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Abstract

The author identification tasks of a document have long been the target of the academic community

interest.

The basis of this work is a framework developed by Homem and Carvalho [1], based on top-k most

frequent words for each author.

Our goal is to evaluate if the use of statistical data for each document and the top-k most frequent words,

can improve the existing framework.
In the classification task of the documents it used the Weka.
In addition, we evaluated the impact of excluding stop words from the list of most frequent words.

Finally, the application of the methodology was tested in the task of identifying other author attributes,
such as: sex, birth century and decade of birth.

The results suggest that the use of statistical features, together with the top-k-used words, has improved
the existing framework. Furthermore, it was observed that remobing stop words of the most frequent

words enhances the performance of this methodology.

Finally, it was shown that it is possible to identify the sex of the author of a document and its century of

birth. But when trying to identify the decade of birth the results are clearly below.

Keywords: Authorship attribution, features, Weka, stylometrics, stop words



Resumo

As tarefas de identificagcdo do autor de um documento sdo ha muito tempo alvo do interesse da

comunidade académica.

A base deste trabalho € uma framework desenvolvida por Homem e Carvalho [1], em que a tarefa de

identificar o autor de um documento se baseia nas top-k palawas mais frequentes de cada autor.

O objetivo desta tese € avaliar se a utilizagao de conjunto de dados estatisticos de cada documento em
conjunto com os dados relativos as top-k palavras mais frequentes, pode enriquecer a framework
existente.

Na tarefa de classificagdo dos documentos foi utilizado o Weka.
Para além disso, avaliou-se oimpacto da exclusdo das Stop Words dalista de palavras mais frequentes.

Os resultados obtidos sugerem que a utilizacdo das features estatisticas, em conjunto com as top-k
palavras mais utilizadas, veio enriquecer a framework existente. Além do mais, observou-se que a
exclusdo de stop Words da lista de palawras mais frequentes aumenta o desempenho desta

metodologia.

Finalmente, testou-se a aplicagdo da metodologia na tarefa de identificar outras caracteristicas do autor

de um documento, tais como: sexo, século de nascimento e década de nascimento.

Demonstrou-se que € possivel identificar o sexo do autor de um documento e o seu século de
nascimento. Mas, quando se tenta identificar a década de nascimento de um autor os resultados obtidos

sdo francamente inferiores.

Palavras-Chave: Identificagcao do autor, features, Weka, stylometrics, stop words
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1. Introducao

1.1. Motivacao e Objetivos

Historicamente, existem muitos textos cujo autor permanece desconhecido. Considere-se como
exemplo os “Federalist Papers” [2] [3] [4]. “The Federalist Papers” sdo um conjunto de 77 ensaios
politicos, escritos por Alexander Hamilton, John Jay e James Madison, que argumentam para a
ratificagdo da Constituicdo dos Estados Unidos da América. Desses textos, 5 s&o atribuidos a John Jay,
43 a Alexander Hamilton, 14 a James Madison, 3 foram escritos em parceria e 12 desconhece-se o

autor (sera Alexander Hamilton ou James Madison).

Contudo, também existem documentos recentes cuja autoria € ambigua. Tal, pode dever-se a fatores

como: reproducédo manual de documentos, prestigio ou pressao social e/ou politica [2].

A identificag@o do autor de um texto € uma area de interesse para a comunidade académica, contudo
tem aplicagdes noutras areas de interesse. Por exemplo, em Direito na auséncia de outros meios de

prova, pode inferir-se o autor de um documento (tal como uma carta anénima) [5].

O ponto de partida deste trabalho € um projeto desenvolvido por Homem e Carvalho [1]. Nesse projeto,
os autores identificavam autores de textos jornalisticos, utilizando as palavras mais utilizadas de cada

autor.
Os objetivos desta tese sao:

e Estender a framework desenvolvida por Homem e Carvalho [1]
¢ Identificar o autor de um documento

e |dentificar o sexo do autor de um documento

e |dentificar o século em que nasceu o autor de um documento

e |dentificar a década em que nasceu o autor de um documento

1.2. Contribuicoes

Com este trabalho pretende-se criar uma metodologia para identificar o autor de um documento
existente, estendendo a framework existente e melhorando a sua performance. Para isso, pretende-se
identificar um conjunto adicional de caracteristicas que, em conjunto com as palavras mais frequentes,

podem ser utilizados na tarefa de identificagdo de um documento.
As contribuicdes deste trabalho sao:

1. Recolha de textos para analise (utilizando Projeto Gutenberg)

2. Analise do trabalho anterior e extensdo do mesmo para analise literaria

13



Levantamento do estado da arte relativo a esta tematica

Proposta de arquitetura para analise literaria e dos parametros a avaliar
Implementacdo do sistema

Avaliagdo do sistema

Testes

© N o o >~ w

Analise dos testes efetuados

1.3. Outline

No Capitulo 2 (Trabalho Relacionado) séo apresentados os conceitos tedricos em que este trabalho se

baseia, alguns trabalhos relevantes e os recursos utilizados.

No Capitulo 3 (Solugdo Proposta) é apresentado o modelo utilizado nesta tese para caracterizar um

documento, a implementagcéo desta tese e a arquitetura a que chegamos.
No Capitulo 4 (Avaliagdo) sera apresentada a metodologia utilizada para avaliar o sistema proposto.

No Capitulo 5 (Concluséo e Trabalho Futuro) serédo descritas as conclusdes obtidas e apresentaremos

algumas propostas de trabalho futuro.
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2. Trabalho Relacionado

A identificagdo do autor do texto € uma area de investigagdo com um longo historial, que evoluiu
substancialmente nos ultimos anos [1].Esta evolugao deve-se sobretudo a introdugao de novas técnicas
de analise estatistica, no século XXI [5] [3]. Para melhor ilustrar a evolugéo do interesse existente nesta
area de investigagdo, basta observar que uma pesquisa por “authorship attribution” no Google obtinha
10.700 hits (em 2 de Junho de 2005) [5] e que atualmente obtém 1.670.000 hits!. Contudo, apesar
desta evolugéo, esta ainda ndo € uma area completamente aceite, o que se pode dever sobretudo a

falta de percegao da sua aplicabilidade e a complexidade matematica das técnicas utilizadas [5].

A andlise de um documento pode ser feita subjetiva ou estatisticamente. Numa analise subjetiva, o
documento é avaliado por peritos com base no seu estilo literario [3]. Uma vez que o estilo literario ndo
€ quantificavel, com uma analise subjetiva raramente se obtém um resultado unanimemente aceite pela
comunidade. Na analise estatistica sao utilizados métodos quantitativos, que visam estudar o

comportamento linguistico de um autor, obtendo resultados objetivos [2] [3].

Esta tarefa pode ser executada sobre um texto manuscrito ou sobre um texto e formato digital. No caso
de se utilizar texto manuscrito, pode analisar-se os aspetos graficos do documento, como por exemplo,
a grafia do seu autor (reconhecimento de escrita). No caso de se utilizar um texto em formato digital,
nao é possivel analisar estas caracteristicas. Como tal, é necessario avaliar a existéncia de um padrao

linguistico entre documentos [6].

Na primeira parte deste capitulo serdo introduzidos os conceitos tedricos importantes para a

compreensao desta tese, assim como os recursos utilizados.

Na segunda secgao, serao apresentadas diversas ferramentas que podem ser utilizadas para inferir o
autor de um documento.

2.1. Conceitos Fundamentais

Na literatura aceita-se que um texto possa revelar dados acercado seu autor, tais como: idade, género
e personalidade [7]. Atarefa de inferir a autoria de um documento é uma das aplicacfes de stylometrics.
Ao utilizar-se stylometrics paraesta tarefa, estamos a assumir que cada autor possui um estilo proprio

(e Unico) de escrita, persistente ao longo do tempo [5] [2].
Esta tarefa pode dividir-se em trés tarefas distintas [8]:

e Caracterizagao do autor: Identificacdo do conjunto de caracteristicas que definem um autor.
As caracteristicas do autor sdo inferidas utilizando um conjunto de textos previamente
identificados.

1 Pesquisa efetuada a 5 de Novembro de 2014
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¢ Identificagdo do autor: Pretende-se determinar o autor de um texto, tendo como base um
conjunto de caracteristicas do texto e do autor. Esta tarefa pode ser Util quando varias pessoas
reclamam a autoria de um documento, quando ninguém quer aceitar a autoria do mesmo ou
guando nédo é possivel determinar o autor de um texto.

e Detecao de semelhanga: Avaliagdo do grau de semelhanca entre dois textos. Neste caso,
pode ndo ser necessario determinar os autores dos mesmos. As técnicas de detecdo de

semelhanca podem ser Uteis para detetar plagio.

Ao longo do tempo, foram apresentadas diversas caracteristicas a utilizar na anélise estatistica de um
documento. A principal dificuldade ao caracterizar um autor é definir o conjunto de caracteristicas que
descreve melhor o seu estilo. Bailey (1979) descreve as caracteristicas desejaveis para essas variaveis:

“They should be salient, structural, frequent, and relatively immune from conscious control” [2].
As caracteristicas podem ser divididas em cinco categorias [8] [9] [10]:

e Lexicais - baseadas em estatisticas de palawas ou caracteres

e Estruturais - tendo em conta o /ayout do documento

e Sintaticas - tendo como base a pontuag&o e o tipo de palawras utilizadas

e Especificas do conteldo - frases e keywords com particular importancia para um dado
dominio

e Idiossincraticas - anomalias existentes, tais como, erros ortograficos e gramaticais

Na tabela 1- Exemplo de caracteristicas a analisar, € apresentada uma lista de diversas caracteristicas

gue poden?? ser analisadas [2] [1] [10] [3].

Categoria Caracteristica
# Letras
# Palavras
# Palavras por frase

# Numeros
# Frases
# Sinais de pontuacao
# Reticéncias

Lexicais % Maiusculas/minusculas
% Vogais/consoantes por palavra/frase/texto
% Sequéncias de caracteres ndo alfanuméricos
Média de caracteres por palavra
Média de palavras por frase
Frequéncia de cada palavra (normalizada)
Riqueza de vocabulario (racio de palavras distintas)
Frequéncia de cada n-grama
# Paragrafos

Estruturais ,
# Titulos

2 Se considerarmos a escrita informal atual, esta caracteristica pode ser til para analisar a utilizagio de emoticons, como por
exemplo, :-) ou ;)
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Tipo da fonte

Tamanho da fonte

# Links

# Imagens

% Nomes

% Adjetivos

% Verbos
Sintaticas % Advérbios

% Nomes proprios

% Estrangeirismos

% Abreviaturas
Especificas do Palavras importantes para o dominio
conteudo Frases importantes para o dominio

% Erros ortograficos
Idiossincraticas % Erros gramaticais

Outras anomalias do texto

1- Exemplo de caracteristicas a analisar

Geralmente, o processo de identificacdo do autor de um documento pode dividir-se em trés fases [11]:

1. Obtencdo de um conjunto de treino
2. Extrac&o de features do conjunto de treino

3. Classificagdo de um documento, de acordo com as features extraidas

Uma desvantagem da utilizacdo de stylometrics para identificar o autor de um documento é a
possibilidade de obter resultados enviesados, sob determinadas circunstancias. Alguns dos fatores que

podem influenciar os resultados obtidos séo [5] [11]:

Alteracdo do estilo do autor ao longo do tempo
Textos com muitas citagdes

Coautoria de um documento

A WD P

Tipo de documento (por exemplo: livro, artigo jornalistico ou post online)

Para identificar o autor de um documento, deve-se extrair um conjunto de caracteristicas que

identifiquem inequivocamente o autor do mesmo.
Alinguistica, isto é, o estudo da linguagem humana pode dividir-se nas seguintes areas:

e Estilistica — variagdes de linguagem dentro de um dado contexto
e Sintaxe — disposi¢cdo das palavras dentro de uma frase

e Lexicologia — estudo das palavras de um idioma

e Morfologia — estudo da estrutura interna das palavras

e Gramatica — conjunto e regras esfruturais que definem a composigao das frases

17



Cada uma das areas da linguistica pode contribuir para a tarefa de identificar o autor de um documento,

apresentando diferentes vantagens e desvantagens, dependendo do objetivo do trabalho.

A estilistica define atributos que dependem do tema presente no documento; logo, podera ser dificil

distinguir entre autores que se debrucem sobre o mesmo tema.

A lexicologia pode ser Util para identificar a riqueza de vocabulario do autor; contudo, podera ser dificil

distinguir autores com riqueza de vocabulario semelhantes.

Os atributos morfolégicos poderdo ajudar a identificar diferentes formas de escrever, sobretudo em
documentos informais, tais como, e-mails; mas, em textos formais essas caracteristicas ndo estio

presentes.

A sintaxe e a gramatica possuem um conjunto de caracteristicas que poderao ser Uteis para identificar

o autor de um documento, independentemente do seu tema e tipo.

2.2. Projeto Base: Authorship Identification and
Author Fuzzy “Fingerprints”

Em [1], Homem e Carvalho apresentam a ferramenta de dete¢cdo de autor, por si desenvolvida.

Nesse trabalho pretende-se extrair a impressao digital de um conjunto de documentos e utiliza-la para

identificar o autor de um documento distinto.

Cada autor é caracterizado pela sua impressao digital. Uma impressao digital pretende representar
informagao muito complexa de forma compacta (e Unica), da mesma forma que uma impressao digital

humana identifica uma pessoa.

Em ciéncias da computacdo, as impressdes digitais podem ser utilizadas para evitar a
comparagao/transmissdo de dados. Por exemplo, para verificar se um ficheiro foi alterado bastaria

comparar a sua impressao digital (caso esta seja igual, significa que o ficheiro esta igual).

No contexto da identificagdo do autor de um texto, uma impressao digital pretende capturar as
caracteristicas do mesmo. Neste caso, pretende-se que a probabilidade de dois autores distintos terem
a mesma impressao digital seja baixa. Para além disso, esta deve ser robusta. Ou seja, deve conseguir

identificar o autor de um texto, mesmo que este mude ligeiramente o seu estilo.
Uma impresséao digital deve ter as seguintes caracteristicas:

¢ Incluir o minimo de caracteristicas que consegue descrever o autor

e Permitir ser atualizada, caso surjam novos textos do autor

e Permitir uma rapida comparagcao

e Ser escalavel, isto &, a sua qualidade deve manter-se quando houver mais textos do autor

e Ser flexivel, ou seja, deve poder ser aplicada a novos autores

18



Neste método, as frequéncias de cada palavra sao utilizadas para obter a informagéo que representa

dado autor. Posteriormente, essa informagéo sera utilizada para identificar o autor de outro texto.

O trabalho de Homem e Carvalho [1] utiliza o modelo bag-of-words, ou seja, assume-se que a ordem

pela qual as palavras surgem em dado documento € irrelevante.

O primeiro passo € calcular as top-k palavras mais frequentes, para todos os textos cujo autor esteja
devidamente identificado. Para calcular as top-k palawas mais frequentes, foi utilizado o algoritmo
Filtered Space-Saving, por uma questdo de performance. Segundo o autor, esta aproximagdo nao
devera comprometer os resultados obtidos, ja que devera ser introduzido algum nivel de aleatoriedade

no modelo de identificacdo de autores.
As top-k palavras mais frequentes séo depois utilizadas para criar uma impressao digital.

Segundo Homem e Carvalho [1], a impressao digital criada € comparada com as impressdes digitais
de cada autor. O documento ¢ atribuido ao autor que tenha a impressao digital mais semelhante com

a do documento em analise.

O algoritmo implementado pressupde que cada autor é suficientemente estavel para que se possa
extrair e comparar features. Pressupde também que as top-k palavras mais frequentes de cada autor

possuem essa estabilidade.

Este trabalho foi aplicado a um conjunto de artigos publicados no jornal “Publico”. Os artigos foram
processados cronologicamente e divididos em dois conjuntos, com metade dos artigos de cada autor.
Um dos blocos foi utilizado para calcular as impressbes digitais e o outro foi utilizado para testar o

algoritmo criado.

Homem e Carvalho [1] testaram o seu modelo utilizando varios algoritmos e obtendo uma taxa de

sucesso perto dos 60%.

Para este trabalho, os autores desenvolveram um classificador. Esta ferramenta, desenvolvida com
recurso a Java, estava preparada para ler um conjunto de documentos a partir de uma Base de Dados
SQL.

2.3. Projetos Relevantes

2.3.1.Conversationally-inspired Stylometric Features for

Authorship Attribution in Instant Messaging

No trabalho apresentado em [12] o autor tenta aplicar as técnicas de Authorship Attribution (AA) para
identificar os intervenientes em conversas decorridas num chat e propde melhorias ao métodos

tradicionais de AA que visam melhorar a sua performance para este tipo de dados.

19



Anteriormente, ja haviam sido utilizadas features baseadas em stylometrics para categorizar o conteudo
de um chat e/ou o comportamento dos participantes. Contudo, havia poucas tentativas de identificar os
seus participantes. Para além disso, ndo tinham sido consideradas as caracteristicas inerentes a este
tipo de dados. Neste trabalho, o autor propde um conjunto de features que tém em consideragao estas

caracteristicas.
Foram utilizadas 77 conversas, em que cada conversa € modelada como uma sequéncia de “turnos”.

Oralmente, um turno corresponde a um intervalo de tempo em que um dos interlocutores fala.
Paralelamente, numa conversa de chat, um turno corresponde a um conjunto de simbolos e/ou palavras

escritas consecutivamente (isto €, sem que o seu autor tenha sido interrompido pelo interlocutor).

Estas conversas foram realizadas de forma espontanea, isto €, sem que o seu propésito inicial fosse a
recolha de dados. Desta forma, evita-se o enviesamento dos dados devido a mudanca de estilo de

escrita dos interlocutores.

Neste trabalho, as features sdo extraidas por turno, contrariamente aos métodos tradicionais de AA,

em que sao extraidas por documento.
A introdugao do conceito de “turno” permitiu criar novas features, tais como:

e Duragéao do turno

e Velocidade de escrita

e Numero de caracteres “return’

e Mimetismo (racio entre o nimero de palavras no turno atual e o nimero de palavras no turno

anterior)

Neste trabalho, as features foram extraidas a partir dos turnos individuais e ndo a partir de toda a

conversa.

Devido a questdoes éticas e de privacidade apenas foram utilizadas features que n&o envolvam o

contelido das conversas. Assim sendo, as features utilizadas neste trabalho foram:

Feature Intervalo
# Palavras [0,260]
# Emoticons [0,40]
# Emoticons por palavra [0,1]
# Emoticons por caracter [0,0.5]
# Pontos de exclamacéao [0,12]
# Pontos de interrogacgao [0,406]
# Caracteres [0,1318]
Tamanho médio das palavras [0,20]
# Reticéncias [0,34]
# Maiusculas [0,94]
# Maiusculas / # Palavras [0,290]
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Duragao do turno [0,1800] (segundos)

# Caracteres “return’ [1,20]

# Caracteres por segundo [0,20] (caracteres/segundo)
# Palavras por segundo [0,260]

Nivel de mimetismo [0,1115]

2 - Features utilizadas neste trabalho

Uma vez que o numero de turnos variava entre 60 e 100, foram tidos em conta 60 turnos por pessoa.
Deste modo, evita-se que os resultados fossem enviesado devido a existéncia de diferentes

quantidades de dados.

Dos 60 turnos escolhidos por pessoa, estes foram divididos em conjunto de testes e de treino, cada um

com 30 turnos.

Os testes efetuados comegaram por ter em conta apenas uma feature de cada vez. Neste passo, uma
feature de uma pessoa identificada no conjunto de testes foi escolhida e comparada com a mesma
feature para todas as pessoas no conjunto de treino, utilizando uma métrica adequada (por exemplo, a
distancia Euclidiana). Utilizando os resultados obtidos neste passo podemos criar uma matriz N x N

com a distancia calculada, em que N representa o total de pessoas.

De seguida, as distancias para cada elemento no conjunto de testes foram ordenadas por ordem

crescente e calculada a curva CMC (Cumulative Match Characteristic).

A curva CMC é utilizada para medir a performance de sistemas de identificacdo [13] e representa a
probabilidade de encontrar a correspondéncia correta nas primeiras n posi¢ées do ranking. A posi¢ao

1 de uma curva CMC representa a probabilidade de obter a correspondéncia correta para cada pessoa.

Apods calcular a curva CMC para cada feature, a area abaixo da curva (nAUC) pode ser utilizada como

uma medida de performance.

Na figura 1- CMCs para as features proposta [12] podemos observar que a performance de cada

feature € baixa (abaixo dos 10% para a posi¢géo 1 da curva). O numero a direita representa a nAUC.
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1- CMCs para as features propostas

Estas experiéncias serviram de base para o passo seguinte: aplicar a estratégia FFS (Forward Feature

Selection).

Nesta estratégia, na primeira iterag&o seleciona-se a feature com maior nAUC e, de seguida, seleciona-
-se a feature que, combinada com a primeira, da uma maior nAUC. Aplica-se o mesmo raciocinio até

que a area abaixo da curva decresca.
Deste processo resultou a seguinte lista de features:

#Pontos de Exclamagao
#emoticons
#Reticéncias
#Mailsculas

Duragéo do turno
#Caracteres return
Tamanho das palavras

#Caracteres por segundo

© ©® N o 0 & w DN PRE

#Pontos de Interrogagao
10. #Caracteres
11. Nivel de mimetismo

12. #Palavras por segundo.

Observou-se ainda que algumas destas features ttm em conta a natureza das conversas pelo que,
apesar de individualmente terem uma performance baixa, complementam a informacao

comparativamente aos métodos tradicionais de AA.

Finalmente, analisando a curva CMC para estas features podemos observar que houve uma melhoria
da performance, obtendo 29,2% na posi¢ao 1 da curva. A Figura 2 [12] representa os resultados obtidos

para diferentes conjuntos de features.
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2 - Comparacéo entre diferentes conjuntos de features

2.3.2. Selecting Syntactic Attributes for Authorship Attribution

Em [6] o autor comega por distinguir os desafios entre a identificacdo do autor de um documento em
formato manuscrito ou digital. No caso de ser um documento manuscrito, podem analisar-se as
caracteristicas graficas do texto. Contudo, este trabalho debruga-se sobre os documentos em formato
digital, utilizando atributos sintaticos e gramaticais. A principal dificuldade da utilizacdo de atributos
sintaticos e gramaticas reside principalmente no enorme numero de features disponivel. Este trabalho
propbée uma metodologia que pretende identificar as features mais significativas para o idioma

portugués.

Inicialmente, parte-se de um conjunto de 408 palawas composto por atributos sintaticos variaveis

(verbos e nomes) e invariaveis (conjungdes e adverbios).

Normalmente, para identificar o autor de um documento utilizam-se modelos especificos do autor.
Nestes modelos sao utilizadas duas classes w, e w,, em que w, representa o nivel de semelhanca e
w, 0 nivel de diferenca. A principal desvantagem desta abordagem é a necessidade de aprender o
modelo sempre que é incluido um novo autor no sistema. Para além disso, é necessario um grande

numero de documentos genuinos para construir um modelo fiavel.

Alternativamente, pode utilizar-se um modelo independente ao autor, em que o nimero de modelos é
independente do numero de autores. Uma vez que este € um modelo global pode construir-se um

sistema mais robusto, mesmo que haja poucos documentos genuinos de cada autor.

Esta abordagem classifica os documentos em duas categorias: genuino ou falsificagao, utilizando o
modelo global. Para isso, utiliza um conjunto de n documentos devidamente identificados e compara o
novo documento com cada um destes. O objetivo € identificar as discrepancias entre cada um dos

documentos e o documento a identificar.

Sendo V; o vetor de caracteristicas extraido de cada um dos documentos genuinos e Q o vetor de

caracteristicas extraido do novo documento, calcula-se a medida de dissimilaridade Z; = [|V;— Qll,,
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parciais, tal como se pode observar na figura 3, retirada de [6].

originando n decisdes parciais (C). A decisao final (D) depende da combinagéo de todas as decisdes
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3 - Arquitetura da solugéo

Do ponto de vista pratico o objetivo deste trabalho pode ser encarado como uma otimizagao
multicritério. Para este cenario utilizaram algoritmos genéticos que, devido as suas caracteristicas, ttm
um bom desempenho em pesquisas em espagos ndo lineares e pouco compreendidos. Um problema
de otimizacdo multicritério consiste num determinado numero de objetivos e respetivos
constrangimentos. Originalmente, este problema era resolvido com recurso a uma soma ponderada.
Isto €&, todos os objetivos eram agregados num unico valor. Contudo, o processo de agregagéo dos

objetivos podera passar por uma normalizagdo dos mesmos.

Neste trabalho foram utilizados documentos de 100 autores diferentes, distribuidos por 10 temas:
Direito, Economia, Desporto, Gastronomia, Literatura, Politica, Saude, Tecnologia, Turismo e Diversos.
Os documentos foram recolhidos de 15 jornais brasileiros. Por cada autor foram recolhidos 30
documentos, sendo que, em média, cada artigo tem 600 palavras. Foi ainda referido que o processo

de revisdo dos artigos podera descaracterizar os mesmos.
Neste trabalho foram escolhidos 4 tipos de features: conjungdes, advérbios, verbos e pronomes.

As conjungdes servem para palavras e frases. Estas podem ser utilizadas de diferentes formas, sem
que alterem o significado do texto. Considere-se como exemplo a frase “Ele é tal qual seu pai”.
Facilmente podemos observar que frases semelhantes, tais como: “Ele é tal e qual seu pai” ou “Ele é
tal como seu pai” apesar de estarem escritas de forma distinta encerram o mesmo significado, pelo
que, a utilizagdo de uma ou outra conjungdo podera representar o estilo de escrita do autor. As

conjuncgdes utilizadas neste trabalho podem ser consultadas na tabela 3.
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Grupo

Conjun¢odes

e, nem, mas também, sendo também, bem

Coordenativas copulativas . o
como, como também, mais ainda
porém, todavia, mas, ao passo que, senao,
Coordenativas adversativas entretanto, ndo obstante, apesar disso, em todo
0 caso, contudo, no entanto
Coordenativas conclusivas logo, portanto, por isso, por conseguinte
Coordenativas explicativas porquanto, que, porque
tal qual, tais quais, assim como, tal e qual, tdo
o ) como, tais como, mais do que, tanto como,
Subordinativas comparativas
menos do que, que nem, tanto quanto, 0 mesmo
que, tal como, mais que
Subordinativas conformativas consoante, segundo, conforme
embora, ainda que, ainda quando, posto que,
Subordinativas concessivas nem que, por muito que, € bem que, por menos
de, dado que, mesmo que, por mais que
o S se, caso, contanto que, salvo que, a ndo ser
Subordinativas condicionais
que, a menos que
o ) de sorte que, de forma que, de maneira que, de
Subordinativas consecutivas
modo que, sem que
Subordinativas finais para que, fim de que

Subordinativas

proporcionais

a proporgao que, quanto menos, quanto mais, a
medida que

3 - Conjungodes Uutilizadas

Um advérbio serve para modificar um verbo, um adjetivo, uma frase ou mesmo outro advérbio e
procuram responder a questdes como: “como?”’, “quando?”’, “onde?” ou “quanto?”’. Os advérbios

utilizados neste trabalho podem ser consultados na tabela 4.

Grupo Advérbios (em portugués)

aqui, ali, ai, ca, 1a, acola, além, longe, perto,

dentro, adiante, defronte, onde, acima, abaixo,

Lugar , ; .
atras, em cima, de cima, ao lado, de fora, por
fora
hoje, ontem, amanh&, atualmente, sempre,
Tempo nunca, jamais, cedo, tarde, antes, depois, j4,
agora, entao, de repente, hoje em dia
i . certamente, com certeza, de certo, realmente,
Afirmacao

seguramente, sem duvida, sim
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Intensidade

Negacao

Subordinada concessiva

Quantidade

Modo

ainda, apenas, de pouco, demais, mais, menos,
muito, pouca, pouco, quase, tanta, tanto
absolutamente, de jeito nenhum, de modo
algum, n&o tampouco

embora, ainda que, ainda quando, posto que,
por muito que, se bem que, por menos que,
nem que, dado que, mesmo que, por mais que
todo, toda

assim, depressa, bem, devagar, face a face,
algo, facilmente, frente a frente, lentamente,
mal, rapidamente, alguém, algum, alguma,
bastante, cada, certa, certo, muita, nada,
nenhum, nenhuma, ninguém, outra, outrem,

outro, quaisquer, qualquer, tudo

4 - Advérbios utilizados

Relativamente aos verbos, o autor recorreu aos 50 verbos mais utilizados no portugués do Brasil nas

formas: infinitivo, gerundio e participio passado. Os verbos utilizados estio representados na tabela 5.

Verbos

escrever, falar, jogar, andar, ver, ser, cantar, pular, ler, ter, achar, colar, estar, dizer, dar, escolher,

fechar, entender, fazer, trocar, abrir, acabar, declarar, completar, visitar, encerrar, comer, beber,

pensar, possuir, atingir, melhorar, achar, realizar, haver, viver, aplicar, gerar, melhorar, pagar,

distribuir, ligar, usar, projetar, desenvolver, poder, implantar, trazer, iniciar, efetuar

5 - Verbos utilizados

Finalmente, foram utilizados 87 pronomes que podem ser consultados na tabela 6.

Grupo

Pronomes

Relativos

Possessivos

Demonstrativos

quem, o qual, a qual, os quais, as quais, onde,
em que, quanto, quanta, quantos, quantas, cujo,
Cuja, cujos, cujas

meu, minha, meus, minhas, teu, tua, teus, tuas,
seu, sua, seus, suas, N0Sso, NOSsa, NOSSOS,
nossas, VOSSO, VOSSa, VOSSOS, VOSsas

este, esta, estes, estas, isto, esse, esses, essa,

essas, isso, aquele, aquela, aqueles, aquelas,
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aquilo, nessa, desta, daquela, cujo, cuja, cujos,
cujas

Pessoal Subjetivo eu, tu, ele, nds, Vvos, eles, me, te, se, lhe, o, a,
nos, vos, lhes, os, as, mim, comigo, connosco,
ti, contigo, convosco, si, consigo

Pessoal Objetivo VOCE, vocés, senhor, senhores, senhora,
senhoras, senhorita, senhoritas, vossa senhoria,
vossas senhorias

6 - Pronomes utilizados

No processo de testes, o autor utilizou um classificador SVM, testando-o com todas as features e

também com os grupos de features mencionados (conjungdes, advérbios, verbos e pronomes).

Além disso, comparou-se o desempenho do algoritmo utilizando uma soma ponderada e um algoritmo
genético. Nestas experiéncias, observou-se que, no caso de uma soma ponderada, a performance é
melhor com cercade 100 features, tal como esta representado na Figura 4 [6]. Paralelamente, no caso
da utilizagdo de um algoritmo genético, a performance é melhor com cerca de 50 features (ver Figura
5 [6]).
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4 - Performance com uma soma ponderada
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5 - Performance utilizando um algoritmo genético

De seguida, foi utilizado apenas o subconjunto de features com melhor performance. Desta forma,
conseguiu-se diminuir a taxa de erro de cercade 42% para 26%. O que provou a eficiénciade escolher

apenas um subconjunto de features.
Na tabela 7 pode-se observar as features selecionadas neste trabalho.

Grupo Quantidade Features

Ia, dentro, adiante, em cima, ao lado, depois, sempre, com certeza,
Advérbios 22 sem duvida, ainda, quase, apenas, mais, todo, toda, bastante, nada,
ninguém, nenhum, antes, qualquer, outro
o porém, por isso, assim como, que nem, segundo, embora, portanto,
Conjungdes | 11 .
tais como, contanto que, de modo que, caso
Pronomes 10 seu, sua, quem, cujo, este, esta, o, a, aquele, onde
ser, ver, pular, estar, ligar, estando, efetuando, fazendo, tendo, sendo,

Verbos 15 .
usando, pagando, aberto, visto, usado

7 - Features utilizadas

Analisando a lista de features utilizadas pode ainda concluir-se que alguns subgrupos de features nunca
sdo selecionados: conjungdes coordenativas copulativas, conjungdes coordenativas explicativas,
conjungdes subordinativas finais, conjungdes subordinativas proporcionais, pronomes pessoais e
advérbios de negacao.

Devido ao elevado numero de autores (100) o autor deste trabalho optou por criar uma matriz de
confusdo com base no tema do documento. Analisando esta matriz (tabela 8), podemos concluir que a
taxa de sucesso deste algoritmo ronda os 86%, sendo que a categoria com pior performance é

“Diversos”, tal como seria expectavel.
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8 - Matriz de confuséo por temas

2.4. Recursos Utilizados

2.4.1.Projeto Gutenberg

O Projeto Gutenberg é uma biblioteca digital, fundada em 1971 por Michael Hart. Michael Hart batizou

o projeto em honra a Johannes Gutenberg, um impressor alemao que impulsionou a prensa movel.
A maior parte dos documentos disponibilizados s&o textos completos de livvos em dominio publico.

O objetivo do projeto € tornar estes documentos livres, publicando os documentos em formatos

duradouros e abertos.

Inicialmente, todos os textos eram introduzidos manualmente. Contudo, com a massificagdo dos
digitalizadores e do software de reconhecimento ético de caracteres, a digitalizagdo dos livros tornou-

se um processo facilmente exequivel.

Mais tarde, foram criados projetos filiados que correspondem a organizagbes independentes que

partilham os ideais do Projeto Gutenberg e que s&o autorizados a utilizar a sua marca registada.

No ano 2000 foi criada uma organizagdo sem fins lucrativos, que gere o projeto. Nesta altura, foi
também criado um projeto que fez com que a revisao dos livros fosse feita por voluntarios, através da
Internet, de forma distribuida. Este projeto permitiu um grande aumento do numero de livros

disponibilizado no Projeto Gutenberg
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Um dos principais objetivos do Projeto Gutenberg € encorajar a livre reproducgao e distribuicdo dos

textos publicados.

2.4.2.Weka

O Weka é uma ferramenta de Data Mining desenvolvida pelo grupo de Machine Learning da

Universidade de Waikato, na Nova Zelandia.

Esta ferramenta comegou a ser desenvolvida em 1993, utilizando Java. Este é um software livre, ao

abrigo da licengca GNU General Public License.

Neste software séo disponibilizados varios algoritmos de Machine Learning. Estes algoritmos podem
ser aplicados a um conjunto de dados (como é o caso deste trabalho), ou integrados no software

desenvolvido.

O Wekaintegra também algumas ferramentas tipicas para o processo de Data Mining, nomeadamente:
pré-processamento, classificagdo, regressdo, clustering, visualizacdo e selecdo de features. A
integracdo de todas estas ferramentas é essencial para o sucesso do Weka, ja que o seu principal

objetivo é ser aplicado a dados reais.

Na tabela 9 estao referidas alguns cenarios reais a que se tentou responder utilizando o Weka [14].

Dados Aplicagao real
Propriedades da uva Que fatores influenciam a qualidade do vinho?
Diabetes Sera possivel produzir um bom diagnoéstico clinico para a diabetes
humana?
Doengas das vacas Poderéo ser previstas?

9 - Casos de estudo do Weka com dados reais

Esta ferramenta é passivel de ser utilizada em big data.
A principal interface do Weka € o Explorer que tem os seguintes componentes:

e Pré-processamento: Permite importar dados em varios formatos (a partir de uma base dados,

de um ficheiro “csv’ ou de um ficheiro “arff”, por exemplo) e filtra-los (transformando atributos
numeéricos em discretos, por exemplo) ja que, normalmente, os dados podem fazer parte de
uma grande base de dados e podera ser necessario reduzir a quantidade de dados antes de
fazer qualquer processamento [14]. Neste painel é ainda possivel visualizar os atributos dos
dados importados e algumas estatisticas de cada atributo, tal como & possivel visualizar na
figura 6.

o Classificacao: permite aplicar algoritmos de classificacdo e regressdo aos dados. Permite
ainda definir os critérios de cross-validation (se aplicavel) e visualizar os resultados do

processo de classificagéo, tal como representado na figura 7.
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e Associacao: permite identificar relagcdes entre os atributos dos dados

e Clustering: aplicagcao de técnicas de clustering

o Selecdo de afributos: disponibiliza algoritmos que identificam os atributos mais previsiveis

e Visualizacdo: visualizagado de dados relativos aos atributos

[}

Preprocess  Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Open file...

Weka Explorer

ComEm

Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: author.symbolic Name: PunctuationUtilization Type: Numeric
Instances: 37 Attributes: 22 Missing: 0 (0%) Distinct: 37 Unique: 37 (100%)
Attributes Statistic Value
Al None Invert Pattern inimum
aximum 938
ean .491
No o StdDev 803
1| _|VocabularyRichness a
2|_|Sentencelength
3|_|WordsPerSentence
4[_|[NumberUiilization
PunctuationUtilizat
6 |vowelutilization
7|_|CharacterswithSpaces
Characterswiiths
Periods Class: class (Nom) v Visualize All
Commas
Q k:
Colons
SemiColons
Blanks
ExclamationsMarks
Dashes
Underscores
8| |Quotation:
9| |Slashes
20| Words
21 |Sentences
22 Iclass hd
Remove o B o 1

Status
oK 100 | g x0
L~} Weka Explorer - b
Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose |ZeroR
Test options Classifier output
(C) Use training set A
- === Stratified cross-validation ===
() Supplied test set Set... == Summary —=
ross-validation  Folds |10
- Correctly Classified Instances 18 186486 %
() Percentage split % |66 Incorrectly Classified Inatances 19 51.3514 %
Kappa statistic 0
More options... Mean absolute error 0.2809
Root mean squared error 0.3729
(Nom) class Relative absolute error 100 B
Root relative squared error 100 3
Start Stop Total Number of Instances 37
Result list (right-click for options) e Deteiled Accuracy By Class mem
22:52:08 - rules.ZeroR
TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
1 1 0.486 1 0.655 0.43 AlbertoPimentel
0 0 [ 0 0 0.086  Alexandreferculano
0 0 0 0 0 0.355  AlmadalNegreircs
0 0 0 0 0 0.093  Almeidaarrett
0 0 0 0 0 0.261  Bocage
Weighted Avg.  0.486 0.486 0.237 0.486 0.318 0.34
=== Confusion Matrix ===
2 b c d e <- classified as
18000 0 a
200001 Db
g 0000l c
300001 d
§ 0 0 0 0| e=Bocage
v

Status
0K

7- Painel de Classificagdo do Weka
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Quando os dados sao importados para o Weka, sdo convertidos para um formato intermédio chamado
ARFF (Attribute Relation File Format).

Um ficheiro ARFF é um ficheiro de texto ASCII que descreve uma lista de instancias que partilham

dados atributos.
Estes ficheiros sdo compostos por duas partes:

1. Cabecalho: Definicdo da relacdo e dos atributos a analisar. A relagdo define o conceito a
aprender. Os atributos sédo definidos pelo seu nome e tipo de dados. Os atributos podem ser
do tipo numérico, nominal, texto ou data. No caso de um atributo ser do tipo nominal, deve
definir-se também a lista de valores possiveis.

2. Dados: Listagem das instancias analisar, com os valores dos atributos definidos (separados

por virgulas).

Na figura 8 pode ver-se um exemplo de um ficheiro no formato ARFF.

frelation author.symbolic

BATTRIBUTE NumberUtilization NUMERIC

BATTRIBUTE VowelUtilization NUMERIC

BATTRIBUTE class {FranciscoJorgedelbreu, JoséMartinianodellencar}
@DATR

0,37, FranciscoJorgedefbren

0,38, FranciscoJdJorgedeibren

0,37, JoséMartinianodeflencar

0,38, JoséMartiniancodellencar

0,37,JoséMartinianodeflencar

8- Exemplo de um ficheiro no formato ARFF

2.5. Conclusao

Uma vez que o nosso objetivo € construi um sistema de AA, € essencial compreender alguns conceitos

subjacentes a este tema.

Para isso, neste capitulo, comegamos por introduzir o conceito de stylometrics, que sera fundamental

para definir as caracteristicas que pretendemos extrair de modo a identificar cada documento.

De seguida, apresentamos o trabalho desenvolvido por Homem e Carvalho em [1], que serviu de base

para este trabalho e cuja framework criada se pretende estender.
Posteriormente, foram apresentados alguns trabalhos no ambito de AA.

Finalmente, foram apresentados os recursos utilizados no decorrer deste trabalho: o Projeto Gutenberg
e o Weka. O Projeto Gutenberg foi a fonte de recolha de todos os documentos utilizados neste trabalho.

O Weka foi a ferramenta de Data Mining utilizada para avaliar os resultados obtidos.
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3. Solucao Proposta

Neste capitulo sera apresentada a solugédo proposta nesta tese.

Para isso, comegaremos por apresentar a estrutura de dados utilizada para caracterizar um documento.

De seguida, sera apresentada a implementagéo desta solugéo.

3.1. Caracterizacao de um documento

Além das top-k palavras mais utilizadas, decidimos utilizar um conjunto de features para identificar cada

documento.
As features utilizadas neste trabalho foram:

¢ Riqueza de vocabulério - Utilizagdo de palavras variadas, isto €, racio entre o numero de
palavras distintas e o numero total de palavras

e Tamanho das frases - Numero de caracteres por frase

e N°médio de palavras por frase

e Utilizacdo de algarismos - Percentagem de caracteres utilizados que correspondem a
algarismos

o Utilizacdo de pontuacéo - Percentagem de caracteres utilizados que correspondem a sinais
de pontuacgao

o Utilizagdo de vogais - Percentagem de caracteres utilizados que correspondem a vogais

e Numero de caracteres (incluindo espagcos em branco)

e Numero de caracteres (sem espagcos em branco)

e N°pontos finais

e NO°devirgulas

e N°de pontos de interrogacéo

e N°de dois pontos

e N°de ponto e virgula

e N°de pontos de exclamagéo

e N°de hifens

e N°de underscores

e N°de aspas

e N°de barras

Além destas features, forma ainda tidas em conta as top-10, top-25 e top-50 palavras mais utilizadas

de cada documento.

33



Uma vez que a ferramenta de Data Mining utilizada sera o Weka, era necessario criar um formato

vetorial para identificar os documentos, que conciliassem estas duas informagdes.

Para isso, criou-se um vetor cujas 18 entradas iniciais continham a informacgao relativa aos valores

calculados para as features estatisticas.

As restantes posi¢cdes do vetor contém informagéo relativa as top-k palavras mais utilizadas. Isto &,
esta € uma lista das n top-k palavras mais frequentes distintas, tendo em conta todos os documentos
do corpora. Assim, a posigao wx contém 1 se essa palavra faz parte das top-k palavras mais frequentes

para esse documento, e 0 caso contrario.

A estrutura criada encontra-se representada na figura 9.
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/ Riguera de vocabulario >
Tamanho das frages =
M*média de palavras por frase s
Utilizagéo de algarismos =
Utilizagéo de pontuagéo o
Features <
Utilizagao de vogais s
Mumero de caracteres (incluindo =
espagos em branco)
Mumero de caracteres (sem espagos =
em brancao)
1P pontos finais [y
N7 de virgulas =
NP de pontos de interrogacio s
N? de dois pontos =
2 de ponto e virgula s
M de pontos de exclamag&o =
MNP de hifens =
NF de Underscores =
N° de aspas =
k NP de barras >
h =
Top-k palavras
mais utilizadas v =
em todo os
Wiy =
documentos

\_ wh =

9 - Representacgéo vetorial das caracteristicas de um documento



3.2. Implementacao

3.2.1. Recolha de Corpora

Os corpora utilizados foram recolhidos do Projeto Gutenberg (descrito com mais detalhe na secc¢éo

2.4.1). Reline 233 textos de 50 autores portugueses diferentes, tal como se mostra na tabela que se

segue.

Autor N2 de N2 médio de N2 médio de

Documentos caracteres/documento | palavras/documento
Abilio Manuel Guerra Junqueiro 5 75897 12897
Adolfo Coelho 2 121559 19129
Alberto Leal Barradas Monteiro Braga 2 88739 15420
Alberto Pimentel 16 143932 24406
Alexandre Herculano 14 315536 55977
Ana de Castro Osério 2 198280 33804
Antero de Quental 10 48038 8067
Antdnio Augusto Teixeira de Vasconcelos 2 53343 9059
Anténio Duarte Gomes Leal 4 69060 12176
Antonio Feliciano de Castilho 3 204893 35127
Anténio Pereira Nobre 2 102231 18489
Augusto Gil 2 30225 5223
Camilo Castelo Branco 43 170240 29951
Carlos Testa 4 92509 15223
Eca de Queirds 9 582911 132204
Fernandes Costa 2 83438 13472
Florbela de Alma da Conceicdo Espanca 1 18874 3451
Francisco Jorge de Abreu 2 311606 50525
Gil Vicente 2 10264 1828
Gongalo Anes Bandarra 2 37477 6535
Henrique Ernesto de Almeida Coutinho 2 9951 1678
Jaime de Magalhdes Lima 11 143909 24634
Joao Augusto Marques Gomes 3 69393 11823
Jodo Manuel Pereira Silva 2 206571 33432
Joao Marques de Carvalho 3 107898 17404
Joaquim Carlos Paiva de Andrada 2 86888 15018
José Agostinho de Macedo 3 60668 10379
José da Silva Mendes Leal 2 128381 21478
José Daniel Rodrigues da Costa 3 43614 7613
José Martiniano de Alencar 3 113704 19749
José Sobral de Almada Negreiros 6 25010 4486
Julio Dinis 3 824104 141541
Luciano Cordeiro 3 82074 13120
Luis de Camdes 2 416361 74512
Luiz Augusto Rebello da Silva 3 250542 68348
Manoel Caldas Cordeiro 2 37185 6156
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Manuel Maria Barbosa du Bocage 5 19474 3321
Manuel Pinheiro Chagas 4 156502 27333
Maria Amalia Vaz de Carvalho 3 303638 60453
Nicolau Tolentino de Almeida 2 84543 14651
Raimundo Antdénio de Bulhdo Pato 2 64083 11280
Raul Germano Branddo 2 347551 88733
Rui de Pina 7 148940 32229
Sebastido de Magalhdes Lima 8 117402 19076
Teixeira Bastos 3 66505 10605
Teixeira de Pascoais 4 19412 3452
Tedfilo Braga 4 184989 31000
Vicente de Almeida de Eca 2 68148 11463
Visconde de Jodo Batista da Silva Leitdo 3 186479 47617
de Almeida Garrett

Wenceslau José de Sousa de Morais 2 140996 23386

Foram também recolhidos dados que caracterizam os autores dos documentos

nomeadamente:

e Sexo
e Século de nascimento do autor

e Década de nascimento do autor

recolhidos,

Quanto a estas caracteristicas, os corpora distribuem-se como demonstrado nas figuras 10, 11 e 12.

= Feminino

= Masculino

10- Distribuigéo de livros segundo o sexo do autor
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XX
LAY
= XV
= XV

11 - Distribuicéo de livros segundo o século de nascimento do autor

m 1440
m 1470
m 1500
m 1520
m 1740
m1750
m 1760
m 1780
1790
H 1800
m 1810
H 1820

12 - Distribuigdo de livros segundo a década de nascimento do autor

Nos 233 documentos analisados existem 7131908 palawras, que correspondem a 170276 palavras
distintas.

As 5 palawras mais frequentes destes documentos s&o: “a” (260986 ocorréncias), “de” (256343
ocorréncias), “e” (236781 ocorréncias), “que” (236245 ocorréncias) e “0” (228450 ocorréncias).

Na tabela 10 apresentam-se os 5 documentos mais longos, isto €, com maior nimero de caracteres.
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Documento Autor

N2 Caracteres

Os Maias Eca de Queirds 1290356
A Morgadinha dos Cannaviaes Julio Dinis 891951
O crime do padre Amaro, scenas da vida devota Eca de Queirés 842007
Os fidalgos da Casa Mourisca Julio Dinis 840921
Uma familia inglesa - Scenas da vida do Porto Julio Dinis 739440

10 - Documentos mais longos

3.2.2. Tratamento de dados

De forma a possibilitar uma andlise automatica dos documentos recolhidos, verificou-se que era

necessario submeté-los a um pré-processamento.

Para comecar, analisando os documentos, demos conta da existéncia de um “cabecalho” e um “rodapé”
standard criado pelo Projeto Gutenberg. Para que estes nao enviesassem as métricas que

pretendiamos calcular, optdmos por remové-los.

De seguida, normalizou-se o encoding utilizado, para que todos os documentos tivessem 0 mesmo

encoding.

Finalmente, nos testes preliminares observou-se que a distribuicao desigual do nimero de documentos
por autor causava um enviesamento dos resultados obtidos, ja que grande parte dos documentos eram
(erradamente) classificados como sendo de Camilo Castelo Branco. Para resolver este problema,

optou-se por extrair 10 excertos aleatérios, de cada autor. Cada excerto extraido contem 1000 palavras.

3.2.3. Criagao da baseline

O primeiro passo na implementagao desta tese foi adaptar a ferramenta existente (desenvolvida por

Homem e Carvalho [1]) para identificagdo o autor de livros e ndo de textos jornalisticos.

3.2.4. Arquitetura

Como suporte de dados foi criada uma Base de Dados SQL, com a arquitetura apresentada na figura
13.
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— =Id

Name

TES

—Id
Classifierld
Atributeld

Value

CLASSIFIERATTRIBU

TEXT

T
Classifierld

Title

Content

ATTRIBUTE

STOPWORDS

—Id

Name

13 - Arquitetura da Base de Dados criada

Por exemplo, na tabela “Attribute” pode-se definir que cada autor possui como atributos o seu sexo, o

século em que nasceu e ainda a sua década de nascimento. A tabela “Attribute” contém um exemplo

do que podera ser o contetdo da tabela “Attribute”.

Id Name

95 | FriendlyName
96 | DecOfBirth
97 | SecOfBirth

98 | Sex

11 — Exemplo de contetido da tabela "Attribute”

Atabela “ClassifierAttributes” pretende mapear os atributos de cada autor que tenham sido definidos.

A tabela contém um exemplo do que podera ser o contelido da tabela “ClassifierAttributes”.

Id

Classifierld | Attributeld

Value

3816
3817
3818
3819
3820

3821
3822
3823

1477 95
1477 96
1477 97
1477 98
1478 95
1478 96
1478 97
1478 98

Francisco Jorge de Abreu
1870
XIX
M
José Martiniano de
Alencar
1820
XIX
M

12 - Exemplo de contetido da tabela "ClassifierAttributes"
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Analisando, estas tabelas podemos observar todos as caracteristicas de um dado classificador (isto &,
autor). Por exemplo, para o classificador com o “Id” 1477, sabemos que o seu Nome é “Francisco Jorge

de Abreu”, nasceu no século XIX, na década de 1870 e é do sexo Masculino.

Mais do que isso, esta arquitetura permite que facilmente sejam adicionados novos atributos a analisar
(inserindo um novo atributo na tabela “Atributo” e efetuando o respetivo mapeamento na tabela

“ClassifierAttribute”), sem que haja necessidade de alterar a Base de Dados.

A arquitetura foi ainda adicionada uma tabela com uma lista de Stop Words. Esta tabela foi populada

com a lista de Stop Words recolhida da internet3.

Além disso, a Base de Dados possui algumas tabelas auxiliares onde é guardada a informagao para

calcular as features definidas.

Para o carregamento da informagao na Base de Dados e o seu tratamento foi desenvolvido um conjunto
de procedimentos que calculam as features de cada documento e inserem a informacao nas tabelas

respetivas.

Finalmente, foi criado um procedimento que exporta a informagao relativa a cada feature disponivel na

Base de Dados para um formato ARFF (formato suportado pelo Weka).

3.3. Conclusao

Ao longo deste capitulo foi apresentada a solugéo proposta nesta tese.
Em primeiro lugar, foi descrito o modelo de caracterizagdo de documentos utilizado.

De seguida, foi apresentada a implementagcéo efetuada, passando pelo processo de recolha de corpora,

o seu tratamento e o arquitetura da Base de Dados SQL utilizada como suporte de dados.

8 https://code.google.com/p/stop-words
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4. Avaliacao

Neste capitulo sera apresentada a metodologia utilizada para avaliar a solugéo proposta, bem como os

resultados obtidos com a mesma.

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar a eficacia da utilizacao de features simples em conjunto com as top-

k palavras mais frequentes, na tarefa de identificar o autor de um documento.

Para isso, pretende-se avaliar se é possivel enriquecer a baseline, com a adicao de features simples.

4.1. Metodologia

Como ferramenta de andlise de dados foi utilizado o Weka (ver sec¢ao 2.4.2). Para tal, foram extraidas
da Base de Dados as caracteristicas associadas a cada documento e, posteriormente, foram inseridas
em ficheiros ARFF.

Assim sendo, foram extraidos 4 ficheiros ARFF distintos, apenas com as features de stylometric e os
gue além destas features continham informagédo relativas as top-10, top-25 e top-50 palawras mais

usadas.

Uma vez que as palawas mais frequentes de todos os corpora recolhidos correspondem
maioritariamente a Stop Words, optou-se por extrair os ficheiros que incluiam informacéo relativa as

palavras mais utilizadas, excluindo as Stop Words.

Posteriormente, os ficheiros ARFF foram analisandos utilizando os classificadores do Weka. Neste

processo de classificagdo, optou-se sempre por utilizar cross-validation com 10 foldss.
Cada um dos ficheiros ARFF foi analisado utilizando 14 dos algoritmos disponiveis no Weka:

BayesNet
ComplementNaiveBayes
NaiveBayes
I1B1
LWL
Bagging
RandomSubSpace
HyperPipes
PART

. FT

. J48

. RandomForest

© ® N o 0o & w DR

e i
w N B O

. RandomTree

'—\
N

. SimpleCart
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Finaimente, utilizando o cenario que obteve melhores resultados, comparou-se com uma
implementacao do trabalho de Homem e Carvalho [1] adaptado ou Weka. Ou seja, depois de determinar
o cenario com melhores resultados, avaliou-se o mesmo sem recurso as features introduzidas nesta

tese.

Finalmente, utilizando os algoritmos que tiveram melhor desempenho nos testes, avaliou-se se este

modelo seria aplicavel noutro contexto que nao o de identificar o autor de um documento.

Para isso, extrairam-se novos ficheiros ARFF em que os documentos estavam classificados segundo
as novas caracteristicas, em vez de estarem identificados por autor. As caracteristicas analisadas

foram:

e Sexo do autor
e Século de nascimento do autor

e Década de nascimento do autor

4.2. Experiéncias

4.2.1. Ferramenta desenvolvida por Homem e Carvalho

Utilizando a baseline criada (ver secgao 0), isto € a adaptagcédo da ferramenta existente para identificar

o autor de livros, obteve-se uma taxa de sucesso na ordem dos 60%.

4.2.2.Features + Algoritmos

Nesta fase foram considerado os seguintes cenarios:

Apenas features de stylometric

Features de stylometric e as 10 palavras mais utilizadas em cada documento (com Stop Words)
Features de stylometric e as 10 palavras mais utilizadas em cada documento (sem Stop Words)
Features de stylometric e as 25 palavras mais utilizadas em cada documento (com Stop Words)
Features de stylometric e as 25 palawas mais utilizadas em cada documento (sem Stop Words)

Features de stylometric e as 50 palawras mais utilizadas em cada documento (com Stop Words)

N o o M w D

Features de stylometric e as 50 palawas mais utilizadas em cada documento (sem Stop Words)

Os resultados desta fase de testes podem ser analisados na tabela 13.
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5 __ |Stylometrics + Top 10|Stylometrics + Top 10|Stylometrics + Top 25 |Stylometrics + Top 25|Stylometrics + Top 50|Stylometrics + Top 50
Algoritmo Apenas stylometrics
(com Stop Words) (sem Stop Words) (com Stop Words) (sem Stop Words) (com Stop Words) (sem Stop Words)
Bayes Net 19,2 19,2 21,8 21,2 22 23,8 22,2
Complement Naive Bayes 4 13,8 44,2 35 59,4 54,2 67,8
Naive Bayes 41 50,6 65,2 64,2 71,8 71 79
1B1 47,6 35,4 60,4 48,2 64,6 57,4 47,8
LWL 22,2 23,2 40,4 30,8 46,2 34,4 51,8
Bagging 40,4 41,4 43,2 436 43,4 42,8 42,4
Random Sub Space 40,2 42,8 42 43,4 42,6 45,2 45
Hyper Pipes 25,2 30,2 54,8 49,2 68 67 77,2
PART 31,8 28,6 40,4 33 35 38,4 43,2
FT 46,2 51,2 57,2 54,6 59,2 58,2 61,4
)48 35 32 41 32,4 40,4 38,6 42
Random Forest 42,4 39,4 47 37,4 41,6 35,8 37,4
Random Tree 30,6 28,6 28,6 21,4 25,2 19,4 19,8
13 - Resultados iniciais

Consolidando os resultados obtidos, de acordo com o algoritmo utilizado, concluimos que os algoritmos

gue apresentam melhores resultados sao (ver tabela 14):

e Complement Naive Bayes

¢ Naive Bayes

o |B1

¢ Random Sub Space

e Hyper Pipes

e FT

Bayes Net Cor.nplement Naive Bayes 1B1 LWL Bagging Random Sub Hyper Pipes PART FT 148 Random Random Tree | Simple Cart

Naive Bayes Space Forest

Média 21,34 39,77] 63,26 51,63 35,57] 42,46 43,03 53,09] 35,77] 55,43 37,34 40,14] 24,80 36,03
Minimo 19,20 4,00 41,00 35,40 22,20 40,40 40,20 25,20 28,60 46,20 32,00 35,80 19,40 31,00
Méximo 23,80 67,80] 79,00] 64,60 51,80 43,60 45,20] 77,20] 43,20] 61,40] 42,00 47,00] 30,60 42,00
Desvio Padréo 1,27 19,00 9,98 7,86 9,05 0,91 1,29 15,62 4,20 4,08 3,61 3,02 3,94, 3,40|

14 - Resultados por Algoritmo

Analisando os resultados com base na técnica utilizada (apenas features stylometrics ou utilizando

também as palawras mais utilizadas), podemos observar que os piores resultados s&o obtidos quando

nao se tem em consideragéo as palavras mais utilizadas (ver tabela 15).

- - (o Desvio
Média Minimo Maximo -
Padrao
Apenas stylometrics 32,77 4,00 47,60 9,09
Stylometrics + Top 10 33,47 13,80 51,20 8,57
Stylometrics + Top 25 38,96 21,20 64,20 9,92
Stylometrics + Top 50 44,54 19,40 71,00 12,25

15 - Resultados por Técnica
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De seguida, decidiu-se averiguar se, excluindo as Stop Words consideradas da lista de palavras mais
frequentes, se poderia melhorar estes resultados. Utilizando esta técnica, obteve-se uma melhoria
meédia de 7,7%, sendo que esta melhoria se verificou em todos os cenarios testados (10 palavras mais

utilizadas, 25 palawas mais utlizadas e 50 palavras mais utilizadas), tal como ilustrado na figura 14.

44,70 46,89 44,54 oo
38,96
33,47
W com Stop Words
I M sem Stop Words
Stdometrics + Top 10 Stdometrics + Top 25 Sthometrics + Top 50

14- Remogéo de Stop Words

4.2.1. Importancia da utilizagao de features

De forma a avaliar se a introducdo das features havia melhorado o modelo inicial, decidiu-se utilizar a
versao que obteve melhores resultados (top-50 palavras mais utilizadas) e comparar a sua performance

com e sem as features introduzidas neste trabalho.

Tal como se pode observar na figura 15, houve uma melhoria em praticamente todos os algoritmos
considerados (a excegdo ¢é o algoritmo “Complement Naive Bayes”), que se traduziu numa melhoria

média de 3,13%, provando que estas features vieram enriquecer o modelo previamente.

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
Complement Random Sub

Naive Bayes Naive Bayes 1B1 Space Hyper Pipes FT Média
Stlometrics + Top 50 (sem Stop Words) 67,80% 79,00% A7,80% 45,00% 77,20% 61,40% 63,03%
Top 50(sem Stop Words) 73,80% 76,80% 42,00% 33,20% 76,20% 57,40% 59,90%

15 - Utilizagdo de features
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Um uliimo teste efetuado foi a avaliagdo desta metodologia aplicada a outros cenarios. Para isso,
utilizou-se a informagao acercade cada autor que havia sido previamente recolhida e inserida na base

de dados.

4.2.2.ldentificacao do sexo do autor

Depois de determinar que os melhores resultados séo obtidos utilizando as top-50 palavras mais
utilizadas e as features introduzidas nesta tese, decidimos averiguar se este modelo podera ser

utilizado para inferir o sexo do autor de um documento.

Para isso, foi gerado um ficheiro ARFF em que cada documento esta classificado de acordo com o

sexo do seu autor (em vez de estar classificado por autor).

Mais uma vez, foi necessario fazer uma selecdo dos documentos a utilizar, de forma a haver uma
distribuicdo equitativa por sexo. Para isso, foram escolhidos aleatoriamente apenas 30 excertos de

cada sexo.

Para avaliar os resultados desta experiéncia comparou-se com os resultados ja obtidos na tarefa de

identificar o autor de um documento, tal como ilustrado na figura 16.

100%

80%
60%
40%
20%

0%

Complement Naive

Naive Bayes Random Sub Space Hyper Pipes
Bayes e P D I
® Autor 67,80% 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40%
o Sexo 65,00% 88,33% 60,00% 75,00% 88,33% 81,67%

16 - Identificagdo do sexo do autor

Como se pode observar, houve uma melhoria em praticamente todos os algoritmos analisados (a

excegao é o algoritmo "Complement Naive Bayes”).

Quando se tenta identificar um autor a taxa de sucesso média € de 63.03% e nesta experiéncia a taxa

de sucesso média é de 76.39%, ou seja, houve uma melhoria de 13.36%.
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Assim, podemos concluir que este modelo pode ser aplicado para identificar o sexo do autor de um
documento.

4.2.3.ldentificacao do século de nascimento do autor

A semelhanga descrita em 4.2.2, foi utilizado o modelo criado para identificar o século de nascimento

do autor de um documento.

Para isso, foi gerado um ficheiro ARFF cujos documentos estdo classificados segundo o século de

nascimento do autor.
Tal como na experiéncia anterior, apenas foram extraidos 30 excertos de cada século.

A semelhanca da experiéncia anterior, comparou-se com os resultados ja obtidos na tarefa de identificar

o autor de um documento, tal como ilustrado na figura 17.

100%

80%
60%
40%
20%

0%

Complement Naive

Naive Bayes Random Sub Space Hyper Pipes
Bayes ye P yper Pip
u Autor 67,80% 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40%
m Século de nascimento 69,00% 85,00% 78,00% 78,00% 87,00% 81,00%

17- Identificagdo do século de nascimento do autor

Neste caso, observou-se que houve uma melhoria geral dos resultados obtidos. Passando a taxa de
sucesso média (no caso de identificacao do autor) de 63.03% para 79.67%, havendo uma melhoria de

16.63%

Mais uma vez podemos concluir que este modelo pode ser aplicado para identificar o século de

nascimento do autor de um documento.
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4.2.4.ldentificacao da década de nascimento do autor

A semelhanca das experiéncias anteriores, o modelo criado foi utilizado para identificar a década de
nascimento do autor de um documento, sendo para isso gerado o ficheiro ARFF correspondente,

utilizando apenas 30 excertos de cada década.

Mais uma vez, comparou-se com os resultados ja obtidos na tarefa de identificar o autor de um

documento, tal como representado na figura 18.

100%

80%

60%
40%
20%

Complement Naive

=
&

Naive Bayes Random Sub Space Hyper Pipes
Bayes ye = vp p
® Autor 67,80% 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40%
Década de nascimento 59,68% 66,87% 50,94% 49,06% 68,13% 53,43%

18 - Identificag@o da década de nascimento do autor

Neste caso, ao contrario do que haviamos verificado nas experiéncias anteriores, houve um decréscimo

da performance do algoritmo. Sendo que a taxa de sucesso média passou de 63.03% para 58.02%.

Como poemos observar, os resultados obtidos nesta experiéncia sao inferiores aos observados

anteriormente.

Analisando a Matriz de Confusao (na figura 19) desta experiéncia (utilizando o Algoritmo Naive Bayes)
podemos observar que em grande parte dos casos os documentos sao classificados como sendo de
uma época préxima da correta. Por exemplo, analisando os documentos da década de 1850, podemos
observar que apesar de 16 deles serem corretamente classificados, 4 foram classificados como 1860
e outros 4 como 1840, o que sugere que o estilo de escrita ndo varia tdo rapidamente para que se

possa identificar a década em que nasceu o autor de um documento.
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1440 | 1470 | 1500 | 1520 | 1740 ( 1750 | 1760 | 1780 | 1790 | 1800 | 1810 | 1820 | 1830 | 1840 | 1850 | 1860 | 1870 | 1890 Cﬁ
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |1440
0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [1470
0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 [1500
0 o] 0 5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0 2 0 |1520
0 0 0 0 8 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [1740
0 0 0 0 0 6 2 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 [1750
0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 |1760
0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 [1780
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 1 0 0 (1790
0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 4 0 0 2 1 0 0 |[1800
0 0 0 0 0 0 0 0 0 24 1 0 1 3 0 1 0 |1810
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 21 0 3 2 1 1 0 |1820
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 1 1 2 0 0 [1830
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 0 16 4 3 0 0 |1840
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 3 0 4 16 4 1 0 |1850
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 3 2 20 3 0 [1860
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 3 4 0 20 0 |1870
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 5 0 11 |1890

19 - Matriz de confuséo

4.2.5. Avaliagao da performance individual das features

Foi também avaliado se selecionando apenas algumas das features referidas os resultados seriam

melhores.

Para isso, comegou-se por avaliar a performance individual de cada feature, apresentada na tabela 16.

Complement Naive 5 Random Sub . L
Bayes Naive Bayes 1B1 Space Hyper Pipes FT Média
Riqueza de vocabuldrio 2,00% 9,20% 6,80% 7,40% 3,60% 7,00% 6,00%
Tamanho das frases 2,00% 10,80% 5,80% 13,00% 3,40% 11,80% 7,80%
N2 médio de palavras por frase 2,00% 11,00% 8,40% 12,20% 3,60% 12,60% 8,30%
Utilizagdo de algarismos 2,00% 4,00% 7,80% 7,40% 3,00% 3,80% 4,67%
Utilizagdo de pontuagdo 2,00% 12,00% 8,80% 13,00% 4,40% 12,80% 8,83%
Utilizagdo de vogais 2,00% 8,00% 2,80% 8,60% 2,20% 8,00% 5,27%
Numero de caracters (incluindo espagos em branco) 2,00% 6,00% 7,40% 5,60% 4,80% 6,80% 5,43%
Numero de caracters (sem espagos em branco) 2,00% 6,20% 6,40% 6,00% 4,80% 6,20% 5,27%
N¢ pontos finais 2,00% 9,80% 6,60% 9,60% 3,00% 9,00% 6,67%
N2 de virgulas 2,00% 6,80% 5,80% 5,40% 5,20% 6,00% 5,20%
N2 de pontos de interrogagdo 2,00% 5,40% 7,60% 8,20% 2,60% 5,20% 5,17%
N2 de dois pontos 2,00% 2,00% 2,00% 2,00% 2,00% 2,00% 2,00%
N2 de ponto e virgula 2,00% 6,00% 10,40% 10,40% 3,00% 8,40% 6,70%
N2 de pontos de exclamagdo 2,00% 10,60% 13,00% 14,40% 6,80% 11,80% 9,77%
N2 de hifens 2,00% 9,00% 6,60% 7,00% 5,60% 9,20% 6,57%
N¢ de underscores 2,00% 4,60% 5,80% 5,80% 3,00% 6,60% 4,63%
N2 de aspas 2,00% 4,00% 4,00% 4,40% 3,80% 4,60% 3,80%
N¢ de barras 2,00% 2,60% 2,60% 2,00% 2,40% 2,00% 2,27%

16 - Performance individual das features

De seguida, tentou-se refazer a tarefa de identificar o autor de um documento apenas utilizando as

features cuja performance individual € maior do que 6% (ver figura 20).
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20 - Features com performance superior a 6%

Neste caso ndo se consegue obter resultados superiores aqueles que ja haviam sido obtidos, tal como

se pode observar na tabela 17.

Complement Naive Naive Bayes 1B1 Random Sub Hyper Pipes FT Média
Bayes Space
Autor 67,80%! 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40% 63,03%
Features com performance > 6% 72,20% 78,40% 43,00% 42,40% 78,40% 62,00% 62,73%
Diferenga 4,40% -0,60% -4,80% -2,60% 1,20% 0,60% -0,30%

17- Utilizagdo de features com performance superior a 6%

De seguida, averiguou-se também se se restringisse mais as features selecionadas os resultados

seriam melhores.

Para isso, utilizaram-se apenas as features com performance individual superior a 8% (ver figura 21).
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21 - Features com performance superior a 8%

Mais uma vez, os resultados obtidos foram inferiores aqueles que haviam sido obtidos com todas as

features, como esta representado na tabela 18.

Complement Naive Naive Bayes 1B1 Random Sub Hyper Pipes FT Média
Bayes Space
Autor 67,80% 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40% 63,03%
Features com performance > 8% 74,00% 78,20% 43,00% 36,60% 78,40% 57,60% 61,30%
Diferenga 6,20% -0,80% -4,80% -8,40% 1,20% -3,80% -1,73%

18- Utilizag&o de features com performance superior a 8%

Uma vez que selecionando apenas as features com melhor performance os resultados nao
melhoraram, decidiu-se entdo remover apenas as features com performance baixa (menor ou igual a
2%), de modo a verificar se estas introduziam entropia no modelo. As features utilizadas nesta

experiéncia estédo representadas na figura 22.
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22- Features com performance superior a 2,5%

Também neste caso os resultados obtidos foram inferiores aos que haviam sido obtidos utilizando todas

as features referidas, tal como se pode observar na tabela 19.

Complement Naive Naive Bayes 1B1 Random Sub Hyper Pipes FT Média
Bayes Space
Autor 67,80% 79,00% 47,80% 45,00% 77,20% 61,40% 63,03%
Features com performance > 2,5% 67,80% 78,60% 47,80% 43,40% 77,20% 61,40% 62,70%
Diferenga 0,00% -0,40% 0,00% -1,60% 0,00% 0,00% -0,33%

19 - Utilizag&o de features com performance superior a 2,5%

Podemos entéo concluir que, apesar de algumas das features individualmente terem uma performance

muito baixa de alguma forma contribuem para a construgdo de um modelo mais sélido.

4.3. Conclusao

Ao longo deste capitulo foram apresentados os testes efetuados para avaliar este trabalho.
Inicialmente, foi descrita a metodologia de avaliagao utilizada.

Finalmente, foram apresentadas as varias experiéncias realizadas e as conclusdes retiradas de cada
uma.
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5. Conclusao e Trabalho Futuro

Neste capitulo serdo discutidos os principais resultados obtidos com este trabalho e de que forma

contribuem para a criagao de uma metodologia de AA.

Para além disso, serdo apresentadas algumas questbes as quais este trabalho podera servir de base.

5.1. Contribuicoes

Nesta dissertagdo o nosso objetivo era demonstrar que é possivel enriquecer a framework previamente
existente, adicionando novas features, que correspondem a métricas estatisticas extraidas de cada

documento.

De forma a provar que melhoramos a framework existente, foi recriado o trabalho existente de forma a

utilizar o Weka como classificador e assim obter resultados passiveis de analisar.

Com a integragao das features no vetor de caracterizagdo de cada documento foi possivel obter uma
melhoria de 3,13% relativamente ao modelo anterior, demonstrando assim a utilidade da insergcéo das

mesmas.

Para além disso, demonstramos que se ao construir a lista de palavras mais frequentes excluirmos as

Stop Words obtemos resultados melhores. Esta melhoria é de cerca de 7,7%.

Finalmente, analisamos a aplicagdo desta metodologia para identificar outras caracteristicas do seu
autor, tais como: o0 sexo, o século e a sua década de nascimento. Nestes testes concluimos que apesar
de ser possivel identificar o sexo e o século de nascimento de um autor € muito mais dificil identificar a

sua década de nascimento.

5.2. Trabalho Futuro

Na nossa opinido, este trabalho podera ser continuado em varias vertentes de forma a avaliar o

potencial desta metodologia:

e Avaliar a aplicagao desta metodologia com outros tipos de texto. Por exemplo: texto jornalistico,
poesia, ...

e Avaliar se sera possivel identificar o autor de um texto traduzido. Isto €, tendo varios textos de
um autor (eventualmente traduzidos por diferentes tradutores), continuara a ser possivel

identificar o autor do documento?
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Identificar o tradutor de um documento. Ou seja, tendo varios textos classificados segundo o
seu tradutor (sendo estes de diferentes autores), sera possivel identificar o tradutor de um novo

documento?
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