friendly. In contrast,
our web-based stylometric application, backed by a
robust corpus manager, is easy to use, offers a tho-
rough catalogue of stylometric markers and analytic
methods to choose from, and produces an intuitive
readout of the results.
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1 Introduccion

Tradicionalmente se han aplicado los estudios
del estilo literario a problemas cronolégicos y
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obras de autoria disputada, como por ejemplo
el caso de las obras de Shakespeare. Desde fi-
nales del siglo XIX se han intentado establecer
métodos numeéricos y estadisticos que permitan
medir el estilo de un autor y hasta hace poco es-
ta tarea era vista principalmente como una ayu-
da complementaria en estudios de humanidades.
Sin embargo, desde la segunda mitad del siglo
XX estas ideas empezaron a ser de interés pa-
ra el ambito legal, por ejemplo véase Svartvik
(1968), en donde se usaron técnicas estadisticas
para demostrar que las supuestas confesiones de
Timothy John Evans —hombre acusado de ase-
sinar a su esposa e hija y condenado a muerte
en 1950— fueron alteradas por la policia. Esta
evidencia fue importante para su perdén pdstu-
mo (Nieto et al., 2008). En los 90’s el lingiiista
Malcom Coulthard dio forma a la subdisciplina
que hoy en dia se conoce como lingiiistica foren-
se. El testimonio presentado por Coulthard en el
caso de otro hombre acusado de asesinato, Derek
Bentley, demostré, similar a lo ocurrido en el caso
Evans, que la supuesta confesién grabada habia
sido fabricada (Coulthard, 1994).

La estilometria es una linea de investigacién
dentro del ambito de la lingliistica forense que tie-
ne como objetivo cuantificar el estilo o, en otras
palabras, analizarlo estadisticamente. Para ello se
busca identificar ciertos rasgos que sean comunes
en el lenguaje pero que sean caracteristicos de
cada autor. Es decir, se basa en el supuesto de
que hay un factor inconsciente, pero distintivo y
medible, en el estilo de escritura de cada perso-
na (Holmes, 1998).

Se considera que uno de los primeros trabajos
en este ambito es el realizado por el fisico Tho-
mas Mendenhall en 1887, quien analizé en las
obras de Shakespeare la distribucion de la fre-
cuencia de las palabras de acuerdo con su lon-
gitud (Mendenhall, 1887). Aunque no demostrd
nada contundente, surgié un interés por el te-
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ma y en las décadas subsecuentes se propusieron
otros marcadores estilométricos, con éxito mode-
rado. Mas tarde, en 1964, el trabajo de Mollester
y Wallace acerca de la autoria de “The Federa-
list Papers” (Mosteller & Wallace, 1964) se po-
sicioné como un parteaguas en el area debido a
sus convincentes resultados y su entonces nove-
dosa técnica Bayesiana. En los anos posteriores
se adoptaron técnicas de estadistica multivaria-
da y varios tipos de andlisis usando algoritmos
de aprendizaje de maquina (machine learning),
como por ejemplo maquinas de soporte de vec-
tores (Diederich et al., 2003) y redes neuronales
artificiales (Tweedie et al., 1996).

La estilometria y la atribucién de autoria si-
guen siendo objeto de estudio y polémica, ya que
no se ha podido definir un conjunto de marcado-
res estilométricos universales que puedan consis-
tentemente identificar a cualquier autor en cual-
quier situacién; ni tampoco se ha aceptado una
metodologia universal para llevar a cabo una ta-
rea de atribucién de autoria en el ambito foren-
se. Hasta el dia de hoy se lucha por encontrar un
protocolo estandar, por ejemplo véase la reciente
propuesta de Juola (2015).

Con el afan de incrementar la investigacién
en el area y hacerla més conocida, es deseable
contar con herramientas utilizables por usuarios
finales que les permitan conocer y evaluar las
diversas técnicas existentes. Esto es, por ejem-
plo, acercar al area a lingliistas que no necesa-
riamente estan familiarizados con la estadistica o
la computacion, a profesionistas del ambito legal
que deseen evaluar la confiabilidad de los resul-
tados, y otras personas interesadas que no sean
expertos en analisis cuantitativo. De hecho, ac-
tualmente no existen muchas opciones de softwa-
re que cumplan con estas caracteristicas, por lo
menos no para el uso del publico en general.

El presente articulo tiene como objetivo pre-
sentar un nuevo sistema que cumple con las ca-
racteristicas de ser amigable al usuario sin de-
jar de lado el poder de sus andlisis. Ademas, tie-
ne la particularidad de ser una aplicacion web,
con miras a explotar ventajas como son el hecho
de no requerir instalacién, de poder usarse des-
de cualquier computadora en cualquier momento
y de estar respaldado por un gestor de corpus
colaborativo.

En la siguiente seccién se presentan las he-
rramientas existentes més conocidas, discutien-
do brevemente sus ventajas y desventajas. En la
Seccién 3 se describe el marco del proyecto en
el que surge SAUTEE. En la Seccién 4 se esta-
blecen las bases tedricas de la metodologia con
la cual opera el sistema, especificamente la selec-

cién de marcadores estilométricos, el calculo de
la similitud entre documentos y la técnica de vi-
sualizacion de los resultados. En la Seccién 5 se
describe a detalle el funcionamiento del sistema
desde el punto de vista de la interfaz de usua-
rio, seguido de un pequenio ejemplo de uso en
la Seccién 6. Finalmente, en la tltima seccién se
presentan conclusiones.

2 Recursos existentes

Con el fin de presentar los recursos existentes
es importante tomar en cuenta que para hacer
un andlisis estilométrico de textos se siguen, en
general, tres etapas: preprocesamiento, determi-
nacién de marcadores estilométricos y analisis es-
tadistico. Este pipeline es muy comin en tareas
de procesamiento de textos y Juola et al. (2006)
las describen para un sistema de atribucién de
autoria:

= Preprocesamiento: Son todas aquellas
modificaciones que se hacen al texto antes
de su procesamiento. Juola maneja esta fase
bajo el nombre de canonizacién.

s Determinacion de marcadores esti-
lométricos: Es la especificacién, lo que se
va a medir en los textos. Por ejemplo, pala-
bras, n-gramas de palabras, etc. Juola llama
a esta fase seleccion del conjunto de eventos.

= Selecciéon del método de anilisis: Es la
seleccién del método por el cual se hard el
analisis estadistico para presentar conclusio-
nes, resultados, gréaficas, etc.

Bajo estos tres puntos se analizan 3 herra-
mientas de andlisis estilométricos, ademas de pre-
sentar sus ventajas y desventajas. Todas estas he-
rramientas son gratuitas y estan disponibles en la
web para su descarga.

2.1 Signature

The Signature Stylometric System' es una
aplicacién de escritorio desarrollada por el pro-
fesor Peter Millican de la Universidad de Leeds.

2.1.1 Pipeline

Preprocesamiento. Signature hace un pre-
procesamiento minimo de los textos. Uno de ellos
es convertir todo el texto a mayusculas. Ademas
permite combinar varios textos en uno solo.

1

Disponible en  http://www.philocomp.net/

humanities/signature.htm
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Determinacion de marcadores estilométri-
cos. El programa realiza el conteo de unas ca-
racteristicas predeterminadas que son: distribu-
cion de longitud de palabras, oraciones y parra-
fos, frecuencia de letras y uso de signos de pun-
tuacién. El usuario puede adicionalmente ingre-
sar una lista de palabras para incluirlas en el
analisis. Fuera de esto no hay ninguna otra op-
cién o parametro relativo a esta etapa.

Seleccion de método de analisis. El méto-
do de analisis por defecto es la visualizacion de
las frecuencias de los marcadores estilométricos
en una grafica del tipo histograma. Los corpus o
documentos seleccionados aparecen cada uno con
un color diferente. No hay otra manera de visua-
lizacidn, salvo la eleccién de ver la gréafica en 2D
o 3D. El otro método de andlisis es la prueba
de la Chi cuadrada. Para esto se solicita que el
usuario elija dos documentos (o un documento y
un conjunto de documentos combinado). El pro-
grama, determinard automdéticamente si los ras-
gos presentes en los documentos permiten hacer
la prueba (ya que la prueba requiere que los va-
lores de las frecuencias rebasen cierto umbral).
Si el analisis procede, el programa reportard el
p-valor derivado de la prueba y su interpretacion
tradicional.

2.1.2 Ventajas

La aplicacion ofrece la funcionalidad de “com-
binar archivos en corpus” por medio de la cual un
conjunto de textos pueden ser combinados en uno
solo. De esta manera se pueden combinar en un
solo corpus todos los textos de un mismo autor,
permitiendo comparar un documento individual
(dubitado o texto de autoria desconocida) contra
todos los demds textos de un determinado autor.

La grafica resultante muestra de manera in-
tuitiva las diferencias de cada marcador entre
los distintos corpus. Ademads, Signature ofrece la
prueba de la x? para determinar la similitud en-
tre dos textos de una manera cuantitativa.

2.1.8 Desventajas

Para visualizar los resultados, el programa
crea una grafica para palabras, otra para puntua-
cion, otra para letras, etc. La gréafica generada no
puede mostrar el acumulado de las diferencias de
todos los marcadores al mismo tiempo, lo cual es
una limitante. Por otro lado, el tipo de grafica es
impractico para una lista de palabras de exten-
sién considerable, puesto que termina haciéndose
muy larga en el eje horizontal.

Ademds, el catalogo de marcadores esti-
lométricos no es muy extenso y no tiene los mas
usuales, que son n-gramas de palabras y de ca-
racteres (para n > 1).
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Figura 1: Interfaz de Signature.

2.2 JGAAP

JGAAP? es un proyecto desarrollado por Pa-
trick Juola de la Universidad Duquesne (Juola,
2009), estéa disenado para permitir a no-expertos
en el area de aprendizaje de maquina un acer-
camiento a este tipo de técnicas, asi como para
facilitar la comparacion entre la efectividad de
varios métodos.

La interfaz grafica (Figura 2) de este progra-
ma es muy organizada puesto que se presentan
diferentes pestanas, cada una de las cuales indica
las opciones para cada fase del pipeline.

2.2.1 Pipeline

Preprocesamiento. Ya que Juola maneja esta
etapa como una parte esencial del andlisis, la apli-
cacion contiene una serie de opciones dedicadas
Unicamente a la misma. El usuario puede deter-
minar exactamente qué tipo de procesamiento se
hard al texto, como por ejemplo, eliminar carac-
teres especiales, eliminar signos de puntuacion,
entre otros.

Determinacion de marcadores estilométri-
cos. El programa cuenta con un extenso catalo-
go de diversos marcadores. El usuario puede ele-
gir uno o mas, y ademas especificar los pardame-
tros de cada uno, de ser necesario. Por ejemplo, al
elegir n-gramas se pedira que se especifique el va-
lor de n. De esta manera, el usuario puede pedir
que se analicen bigramas o trigramas de palabras

2Disponible en https://github.com/evllabs/JGAAP
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o bigramas o trigramas de etiquetas POS (Part
of Speech), entre otros.

Seleccién del método de analisis. De ma-
nera similar a la determinacién de marcadores,
al usuario se le presenta una extensa lista de
métodos de andlisis, entre los que se encuentran,
Anélisis de Componentes Principales, Anélisis
Discriminante Lineal y Maquinas de Soporte de
Vectores.

2.2.2 Ventajas

Contiene un extenso catalogo tanto de marca-
dores estilométricos como de métodos de analisis,
los cuales son parametrizables.

2.2.8 Desventajas

La descripcion de los marcadores estilométri-
cos no es muy informativa.

La salida del programa es tnicamente texto.
No muestra ninguna grafica ni diagrama, ni es
posible exportar los datos a una hoja de célculo.
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Figura 2: Interfaz de JGAAP.

2.3 Stylo

Stylo es un paquete disenado para el entorno
estadistico R (R Core Team, 2008). Ofrece una
interfaz grafica de usuario (Figura 3), de manera
que no es necesario escribir un programa para
poder usar sus funcionalidades.

2.8.1 Pipeline

Preprocesamiento. El procesamiento es
minimo: las dnicas opciones que el usuario puede
seleccionar son si desea que se preserven las
mayusculas (ya que por omisién este programa

convierte todo el texto a mintsculas), y si desea
que se eliminen los pronombres.

Determinacion de marcadores estilométri-
cos. Unicamente hay dos tipos de marcadores:
palabras y caracteres. Sin embargo, hay varios
parametros manipulables por el usuario. Se pue-
de elegir el tamafio de los n-gramas, asi como
el nimero de palabras que entraran dentro del
analisis. Es decir, se puede determinar que solo
se usen las 100 palabras mads frecuentes, o 50 o
las que se deseen.

Seleccién del método de andlisis. Se pre-
senta al usuario las opciones para llevar a cabo
el andlisis estadistico, especificamente el tipo de
analisis y el tipo de distancia.

2.3.2 Ventajas

Ofrece varias opciones de visualizacién de re-
sultados, incluyendo escalamiento multidimen-
sional, andlisis de componentes principales y
analisis de clusters. Asimismo, se puede hacer uso
de varios métodos de clasificaciéon como vecinos
maés cercanos, Bayes ingenuo, SVM, entre otros.

Ademais, gracias a que corre dentro del am-
biente R, se puede hacer cualquier otro tipo de
andlisis con los datos generados, siempre que el
usuario conozca el uso de este lenguaje.

2.3.8 Desventajas

Solo hace andlisis con n-gramas de palabras y
de caracteres, no hay ningiin otro marcador esti-
lométrico disponible.

La carga del corpus no es tan facil como en las
otras aplicaciones, pues se basa en preparar una
estructura de carpetas determinada y seguir una
convencion para los nombres de los archivos.
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Figura 3: Interfaz de stylo.
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3 Marco del proyecto

Una de las tareas del procesamiento automati-
co de lenguaje natural que ha cobrado mayor im-
portancia a ultimas fechas es la deteccion de si-
militud textual. Esta labor responde a diversas
necesidades, tales como la clasificacion textual,
la identificacién de autoria, el andlisis de reutili-
zacién de textos, la deteccién de parafrasis y la
deteccién de plagio. Con el fin de contribuir en
el desarrollo de las metodologias existentes para
la medicién de similitud textual en documentos
utilizando diferentes enfoques, tanto lingiiisticos
como estadisticos, se propuso la creacién de un
recurso lingiiistico.

El objetivo fue generar una herramienta publi-
ca que sea de utilidad a los usuarios y fomente la
colaboracion. En este sentido, resultaba crucial la
creacién de un repositorio central de documentos,
o gestor de corpus, en el que cualquier persona in-
teresada pueda registrarse para poder cargar sus
propios documentos. Este sistema tiene por nom-
bre GECO: Sistema de Gestién de Corpus (Sierra
et al., 2017). Los textos cargados pueden ser, op-
cionalmente, puestos a disposicién de todos los
demads usuarios de la plataforma, de manera que
cada vez se puedan tener corpus mas robustos.

El sistema presentado en este articulo, SAU-
TEE (Sistema Automatico para Estudios Esti-
lométricos)?, es un sistema en web accesible desde
cualquier computadora con conexion a Internet,
el cual permite al usuario analizar la aparicién
de diversos marcadores estilométricos en un con-
junto de documentos. El SAUTEE se alimenta
de los documentos de los corpus creados a través
de GECO, y es la primera de varias herramientas
planeadas para sacar provecho de este repositorio
de documentos. Cada herramienta tendra un fin
en especifico, que en el caso del SAUTEE es el
analisis estilométrico.

4 Fundamentos tedricos del sistema

El anélisis realizado por el SAUTEE se basa
en el calculo de distancias entre los documentos.
Para calcular la distancia que hay entre dos tex-
tos es preciso primeramente representar cada tex-
to de una forma numérica, es decir, vectorizarlos.
Una vez hecho esto y calculadas las distancias, se
aplica un método de visualizacion de datos por
medio del cual es posible apreciar la similitud en-
tre cada documento. El SAUTEE realiza enton-
ces las siguientes tres tareas:

= La vectorizacion de los textos, es decir, la

3Disponible en http://www.corpus.unam.mx/saute

extraccion de marcadores estilométricos y su
cuantificacién.

= El cdlculo de una distancia entre cada par
de documentos.

» La generacion de un conjunto de puntos en
2 dimensiones, por medio del cual se pue-
den visualizar en una gréfica las distancias
calculadas.

4.1 Extraccion de marcadores estilométri-
cos y Vectorizacién

4.1.1 Marcadores de estilo

La estilometria se basa en identificar rasgos
que puedan ser cuantificados y que sean carac-
teristicos del estilo del autor. Bailey (1979) su-
giere que estos rasgos deben ser:

= salientes;
= estructurales;
s frecuentes y facilmente cuantificables;

= relativamente inmunes al control consciente.

Reciben en la literatura muchos nombres, uno
de los mas usuales es “marcadores de estilo”. Nor-
malmente este término hace referencia a la cate-
goria general de la caracteristica de la cual se esta
hablando. Por ejemplo, si se determina que la fre-
cuencia de uso de ciertos signos de puntuacién
es una caracteristica distintiva, entonces se dice
que “signos de puntuaciéon” es un marcador esti-
lométrico y, dentro de esta categoria, existirdn ca-
racteristicas especificas como lo son punto, coma,
punto y coma, etcétera. En SAUTEE adoptamos
el término “marcadores estilométricos” para re-
ferirnos a estas categorias.

A lo largo del tiempo se han identificado e in-
vestigado cientos de marcadores estilométricos —
Rudman (1997) estima 1000 — sin embargo no
se ha encontrado un conjunto que funcione para
cualquier situaciéon. Muchas veces el dominio en
el que se lleva a cabo la investigacién dictara el ti-
po de marcadores que se requieren. Por ejemplo,
el tipo de marcadores estilométricos no serd el
mismo para analizar una novela que para analizar
una publicacién en una red social. Para hacer un
recuento de los marcadores que son comunmen-
te utilizados en el drea, se puede hacer una cla-
sificacién de acuerdo con diversos criterios. Por
ejemplo, la presentada por Stamatatos (2009) en
su revision del tema, divide los marcadores en las
siguientes categorias:
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s Léxicos. Aqui se encuentran todas aque-
llas medidas a nivel palabra, por ejemplo n-
gramas de palabras, longitud de palabras y
oraciones, riqueza de vocabulario, etc.

= Caracter. Son aquellas medidas a nivel ca-
racter, por ejemplo n-gramas de caracteres y
conteos de caracteres especificos (por ejem-
plo digitos).

= Sintacticos. Primordialmente se incluyen
aqui las etiquetas POS (Part of speech) que
identifican a cada palabra con su parte de
la oracién. Estas etiquetas pueden contener
tanta informacion como sea necesario, por
ejemplo, para el caso de los verbos: persona
gramatical, nimero, tiempo verbal, etc. La
estructura sintactica de una frase puede ser
representada por n-gramas de etiquetas de
parte de la oracion, aunque también pueden
usarse soluciones més complejas como par-
sers o chunkers.

= Semdanticos. Statamatos cita tres princi-
pales: dependencias semanticas, analisis de
sinénimos e hiperénimos, y “caracteristicas
funcionales”. Estas ultimas asignan un rol a
las palabras dentro del discurso, por ejemplo
“elaboracion”, “clarificacion”, etc.

= Especificos a la aplicacion. Son aquellas
caracteristicas que dependen del dominio en
el que se esta llevando a cabo el experimen-
to y que pueden ser estructurales, especificas
del contenido o especificas del lenguaje. Por
ejemplo, al analizar textos de internet pode-
mos extraer caracteristicas como nombres de
usuario, etiquetas HTML, entre otras.

Para lograr extraer cada tipo de caracteristi-
ca se necesitan herramientas diferentes. Por ejem-
plo, para poder hacer analisis usando informacién
de etiquetas POS, se necesita una herramienta
capaz de hacer este etiquetado. En el caso de
SAUTEE, esta herramienta es Freeling (Padré
& Stanilovsky, 2012). Freeling es una suite de
analisis del lenguaje desarrollada en la Universi-
dad Politécnica de Cataluna bajo la direccion de
Lluis Padré.

4.1.2 Catdlogo de Marcadores del SAUTEFE

A continuacién se describen los marcadores es-
tilométricos con los que cuenta SAUTEE al mo-
mento de escribir este articulo. Todos ellos se
basan en el conteo de las apariciones de ciertas
caracteristicas en el texto. Ademas, ya que ca-
da texto tiene diferente longitud, se lleva a cabo
una normalizaciéon de manera que las frecuencias
utilizadas son relativas.

Signos de puntuacién. Se contabilizan los
signos de puntuacion del texto con base en el
etiquetado de Freeling (es decir, se toma como
signo de puntuacién todo lo que Freeling etique-
ta como tal). Cada frecuencia se divide entre el
ntumero total de signos de puntuacion en el texto.

Distribucion de longitud de oraciones y pa-
labras. Se contabilizan las frecuencias de apa-
ricién de las siguientes categorias de palabras: pa-
labras de 1 letra, palabras de 2 letras, palabras
de 3 letras, sucesivamente hasta 20 letras. Cada
frecuencia se divide entre el niimero total de pa-
labras en el texto. Respecto a la longitud de las
oraciones se tienen las categorias: menos de 10
palabras, de 11 a 20, de 21 a 30, de 31 a 40, de
41 a 50, y mas de 51. Cada frecuencia se divide
entre el namero total de oraciones en el texto.

Categoria gramatical al inicio de la ora-
cion. A partir de las etiquetas POS generadas
por Freeling, se contabiliza el niimero de veces
que cada categoria gramatical aparece al inicio de
una oracién. Por ejemplo, cudntas veces un ver-
bo inicia la oracién, cudntas veces un sustantivo,
y asi sucesivamente. Cada frecuencia es dividida
entre el nimero total de palabras al inicio de la
oracion (o lo que es lo mismo, entre el nimero
total de oraciones del texto).

Categoria gramatical al final de la oracion.
Lo mismo que la anterior, pero considerando las
palabras al final de la oracién.

Unigramas de palabras funcionales. Se
contabiliza la aparicién de las palabras funcio-
nales (de acuerdo con la lista de palabras fun-
cionales cargada actualmente en el sistema). La
frecuencia de cada palabra se divide entre el total
de apariciones de palabras funcionales contabili-
zadas en el texto.

Bigramas de palabras funcionales. Lo mis-
mo que la anterior, pero considerando bigramas,
es decir todas aquellas apariciones de dos pala-
bras funcionales seguidas. Por ejemplo, tomando
como palabras funcionales los articulos y las con-
junciones, en el segmento “el nifio y la nina” se
contabilizaria como bigrama de palabras funcio-
nales “y la”. La frecuencia de cada bigrama es
dividida entre el total de bigramas de palabras
funcionales contabilizadas en el texto.

Trigramas de palabras funcionales. Lo
mismo que la anterior pero tomando en cuenta
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las apariciones de tres palabras funcionales segui-
das. La frecuencia de cada trigrama es dividida
entre el total de trigramas de palabras funciona-
les contabilizadas en el texto.

Bigramas de palabras funcionales con has-
ta 2 huecos. En este caso se contabilizan las
apariciones de dos palabras funcionales que no
estan contiguas, sino que estdn separadas a lo
mas por otras dos palabras. Por ejemplo, en la
frase “el nino y la nina”, se contabilizaria el bi-
grama “el y”, cuyos elementos estan a una pa-
labra de separacién (en este caso, "nino”). Cada
frecuencia se divide entre el total de bigramas de
palabras funcionales con hasta 2 huecos contabi-
lizadas en el texto.

Trigramas de palabras funcionales con has-
ta 2 huecos. Lo mismo que la anterior pero
considerando apariciones de tres palabras funcio-
nales. No necesariamente tiene que haber el mis-
mo numero de huecos entre la primera y la se-
gunda palabra funcional que entre la segunda y
la tercera. Por ejemplo, la primera y la segunda
palabra funcional pueden estar a una separacion
de una palabra, y la segunda y la tercera a una
distancia de dos. Cada frecuencia se divide entre
el total de trigramas de palabras funcionales con
hasta 2 huecos contabilizadas en el texto.

Unigramas de etiquetas POS. Se contabi-
liza la aparicién de las etiquetas POS tal como
Freeling las genera. La frecuencia de cada etique-
ta se divide entre el nimero de palabras en el
texto.

Bigramas de etiquetas POS. Se contabili-
zan las apariciones de dos etiquetas POS conti-
guas. La frecuencia de cada bigrama se divide
entre el total de bigramas de etiquetas POS con-
tabilizadas en el texto.

Trigramas de etiquetas POS. Lo mismo que
la anterior pero considerando tres etiquetas con-
tiguas. La frecuencia de cada trigrama se divide
entre el total de trigramas de etiquetas POS con-
tabilizadas en el texto.

Unigramas de etiquetas POS no fino. Lo
mismo que unigramas de etiquetas POS pero en
vez de contabilizar la frecuencia de las etique-
tas tal cual las genera Freeling, se toma en cuen-
ta Unicamente el primer caracter de la etiqueta
que corresponde a la categoria gramatical més

general. Por ejemplo, la etiqueta vmii3s0 (ver-
bo principal indicativo imperfecto tercera perso-
na de singular) y la etiqueta vsip3p0 (verbo se-
miauxiliar imperfecto tercera persona del plural)
se agrupan bajo una misma etiqueta “v”, ver-
bo. La frecuencia de cada una de estas etiquetas
simplificadas se divide entre el nimero total de

palabras.

Bigramas de etiquetas POS no fino. Lo
mismo que la anterior pero contabilizando las
apariciones de dos etiquetas seguidas. La frecuen-
cia de cada bigrama se divide entre el total de bi-
gramas de etiquetas POS no fino contabilizadas
en el texto.

Trigramas de etiquetas POS no fino. Lo
mismo que la anterior pero contabilizando las
apariciones de tres etiquetas seguidas. La fre-
cuencia de cada trigrama se divide entre el total
de trigramas de etiquetas POS no fino contabili-
zadas en el texto.

Bigramas de caracteres. Se contabilizan las
apariciones de dos caracteres seguidos. Los espa-
cios se consideran caracteres. Por ejemplo en el
segmento “el nino”, los bigramas de caracteres
son “el”, “1.7, “n”, “ni”, “in”, “no” (el guién
bajo representa un espacio). La frecuencia de ca-
da bigrama se divide entre el total de bigramas

de caracteres contabilizados en el texto.

Trigramas de caracteres. Lo mismo que la
anterior pero considerando tres caracteres segui-
dos. La frecuencia de cada trigrama se divide en-
tre el total de trigramas de caracteres contabili-
zados en el texto.

4.1.8 Vectorizacion del texto

Una vez seleccionados los marcadores se crea
un vector por cada documento. A continuacién
se presenta un ejemplo de la creacién de estos
vectores. Sea el texto (1),

La cantante de opera deleito al piblico
en la funcion de anoche.

El preprocesamiento hecho por Freeling obtie-
ne el lema y la etiqueta POS de cada palabra del
texto, como se puede ver en el cuadro 1.

De acuerdo a los marcadores estilométricos
elegidos por el usuario, se hacen los respectivos
conteos de aparicién en el texto. Por ejemplo,
sea el marcador elegido “Unigramas de etique-
tas POS no fino”, las caracteristicas obtenidas
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Palabra Lema POS

La el DAOFSO
cantante cantante NCCS000
de de SPS00
opera opera NCFS000
deleité deleitar  VMIS3S0
a a SPS00

el el DAOMSO
publico  pudblico  NCMS000
en en SPS00

la el DAOFS0
funcién funcién  NCFS000
de de SPS00
anoche anoche RG

Cuadro 1: Andlisis de Freeling para el texto (1).

usando este marcador y sus respectivos valores
se pueden ver en el cuadro 2.

Caracteristica Frecuencia relativa

D 23.08 %
N 30.77 %
S 30.77 %
\Y% 7.69 %
R 7.69 %

Cuadro 2: Frecuencias relativas para el texto (1).
Sea el texto (2),

El mesero trajo la sopa fria y una hora
tarde.

Sus caracteristicas y frecuencias se muestran en
el cuadro 3. Aqui debemos notar que hay dos ca-
racteristicas que no estan presentes en el texto
anterior: la conjuncién (C) y el adjetivo (A), y
que le falta una caracteristica que si estd presen-
te en el primero, la preposicién (S). Por lo tanto
para que ambos vectores sean susceptibles de ser
comparados, deben modificarse para que conten-
gan el mismo nimero de caracteristicas. Las ca-
racteristicas que el otro texto no comparte se lle-
nan con ceros. En el cuadro 4 se puede ver como
quedan ambos vectores después de hacer las mo-
dificaciones necesarias. La siguiente etapa en el
anélisis es medir la similitud entre los textos me-
diante la aplicacién de una funciéon de distancia
a estos vectores.

4.2 Medidas de distancia

Una medida de distancia o métrica es un va-
lor que se define para cada par de elementos de
un conjunto, en este caso el conjunto de textos.

Caracteristica Frecuencia relativa

30.00 %
30.00 %
10.00 %
10.00 %
10.00 %

Qe <2Z2Ud

Cuadro 3: Frecuencias relativas para el texto (2).

Texto 1 Texto 2

D 23.08 30
N 30.77 30
S 30.77 0
Vv 7.69 10
R 7.69 10
A 0 10
C 0 10

Cuadro 4: Vectores para el texto (1) y el texto (2).

Busca cuantificar la disimilitud entre cada par
de elementos de manera que la medida tenga una
magnitud mayor para elementos no semejantes.
Es una funcién que toma como entrada dos ele-
mentos y da como resultado un tnico numero.
Si el resultado de aplicar la funcién a los vectores
de dos textos es un nimero pequeno significa que
éstos poseen un estilo similar. Desde luego el sig-
nificado de pequeno variara de acuerdo al tipo de
medida seleccionada, y dependera del valor de los
demas elementos del corpus, es decir, es un valor
relativo. A continuacién se presentan las distan-
cias con que el sistema cuenta actualmente.

4.2.1 Distancia Fuclidiana

Para todo par de puntos a y b, la distancia
euclidiana representa el camino mas corto entre
ellos, es decir una linea recta. Es la distancia que
puede resultar mas intuitiva puesto que para el
caso de 2 y 3 dimensiones, es equivalente a nues-
tra idea de distancia en el mundo real; sin embar-
go, puede ser generalizable a cualquier nimero
de dimensiones. En este caso, las dimensiones co-
rresponden a cada una de las caracteristicas con-
tabilizadas. Matematicamente, la distancia eucli-
diana es igual a la raiz cuadrada de la suma del
cuadrado de las diferencias de cada dimensién y
se expresa por medio de la siguiente férmula:
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En donde estamos hablando de que hay n ca-
racteristicas en cada documento, y que X y Y
representan los vectores de los dos documentos,
es decir, que X; representa el valor de la i-ésima
caracteristica en el primer documento y Y; repre-
senta el valor de esa misma caracteristica en el
segundo documento.

4.2.2 Distancia Manhattan

La distancia Manhattan es también llamada
distancia de taxista, haciendo referencia a la dis-
tancia que un vehiculo tendria que recorrer pa-
ra llegar de un punto a otro en una cuadricula.
Matematicamente es igual a la suma de las dife-
rencias absolutas entre cada dimensién, como lo
muestra la siguiente ecuacion:

n
> IXi - Vil
=1

4.2.83 Delta de Burrows

La Delta de Burrows es un método especifica-
mente desarrollado para medir la diferencia es-
tilistica entre un conjunto de documentos. Origi-
nalmente publicado en 2002, se ha convertido en
un referente de los estudios de autoria. Se basa en
contar la frecuencia de un conjunto de palabras
en un texto y calcular el z-score de cada una, es
decir, su nimero de desviaciones estandar sobre
la media. La Delta, tal y como fue definida por
Burrows, es el promedio de las diferencias absolu-
tas entre los z-scores de un conjunto de palabras
en un grupo de textos y los z-scores del mismo
conjunto de palabras en el texto objetivo (Bu-
rrows, 2002).

Stein & Argamon (2006) demuestram, que
matematicamente esta definicion es equivalente a
una distancia Manhattan ponderada, en donde el
peso en cada dimensién corresponde a la desvia-
cion estandar de esa dimension. Especificamente,
es igual a:

z”: 1 X; — Y]
- 7

En donde X son las palabras correspondientes
al primer texto y Y las palabras correspondien-
tes al segundo texto, n es el total de palabras y o
es la desviacién estandar de la frecuencia de ca-
da palabra. SAUTEE hace el céalculo de la Delta
usando esta formula.

4.2.4 Distancia Canberra

La distancia Canberra es otro ejemplo de una
distancia Manhattan ponderada. En este caso, la
diferencia absoluta entre las variables es dividi-
da entre la suma de los valores absolutos de las
mismas. Es igual a:

i=1

Esta distancia tiene la bondad de ser sensible
a valores cercanos a cero, por lo cual es 1til si
el conjunto de datos contiene, tanto valores pe-
quenios, como valores muy grandes.

4.3 Escalamiento multidimensional

El escalamiento multidimensional (MDS por
sus siglas en inglés) es una técnica en el drea de vi-
sualizacién de datos que permite apreciar las dis-
tancias existentes entre un conjunto de objetos.
Su objetivo es asignar a cada punto de un con-
junto de datos de n-dimensiones, una coordenada
en un espacio de menor dimensién (comunmente
2), de tal modo que las distancias entre los pun-
tos en este nuevo espacio se mantengan lo mas
parecidas posible a las distancias originales. De
esta manera los puntos pueden ser graficados en
un plano cartesiano donde se puede ver la re-
laciéon que existe entre cada uno respecto a los
demas. En este caso cada punto representara un
documento y su cercania o lejania con otros do-
cumentos indicard qué tan similar es el estilo de
ambos.

El MDS recibe como entrada una matriz de
disimilaridad cuyos elementos d;; representan la
distancia que hay entre el objeto i y j. El objeti-
vo en concreto del escalamiento multidimensional
es encontrar un conjunto de vectores x1, ..., Xy,
z € RY tal que D(z;,7;) =~ d;; donde N es la
nueva dimensionalidad deseada y D es normal-
mente la distancia euclidiana. De esta manera, si
N = 2, los vectores resultantes serdn coordena-
das de dos dimensiones que pueden ser graficadas
sin problema en un plano cartesiano o grafico de
dispersién. Por ejemplo, si los datos de entrada
fueran las distancias existentes entre un conjunto
de ciudades europeas, tras llevar a cabo el MDS
se obtendria un conjunto de puntos R? cuya grafi-
ca en el plano cartesiano se asemejaria a un mapa
de Europa.

Una de las ventajas de hacer un analisis con
MDS es que se puede visualizar el efecto que tie-
nen simultaneamente todos los marcadores esti-
lométricos elegidos. Por lo tanto, se pueden hacer
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experimentos utilizando diversas combinaciones
de estos.

Es importante poder visualizar este efecto si-
multaneo de un conjunto determinado de marca-
dores puesto que los marcadores que son discrimi-
nativos para un autor no necesariamente lo seran
para otro, y por lo tanto resulta ilustrativo ha-
cer varias pruebas con conjuntos de marcadores
diferentes.

5 Funcionamiento del sistema

En la figura 4 se puede observar la interfaz
principal del SAUTEE. Tiene un disefio basado
en pestanas, cada una de las cuales representa un
paso en la secuencia del proceso completo (simi-
lar al JGAAP). SAUTEE funciona de la siguien-
te manera: primeramente se solicita al usuario
que seleccione los documentos que desea anali-
zar. Después han de elegirse los marcadores es-
tilométricos que seran tomados en cuenta en el
analisis. Finalmente es necesario indicar qué ti-
po de distancia intertextual serad calculada en-
tre cada par de documentos. El tipo de distan-
cia elegida puede depender del tipo de marca-
dor estilométrico que se esté analizando (Lépez-
Escobedo et al., 2016). Tras llevar a cabo los pa-
sos anteriores, el sistema genera una grafica que
muestra visualmente la distancia entre cada par
de documentos, y da al usuario la opcién de des-
cargar las estadisticas en un formato de hoja de
calculo.

€ & C i [ wwwcorpusunammx/saute

SAUTEE L

Sistema Automatico para Estudios Estilométricos

1. Seleccionar document tos | 2. Seleccionar marcadores estilométricos | 3. Seleccionar método | 4. Resultados

Proyectos @ It Documentos
LJ Periodistas Mexicanos ,d
Cuentistas O [Todos +
i s

proyecto Periodistas Mexicanos

autor género titulo
+| [Todos

La deshumanizacion del antro

O

284 D451.txt Enrique Serna ensayo

Pruebas similitud 283 D450.txt Mario Bellatin ensayo Giradores en torno a mi tumba

Prueba de similitud

282 D449.txt Eduardo Parra ensayo La vida continiia

281 D448.t Eduardo Parra ensayo El mono desnudo

280 D447.1a Eduardo Parra ensayo La libertad y Ia locura
279 D446t Mario Bellatin ~ ensa vo Snapshots
D445.txt Mario Bellatin ~ ensa vo

277 D444 txt EduardoParra  cuent to

276 D443.txt EduardoParra  cuent to

275 D442.txt Eduardo Parra cuento

Después del aguacero

274 D441.txt Mario Bellatin cuento Un cuento de pingtinos

J)OO0OOOOODODOOO

Figura 4: Interfaz del SAUTEE.

5.1 Pipeline general
5.1.1 Preprocesamiento

El preprocesamiento no es llevado a cabo di-
rectamente por el SAUTEE. Como se ha men-
cionado, los textos con los que opera el SAUTEE
deben ser cargados primero en la plataforma GE-
CO. Una vez cargados ahi autométicamente pa-
san por un preprocesamiento que consiste en las
siguientes tareas:

= Convierte el archivo a texto plano (en el caso
de documentos subidos como PDF o DOC).

» Codifica el texto en UTF-8 (si tenia el texto
una codificacién distinta).

» Entrega los textos a Freeling para su lema-
tizacion y etiquetado de partes de la oracién
(Part of Speech o POS).

Gracias a este preprocesamiento, el SAUTEE
trabaja con textos que ya estan separados por
oraciones y palabras, y en los cuales cada pala-
bra estd anotada con su lema y su etiqueta POS.
De estos textos preprocesados se extraen las ca-
racteristicas con las cuales se hard el andlisis.

5.1.2 Determinacion de caracteristicas

El SAUTEE solicita al usuario que elija uno
o varios marcadores estilométricos de entre los
disponibles en el catilogo del sistema y que se
describen en el apartado 4.1.2. Esta seleccién de-
terminard los marcadors con los que se construira
el vector del documento. Si se selecciona mas de
un marcador, el vector contendra caracteristicas
de cada uno de ellos.

5.1.8 Seleccion del método de andlisis

El SAUTEE calcula una medida de distancia
entre cada par de vectores generados en la etapa
anterior. La medida de distancia puede ser espe-
cificada por el usuario. A partir de las distancias
generadas se realiza el escalamiento multidimen-
sional para producir una grafica en 2 dimensiones
que es presentada al usuario para su analisis.

5.2 Operacion a detalle
5.2.1 Seleccion de documentos

En esta pantalla el sistema muestra un lista-
do de los corpus disponibles. Al seleccionar un
corpus el sistema muestra un listado de los do-
cumentos individuales que lo conforman. Estos
documentos pueden, ademas, venir acompanados
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de una serie de metadatos, como lo son, autor,
género literario, entre otros. De esta lista de do-
cumentos se tienen que elegir por lo menos dos.

5.2.2 Seleccion de marcadores estilométricos

En este apartado se muestra un listado de los
marcadores estilométricos actualmente disponi-
bles para el andlisis y que fueron enumerados en
el apartado 4.1.2 de este documento. Como se
mencioné en el marco del proyecto, el sistema
estd pensado para recibir actualizaciones frecuen-
temente de manera que esta lista de maracadores
estilométricos se vea aumentada respondiendo a
sugerencias de los usuarios o a avances en el esta-
do del arte del area. Esta pantalla muestra tam-
bién una pequena descripciéon de cada marcador
estilométrico, especificando exactamente la ma-
nera en que es calculado para un texto dado. El
usuario debe seleccionar por lo menos un marca-
dor, pero pueden seleccionarse cualquier ntimero
de ellos, incluso todos. El vector generado para
calcular las distancias contendrd caracteristicas
de todos los marcadores seleccionados.

5.2.3 Seleccion de método

La seleccion de método hace referencia a la
forma en que sera calculada la distancia entre
cada par de documentos. Se incluye en el sistema
la explicacién de cada método y la bibliografia
correspondiente, en su caso. Una vez elegido el
método todo estd listo para comenzar el analisis.
En esta misma pantalla se encuentra un botén
que dispara el proceso, el cual puede durar desde
unos pocos segundos a algunos minutos depen-
diendo del volumen de los textos, asi como de la
cantidad de marcadores estiolométricos elegidos.
Una vez que el proceso concluye se muestra la
seccién de resultados.

5.2.4 Resultados

Esta es la ultima pantalla, en donde el usuario
visualiza el resultado del andlisis. Tras el proce-
so de generacién de distancias intertextuales, el
método de escalamiento multidimensional asigna
a cada documento una coordenada en un espa-
cio de dos dimensiones. Todos estos puntos son
mostrados en un diagrama de dispersién de ma-
nera que la distancia aparente entre los puntos es
proporcional a la distancia intertextual realmente
calculada entre los documentos. De esta manera,
el usuario puede visualizar la similitud estilisti-
ca entre todos los documentos inmediatamente.
Adicionalmente, los datos numéricos resultantes

del proceso se preparan en dos archivos en forma-
to CSV (visualizable en cualquier programa de
hoja de célculo) que el usuario puede descargar
para andélisis subsecuentes. Uno de estos archivos
contiene la frecuencia de uso de cada caracteristi-
ca perteneciente a los marcadores estilométricos
seleccionados (es decir, los vectores utilizados pa-
ra calcular las distancias). El otro archivo contie-
ne las distancias intertextuales calculadas entre
cada par de documentos (las distancias entre los
vectores).

6 Caso de uso

Veamos un ejemplo de uso. Uno de los corpus
disponibles por defecto es un corpus llamado Pe-
riodistas Mexicanos. Contiene articulos, ensayos
y cuentos de 6 escritores mexicanos o residentes
en México desde temprana edad: Alberto Chi-
mal, Angeles Mastretta, Enrique Serna, José de
la Colina, Eduardo Parra y Mario Bellatin. Tiene
9 documentos de cada uno de estos autores, dan-
do un total de 54 documentos, En este ejemplo
se hara la comparacién entre Angeles Mastretta
y José de la Colina.

Se empieza por seleccionar el corpus Periodis-
tas Mexicanos de la lista de proyectos del lado
izquierdo. Una vez seleccionado apareceran del
lado derecho los documentos que conforman este
corpus. En la columna de autor abrimos el filtro y
se selecciona Angeles Mastretta. Para seleccionar
todos los documentos de la autora se selecciona
la casilla que se encuentra en el encabezado de
la tabla en la primera columna. Se repite el mis-
mo procedimiento pero ahora seleccionando en el
filtro a José de la Colina.

245

246 247 44

242
241

260

264

Figura 5: An4lisis con unigramas POS. Coloreado
por autor.
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Una vez seleccionados los 18 documentos se
procede a la siguiente pestana para hacer la selec-
cién de marcadores estiolmétricos. Para el primer
experimento se selecciona un unico marcador:
unigramas de etiquetas POS. En la siguiente pes-
tana se selecciona distancia euclidiana. Una vez
terminado el procesamiento se obtiene la grafica
mostrada en la figura 5 (seleccionando la opcién
de colorear por autor). En la grafica podemos ob-
servar que los dos grupos de textos se separan vi-
siblemente. De hecho, todos los textos de Angeles
Mastretta quedan por arriba del eje x y todos los
textos de José de la Colina por debajo. Se pue-
de concluir que los unigramas de etiquetas POS
es un buen marcador para diferenciar estos dos
autores.

Para un segundo experimento, se seleccionan
esta vez unigramas, bigramas y trigramas POS
simultdneamente y se vuelve a seleccionar dis-
tancia euclidiana. La grafica resultante se mues-
tra en la figura 6 (esta vez se selecciona la opcién
de colorear por género literario). Se puede obser-
var que en esta grafica los dos grupos de textos
que se forman claramente son uno conformado
por cuentos, y otro conformado por los articulos
y ensayos. Se puede concluir que la combinacién
de unigramas, bigramas y trigramas de etiquetas
POS no es un buen marcador en este caso para
diferenciar el autor de los textos, sin embargo es
util para diferenciar el estilo del género literario
cuento.

articulo

Y cuento

Figura 6: Anélisis con unigramas, bigramas y tri-
gramas POS. Coloreado por género literario.

7 Conclusiones

En este articulo se ha presentado un sistema
que lleva a cabo extraccién de caracteristicas es-
tilisticas en un corpus especificado por el usuario,

que es cargado a un repositorio central en la nube
por medio de una herramienta adicional llamada
GECO. Es un sistema web, lo cual lo distingue
de otras aplicaciones existentes, y permite que
haya una mejor administracion de los corpus. To-
ma en consideraciéon un catalogo de marcadores
estilométricos que no necesariamente es estatico
sino que puede ser ampliado por medio de pa-
rametrizaciéon. De cualquier modo, esta pensado
para anadir nuevos marcadores conforme se va-
ya necesitando y se propongan nuevos. Por otro
lado, la presentacién de los resultados en el siste-
ma es por medio de una técnica de escalamiento
multidimensional, lo cual permite intuitivamen-
te apreciar la similitud y disimilitud entre todos
los documentos del corpus, y usando una combi-
nacién de cualquier nimero de marcadores esti-
lométricos.

Agradecimentos

Se agradece el apoyo recibido por el Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia, proyecto 2016-
01-2225 y a DGAPA-PAPIIT proyecto TA401517
y proyecto 1A401419.

Referencias

Bailey, Richard W. 1979. Authorship attribu-
tion in a foremsic setting. En Advances in

computer-aided literary and linguistic research,
1-20. AMLC.

Burrows, John. 2002. Delta: A measure of stylis-
tic difference and a guide to likely authorship.
Literary and Linguistic Computing 17(3). 267—
287. d) 10.1093/11c/17.3.267.

Coulthard, Malcolm. 1994. On the use of corpora
in the analysis of forensic texts. International
Journal of Speech Language and the Law 1(1).
27-43. 4 10.1558/1ijs11.v1i1.27.

Diederich, Joachim, Joérg Kindermann, Edda
Leopold & Gerhard Paass. 2003. Authors-
hip attribution with support vector machi-
nes. Applied intelligence 19(1-2). 109-123.
d) 10.1023/A:1023824908771.

Holmes, David 1. 1998. The evolution of sty-
lometry in humanities scholarship. Lite-
rary and linguistic computing 13(3). 111-117.
d’ 10.1093/11c/13.3.111.

Juola, Patrick. 2009. JGAAP: a system for com-
parative evaluation of authorship attribution.
Journal of the Chicago Colloguium on Digi-
tal Humanities and Computer Science 1(1).
d) 10.6082/M1N29V4Z.


http://doi.org/10.1093/llc/17.3.267
http://doi.org/10.1558/ijsll.v1i1.27
http://doi.org/10.1023/A:1023824908771
http://doi.org/10.1093/llc/13.3.111
http://doi.org/10.6082/M1N29V4Z

SAUTEE: un recurso en linea para andlisis estilométricos

LinguaMATICA — 81

Juola, Patrick. 2015. The Rowling case:
A proposed standard analytic protocol for
authorship questions. Digital Scholarship
in the Humanities 30(suppl 1). i100-i113.
d) 10.1093/11c/£quv040.

Juola, Patrick, John Sofko & Patrick Brennan.
2006. A prototype for authorship attribution
studies. Literary and Linguistic Computing
21(2). 169-178. 4 10.1093/11c/£q1019.

Lopez-Escobedo, Fernanda, Julidn Solorzano-
Soto & Gerardo Sierra Martinez. 2016.
Analysis of intertextual distances using
multidimensional scaling in the context
of authorship attribution. Journal of
Quantitative  Linguistics  23(2). 154-176.
d) 10.1080/09296174.2016.1142324.

Mendenhall, Thomas Corwin. 1887. The charac-
teristic curves of composition. Science 9(214).
237-249.

Mosteller, Frederick & David Wallace. 1964. In-
ference and disputed authorship: The federalist.
Addison-Wesley.

Nieto, Victoria Guillén, Chelo Vargas Sierra,
Maria Pardino Juan, Patricio Martinez Bar-
co & Armando Sudrez Cueto. 2008. Exploring
state-of-the-art software for forensic authors-
hip identification. International Journal of En-
glish Studies 8(1). 1-28.

Padré, Lluis & Evgeny Stanilovsky. 2012. Free-
Ling 3.0: Towards wider multilinguality. En

Language Resources and Evaluation Conferen-
ce (LREC), 2473-2479.

R Core Team. 2008. R: A language and environ-
ment for statistical computing. R Foundation
for Statistical Computing.

Rudman, Joseph. 1997. The state of authorship
attribution studies: Some problems and solu-
tions. Computers and the Humanities 31(4).
351-365. d 10.1023/A:1001018624850.

Sierra, Gerardo, Julidn Solérzano Soto & Arturo
Curiel Diaz. 2017. GECO, un gestor de cor-
pus colaborativo basado en web. Linguamdtica
9(2). 57-72. & 10.21814/1m.9.2.256.

Stamatatos, Efstathios. 2009. A survey of mo-
dern authorship attribution methods. Jour-
nal of the American Society for informa-
tion Science and Technology 60(3). 538-556.
d) 10.1002/asi.v60:3.

Stein, Sterling & Shlomo Argamon. 2006. A mat-
hematical explanation of burrows’s delta. En
Digital Humanities Conference, 207-2009.

Svartvik, Jan. 1968. The evans statements: A
case for forensic linguistics. University of Got-
henburg.

Tweedie, Fiona J., Sameer Singh & David I.
Holmes. 1996. Neural network applica-
tions in stylometry: The federalist papers.
Computers and the Humanities 30(1). 1-10.
d ) 10.1007/BF00054024.


http://doi.org/10.1093/llc/fqv040
http://doi.org/10.1093/llc/fql019
http://doi.org/10.1080/09296174.2016.1142324
http://doi.org/10.1023/A:1001018624850
http://doi.org/10.21814/lm.9.2.256
http://doi.org/10.1002/asi.v60:3
http://doi.org/10.1007/BF00054024

