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Resumen

En la actualidad existe una inmensa cantidad de informacion disponible en
formato electronico. Toda esta informacion es improductiva si no se dispone con
mecanismos apropiados para su acceso, clasificacion y analisis. En particular, la
clasificacion automdtica de textos consiste en colocar un documento dentro de un
grupo de clases previamente definidas. La mayor parte del trabajo en esta area se ha
enfocado en la clasificacion de textos por su tema o topico. Sin embargo, un
documento también puede ser clasificado de acuerdo a su estilo (clasificacion no-
tematica). En la clasificacion no-temdatica se consideran tareas tales como la
clasificacion de opiniones, la deteccion de plagio, la atribucion de autoria, la
clasificacion por género, etc. El objetivo principal de esta tesis es proponer métodos
que permitan determinar los rasgos 1éxicos que hacen posible caracterizar el estilo de
escritura de los documentos. Los métodos descritos consideran la caracterizacion de
los documentos a través un conjunto de secuencias de palabras que combinan tanto
palabras de contenido como funcionales. La utilidad de este tipo de caracterizacion se
demuestra mediante su aplicacion en las tareas de atribucion de autoria y

clasificacion por género.
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Abstract

Nowadays there is a large amount of information available in digital format.
All this information is useless if we do not have adequate mechanisms for its access,
classification and analysis. In particular, text classification concerns the automatic
assignment of free text documents to one or more predefined categories. Most work
in this field focuses on categorizing documents by their topic. However, a document
can be also classified by its written style (non-topic classification). Basically, non-
topic classification considers tasks such as sentiment classification, plagiarism
detection, authorship attribution, genre classification, etc. The main objective of this
thesis is to propose methods for determining the lexical features that allow
characterizing the written style of documents. The proposed methods consider the
characterization of documents by sets of word sequences that combine content and
functional words. The usefulness of this kind of characterization is demonstrated by

its application in the tasks of authorship attribution and genre classification.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacioén

Un hecho bien conocido es que existe una enorme cantidad de documentos en
linea gracias a las posibilidades de la Web. Este hecho ha motivado investigaciones
diversas alrededor de este gran cumulo de informaciéon. La Recuperacion de
Informacién [Henzinger, M., 2000], la Mineria de Texto [Hernandez J. et al., 2004], la
Extraccion de Informacion [Téllez A., 2005], la Busqueda de Respuestas [Vicedo J. et
al., 2003] son algunas de tantas de estas lineas de investigacion. Una de estas lineas es
la llamada Clasificacién o Categorizacion de Textos [Sebastiani F., 2005]. En ella, una
maquina determina la categoria de un texto, de entre varias posibles, de acuerdo a
ciertas caracteristicas presentes en dicho texto. En particular, la Categorizacién de
Textos ha sido ampliamente estudiada y ha alcanzado resultados sorprendentes al
distinguir el tema o topico [Diederich J. et al., 2003; Joachims T., 1998; Kaster A. et al.,
2005; Sebastiani F., 1999] En este caso, se desea determinar a partir del texto, sin
ningln tipo de anotacion, la categoria de dicho texto. Por ejemplo, en el caso de una
nota periodistica se desea determinar si ésta pertenece a la secciéon de politica,
negocios o deportes de la edicion diaria de un periddico. Decimos que es

sorprendente pues los métodos actuales no basan esta categorizacion en el



“entendimiento” del texto, es decir, no se busca llevar a una representacion semantica
el documento. Estos métodos determinan la categoria del documento unicamente con
base en sus palabras, sus repeticiones y las combinaciones entre ellas [Diederich J. et
al., 2003; Fiirnkranz J., 1998; Peng F. et al., 2004, Sebastiani F., 1999].

Por otro lado, es claro que la informaciéon presente en un texto es de muy
variada naturaleza. Un texto conlleva otro tipo de informacion no-tematica: su estilo.
Esta informaciéon puede brindarnos elementos para determinar su autor, para
categorizar el texto por su género literario, para determinar el nivel del escritor' o
para determinar el tipo de lector esperado de dicho documento, entre muchas otras

De esta manera, existen dos grandes tipos de categorizacion de textos:
tematica, interesada en el que; y la no-tematica, interesada en el como fue escrito un
texto.

El presente trabajo se orienta a la clasificacion no-tematica, y para ello busca
entre los elementos Iéxicos de los documentos aquellos atributos que conduzcan a una
adecuada identificacion de los documentos.

En la siguiente seccion se describe y acota el problema abordado por esta
tesis. Después, en la seccion 1.2 se presentaran los objetivos de la tesis, por Gltimo en

la seccion 1.3 se expondréa brevemente la organizacion de la tesis.

1.2 Descripcion del Problema

La falta de herramientas que se encaminen a identificar aquellos documentos
que son mds convenientes para un usuario y el gran incremento en la cantidad de
informacion, dificultan la busqueda de material adecuado. Una manera de mejorar la
busqueda consiste en considerar el perfil del usuario. Un analista y un estudiante de
educacion media, a pesar de investigar el mismo topico, buscan documentos distintos.
De ahi la importancia de clasificar los documentos no sélo por su contenido tematico

sino por su estilo de redaccion. Por supuesto, los estilos de redaccion son muchos y

1 . ., . . . g
Es decir, el grado de educacion que tiene: no-escolarizado, escolarizado, especialista, etc.



variados de ahi la enorme tipologia que existe al respecto. El presente trabajo no
pretende abarcar toda esta problematica y se limita a dos casos especificos: la
clasificacion por género y la atribucion de autoria.

Ahora bien, la clasificacion por género se puede definir como “un
agrupamiento de documentos que son estilisticamente consistentes” [Finn A. &
Kushmerick N., 2003]. Por otro lado, la atribucion de autoria es la tarea de identificar
el autor de un texto dado [Sebastiani F., 2005], es decir, se pretende caracterizar el
estilo de redaccion de un autor. De manera concreta este trabajo pretende encontrar
las caracteristicas estilisticas que permiten la clasificacion por género o por autor.
Como es de imaginar, muy diferentes esquemas se han planteado para esta
caracterizacion [Argamon S. & Sterling S., 2003; Argamon S. & Levitan., 2005; Chaski C.,
2005; Corney M. et al., 2002; de Vel O. et al., 2001; Diederich J. et al., 2003; Finn A. &
Kushmerick N., 2003; Fiirnkranz J., 1998; Kaster, A. et al., 2005; Keselj V. et al., 2003;
Luyckx K. et al., 2004; Malyutov M., 2004; Peng F. et al., 2004; Stamatatos E. et al., 2000;
Stamatatos E. et al., 2001; Zhao Y. & Zobel J., 2005]. Es interés de esta tesis limitar la

naturaleza de estas caracteristicas al nivel 1éxico, ya que no se desea depender de

costosas herramientas lingiiisticas, alcanzado un método lo mas general posible.

1.3 Objetivos de la Tesis

Objetivo General

Proponer un método que permita encontrar los rasgos que caracterizan la

escritura de un texto.

Objetivos Especificos

= Abordar las problematicas de identificacion del autor e identificacion del

género de un texto



= Proponer un método general limitdindonos al nivel Iéxico de los
documentos, es decir, mantener el método lo mas independiente posible

del uso de costosas herramientas lingiisticas.

1.4 Estructura de la Tesis

En el capitulo 2 se presenta los conceptos basicos relacionados al contenido de
la tesis, los cuales incluyen nociones sobre la clasificacion de textos, asi como una
breve discusion sobre los conceptos de estilo, género y atribucion de autoria. Por otro
lado, se presenta una revision del trabajo relacionado mas relevante y reciente que se
ha realizado con respecto a la clasificacion por estilo. Se analizan las caracteristicas
propuestas por los distintos trabajos.

En el capitulo 3 se presentan los datos experimentales recopilados para el
desarrollo de esta tesis, asi como los resultados obtenidos con otros métodos. Estos
resultados son usados para realizar el analisis comparativo del método propuesto.

En el capitulo 4 se presenta una primera version del método propuesto, se
explican las ideas centrales y se presentan sus resultados experimentales al aplicarlo
tanto en clasificacion por género como en atribucion de autoria.

En el capitulo 5 se presenta una version revisada del método propuesto y se
muestran y discuten los resultados.

Finalmente, en el capitulo 6 se ofrecen las conclusiones y el trabajo futuro que

se desprende del presente trabajo.



Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo introducimos los conceptos basicos cuyo conocimiento
resulta imprescindible para abordar los siguientes capitulos. En la seccion 2.1 se
describen las nociones basicas de la clasificacion automatica de textos. En la seccion
2.2 se describe la tarea de clasificacion de textos por estilo, centrandose en la
clasificacion por género y en la atribucion de autoria. Y finalmente en la seccion 2.3

se presenta un estudio del trabajo relacionado mas relevante.

2.1 Clasificacion Automatica de Textos

La clasificacion automatica de textos tiene sus origenes en la Recuperacion de
informacion (Information Retrieval) y Gltimamente ha recibido mas atencion debido
al incremento en la cantidad de informacién disponible en formato electrénico. Es por
esta razdn, que cada vez es mayor la necesidad de herramientas que ayuden a
satisfacer las necesidades del usuario en cuanto a la informacidon que busca, y ademas
encontrar ésta en un tiempo adecuado.

El objetivo de la clasificacion automatica de texto es categorizar documentos
dentro de un niimero fijo de categorias predefinidas en funcién de su contenido. Un

mismo documento puede pertenecer a una, varias, todas o ninguna de las categorias



dadas [Joachims T., 1998]. Cuando se utiliza aprendizaje automatico, el objetivo es
aprender a clasificar a partir de ejemplos que permitan hacer la asignaciéon a la

categoria automaticamente.

Figura 2-1 Un paradigma de aprendizaje®.

Ejemplos de o | Extraccion de N Representacion
entrenamiento " | caracteristicas de los datos
o
8
c
Q
g A\ 4
c
(O]
=
aprendizaje caracteristicas

3
] Nuevos . Ejemplos
> : Clasificador 1emp
£ ejemplos clasificados

En la Figura 2-1 podemos observar el paradigma de aprendizaje inductivo, el
cual intenta aprender conceptos a través de ejemplos de éstos. El clasificador
construido utiliza los conceptos aprendidos para clasificar nuevos ejemplos. El
aprender de ejemplos es un problema conocido como aprendizaje supervisado, ya que
parte de una serie de clases o categorias disefiadas a priori, en las cuales hay que
distribuir a cada uno de los documentos.

En resumen, la construccion de un clasificador automatico de texto comienza
con la recopilacion y clasificacion manual de un conjunto de documentos
(documentos de entrenamiento), después se llevan los documentos a una

representacion adecuada para que finalmente se puedan aplicar distintos algoritmos

? http://www.exa.unicen.edu.ar/catedras/ayrdatos/slides/clasificacion1p.pdf



de clasificacion y asi obtener el clasificador. En las siguientes secciones se describen

las técnicas utilizadas en este trabajo de tesis para la construccion del clasificador.

2.1.1 Representacion de los Documentos

Para llevar a cabo la clasificacion automatica de texto se tiene que representar
cada documento de los ejemplos de entrenamiento, de manera que a esa
representacion se le pueda aplicar el algoritmo de clasificacion. La representacion
mas utilizada es el modelo vectorial, ésta es manejada ampliamente por los sistemas
de recuperacion de informacion.

Este modelo consiste en representar la coleccion de documentos como una
matriz de palabras o términos por documentos [Ass K. & Eikvil L., 1999]. Es decir,

cada texto o documento d; es representado por medio de un vector

—

dj =(wlj,...,W‘T‘j) de términos w, donde 7 es el conjunto de palabras del

vocabulario de la coleccion y w;, representa un valor numérico que expresa en qué
grado el documento d; posee el término ;. Frecuentemente, el conjunto 7 es el

resultado de filtrar las palabras del vocabulario con respecto a una lista de palabras
vacias, éstas son palabras frecuentes que no contienen informacion semantica (de ahi
el nombre de palabras vacias). Ejemplos de palabras vacias (también llamadas
palabras funcionales) son las preposiciones, conjunciones, articulos, etc. Otra
estrategia es el uso de un lematizador el cual tiene como objetivo eliminar afijos de
. , , . 4 .
una palabra de tal manera que aparezca sélo su raiz léxica”. Esto se realiza con la
finalidad de que las palabras que tienen el mismo significado conceptual sean

representadas por su raiz l1éxica, por ejemplo, caminar, caminard, camind, caminando

se representa por camin. Con respecto al peso del término w; se tiene distintas

* Otra posibilidad es el uso de un truncador como el propuesto por [Porter, 1980]



maneras de calcularlo. A continuaron se da una breve descripcion de tres tipos de

pesado.

Ponderado booleano: Asigna el peso de 1 si la palabra ¢, ocurre en el

documento d; y 0 en caso contrario.

1

I si t, aparece en d,

y
0 en otro caso

Ponderado por frecuencia de término: Asigna el nimero de veces que el

término i ocurre en el documento d, denotado como f;; .

Este calculo se debe a que si un término aparece muchas veces en un

documento, se supone que es importante en ese documento.

Ponderado tf-idf: Asigna el peso de la palabra i en el documento ; en

proporcion a el numero de ocurrencias de la palabra en el documento y en proporcion
inversa al nimero de documentos en la coleccion para los cuales ocurre la palabra al

menos una vez.

N
W; = f; *log W

1

Donde N es el nimero de documentos en la coleccion y n; es el numero de

documentos en los que el término i aparece.



En el presente trabajo s6lo se reportan los experimentos utilizando el
ponderado booleano. Cabe mencionar que se realizaron experimentos con las otras
dos medidas, sin embargo, estas ultimas no obtuvieron resultados sobresalientes en

comparacion con la representacion booleana.

2.1.2 Reduccién de Dimensionalidad

El modelo vectorial lleva a espacios de términos de alta dimension al
representar el conjunto de entrenamiento, por lo tanto existe la necesidad de reducir el
conjunto original de caracteristicas o términos [Ass K. & Eikvil L., 1999]. Para llevar a
cabo esta reduccion de dimensionalidad se hace una seleccion de un subconjunto de
caracteristicas, con la finalidad de encontrar los términos con mayor poder
discriminante. Existen varias técnicas para reducir la dimensionalidad de la matriz de
caracteristicas, por ejemplo ganancia de informacion (information gain). Esta técnica
[Yang Y. & Pedersen J., 1997] consiste en medir el niumero de bits de informacion
obtenida para predecir la categoria por medio de la presencia o ausencia de una
palabra en el documento. La definicién formal de ganancia de informacién es la
siguiente:

Dado c,...,c; el conjunto de posibles clases. La ganancia de informacion de

una palabra o término ¢, es definida como:

M M
==Y Ple; Jlog Ple )+ P(1,)Y " Pleyt; Jlog Pleyr;)
k= k=1

=]
)

E)log P(

M
k=

+P()Y Pl

donde M es el niimero de clases, P(c;) es la probabilidad de la clase ¢,, P(t;,) es la

probabilidad de seleccionar un documento que contienen el término ¢, P(c,) es la

probabilidad condicional de que un documento con el término ¢, pertenezca a la



categoria c,, P(;;) es la probabilidad de seleccionar un documento que no contienen

el término ¢, y finalmente P(c,|7;) es la probabilidad condicional de que un

documento con el término ¢, no pertenezca a la categoria ¢, .

A partir del calculo de la ganancia de informacion de cada término es posible
identificar aquellos términos con mayor poder discriminativo. Usualmente se
seleccionan aquellos términos que sobrepasan un cierto umbral. De manera particular

en nuestros experimentos usamos todos los términos con 1G > 0.

2.1.3 Algoritmo de Aprendizaje

Como se habia mencionado antes, en la clasificacion automatica de textos se
parte de una serie de clases o categorias predisefiadas, en las cuales hay que colocar
cada uno de los documentos. El proceso de calcular patrones en base a los
documentos preclasificados se conoce como entrenamiento. Uno de los algoritmos
mas utilizados para el calculo de estos patrones es el denominado Naive Bayes. Este
clasificador es de tipo probabilistico, el cual se basa en el calculo de distribuciones de
probabilidad en funcién de datos observados. Enseguida se describird el algoritmo
Naive Bayes de una manera formal.

Dado un documento d y un conjunto de clases predefinidas {cl,c2,...,ck}, el
clasificador Naive Bayes primero calcula la probabilidad a posteriori de que el

documento pertenezca a cada clase particular c, , es decir, P(ck|d ) y entonces asigna

el documento a la clase o clases con las probabilidades més altas. La probabilidad a

posteriori es calculada aplicando el teorema de Bayes:

P(d|ck )P(Ck)

gy WY

P(Ck|d):
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El denominador P(d) en la formula (1) es independiente de las clases; por lo

tanto, puede ser ignorado. Por ende:

Ple,Jd)=Pldle,)Pc,) (@)

En Naive Bayes, se asume independencia de ocurrencia entre los / términos

del vocabulario ¢, es decir, para d =¢,1,,...,¢, de ahi que podemos calcular P(ck|d)

de la siguiente forma:

I
P(ck ‘d) = P(C)H P(, ‘ck) (3)
i=1
Asi la formula 3 puede ser expresada como sigue:

I

P(ck‘d ) = argmax P(tl. ‘ck )P(ck) 4)
i=1
En general, P(ck|d ) representa la probabilidad condicional de que dada una

nueva instancia se asigne la clase o categoria con mayor probabilidad, dados los

atributos o caracteristicas que describen la instancia.

En la formula 4, P(c,) puede ser estimado a partir de los ejemplos

pertenecientes a la clase ¢, :

Ple)=SE

Donde N es el nimero total de documentos de entrenamiento y N, es el
numero de documentos en la clase c, . Por su parte P(t,.|ck) es usualmente calculado

de la siguiente manera:
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P(ti|ck ) _ 1+ count(ti ,Cy ) ©6)

m+ N,

donde count(t,,c,) es el nimero de veces que la palabra ¢, ocurre dentro de los
documentos de entrenamiento de la clase ¢,, y m es el tamafio del vocabulario. Esta

estimacion usa Laplace (agrega uno) para resolver el problema de la probabilidad
cero. Con esta estimacion lo que se pretende es que todas las configuraciones posibles
incluidas las no vistas, tengan una probabilidad asociada, ya que la configuracién que
no esté en la coleccion de datos tendra una probabilidad cero.

En conclusion, la tarea de aprendizaje en el clasificador Naive Bayes consiste

en construir una hipdtesis por medio de estimar las probabilidades P(c,) y P(¢, |ck)

en términos de los ejemplos de entrenamiento pertenecientes a la clase c, .

2.1.4 Medidas de Evaluacidn

Para evaluar un sistema de clasificacion de texto se utilizan las medidas de
precision y recuerdo” (precision and recall), que son medidas comunes en el area de
recuperacion de informacion. La precision es la probabilidad de que un documento

(13 2

clasificado en la clase “c,” corresponda realmente a esa clase. El recuerdo es la
probabilidad de que un documento que pertenece a la clase “c;” es clasificado dentro

de esa clase [Hernandez J. et al., 2004; Lewis D., 1991]. Asi, la precision se puede ver
como una medida de la correccion del sistema, mientras que el recuerdo da una
medida de cobertura o completitud.

Para calcular estas medidas en un conjunto de prueba, se considera el
problema de forma binaria. En este contexto, la siguiente tabla resume el

comportamiento de un sistema segun los casos de aciertos y errores:

* No existe un comiin acuerdo entre los diferentes autores sobre este término en espafiol. Entre las
posibles acepciones encontramos: alcance, cobertura, evocacion y recubrimiento.
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Tabla 2-1 Ejemplo

prediccion | prediccion total de
positiva negativa predicciones
Clase positiva a b a+b
Clase negativa c d c+d
a-+c b+d a+b+c+d =n

En la Tabla 2-1, cada celda representa el nimero de predicciones positivas y
negativas. Asi, a + d son los aciertos del sistema y ¢ + b son los errores, y la suma de
las cuatro celdas (a + b + ¢ + d) equivale al numero total de predicciones binarias.
Los valores de esta tabla permiten estimar las medidas de precision y recuerdo segliin

las siguientes expresiones:

precision =
a+c

La precision expresa en qué medida el clasificador toma una decision correcta

al ubicar cualquier documento en la clase que le corresponde.

a
a+b

recuerdo =

El recuerdo refleja cuantos de todos los documentos de una clase son
clasificados en ella.

Describir el comportamiento de un clasificador de textos con dos medidas no
es practico para comparar sistemas. Para ello es comun utilizar la medida Fj que se

define como:

F, = (1 + )precisio'n * recuerdo

2 . .y
P~ * precision+ recuerdo

para =1, es la medida armodnica de la precision y el recuerdo. En la medida, S es

un parametro que controla la importancia relativa entre las dos medidas. Es comiin

usar el valor 1, que da igual importancia a las dos medidas.
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Otra medida que es empleada en este trabajo de tesis es la exactitud, la cual

representa el porcentaje de las predicciones que son correctas.

a+d

Exactitud = ———————
a+b+c+d

Existen medidas que toman en cuenta la precision y recuerdo de la coleccion
completa. Estas son las siguientes

Micropromedio (Microaverage): consiste en calcular la efectividad
considerando el conjunto completo de predicciones n como un so6lo grupo de
muestras.

Macropromedio (Macroaverage): consiste en calcular un promedio de

efectividad considerando cada clase como un grupo de muestra distinto.

2.2 Clasificacion por Estilo

Cada vez un mayor numero de investigadores procedentes de diferentes
campos, sobre todo informaticos y documentalistas, se estan interesando en el
desarrollo de herramientas y métodos para la clasificacion automatizada de textos. La
clasificacion automatica de textos es el area que se encarga de ubicar cada documento
a la clase que pertenece. Tradicionalmente, la clasificacion automatica de textos se ha
enfocado en categorizar documentos en funcion de su contenido. Como se vio en la
seccion anterior, el primer paso para construir un sistema automatico de clasificacion
es determinar las clases a las que puede pertenecer un texto, es decir, la
caracterizacion deseada. Por supuesto, esta caracterizacion estd en funcion del
problema a resolver. Un ejemplo de esto serian las secciones de un periodico, donde
las notas periodisticas se agrupan en funcidon de su contenido: politica, negocios,
deportes, etc. Lo que es mds, dentro de la secciéon de politica podrian existir

subsecciones, una de politica nacional y otra de internacional. Asi, dependiendo del
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problema es necesario determinar la tipologia de los textos. Sera posteriormente a la
definicidén de la tipologia de textos, que se planteara el problema de qué criterios
seguir para obtener la caracterizacion mas apropiada que ayude a identificar la clase
de un texto. Asi, el primer paso de nuestra tarea es determinar las clases posibles para
categorizar un documento por su estilo. Para lograr esto necesitamos responder qué se
entiende por estilo de un texto y especificar los estilos de texto de nuestro interés. Los
parrafos subsecuentes discuten estos conceptos.

El concepto de estilo no es facil de definir, es un término ambiguo, asociado a
multiples nociones, utilizado en diferentes disciplinas, y ademdas con una fuerte carga
coloquial. El estilo es la manera en que una persona acttia, lo cual marca la accion en
si misma con una inscripcion Unica [Bruce D., 2000]. Para un experto, su estilo es una
forma natural de ejecutar una actividad cualquiera. Por ejemplo, un escritor después
de un periodo de duro trabajo y experimentacion, desarrolla su propio estilo. En
general, cada persona adquiere su propio estilo a lo largo de su vida, de acuerdo a las
experiencias que ha tenido en su vida laboral, intelectual y personal.

En nuestro caso, limitdindonos al estilo de un texto y dado que esta fuera del
alcance de esta tesis definir formalmente el concepto de estilo, adoptaremos la
siguiente definicion: “estilo es el conjunto de distintos aspectos o rasgos que
caracterizan la escritura de un texto” [Alcaraz E. & Martinez A., 1997]. En nuestro
caso, estos rasgos son los que identifican a un documento como elemento de una
clase. Desafortunadamente, estos rasgos no son claros y en algunos casos
desconocidos (i.e. ;cudles son los rasgos que identifican a los textos escritos por
Octavio Paz?). Precisamente este es el problema que aborda esta tesis al proponer un
método que identifica rasgos orientados a determinar el estilo de un texto. En este
trabajo, unicamente abordaremos dos tareas de categorizacion por estilo y partiremos
de ellas en la busqueda de un método de caracterizacion para la categorizacién por
estilo.

Estas dos tareas son la clasificacion por género y la atribucion de autoria. A

continuacion se describen los detalles de estas dos tareas.
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2.2.1 Atribucidén de Autoria

Como se menciond en parrafos anteriores, el estilo no es sélo un ingrediente
en una pieza de escritura, sino un reflejo que proviene desde el autor. Es decir, es
dependiente de como el autor transfiere una idea a lenguaje escrito [Bruce D., 2000].
En consecuencia, el escrito final esta fuertemente relacionado al autor. En otras
palabras, el estilo es indicado por caracteristicas que revelan la eleccion del autor de
un modo de expresion, es decir, la eleccion especifica de palabras, estructuras
sintacticas, estrategias del discurso o combinaciones. Ademas, existen variaciones
que influyen en el texto tales como la educacion, el estatus social, la personalidad del
autor, la audiencia y la época en que fue escrito el documento. Todas estas
variaciones son independientes de la tematica del texto, pero son determinantes para
la correcta categorizacion de dicho texto.

Como se expuso, existen varios factores que influyen para clasificar
correctamente un texto y mas aun, hay una infinidad de rasgos que caracterizan el
estilo de escritura de un autor y que son dificiles de identificar, pues “el estilo de un
autor se refiere a las particulares condiciones de apropiacion y actualizacién de los
enunciados™. Sin embargo, éste puede ser variable debido a la diferencia en temas o
género y también al desarrollo de cada autor a través del tiempo. La principal tarea en
la atribucion de autoria es identificar las caracteristicas, las cuales deben ser
invariantes y éstas deben ayudar a discriminar a un autor de otros. En contraste con
las tareas de clasificacion por contenido, en este caso no es claro como determinar el
conjunto de caracteristicas que deben ser utilizadas para identificar un autor. Asi, el
desafio principal de esta tarea es la caracterizacion apropiada de los documentos que

capture el estilo de escritura de los autores.

% http://dghispanos.org/blog/archives/115/

16



En particular para el caso de obras literarias los autores intentan recorrer y
transcribir la vivencia intima de un ser humano. Asi por ejemplo, un escritor desea
acceder al lector, por eso persigue la comunicacion, el placer estético y la emocion
mediante la poesia. El poeta transmite todo esto por medio de palabras, de frases y de
la composicion conjunta. En fin, lo que busca es ofrecer una poesia que se integre en
el ser humano: en su memoria, por el metro y la rima; en su inteligencia, por las
informaciones transmitidas y en su corazén, por el ritmo, la fuerza expresiva que
estimula y estremece. Asi todas estds caracteristicas que imprime el escritor o
escritores en sus poemas a través de las palabras, de los signos de puntuacion, la
composicidn entre estos, etc.; es el estilo propio de redaccion que tiene cada autor.

En general, el estilo de un escritor no es exclusivamente su sensibilidad
literaria, su capacidad creativa para escribir novelas, cuentos o hacer poesias. Todas
las personas, en cualquier redaccion que realicen, tienen un estilo propio. Se podria
definir como un equilibrio entre el orden y el movimiento. Por una parte el estilo
depende de la organizacion y jerarquia de las ideas en el texto, de la coherencia que
se desprende del mismo; pero también de la capacidad de interesar, agradar y dar vida
a las ideas, dar un ritmo adecuado al tipo de mensaje.

En resumen la atribucion de autoria es un problema donde un conjunto de
documentos con autores conocidos es utilizado para entrenamiento de modelos, para
posteriormente determinar automdticamente el autor de un texto anoénimo. De esta
manera, so6lo capturamos rasgos relevantes de un autor que permiten identificarlo
contra un conjunto de autores determinado.

Existen trabajos que tratan de identificar el estilo de un autor en diferentes
contextos. Por ejemplo, en la clasificacion de correos electronicos [de Vel O. et al.,
2001; Argamon S. et al., 2003], en la deteccion de plagio [Zhao, Y. et al., 2005] o, en el
analisis forense de un texto, que intenta determinar el autor en relacion a una

investigacion criminal [de Vel O. et al., 2001].
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2.2.2 Clasificacion por Genero

Determinar una taxonomia de género de textos es un proceso subjetivo, por lo
tanto, existen infinidad de propuestas. Asi la gente puede estar en acuerdo o
desacuerdo sobre las caracteristicas o atributos comunes que constituyen un género
[Finn A. & Kushmerick N., 2003; Diederich J. et al., 2003]. Identificar, por lo tanto, las
caracteristicas que conforman un género no es una tarea resuelta.

Por otro lado, dado que nuestro interés es enfocarnos en el estilo de redaccion
dejaremos atrds todas aquellas tipificaciones que consideran el contenido del texto
(p.e. ciencia-ficcion, policiales, etc.) para centrarnos en aquellas mds cercanas a la
forma de expresion (p.e. cuento, novela, poesia, etc.). En este ultimo caso, el género
de un documento es considerado ortogonal al contenido tematico de éste. Ya que los
documentos que tratan el mismo tema pueden ser de diferentes géneros, y de manera
similar, los documentos que son del mismo género pueden ser de diferentes temas.
Por ejemplo, un articulo divulgativo y uno especializado, a pesar del tratar sobre el
mismo tema, no pertenecen al mismo género, porque el especializado serd mas formal
y planteara directamente la informacién que se desea transmitir, mientras que el
divulgativo entrarda menos en el detalle y empleara recursos explicativos y
expresiones menos técnicas para que pueda ser comprendido por los lectores.

En conclusion, el término género es ampliamente utilizado para referirse a
diferentes dimensiones de un texto. En nuestro caso particular, género es una
abstraccion basada en un agrupamiento natural de documentos escritos en un estilo
similar independiente del tema tratado.

En la siguiente seccion se presentan los trabajos relacionados con esta

problematica.
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2.3 Trabajo Relacionado

En esta seccion se presentan los trabajos centrales que se han realizado con la
tematica de clasificacion de textos por estilo. Este panorama general se orienta a los
métodos de caracterizacion que se han propuesto en la literatura, principalmente los

utilizados en atribucion de autoria y clasificacion por género.

2.3.1 Caracterizacion Estilométrica

Los primeros intentos en la caracterizacion de documentos por estilo
provienen de esfuerzos de andlisis literarios. Béasicamente éstos se enfocaron
exclusivamente en el uso de medidas estilométricas. Caracteristicas como la longitud
de las palabras o de las oraciones, asi como la riqueza del vocabulario han sido
algunas de las medidas utilizadas [Corney M. et al., 2002; de Vel O. et al., 2001]. A pesar
de que intuitivamente la amplitud del vocabulario y la frecuencia de uso de tales
palabras parecerian ser elementos basicos caracteristicos de cada autor, este tipo de
caracteristicas no son suficientes. Al parecer esto se debe a que, por un lado, existen
importantes variaciones aun para el mismo autor dependiendo el tipo de texto; y por
otro lado, estas caracteristicas son en extremo sensibles al tamafio del documento,
perdiendo gran parte de su significado para textos pequeios. Ejemplos de estas

medidas pueden observarse en la Figura 2-2.

Figura 2-2 Ejemplos de caracteristicas estilométricas

promedio = nimero de palabras / nimero de oraciones

riqueza del vocabulario = nimero de palabras / total del vocabulario
hapax = numero de palabras cuya ocurrencia en el documento es uno / total
de vocabulario

riqueza de palabras = nimero de oraciones / numero de palabras

riqueza de oraciones = nimero de oraciones / total del vocabulario
palabras en mayusculas = (palabras que comienzan con mayusculas —
nimero de oraciones) / nimero de oraciones

promedio de las palabras = total de caracteres / numero de palabras
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2.3.2 Caracterizacion Sintactica

Otro intento es la caracterizacion de los textos por un conjunto de marcadores
de estilo (style markers’). Estos marcadores de estilo van mas alld de las simples
medidas estilométricas sobre las palabras e integran informacion sobre la estructura
del lenguaje empleado. Para ello, es necesario realizar un analisis complejo usando
analizadores morfoldgicos y sintacticos (i.e. taggers, parsers) [Chaski C., 2005; Finn A.
& Kushmerick N., 2003; Luyckx K. et al., 2004; Malyutov M., 2004; Stamatatos E. et al.,
2001]. Asi un texto se caracteriza por la presencia y frecuencia de ciertas estructuras
sintacticas. Desafortunadamente, esta caracterizacion es costosa y en algunos casos
imposible dada la inexistencia de tales herramientas para el idioma en cuestion.
Inclusive hay que recordar que dichas herramientas no son del todo confiables dado
que no son capaces de tratar cualquier frase del idioma, introduciendo errores en el
analisis.

Cabe recordar, que nuestro trabajo busca una manera lo mas general posible
de caracterizar un texto por su estilo, el uso de marcadores sintacticos es demasiado

especifico quedando fuera del interés de esta tesis.

2.3.3 Caracterizacion Léxica

Este enfoque incluye por lo menos tres métodos diferentes. En el primero, la
caracterizacion se realiza usando exclusivamente un conjunto de palabras
funcionales, ignorando las palabras de contenido [Argamon S. & Sterling S., 2003;
Argamon S. & Levitan., 2005; Stamatatos E. et al., 2000; Stamatatos E. et al., 2001; Zhao Y.
& Zobel J., 2005]. Por palabras funcionales entendemos aquellas palabras que sin

tener un significado propio son utilizadas como conectores para integrar un mensaje.

7 Por ejemplo, el uso del impersonal para caracterizar documentos técnicos.
Son los términos mas frecuentes en una coleccion de documentos que incluyen palabras vacias y
algunas veces tanto signos de puntuacion como palabras con una frecuencia alta.
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Ejemplos de estas palabras son las preposiciones, los articulos, las conjunciones, etc.
A pesar de que las palabras funcionales no parecen ser marcas de estilo confiables, ya
que son muy frecuentes y ocurren en todo texto, el uso y frecuencia de estas palabras
es caracteristico del estilo de los autores. La clasificacion basada en este tipo de
caracterizacion trabaja apropiadamente pero es muy sensible al tamano de los
documentos. En este caso, la longitud de los documentos no sélo influye en la
frecuencia de ocurrencia de las palabras funcionales sino también en su posible
presencia.

Un segundo método usa la representacién tradicional de bolsa de palabras’
considerando unicamente las palabras de contenido [Diederich J. et al., 2003; Finn A. &
Kushmerick N., 2003; Kaster, A. et al., 2005], es decir, el enfoque tradicional usado para
la clasificacion tematica. Este método produce resultados aceptables siempre y
cuando exista una fuerte correlacion entre los temas y los autores.

Finalmente, un tercer método considera n-gramas, es decir, secuencias de n
palabras sucesivas. Este método intenta capturar la estructura del lenguaje de los
textos por medio de simples secuencias de palabras en contraste de las complejas
estructuras sintacticas [Fiirnkranz J., 1998; Keselj V. et al., 2003; Peng F. et al., 2004;]. De
esta manera, el proposito es obtener una adecuada caracterizacion de los textos sin
llevar a cabo un costoso andlisis sintdctico. Desafortunadamente este tipo de
caracterizacion nos lleva a una explosiéon combinatoria, por lo que comunmente se
emplean secuencias de una, dos o a lo mas tres palabras (uni-gramas, bi-gramas y tri-
gramas). En conclusion, los n-gramas permiten un mejor tratamiento de las frases
como “Bill Gates” o “White House”, pues la representacion anterior (bolsa de
palabras) separaba estas palabras y su estructura se pierde.

El enfoque propuesto en este trabajo se ubica en este ultimo esquema,
limitando la representacion de los documentos a su nivel Iéxico. Esto se debe a que se
trata de una caracterizacion simple pero general, la cual puede aplicarse a cualquier
tipo de texto, sin importar su dominio e incluso el idioma. El principal problema de
esta caracterizacion es que cada documento sera representado por un enorme nimero

de atributos. Como podra verse en el proximo capitulo, mientras mas atributos se
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tienen el rendimiento del clasificador disminuye. Asi, el presente trabajo se aboca a

encontrar los atributos a nivel 1éxico mas representativos.
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Capitulo 3

Corpus y Resultados de Referencia

En esta seccion se describen los corpus utilizados asi como los resultados
experimentales obtenidos de los métodos de referencia.

Para alcanzar una adecuada evaluacion comparativa a nivel de la
caracterizacion se fijaron ciertas condiciones en todos los experimentos: a) se utilizd
un ponderado booleano, pues con base en experimentos anteriores llegamos a
concluir que este tipo de representacion es el mas adecuado; b) se aplico el método de
ganancia de informacion con umbral mayor a cero (IG>0) para reducir la
dimensionalidad del espacio original de atributos; c¢) se utilizo Naive Bayes como
algoritmo de clasificacion, ya que en experimentos previos este algoritmo resulto ser
el més apropiado; d) se aplico un esquema de validacion cruzada en 10 pliegues para
la evaluacion del clasificador. Este esquema consiste en dividir aleatoriamente el
conjunto de entrenamiento en diez partes, conservando en cada particion la
proporcion original de las clases, posteriormente cada parte es mantenida una vez y el
esquema de aprendizaje entrena sobre las nueve partes restantes, entonces la exactitud
del clasificador es calculada sobre la parte conservada fuera del proceso de
entrenamiento. Asi, el proceso es ejecutado un total de diez veces sobre diferentes
conjuntos de entrenamiento. Por ultimo, los diez estimados de exactitud son

promediados para producir una completa estimacion de la misma.
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3.1 Corpus

En esta seccion se describen las condiciones y los corpus recolectados para
nuestra tarea. Para la tarea de atribucioén de autoria se recopild un corpus de poemas.
Este corpus fue recopilado a partir de la Web, y consiste de 353 poemas escritos por
cinco autores mexicanos. La Tabla 3-1 resume algunas estadisticas del corpus. Es
importante mencionar que los poemas recolectados son documentos muy cortos (176

palabras en promedio).

Tabla 3-1 Corpus poetas

Promediode Promedio de

POEES  poliontos  Vocabulario e Frases  PAl2braspor  Frases por
Documento Documento
Efrain Huerta 48 3831 510 236.5 22.3
Jaime Sabines 80 3955 717 155.8 17.4
Octavio Paz 75 3335 448 162.6 27.2
Rosario Castellanos 80 4355 727 149.3 16.4
Rubén Bonifaz 70 4769 720 178.3 17.3

Se cuidd que se tratara de poetas contemporaneos para evitar identificar el
estilo de un texto de acuerdo a las palabras anacrénicas'® que aparecen en éste. Es
sabido que escritos de diferentes épocas que pueden ser clasificados facilmente por la
presencia de estos anacronismos. Para ilustrar dicho problema se comparan los
fragmentos de dos poemas, en los cuales podemos observar la presencia de

anacronismos (Tabla 3-2).

1 r : . : . .
% Error de cronologia que consiste en atribuir a una época elementos pertenecientes a otra.
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Tabla 3-2 Ejemplos de poemas con y sin presencia de anacronismos

Sor Juana Inés de la Cruz Rosario Castellanos
(1648 - 1695) (1925 - 1974)
Hombres necios que acusdis Y entonces supe: yo no estaba alli
a la mujer sin razén Ni en ninguna parte
sin ver que sois la ocasion Ni habia estado nunca ni estaria
de lo mismo que culpdis

Dos ejemplos de poemas recolectados se muestran en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3 Fragmentos de dos poemas de nuestro corpus

Jaime Sabines Efrain Huerta

Pequeiia del amor, t no lo sabes, Este es un amor que tuvo su origen

tu no puedes saberlo todavia, y en un principio no era sino un poco de miedo

no me conmueve tu voz y una ternura que no queria nacer y hacerse fruto.

ni el angel de tu boca fria, Un amor bien nacido de ese mar de sus ojos,

ni tus reacciones de sandalo un amor que tiene a su voz como angel y bandera,

en que perfumas y expiras, un amor que huele a aire y a nardos y a cuerpo humedo,
ni tu mirada de virgen un amor que no tiene remedio, ni salvacion,

crucificada y ardida. ni vida, ni muerte, ni siquiera una pequeiia agonia.

Un segundo corpus fue recolectado para la tarea de clasificacion por género.
La Tabla 3-4 muestra algunas estadisticas de este corpus. Este corpus fue recolectado
de la Web y se incluyeron tres clases: novelas, noticias y poemas. El conjunto de
noticias consta de 210 documentos recolectados de diferentes periddicos publicados
en México. Este contiene noticias relacionadas con desastres naturales como:
incendio forestal, huracan, inundacién, sequia y sismo. Cabe mencionar que para el
caso de novelas se consideraron unicamente fragmentos de ellas. El corpus de género

consta de 594 documentos en total.
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Tabla 3-4 Corpus género

NUmero Promedio de Promedio de

Tamanio del
Documentos ; de palabras por Frases por
Vocabulario
Frases Documento  Documento
Novelas 27 47,903 3,236 1,774.19 119.87
Noticias 210 59,877 2,044 285.13 9.73
Poemas 353 62,712 3,122 177.65 8.84

A ambos corpus se les aplicé un proceso de normalizacion. Este consistio en
convertir todas las palabras a mintsculas, omitir el titulo de cada uno de los
documentos y convertir los signos de puntuacion a etiquetas previamente definidas, la

Tabla 3-5 muestra estas etiquetas.

Tabla 3-5 Etiquetas de los signos de puntuacién

Etiquetas | Signo(s) de puntuacion

<PUNTOSS>
<PUNTO> .
<COMA> ,
<DOSPUNTOS> :
<PUNTO Y COMA> ;
<SIA> L
<SIC> ?
<SAA>
<SAC>
<PA>
<PC>
<GUION> —, -
<COMILLA> "G,

~ A~ e —
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3.2 Resultados de Referencia

Dado que no existe un conjunto de datos estdndar para compararnos con
respecto a la clasificacion por estilo, se seleccionaron y aplicaron diferentes métodos
conocidos para tener una base de comparacion. Cabe recordar que la presente tesis
busca determinar el alcance de la informacion léxica de ahi que no se consideren
métodos de referencia utilizando informacion sintactica. Dentro de los métodos que
se eligieron estan: caracterizacion estilométrica, y tres caracterizaciones léxicas
(bolsa de palabras, bolsa de palabras mas palabras funcionales y n-gramas). A
continuacion, se muestran los resultados de estos métodos al aplicarlos a los corpus

recolectados.

3.2.1 Atribucidén de Autoria

En las siguientes secciones, se muestran los resultados de los experimentos
realizados con los métodos de referencia.

La Tabla 3-6 muestra los resultados al utilizar medidas estilométricas como
atributos para representar los documentos. Bajo este enfoque podemos observar que
no se obtienen buenos resultados (47.93% de exactitud). Suponemos que estos

resultados se deben principalmente al reducido tamafio de los documentos.

Tabla 3-6 Método estilométrico

Total Atributos Autor Precision Recuerdo Medida-F
10 EfrainH 0.46 0.35 0.40
Atributos IG JaimeS 0.60 0.11 0.19
10 OctavioP 0.46 0.47 0.46
Exactitud RosarioC 0.48 0.75 0.58
47.93% RubenB 0.63 0.89 0.73
Promedio 0.53 0.51 0.47
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En contraste al usar la caracterizacion por bolsa de palabras, se obtienen
resultados superiores. En la Tabla 3-7 se muestran los resultados, con este método se
obtuvo una exactitud de 73.09%. Hay que recordar que este método alcanza
exactitudes mayores al 90% en la clasificacion tematica. Asi que suponemos que la
exactitud alcanzada se debe béasicamente a una distincidon temadtica sin considerar en
absoluto el estilo de los poetas. Por lo tanto, es claro que no es suficiente utilizar s6lo
las palabras de contenido, sino que también hay que poner especial interés en la

estructura que tiene cada uno de los poemas.

Tabla 3-7 Método bolsa de palabras

Total Atributos | Autor Precision Recuerdo  Medida-F
9,809 EfrainH 0.91 0.79 0.84
Atributos IG JaimeS 0.76 0.68 0.72
193 OctavioP 0.88 0.69 0.78
Exactitud RosarioC 0.52 0.76 0.62
73.09% RubenB 0.84 0.76 0. 80
Promedio 0.78 0.74 0.75

Debido a los resultados alcanzados con el método anterior se deseaba conocer
el impacto de incluir las palabras funcionales. Asi, que aplicamos el método de bolsa
de palabras incluyendo las palabras funcionales. Esta nueva caracterizacion (Tabla
3-8) no tuvo ningin impacto en la clasificacion. Es claro que el método no permite
capturar la estructura del texto, pues so0lo se consideran las palabras en su forma

aislada.
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Tabla 3-8 Método bolsa de palabras y palabras funcionales

El siguiente paso trata con caracterizaciones basadas en las combinaciones de
palabras mas usadas por un autor. Trabajos previos en autoria han demostrado la
utilizada de los n-gramas al obtener resultados superiores al de bolsa de palabras
[Diederich J. et al., 2002]. La Tabla 3-9, muestra los resultados al utilizar uni-gramas y
bi-gramas como elementos para la caracterizacion. Con este método se obtuvo una

mayor exactitud que en los métodos anteriores. Asi, los n-gramas permiten describir

Total Atributos Autor Precision Recuerdo  Medida-F
1,040 EfrainH 0.89 0.77 0.82
Atributos Gl JaimeS 0.75 0.61 0.68
212 OctavioP 0.90 0.73 0.81
Exactitud RosarioC 0.54 0.83 0.65
73.09% RubenB 0.81 0.73 0.77
| Promedio 0.78 0.73 0.75

con mejor precision la estructura de los textos.

Tabla 3-9 Método uni-gramas y bi-gramas

Sin embargo, al usar n-gramas de mayor grado en este caso incluyendo hasta

tri-gramas, se produce una leve caida en la exactitud, como se observa en la Tabla

| Total Atributos || Autor Precision  Recuerdo  Medida-F
45,245 EfrainH 0.93 0.79 0.85
Atributos Gl JaimeS 0.82 0.73 0.77
455 OctavioP 1.00 0.73 0.86
Exactitud RosarioC 0.57 0.86 0.68
78.75% RubenB 0.91 0.83 0.87
| Promedio 0.85 0.79 0.81
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3-10. Esto se debe principalmente a la gran cantidad de atributos agregados y ademas

dichos atributos no son relevantes en la clasificacion.

Tabla 3-10 Método uni-grams, bi-gramas y tri-gramas

Total Atributos Autor Precision Recuerdo  Medida-F
91,013 EfrainH 0.93 0.79 0.85
Atributos GI JaimeS 0.81 0.73 0.76
590 OctavioP 1.00 0.64 0.78
Exactitud RosarioC 0.54 0.88 0.67
76.77% RubenB 0.91 0.81 0.86
| Promedio 0.84 0.77 0.78

3.2.2 Clasificacion por Genero

De igual manera que al primer corpus se aplicaron los diferentes métodos de
referencia para permitir la evaluacién comparativa del método propuesto.

En primer lugar, se aplicé una caracterizacion estilométrica. Recordemos que
esta caracterizacion considera la longitud de las palabras y la riqueza del vocabulario,
entre otras (ver seccion 2.3.1).

En la Tabla 3-11 se muestran los resultados obtenidos con este método. En los
resultados se puede apreciar que la exactitud es del 97.46%, lo cual muestra que el
método de caracterizacion es muy bueno. Al parecer este resultado se debe en gran

medida a las diferencias de tamaifio entre los documentos de cada clase.

Tabla 3-11 Método estilométrico

Total Atributos | Género Precision Recuerdo Medida-F |
10 Novelas 0.75 0.78 0.76
Atributos Gl Noticias 0.99 0.97 0.98
10 Poemas 0.97 0.99 0.99
Exactitud
97.46% |  Promedio 0.90 0.91 0.91
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Utilizando el método de caracterizacion de bolsa de palabras se obtiene una
exactitud del 97.80%. Los resultados experimentales se muestran en la Tabla 3-12.
Como puede observarse se utilizaron 3,754 atributos después de aplicar ganancia de

informacion contrastando con los 10 atributos del método anterior.

Tabla 3-12 Método bolsa de palabras

| Total Atributos || Género Precision Recuerdo Medida-F
22,391 Novelas 0.89 0.89 0.89
Atributos Gl Noticias 1.00 0.97 0.98
3,754 Poemas 0.99 0.99 0.98
Exactitud
97.80% Promedio 0.96 0.95 0.95

Cuando se agregaron las palabras funcionales a la bolsa de palabras los
resultados no cambiaron significativamente, como se observa en Tabla 3-13. En este

caso, al aplicar ganancia de informacion se obtiene un total de 3,969 atributos.

Tabla 3-13 Método bolsa de palabras y palabras funcionales

Total Atributos Género Precision Recuerdo Medida-F
22,817 Novelas 0.89 0.89 0.89
Atributos Gl Noticias 1.00 0.97 0.99
3,969 Poemas 0.98 0.99 0.98
Exactitud
97.97% | Promedio 0.96 0.95 0.95

Finalmente, al utilizar n-gramas lo que se intenta es capturar la estructura del
los textos por medio de simples secuencias de palabras. Ya que este método toma en
cuenta tanto palabras funcionales como de contenido, debido a que en este caso se
incluyeron los signos de puntuacion y las palabras funcionales al obtener los n-

gramas.
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Los resultados que se obtuvieron se muestran en la Tabla 3-14. Como podemos
observar se obtuvo un total de 121,238 atributos usando tanto uni-gramas como bi-
gramas. De la misma manera se aplicéd la técnica de ganancia de informacion para
reducir la dimensionalidad. Por lo tanto, se redujo a 10, 807 atributos que es menos
del 9% del conjunto de atributos original.

Ahora bien, el resultado que se obtuvo con respecto a la exactitud es igual al
método anterior. En este caso se puede observar claramente que el numero de
atributos es mucho mayor que en los métodos anteriores. Aunque al comparar los
resultados de la Medida-F se puede apreciar que es ligeramente mayor (0.95 del

método anterior contra 0.96 utilizando uni-gramas y bi-gramas).

Tabla 3-14 Método uni-gramas y bi-gramas

Total Atributos Género Precision  Recuerdo Medida-F
121,238 Novelas 0.93 0.89 091
Atributos Gl Noticias 1.00 0.97 0.98
10,807 Poemas 0.97 0.99 0.98
Exactitud
97.97% [ Promedio 0.97 0.95 0.96

El ultimo método, al considerar tri-gramas, obtuvo los mejores resultados
entre los diferentes métodos. Aunque la desventaja es la dimensionalidad de la

matriz, pues aumenta por mas de 3,000 atributos con respecto al anterior.

Tabla 3-15 Método uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas

Total Atributos Género Precision Recuerdo Medida-F
154,836 Novelas 0.92 0.89 0.91
Atributos Gl Noticias 1.00 0.97 0.97
14,055 Poemas 0.98 0.99 0.99
Exactitud
98.14% Promedio 0.97 0.95 0.96
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En resumen, el método tradicional de bolsa de palabras tuvo una exactitud del
97.80% contra el 98.14% del método de n-gramas. Bajo un marco costo-beneficio
podriamos considerar el caso tradicional de bolsa de palabras como el mas adecuado.
Cabe mencionar, que a pesar de que el método estilistico tiene un menor costo —s6lo
son necesarios 10 atributos— no tiene el mismo comportamiento en las colecciones de
género y autoria. El excelente comportamiento del método estilistico en el caso de
género se debe, en gran medida, a las diferencias de tamafio entre los documentos de
cada clase. Ya que podemos observar que los resultados obtenidos al aplicar el
método al corpus de poetas solo alcanza un 47.93%, donde los tamafos de los

documentos entre clases son muy cercanos.
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Capitulo 4

Metodos Propuestos

Los métodos de caracterizacion expuestos en el capitulo 3 tienen ciertas
desventajas. En el caso de la caracterizacion sintictica se necesitan recursos
lingtiisticos apropiados para el lenguaje que se esté tratando, y se tiene que lidiar con
herramientas incompletas cuyo analisis sintactico ademas de parcial puede presentar
errores importantes. Por otro lado, en caracterizacion léxica podemos encontrar dos
desventajas importantes: 1) la bolsa de palabras no toma en cuenta el orden de
aparicion de las palabras en el texto, y pierde la estructura del texto; 2) los n-gramas,
a pesar de conservar la estructura, llevan a una explosion combinatoria y en
consecuencia una alta dimensionalidad en el espacio de atributos.

En este trabajo de tesis se presenta un nuevo método para la clasificacion de
documentos por estilo. Este método caracteriza los documentos por un conjunto de
secuencias relevantes que combinan palabras funcionales, de contenido y signos de
puntuacion. La idea es usar estas secuencias para clasificar los documentos, en vista
de que éstas expresan las colocaciones léxicas'' mas significativas utilizadas por el
autor. Tradicionalmente, las secuencias se extraen aplicando un calculo general de n-
gramas. En contraste, nosotros proponemos descubrirlos por medio del célculo de

secuencias frecuentes maximales.

"' Nos referimos a combinaciones frecuentes de unidades léxicas (palabras), de manera particular, dada
la naturaleza de este trabajo usaremos este término para combinaciones léxicas inmediatamente
contiguas.
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En la siguiente seccion se define el concepto de secuencia frecuente maximal,
y posteriormente se describe el método basico propuesto para la clasificacion de

textos por estilo.

4.1 Secuencias Frecuentes Maximales

A continuacion se definen las secuencias frecuentes maximales (SFM).
Asumiendo que D es un conjunto de textos (por texto nos referimos a un documento
completo o incluso a una sola oracion), donde cada texto consiste de una secuencia de
palabras. Tenemos la siguientes definiciones [Ahonen-Myka H., 2002].

Definicion 1. Una secuencia p = a...a; es una subsecuencia de una secuencia
g si todos los elementos a;, 1 < i <k, ocurren en ¢ y ademas ocurren en el mismo
orden que en p. Si una secuencia p es una subsecuencia de una secuencia ¢, entonces
se dice que p ocurre en q.

Definicion 2. Una secuencia p es frecuente en D si p es una subsecuencia de
al menos o textos de D, donde ¢ es un umbral de frecuencia predefinido.

Definicion 3. Una secuencia p es una secuencia frecuente maximal en D si no
existe alguna otra secuencia p” en D tal que p es una subsecuencia de p” y p” es
frecuente en D.

Una vez introducidas las secuencias frecuentes maximales, el problema de
mineria puede declararse formalmente como sigue: Dada una coleccion de textos D'y
un valor entero arbitrario ¢ tal que 1 < ¢ < |D|, enumerar todas las secuencias
frecuentes maximales en D.

Es importante mencionar que la implementacion de un método para mineria
basado en secuencias frecuentes maximales no es una tarea trivial dada su
complejidad computacional. El algoritmo usado en nuestros experimentos estd

descrito en [Garcia R. et al., 2006].
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4.2 Método Basico

El método basico se basa en secuencias frecuentes maximales para representar
los documentos. La Figura 4-1 muestra el proceso de caracterizacion y clasificacion de
los documentos. La caracterizacion consiste en tres pasos principales: (i) Se calculan
las secuencias frecuentes maximales dado un umbral de frecuencia o; (ii) Se utilizan
estas secuencias para representar cada uno de los documentos considerando un
pesado booleano; y (iii) Se aplica ganancia de informacion para reducir el conjunto de

atributos.

Figura 4-1 Proceso de caracterizacién basica y clasificacion

) secuencias
Calculo de
Documentos de secuencias > 3
. o
entrenamiento frecuentes S
maximales
o
c
2
1
4+
[
o -
= . Aplicacién de
Naive :
w B ganancia de
ayes informacion
©
o]
) Nuevos - Documentos
S Clasificador .
= documentos clasificados
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En el Método 4-1 se muestra el método basico propuesto; incluyendo la fase de
creacion del clasificador y su aplicacion. Como puede observarse el método depende
de la adecuada definicion del umbral de frecuencia o. Se espera que los distintos
valores de o generen diferentes conjuntos de secuencias de palabras, y por
consiguiente produzcan diferentes tasas de clasificacion.

Por ejemplo, los valores bajos de o permiten extraer secuencias grandes y
favorecen la tasa de precision, mientras los valores altos de ¢ tienden a generar
muchas secuencias cortas que contribuyen al recuerdo. Desafortunadamente, el valor
de o mas adecuado es influenciado por el tamafio de la colecciéon de documentos, y
por lo tanto debe ser determinado empiricamente para cada situacién en particular.
Por esta razén es que en la siguiente seccion se propone un método iterativo que trata
de definir una condicion de paro, evitando una busqueda exhaustiva de las

secuencias.

Método 4-1 Método basico para la clasificacion por estilo

Dr es el conjunto de documentos etiquetados que sera usado para
entrenar
d es un documento an6nimo

ENTRENAMIENTO

1. Inicializar el umbral de frecuencia o

2. Extraer todas las secuencias frecuentes maximales de Dr
correspondientes al umbral de frecuencia dado

3. Representar las instancias de entrenamiento usando las
secuencias  frecuentes ~maximales obtenidas como
caracteristicas utilizando el pesado booleano.

4. Realizar el entrenamiento con el algoritmo de aprendizaje
dado.
CLASIFICACION
1. Construir la representacion de d de acuerdo al conjunto de
caracteristicas extraidas en la etapa de entrenamiento.
2. Clasificar la nueva instancia con el clasificador entrenado.
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4.2.1 Resultados del Método Basico

En las siguientes tablas se muestran los resultados al aplicar el método basico
a las colecciones de documentos. Cabe mencionar que el numero de secuencias que
se muestra en cada una de las tablas es el resultado al aplicar la técnica de ganancia
de informacion.

En la Tabla 4-1 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el método
basico al corpus de poetas. Estos resultados superan a los reportados por el método
estilométrico y el de bolsa de palabras. Sin embargo, no son mejores que los
alcanzados con n-gramas (78.75%). Sin embargo, es interesante observar que en el
mejor caso utilizando SFM con ¢ =3 se tiene un nimero menor de atributos que con

n-gramas, 203 y 455 respectivamente.

Tabla 4-1 Resultados del método bésico en el corpus poetas

Promedio
o Numerode de palabras . Precision Recuerdo
. Exactitud . .
Secuencias por Promedio Promedio
secuencia
2 141 2.59 68.60% 0.76 0.69
3 203 2.32 77.30% 0.82 0.77
4 225 2.26 77.30% 0.82 0.77
5 195 1.67 77.10% 0.81 0.77
6 156 1.59 75.40% 0.79 0.75
7 129 1.57 74.80% 0.78 0.74
8 124 1.50 74.20% 0.76 0.74
9 105 1.46 71.40% 0.73 0.71
10 94 1.45 70.50% 0.72 0.70

Los resultados obtenidos al aplicar el método basico a nuestro corpus de
género pueden observarse en la Tabla 4-2. En este caso, los resultados alcanzados no

logran ser mayores a los obtenidos con el método tradicional (bolsa de palabras). Los
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resultados son practicamente iguales (97.80% bolsa de palabras y palabras
funcionales contra 97.46% del método basico) pero obtenidos con un niimero menor

de atributos.

Tabla 4-2 Resultados método basico en el corpus género

Promedio
c Numero de de palabras . Precision Recuerdo
. Exactitud . .
Secuencias por Promedio  Promedio
secuencia
2 5,895 2.26 96.44% 0.96 0.92
3 5,605 2.10 97.12% 0.96 0.93
4 5,275 2.06 97.29% 0.95 0.93
5 4,628 1.96 97.29% 0.95 0.93
6 4,026 1.89 97.29% 0.95 0.94
7 3,580 1.84 96.78% 0.95 0.94
8 3,199 1.79 97.12% 0.95 0.94
9 2,884 1.76 97.46% 0.95 0.96
10 2,609 1.73 97.12% 0.94 0.94

Como se menciond anteriormente, el gran problema del método es determinar
el umbral de frecuencia adecuado. De ahi, la blisqueda de un segundo método de

caracterizacion mas general. Este método iterativo se presenta en la siguiente seccion.

4.3 Método Iterativo

El método iterativo plantea construir un conjunto de caracteristicas que
combine las secuencias frecuentes maximales extraidas con diferentes valores de o.
La idea es construir un conjunto de caracteristicas a través de un proceso iterativo,

incrementando a cada paso el valor de o.
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Figura 4-2 Proceso de caracterizacion iterativa y clasificacion
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En la Figura 4-2 se ilustra este proceso de caracterizacion. El proceso inicia
calculando las SFM con un umbral minimo de frecuencia de 2 y este proceso se repite
incrementando el umbral mientras las nuevas SFM calculadas sean secuencias de
tamafio mayor a 1. Es decir, se calcularan todas las colocaciones frecuentes entre dos
0 mas palabras. Con esto la caracterizacion de los documentos se basa en secuencias
de dos o mas palabras que capturan las colocaciones mas representativas del corpus.
En el Método 4-2 se describe el método para el célculo de esta caracterizacion y su

aplicacion en la clasificacion.
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Método 4-2 Método para realizar la clasificacion de textos usando la caracterizacion iterativa

Dres el conjunto de documentos previamente etiquetados
para realizar el entrenamiento
d es un documento an6nimo

ENTRENAMIENTO
1. Inicializar el valor del umbral de frecuencia o = 2
2. Inicializar el conjunto de las caracteristicas F; = &
3. HACER
a. Extraer todas las secuencias frecuentes maximales
de Dy correspondientes al umbral de frecuencia o.
Nombrar el conjunto de secuencias obtenidas S,
b. Integrar las secuencias obtenidas al conjunto de
caracteristicas, es decir, F, = F,.1 U S,
c. Incrementar el umbral de frecuencia, es decir,
c=0c+1
MIENTRAS (S,.; contenga al menos una secuencia de
dos 0 més palabras no incluida en F,.,)
4. Representar las instancias de entrenamiento usando las
secuencias de F), utilizando el pesado booleano
5. Realizar el entrenamiento con el algoritmo de
aprendizaje dado

CLASIFICACION
1. Construir la representacion de d de acuerdo al conjunto
de caracteristicas F; calculado durante el
entrenamiento.
2. Clasificar la nueva instancia con el clasificador
entrenado.

En resumen, al construir de esta manera el conjunto de caracteristicas se busca
conservar la naturaleza secuencial del texto y esto nos permite capturar las estructuras

estilisticas utilizadas por un autor.
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4.3.1 Resultados del Método Iterativo

Al aplicar el método iterativo al corpus de poetas se ensambld un conjunto de
425 caracteristicas. La Tabla 4-3 muestra algunos datos relacionados con la

construccion de dicho conjunto.

Tabla 4-3 Construccion del conjunto de caracteristicas en el corpus poetas

Longitud
Secuencias Secuencias promedio de
extraidas agregadas las secuencias

Ndamero de
caracteristicas

agregadas
2 141 141 2.58 141
3 203 100 1.71 241
4 225 80 1.76 321
5 195 53 1.74 374
6 156 23 1.35 397
7 129 13 1.46 410
8 124 12 1.25 422
9 105 3 1 425

La Tabla 4-4 muestra algunas de las secuencias obtenidas con el método basico
(usando un umbral tres) y las obtenidas con el método iterativo, en particular para el
corpus de poemas. Es claro que la unién de SFM contendrd un mayor numero de
secuencias que nos permitan capturar la estructura de los poemas y con ello obtener
mejores resultados. También podemos observar en dicha tabla los atributos con
mayor ganancia de informacion en orden ascendente en ambos casos, sin embargo a
pesar de que la unidon contiene secuencias obtenidas con un umbral tres en algunos
casos la ganancia de informacién es igual (sereno) y en otros casos varia
(del _alba <COMA>). Con lo anterior podemos concluir que al unir las secuencias
con diferentes umbrales se obtiene un conjunto mas representativo (425 secuencias
después de aplicar GI) que el utilizar un conjunto de secuencias con un solo umbral
(203 secuencias después de aplicar GI). Finalmente, es claro que el conjunto final de
secuencias obtenidas con el método iterativo solo son secuencias frecuentes y no

maximales, ya que habra secuencias que contengan a otras secuencias.
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La Tabla 4-5 muestra los resultados alcanzados con el método iterativo. De
estos resultados, es claro que este método supera todos los métodos de caracterizacion
mostrados anteriormente. Ademas, dado que el conjunto de caracteristicas resultante
es comparable en tamafio al conjunto de n-gramas, los resultados obtenidos muestran
que es mas adecuado determinar las secuencias de palabras por su frecuencia de
ocurrencia y no por su longitud. Basicamente, el método propuesto permite

seleccionar las secuencias de palabras mas relevantes.

Tabla 4-4 Ejemplos de SFM con mayor Gl para el corpus de poetas

SFM (Umbral: 3) | Union SFM
sereno sereno
del alba <COMA> sonrisa_de
del deseo nardos
nardos rosas_y
lagrimas_de del deseo
de ternura del ansia
dolor <PUNTO> del alba <COMA>
voces_de lagrimas_de
claveles fiebre <COMA>
fiebre <COMA> la_lenta
la_paloma dolor <PUNTO>
la_lenta bronce
moria de ternura
el ruido la_paloma
y_miel claveles
tu_sombra <COMA> voces_de
de rosas deleite
dominio mi_frente
y_aire veia
de fiebre el ruido
pieles y_sangre
de bronce desprecio
sencilla alba_se
toda la vida y_miel
alba <DOSPUNTOS> <COMA> muy
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Tabla 4-5 Resultados del método iterativo en el corpus poetas

Poetas Precision  Recuerdo

Efrain Huerta 1.00 0.75
Jaime Sabines 0.83 0.83
Octavio Paz 0.95 0.75
Rosario Castellanos 0.65 0.91
Ruben Bonifaz 0.94 0.87
Promedio 0.87 0.82
Exactitud Total 83%

Por ultimo, se aplico el método iterativo al corpus de género. En este caso el
método iterativo ensamblo en total un conjunto de 37,523 caracteristicas. La Tabla 4-6
muestra algunos datos relacionados con la construccion de dicho conjunto. Como

podemos observar, el método termino6 al insertar secuencias con umbral de 48.

Tabla 4-6 Construccion del conjunto de caracteristicas en el corpus género

Longitud
Secuencias  Secuencias  promedio de NUmero de
extraidas  agregadas las secuencias caracteristicas

agregadas
2 5,895 5,895 2.26 5,823
3 5,605 3,151 2.03 9,046
4 5,275 1,755 1.99 10,801
5 4,628 1,066 1.86 11,867
6 4,026 640 1.79 12,507
7 3,580 393 1.69 12,900
8 3,199 342 1.61 13,242
9 2,884 246 1.65 13,488
10 2,609 178 1.65 13,666
47 463 11 1.36 14,673
48 449 3 1.00 14,676

En la Tabla 4-7 podemos observar los resultados de la clasificacion al aplicar el
método iterativo como método de caracterizacion. En este caso, los resultados no
superan los métodos anteriores pero se mantienen en el mismo orden de clasificacion

con un total de 14,676 atributos después de aplicar ganancia de informacion.
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Tabla 4-7 Resultados del método iterativo en el corpus género

Corpus Precision Recuerdo
Novelas 0.923 0.889
Noticias 0.995 0.952
Poemas 0.967 0.994
Promedio 0.961 0.945
Exactitud Total 97.50%

En las siguientes tablas se muestra un resumen de los experimentos realizados

contrastando los resultados de los métodos propuestos con los métodos de referencia.

Los resultados alcanzados sobre el corpus de poetas se muestran en la Tabla 4-8.

Como podemos apreciar el mejor método de caracterizacion para este corpus es el

método iterativo. Basicamente, nuestro método permite seleccionar las colocaciones

mas relevantes utilizadas por los autores. Como puede observarse en el caso de

métodos con atributos basados en colocaciones (i. e. n-gramas o secuencias), el

método iterativo obtiene mejores resultados, aun con una menor cantidad de atributos.

De ahi, que podemos decir que las colocaciones Iéxicas capturadas por el método

iterativo son mas representativas que las calculadas por los otros métodos.

Tabla 4-8 Resultados experimentales: Corpus poetas

Precision Recuerdo

Métodos Atributos  Atributos Gl . . Exactitud
Promedio Promedio

andlisis estilométrico 10 10 0.52 0.51 47.93%
bolsa de palabras 9,809 193 0.78 0.74 73.09%
bolsa de palabras + 10,040 212 0.78 0.73 73.09%
palabras funcionales

uni-gramas + bi-gramas 45,245 455 0.84 0.79 78.75%
uni-gramas + bi-gramas g, o, 590 0.84 0.79 78.75%
+tri-gramas

método bdsico 4273 203 0.82 0.77 77.30%
Meétodo iterativo 11,442 425 0.87 0.82 83.00%
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En la Tabla 4-9 se presentan los resultados alcanzados con el corpus de género.
Como puede observarse, el mejor método de caracterizacion para este corpus es n-
gramas. Ahora bien, dado que la diferencia es minima entre utilizar bolsa de palabras
y n-gramas, y dado el costo computacional en el calculo de n-gramas, dependera de la
aplicacion cudl escoger.

Por otro lado, observando los resultados podemos afirmar que la distincion de
las clases en este corpus recae no sobre caracteristicas estilisticas sino sobre

caracteristicas tematicas.

Tabla 4-9 Resultados experimentales: Corpus género

Métodos Atributos Atributos PreC|S|o_n Recuerd_o Exactitud
Gl Promedio Promedio

analisis estilométrico 10 10 091 0.91 97.46%
bolsa de palabras 22,391 3,754 0.96 0.95 97.80%
bolsa de palabras + 22,817 3,969 0.95 0.95 97.97%
palabras funcionales

uni-gramas + bi-gramas 121,238 10,807 0.97 0.95 98.14%
uni-gramas + bi-gramas 5, 3¢ 14,055 0.97 0.95 98.14%
+tri-gramas

método bdsico 3,478 2,884 0.95 0.96 97.46%
meétodo iterativo 37,523 14,676 0.96 0.95 97.50%

A manera de conclusién podemos afirmar que el método propuesto funciona
adecuadamente, en especifico, para el caso de atribucion de autoria. En este corpus es
clara la mejoria que se alcanza contra los otros métodos. Es importante remarcar que
dadas las caracteristicas de este corpus la tarea de categorizacion se complica. Se trata
de textos muy cortos bajo tematicas similares. De ahi la relevancia de los resultados
alcanzados con nuestro método. El método de caracterizacion nos permitid
representar los documentos a través de un conjunto de secuencias que combinan
palabras funcionales, de contenido y signos de puntuacion. Por lo tanto, el método

nos permite combinar tanto caracteristicas estilisticas como tematicas.
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Sin embargo, para corpus cuya distincion entre clases no sélo incluye el estilo
sino se complementa fuertemente con la tematica, como el caso de nuestro corpus de
género, el método se mantiene al mismo nivel que los enfoques tradicionales, como la

bolsa de palabras.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis se propusieron dos métodos de caracterizacion para la
clasificacion de documentos por su estilo. Los métodos pretenden determinar el
conjunto de colocaciones propias de un estilo, estas colocaciones se expresan a través
de secuencias de elementos 1éxicos: palabras (tanto de contenido como funcionales) y
signos de puntuacion.

El primer método caracteriza los documentos a partir de las secuencias
frecuentes maximales de la coleccion, para el célculo es indispensable determinar a
priori un umbral de frecuencia, de esta manera el desempefio del método depende en
gran medida de la adecuada definicion de dicho umbral. Para ello es necesario
experimentar con varios umbrales hasta obtener el conjunto de caracteristicas mas
adecuado para la coleccion de documentos objetivo.

Es precisamente este problema que motiva la propuesta de un segundo método
(método iterativo), dicho método ensambla un conjunto de caracteristicas al combinar
las secuencias frecuentes maximales extraidas con diferentes umbrales de frecuencia.
Este conjunto es el resultado de un proceso iterativo y de la definicion de una

condicion de paro.
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Los resultados alcanzados mostraron la pertinencia del método propuesto para
el caso de atribucion de autoria, donde se obtuvieron resultados relevantes. Bajo esta
problematica fue claro que la distincion recaia en el estilo de cada autor. Por otro
lado, al aplicar nuestro método sobre el corpus de género los resultados fueron
equiparables a los obtenidos por métodos tradicionales. Debido, en gran parte, a que
las clases en este corpus dependen no so6lo del estilo sino de la tematica.

En conclusion el método propuesto de caracterizacion es conveniente para
categorizaciones por estilo, como se observo en la tarea de atribucion de autoria, y se
observé que el método también puede ser aplicado a tareas de clasificacion tematica

con resultados similares a las técnicas tradicionales (véase el Apéndice A).

5.2 Trabajo Futuro

Una aportacion del método propuesto es su aplicacion sobre textos
extremadamente cortos. La clasificacion de textos cortos, aun de manera tematica, es
un problema abierto. Uno de los primeros trabajos seria aplicar nuestro método a la
clasificacion temadtica de textos cortos.

Otro punto a explorar es la clasificacion de correos electronicos, donde no hay
una clara division de si se trata de un problema de clasificacion tematico o de estilo y
en donde nuestro método se comporta satisfactoriamente.

Otro campo donde aplicar nuestro método es la clasificacion de opiniones. En
este caso se aborda nuevamente una clasificacion no tematica (se esta de acuerdo o en
desacuerdo a cierto suceso) donde los términos subjetivos dan pie a clasificar el
documento.

También se plantea mejorar el método desde el punto de vista de eficiencia. El
método al ensamblar las secuencias a partir de diferentes umbrales de frecuencia deja

de tener sentido hablar de secuencias maximales. Es por ello que se buscaran métodos
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alternativos que obtengan las secuencias mas frecuentes evitando el calculo
repetitivo.
Por ultimo, se plantea utilizar el método propuesto en corpus en otros idiomas,

dada la generalidad del enfoque al emplear unicamente elementos 1éxicos.
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Apéndice A

RESULTADOS AL APLICAR LOS
METODO PROPUESTO EN LA
CLASIFICACION TEMATICA

El presente apéndice presenta los resultados de aplicar nuestro método a la
problemadtica tradicional de clasificacion temadtica. El objetivo de estos experimentos
es comprobar la generalidad del método. Para probar los métodos se utilizé un corpus
tematico, de noticias sobre desastres naturales, el cual fue recopilado en trabajos
previos [Téllez A. et al., 2003]. El corpus consiste de noticias relacionadas con los
desastres naturales como: incendio forestal, huracdn, inundacion, sequia y sismo. El
corpus consta de 439 documentos en total. La Tabla A-1 resume algunas estadisticas

de éste.

Tabla A-1 Corpus desastres

Promedio de Promedio de
palabras por  Frases por
Documento  Documento

Tamafio del NUmero

Desastres Documentos )
Vocabulario de Frases

Forestal 92 25,096 903 272.7826 9.8152
Huracén 76 23,676 824 311.5263 10.8421
Inundacion 87 25,361 922 291.5057 10.5977
Sequia 41 11,646 367 284.1220 8.9512
Sismo 143 30,410 1,206 212.6573 8.4335
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A.l Resultados de Referencia

En la Tabla A-2 se muestran los resultados alcanzados con el método
estilométrico. Como podemos observar, este método no obtiene buenos resultados,

pues solo se llega a un 39.41% de exactitud.

Tabla A-2 Método estilométrico

Total Atributos Desastres Precision  Recuerdo Medida-F
10 Forestal 0.42 0.42 0.42
Atributos Gl Huracan 0.27 0.74 0.39
4 Inundacion 0.20 0.02 0.04
Exactitud Sequia 0.20 0.02 0.04
39.41% Sismo 0.61 0.52 0.56
| Promedio 0.34 0.34 029 |

Al aplicar bolsa de palabras se obtiene un 97.72% de exactitud (ver Tabla A-

3), confirmando la pertinencia del método para la clasificacion tematica.

Tabla A-3 Método bolsa de palabras

Total Atributos Desastres Precision  Recuerdo Medida-F
12,230 Forestal 0.96 1.00 0.98
Atributos Gl Huracan 0.99 0.96 0.97
531 Inundacion 0.96 0.99 0.97
Exactitud Sequia 0.97 0.90 0.94
97.72% Sismo 1.00 0.99 0.99
| Promedio 0.98 0.97 097 |

Como era de esperarse al agregar palabras funcionales (ver Tabla A-4) no se
mejoran significativamente los resultados. Confirmando que este tipo de palabras no

son de gran relevancia para la clasificacion tematica.
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Tabla A-4 Método palabras y palabras funcionales

Total Atributos Desastres Precision  Recuerdo Medida-F
12,427 Forestal 0.97 1.00 0.98
Atributos Gl Huracan 0.99 0.97 0.98
547 Inundacion 0.96 0.99 0.97
Exactitud Sequia 0.97 0.90 0.94
97.95% Sismo 1.00 0.99 0.99
| Promedio 0.98 0.97 097 |

Por otro lado, al caracterizar los documentos con uni-gramas y bi-gramas se
puede apreciar que la exactitud disminuye con respecto al método de bolsa de

palabras (ver Tabla A-5).

Tabla A-5 Método uni-gramas y bi-gramas

Total Atributos Desastres Precision  Recuerdo Medida-F
65,941 Forestal 0.97 1.00 0.98
Atributos IG Huracan 0.97 0.91 0.94
1,576 Inundacién 0.90 0.98 0.93
Exactitud Sequia 0.95 0.90 0.93
96.13% Sismo 1.00 0.97 0.99
Promedio 0.96 0.95 0.95

Cuando agregamos tri-gramas la situacion empeora debido al considerable

aumento en el nimero de caracteristicas (ver Tabla A-6).

Tabla A-6 Método uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas

Total Atributos Desastres Precision  Recuerdo Medida-F
158,243 Forestal 0.97 1.00 0.98
Atributos Gl Huracan 0.97 0.90 0.93
2,347 Inundacién 0.85 0.98 0.91
Exactitud Sequia 0.92 0.83 0.87
94.76% Sismo 1.00 0.96 0.98
| Average 0.94 0.93 0.93
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A.2 Resultados con los meétodos

propuestos

La Tabla A-7 muestra los resultados con el método béasico. Como se observa
los resultados no logran ser mejores a los obtenidos con el método de bolsa de

palabras, 96.81% y 97.72% respectivamente.

Tabla A-7 Resultados método basico

Numero de Promedio de . Precision Recuerdo
Secuencias palabras por Exactitud Promedio Promedio
secuencia

2 244 2.65 88.15% 0.89 0.86

3 643 2.82 93.85% 0.91 0.93

4 915 2.79 95.44% 0.96 0.93

5 900 2.74 95.44% 0.96 0.94

6 796 2.58 95.90% 0.96 0.95

7 709 2.48 95.67% 0.96 0.95

8 635 2.31 96.81% 0.97 0.96

9 583 2.26 96.13% 0.96 0.95

10 523 2.19 96.36% 0.96 0.95

Al aplicar el método iterativo se ensamblé un conjunto de 2,455
caracteristicas. La Tabla A-8 muestra algunos datos relacionados con la construccion

de dicho conjunto. Como se puede observar el método termin6 con umbral ¢ = 30.
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Tabla A-8 Construccién del conjunto de caracteristicas

Longitud
Secuencias Secuencias promedio NUmero de
c . de las o
extraidas agregadas . caracteristicas
secuencias
agregadas
2 244 244 2.65 244
3 643 484 2.80 728
4 915 427 2.80 1,155
5 900 281 2.57 1,436
6 796 209 2.33 1,645
7 709 144 2.56 1,789
8 635 123 2.33 1,912
9 583 77 2.38 1,989
10 523 63 2.16 2,052
29 193 6 2.33 2,453
30 175 2 1.00 2,455

La Tabla A-9 muestra los resultados alcanzados con el método iterativo. A
pesar de que el método no supera la exactitud del método tradicional se obtienen

resultados satisfactorios (96% de exactitud).

Tabla A-9 Resultados del método iterativo

Desastres Precision Recuerdo
Forestal 0.979 1
Huracan 0.986 0.908

Inundacion 0.878 0.989
Sequia 0.923 0.878
Sismo 1 0.965

Promedio 0.9532 0.948
Exactitud Total 96%

En la Tabla A-10 se contrastan los resultados de los métodos propuestos con
los resultados de los métodos de referencia. Como puede observarse la diferencia es
poca demostrando la generalidad del método en la clasificacién de textos por estilo

como tematica.
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Tabla A-10 Resultados Experimentales: Corpus desastres

Atributos  Precision Recuerdo

Método Atributos . . Exactitud
Gl promedio  promedio

andlisis estilométrico 10 4 0.34 0.35 39.41%
bolsa de palabras 12,230 531 0.97 0.97 97.72%
bolsa de palabras + palabras 12427 547 0.98 0.97 97.95%
[funcionales

uni-gramas + bi-gramas 65,941 1,576 0.96 0.95 96.13%
uni-gramas + bi-gramas tri- 158243 2,347 0.94 0.94 94.76%
gramas

meétodo bdasico 2,673 635 0.96 0.95 96.81%
método iterativo 27,016 2,455 0.95 0.95 96.00%
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