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Resumen. Atribución de Autoría es la tarea de identificar el autor de un texto 
anónimo. El uso de inteligencia artificial es muy común en esta tarea y uno de 
los principales problemas es que no se cuenta con suficientes textos de 
entrenamiento de uno o más candidatos autores, lo que genera un problema de 
desbalance, afectando en gran medida el rendimiento de los métodos propuestos 
en el estado del arte. La mayoría de estos métodos utilizan SVM como 
clasificador y una de las siguientes características como modelo de 
representación de texto: unigramas de palabra o trigramas de carácter. En este 
artículo se propone un método con un rendimiento superior a los métodos del 
estado del arte en muestras balanceadas y desbalanceadas, esto se logra mediante 
la combinación de distintos tamaños de n-gramas para formar la bolsa de n-
gramas y generar un nuevo modelo de representación de texto. Los experimentos 
realizados muestran la importancia de entrenar al clasificador con una bolsa de 
n-gramas de diferentes tamaños y no solo con un tamaño fijo. Los mejores 
resultados se obtienen cuando se combinan unigramas y bigramas de palabra, 
además se muestra la importancia que tiene la estrategia de clasificación cuando 
se utiliza SVM. 

Palabras clave: Atribución de autoría, representación de texto, estrategia de 
clasificación, SVM, bolsa de n-gramas. 

New Method for Authorship Attribution in Balanced 
and Unbalanced Training Samples from  

the C10 Corpus 

Abstract. Authorship Attribution is the task of identifying the author of an 
anonymous text. The use of artificial intelligence is very common in this task, 
and one of the main problems is that there are often not enough training texts 
from one or more candidate authors this generates an imbalance problem, greatly 
affecting the performance of the methods proposed in the state of the art. Most 
of these methods use SVM as a classifier and one of the following features as a 
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text representation model: word unigrams or character trigrams. This article 
proposes a method with superior performance to the methods of the state of the 
art in balanced and unbalanced samples, this is achieved by combining different 
sizes of n-grams to form the bag of n-grams and generate a new model. of text 
representation. The experiments carried out show the importance of training the 
classifier with a bag of n-grams of different sizes and not only with a fixed size. 
The best results are obtained when word unigrams and bigrams are combined, 
and the importance of the classification strategy when using SVM. 

Keywords: Authorship attribution, text representation, classification strategy, 
SVM, bag of n-grams. 

1. Introducción 

La tarea de atribución de autoría consiste en identificar el autor de un texto del cual 
se desconoce su autoría a partir de un conjunto de posibles autores [1, 2]. Actualmente 
hay una gran cantidad de información alojada en la web en forma de texto, como e-
mails, mensajes en foros, blogs, código fuente, entre otros [1, 3]; a partir de esta 
información surgen problemas como ciber bullying, plagio, spam, fraude, etc. En estos 
casos la atribución de autoría juega un papel importante [5]. Normalmente se utilizan 
métodos de inteligencia artificial para identificar el autor de dichos textos, estos 
métodos necesitan de textos de referencia para su entrenamiento, el problema es que a 
menudo se cuentan con pocos textos sobre un autor candidato, lo que genera un 
problema de desbalance, o en general se tiene pocos documentos de todos los autores 
lo cual afecta drásticamente el rendimiento de los métodos de aprendizaje 
supervisado [6]. 

Se han generado propuestas que funcionen en distintos escenarios de balance y 
desbalance, por ejemplo, en [1] se proponen varios métodos, donde se concluye que al 
utilizar 2500 características en promedio para la representación de texto se logran 
buenos resultados. En [2] se compara el rendimiento del clasificador SVM y STM, 
siendo superior SVM, teniendo buenos resultados con muestras balanceadas. Por otra 
parte [3] consigue buenos resultados en muestras desbalanceadas a través de una nueva 
representación de texto. 

En ninguno de los casos anteriores hay un método que sea superior a los demás, ya 
que solo tienen un buen rendimiento en escenarios muy específicos, es por esto que el 
objetivo de este trabajo es desarrollar un método que tenga un rendimiento superior a 
los métodos del estado del arte tanto con muestras balanceadas como desbalanceadas. 

Como primer características del método, se propone utilizar una bolsa de n-gramas 
conformada por distintos tamaños de n-gramas de palabra, con la finalidad de que el 
clasificador no solo aprenda de un tipo de característica, esto se basa en la observación 
de los autores [4] donde se utilizan los 100 n-gramas de palabra más frecuentes de 
tamaño 1, 2 y 3 (300 en total), obteniendo resultados competentes en comparación con 
los 2500 utilizados en los trabajos de [1–3]. Con base en los trabajos anteriormente 
mencionados se propone formar una bolsa de n-gramas a partir de los 2500 más 
frecuentes probando con distintos tamaños. 
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Como segunda característica del método y debido a los buenos resultados mostrados 
por el clasificador SVM en trabajos del estado del arte sobre autoría, se pone a prueba 
distintas variantes de SVM y a diferencia de los trabajos mencionados anteriormente, 
comparamos la estrategia de clasificación utilizada por el clasificador; ya que los 
resultados muestran que es uno de los factores que más influye en el proceso de 
clasificación.  

Para evaluar esta idea, se presentan una serie de experimentos con muestras de 
entrenamiento balanceadas y desbalanceadas propuestas por [2] basadas en el 
corpus  C10. 

Los resultados muestran que utilizar una bolsa de n-gramas con diferentes tamaños 
de n-grama mejora los resultados obtenidos por el clasificador. El mejor resultado se 
obtuvo cuando se combinan palabras y bi-gramas de palabra. Además, la estrategia de 
clasificación uno contra todos obtiene los mejores resultados. Las distintas variantes de 
SVM juegan un papel mínimo en el resultado de la clasificación; sin embargo, los 
resultados muestran que SVM Dual es la mejor opción. 

2. Corpus y método 

2.1. Corpus 

Para evaluar el método propuesto, se utiliza el conjunto de datos C10 [2], el cual es 
un subconjunto de Reuters Corpus Volumen 1 [5] contempla a los 10 autores con mayor 
cantidad de documentos relacionados al tema de noticias corporativas e industriales; de 
acuerdo con el autor, con la finalidad de que el tema no sea un factor para distinguir 
entre los autores. Cada autor cuenta con 50 documentos de train y 50 de test.  

A partir del corpus C10, se experimenta en 6 posibles escenarios de entrenamiento, 
3 escenarios balanceados donde se utilizan 50, 10 y 5 textos de entrenamiento por autor 
y 3 escenarios desbalanceados en donde el número de textos de entrenamiento por autor 
varia en un rango de 2:10, 5:10 y 10:20; considerando el caso 2:10 se pueden utilizar 
entre 2 a 10 documentos por autor.  

Estos escenarios fueron propuestos anteriormente por [2] para evaluar el 
comportamiento de su método simulando distintos escenarios realistas donde puede 
existir un desbalance o se cuenta con muy pocos documentos por autor.  

La Figura 1 y Figura 2 son ejemplos de una distribución de muestra balanceada y 
desbalanceada respectivamente. 

2.2. Método 

El método propuesto sigue las etapas que normalmente se siguen en la clasificación 
de textos, ya que atribución de autoría puede ser vista como una tarea de clasificación 
de textos [2]. 
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En general, el proceso de clasificación de textos según [1] consiste en las 
siguientes  etapas. 

1. Adquisición de datos: El método propuesto necesita de un train y test, debido a que 
el aprendizaje utilizado es del tipo supervisado; porque utiliza SVM como algoritmo 
de clasificación. Con fines comparativos se utilizó el corpus C10, descrito en la 
sección 2.1. 

2. Análisis y etiquetado de los datos: El corpus C10 originalmente está dividido en train 
y test, el etiquetado de datos dependerá del enfoque elegido, ya sea basado en 
instancias o basado en perfil [7], la elección del enfoque dependerá: del tipo de 
desbalance que se tenga, del clasificador a utilizar y del costo de entrenamiento, entre 
otros factores. El método propuesto utiliza el enfoque basado en instancias; porque 
es el recomendado cuando el desbalance es producido por la cantidad de textos de 
entrenamiento disponibles y cuando se utiliza un algoritmo de aprendizaje, en este 
caso SVM. 

 

Fig. 1. Distribución de la muestra balanceada con 50 datos de entrenamiento. 

 

Fig. 2. Distribución de la muestra desbalanceada para el caso 2:10. 
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3. Construcción y pesado de características: Para poder construir las características 
deseadas, en este caso palabras y bigramas de palabra, es necesario realizar primero 
un preprocesamiento; el cual consiste en dar un formato adecuado al texto, 
eliminando la información que no se necesita. Existen diversas formas de llevar a 
cabo el preprocesamiento, específicamente el método propuesto utiliza las 
siguientes: eliminación de saltos de línea, números y signos de puntuación; dejando 
solo los caracteres que son letras. A partir de este punto surge la posibilidad de 
utilizar stemming o no, en la etapa de experimentación se prueba su efectividad. De 
cada texto preprocesado, se obtienen los n-gramas de palabra, los cuales conforman 
la bolsa de n-gramas. Se proponen tres opciones a explorar, unigramas + bigramas, 
unigramas + trigramas y unigramas + bigramas + trigramas; lo anterior, con el fin 
de averiguar si al combinar n-gramas mejora los resultados y cuál es la mejor 
combinación. Como siguiente etapa se obtiene el pesado de características, también 
conocido como pesado de términos, como técnica se utilizó pesado binario, esto 
quiere decir que se asigna el valor de 1 si el término aparece en el texto y 0 si 
no  aparece. 

4. Selección de características: Consiste en seleccionar las características que utiliza el 
clasificador. De acuerdo con [1–3] en promedio 2500 características son necesarias 
para obtener buenos resultados; por lo tanto, para entrenar al clasificador se propone 
utilizar las 2500 características más frecuentes. 

5. Entrenamiento del modelo de clasificación: El modelo utilizado en la mayoría de los 
trabajos de autoría es SVM; debido a sus buenos resultados [2, 3]. Existen diferentes 
variantes de SVM, uno de los más conocidos; además de utilizado por los autores 

Fig. 3. Proceso general de un método de clasificación de textos basado en (Mirończuk & 
Protasiewicz, 2018). 
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mencionados anteriormente es SVM Lineal. Se experimentó con la versión LibSVM 
Linear; SVM L2 Primal y L2 SVM Dual logrando los mejores resultados con SVM 
Dual. Cuando se presentan problemas multiclase SVM necesita de una estrategia de 
clasificación. En nuestro caso de estudio, el corpus utilizado consta de 10 autores, 
por lo tanto, de 10 clases; por esto es necesario utilizar una estrategia de 
clasificación, las más comunes son la estrategia uno contra uno y uno contra todos. 

6. Con fines comparativos se utilizó la métrica accuracy, debido a que es la métrica 
utilizada en el estado del arte por diversos autores para evaluar el corpus C10 [4, 
8, 9]. 

Tabla 1. Comparación de rendimiento entre diferentes tamaños de n-gramas de palabra. 

Característica 5  10 50 02:10 05:10 10:20 

Unigramas 67.74  72.07 79.60 60.87 68.94 73.58 

Bigramas 62.41  69.34 80.40 56.56 65.87 71.38 

Trigramas 49.15  56.53 68.40 47.78 52.97 60.02 

Tabla 2. Comparación de la combinación de las bolsas n-gramas. 

Característica 5 10 50 02:10 05:10 10:20 

Unigramas+bigramas 68.05 73.58 83.60 60.89 69.79 74.97 

Unigramas+trigramas 67.30 72.49 80.40 61.48 69.25 73.93 

Bigramas+trigramas 60.49 69.27 77.20 56.20 63.57 70.78 

Unigramas+bigramas   
+trigramas 

67.73 73.60 82.20 61.00 69.48 74.56 

Tabla 3. Aplicación de stemming en el modelo de n-gramas combinado. 

Característica 5 10 50 02:10 05:10 10:20 

Unigramas+bigramas 68.05 73.58 83.60 60.89 69.79 74.97 

Unigramas+bigramas+stemming 67.63 72.67 81.60 60.72 69.05 74.16 

Tabla 4. Comparación del rendimiento de las variantes de SVM. 

Clasificador 5 10 50 02:10 05:10 10:20 

SVM Linear 66.89 73.33 83.40 60.06 68.98 74.60 

SVM Primal 68.38 73.00 82.20 60.79 69.67 74.49 

       

SVM Dual 68.05 73.58 83.60 60.89 69.79 74.97 
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3. Experimentos 

En esta sección se evalúa el rendimiento del método propuesto, se presenta detalle 
en que consistió cada experimento, además de analizar los resultados obtenidos. En los 
siguientes experimentos se ponen a prueba diferentes tamaños de n-gramas, 
combinación de n-gramas, stemming, variantes de SVM y estrategias de clasificación. 
Cada experimento se evalúa en 6 escenarios diferentes, 3 con muestras de 
entrenamiento balanceadas y 3 desbalanceadas, estas muestras se detallan en la sección 
de corpus. 

Con fines estadísticos y de réplica, cada resultado mostrado en cada experimento es 
el promedio de 100 corridas y no solo 10 corridas como se realizó en los experimentos 
de [3] permitiéndonos mostrar resultados más confiables y precisos. 

3.1. Modelo de n-gramas simple 

En este experimento se compara el rendimiento del método propuesto cuando se 
utiliza n-gramas de palabra como modelo de representación de texto. En la tabla 1 se 
compara el rendimiento entre unigramas, bigramas y trigramas de palabra. 

El mejor resultado se obtiene al utilizar unigramas de palabras, que son básicamente 
palabras. Se puede observar que entre más grande es el n-grama peores resultados se 
obtienen tanto en muestras balanceadas como desbalanceadas, por lo que no es 
necesario experimentar con un tamaño de n-grama mayor. 

3.2. Modelo bolsa de n-gramas compuesta 

En este experimento se crea una bolsa de n-gramas a partir de n-gramas de palabra 
de diferentes tamaños, en la tabla 2 se muestran las diferentes combinaciones posibles 
entre unigramas, bigramas y trigramas. 

Como se muestra en la tabla 2, los mejores resultados se obtienen a partir de la 
combinación de unigramas y bigramas de palabra. Además, ocurre un comportamiento 
semejante al experimento anterior, entre más pequeños sean los n-gramas a combinar 
mejores resultados se obtienen. Se observa también que la estrategia de clasificación 
influye en gran medida en el resultado obtenido. 

Los resultados muestran que la representación de texto del método propuesto mejora 
los resultados en todas las pruebas realizadas, especialmente en la muestra 50, donde 
se obtiene casi 4% de diferencia respecto a las demás formas de representación de texto. 

3.3. Stemming 

Con el fin de saber si aplicar stemming mejora los resultados, en este experimento 
se evalúa el efecto de aplicar stemming al modelo de bolsa de n-gramas combinado 
unigramas + bigramas de palabra ya que fue la combinación que obtuvo mejores 
resultados en el experimento anterior. Los resultados muestran que utilizar stemming 
tiene un efecto negativo con todas las muestras de entrenamiento evaluadas y en ningún 
caso se logró una mejora. También se observa que entre más documentos de 
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entrenamiento se tengan para el entrenamiento peores resultados se obtendrán si se 
aplica stemming, es por ello que existe una mayor diferencia en los resultados de la 
muestra balanceada 50. 

3.4. Clasificador 

El clasificador SVM ha sido utilizado en cada uno de los trabajos con los cuales 
comparamos el método propuesto [2, 3, 10]; sin embargo, ninguno de esos trabajos ha 
evaluado las variantes de este clasificador, por lo tanto, los siguientes dos experimentos 
se realizaron con la intención de conocer cual variante de SVM y estrategia de 
clasificación logra obtener los mejores resultados. 
Variantes de SVM. En este experimento, se compara el rendimiento de las variantes 
de SVM (Linear, l2 Primal y l2 Dual) para conocer cual tiene un mejor rendimiento en 
la clasificación. Los parámetros utilizados fueron c= 1 mismo que fue utilizado por [2] 
y el valor de épsilon = 0.001 estos dos parámetros aplican para las 3 variantes de SVM 
ya mencionadas.  Como modelo de representación texto, se utiliza el modelo 
combinado de unigramas + bigramas de palabra sin aplicar stemming. 

La variante del clasificador con mejor rendimiento fue SVM Dual, logrando los 
mejores resultados en 5 de 6 muestras; solo fue superado en la muestra balanceada con 
5 documento por una diferencia mínima. SVM Primal obtuvo un rendimiento inferior 
en la mayoría de las pruebas en comparación de SVM Dual; sin embargo, fue superior 
a SVM Linear en la mayoría de las pruebas, con excepción de la muestra 50. SVM 
Linear no logró obtener el mejor resultado en ninguna de las muestras. 
Estrategia de clasificación. Usando el resultado del experimento anterior, donde se 
comprobó que usando SVM Dual se obtiene los mejores resultados en la clasificación, 
se evalúa ahora la estrategia de clasificación: uno contra uno OvO y uno contra todos 
OvA, para saber cuál estrategia ayuda más al clasificador. 

La estrategia de clasificación uno contra todos es superior en todos los casos a la 
estrategia uno contra uno, en todas las muestras se tiene una mejora considerable, en 
especial en las muestras donde existe un mayor desbalance y se cuenta con el menor 
número de documentos. Por lo anterior podemos concluir que la estrategia de 
clasificación es el factor que más influye en el clasificador cuando existe desbalance. 

4. Discusión 

Con base en los resultados obtenidos en la etapa de experimentación, se observa que 
la estrategia de clasificación es el factor que más influye en el resultado cuando hay 
pocos documentos disponibles y existe un desbalance. Combinar n-gramas mejora 
ligeramente los resultados en comparación con no combinar n-gramas. Entre más 
documentos se tengan mayor ventaja tiene el combinar n-gramas. 

A pesar de que SVM Dual es superior en todas las pruebas a SVM Linear y SVM 
Primal, la diferencia es mínima, por lo que la variante del clasificador no tiene un gran 
impacto sobre el resultado obtenido. En cuanto al stemming, este produce un impacto 
negativo en los resultados obtenidos mediante el método propuesto. 
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Tabla 5. Comparación de las estrategias de clasificación uno contra uno y uno contra todos. 

Característica Tamaño OvO OvA Diferencia 

Unigramas + bigramas 

5 65.47 68.05 2.58 

10 71.16 73.58 2.42 

50 79.60 83.60 4.00 

2:10 52.06 60.89 8.83 

5:10 64.53 69.79 5.26 

10:20 71.53 74.97 3.44 

        

Unigramas + trigramas 

5 64.11 67.30 3.19 

10 71.32 72.49 1.17 

50 77.00 80.40 3.40 

2:10 52.33 61.48 9.15 

5:10 65.05 69.25 4.20 

10:20 71.84 73.93 2.09 

        

Bigramas + trigramas 

5 57.18 60.49 3.31 

10 66.20 69.27 3.07 

50 74.60 77.20 2.60 

2:10 49.58 56.20 6.62 

5:10 58.56 63.57 5.01 

10:20 66.92 70.78 3.86 

        

Unigramas + bigramas + trigramas 

5 64.59 67.73 3.14 

10 70.90 73.60 2.70 

50 78.40 82.20 3.80 

2:10 52.25 61.00 8.75 

5:10 64.34 69.48 5.14 

10:20 71.75 74.56 2.81 

59

Nuevo método para atribución de autoría en muestras de entrenamiento balanceadas y ...

Research in Computing Science 151(7), 2022ISSN 1870-4069



En la figura 4 se compara el mejor resultado obtenido a partir del método propuesto 
(Estrada) respecto al estado del arte en las muestras balanceadas y desbalanceadas del 
corpus C10. 

Los resultados muestran que el método propuesto, supera a los métodos presentados 
en el estado del arte en todas las muestras, balanceadas y desbalanceadas, 
principalmente existe una mayor diferencia cuando se entrena con muestras 
desbalanceadas, siendo estas las que mayor se presentan en un escenario realista, 
además el método propuesto es robusto, debido a que mantiene un mejor rendimiento 
cuando se tiene menos documentos de entrenamiento o existe un desbalance. 

5. Conclusiones 

Se puede hacer las siguientes conclusiones: 

1. Combinar distintos tamaños de n-gramas de palabras como modelo de 
representación de texto beneficia al clasificador logrando una mejor accuracy tanto 
en muestras balanceadas como desbalanceadas. 

2. Utilizar la combinación unigramas+bigramas de palabras como modelo de 
representación de texto produce los mejores resultados. Estos resultados son 
superiores a los expuestos por [2, 3] en los 6 diferentes escenarios. 

3. El factor que más influye en el accuracy del método es la estrategia de clasificación. 

 

Fig. 4. Comparación del método propuesto por Estrada con el estado del arte. 
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4. En términos de accuracy la estrategia de clasificación uno contra todos es muy 
superior a la estrategia uno contra uno, pues se obtienen resultados superiores con 
todos los modelos de representación de texto evaluados en la etapa de 
experimentación, con excepción de trigramas de carácter en la muestra de 50. 

5. Al igual que el estado del arte, el método propuesto disminuye su rendimiento 
cuando se tienen menos documentos o es mayor el desbalance. 

6. Usar palabras es más robusto que utilizar n-gramas de carácter. 

7. Utilizar stemming empeora los resultados con el modelo de representación de 
texto  propuesto. 
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