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Resumo

A utilizacdo do meio computacional para a resolucéo de casos de identificagdo de autoria tem
crescido progressivamente em areas como a computacéo, a linguistica e o direito. Nos ultimos
anos pesquisadores tem se empenhado em estabelecer uma metodologia capaz de auxiliar na
identificacdo de um documento textual questionado. Estas pesquisas impulsionaram o
desenvolvimento de métodos computacionais para auxiliar nas tarefas de selecéo e analise de
caracteristicas estilométricas, como também na atribuicdo da autoria. Entretanto, tais métodos
ndo levam em consideracdo o idioma usado, o que dificulta o uso destas em paises que falam
a lingua portuguesa. Este projeto tem por finalidade avaliar estatisticamente a importancia da
utilizacdo de caracteristicas da lingua portuguesa para a identificacdo de autoria em
documentos questionados. Para tal foram necessarios: formacdo de uma base de dados de
autores de lingua portuguesa; selecdo de caracteristicas estilométricas que visam a
identificacdo do autor; geracdo dos vetores de dissimilaridade; producdo de modelos de
aprendizado e testes; analise dos resultados obtidos em compara¢do com os outros métodos e
caracteristicas ja utilizadas. Para a classificacdo dos textos questionados foi utilizado o
classificador SVM, e para selecdo das melhores caracteristicas foi utilizado de algoritmos
genéticos. Obtiveram-se resultados promissores, em um modelo independente do autor
atingiu-se o patamar de 74,5% de reconhecimento; e em um modelo dependente do autor
80%. Ainda foram identificados quais os conjuntos de caracteristicas relevantes, dependendo

do assunto abordado no texto em analise.

Palavras-Chave: Estilometria, identificagdo de autoria, linguistica forense, SVM.
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Abstract

The computational solution uses to solve problems related to the authorship identification and
verification has grown progressively in areas such as computing, linguistics and law. In recent
years researchers have been attempting to establish a methodology that can be able to identify
a questionable textual document. These studies boosted the development of computational
methods to assist in the tasks of selection and analysis of style characteristics, as well as in the
attribution of authorship. However, such methods do not take the language used into
consideration, making the use of this approach difficult in countries that speak Portuguese.
This project aims to assess statistically the importance of using the Portuguese language
features for authorship identification in questionable documents. For that it was necessary:
build a text database in Portuguese Language; develop a protocol for select the best features in
a linguistic group to identify the authorship; create the dissimilarity protocol; produce
learning and testing models; analyse the results and compare with other methods and features
already used. The SVM classifier was used to classify the questioned texts and the genetic
algorithms were used to select the best features. Promising results were obtained. In the
authorship independent model was reached 74,5% of recognition, and in the authorship
dependent model the result was 80%. It was also identified the best combinations of features,
depending on the text subject.

Keywords: Stylometry, authorship identification, forensic linguistics, SVM.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos tempos tem sido de grande valia as pesquisas e as descobertas referentes
aos estudos sobre a escrita individual manuscrita e as assinaturas, no que se refere a
identificacdo de autoria em documentos questionados [JUS02] [BARO5]. Para tanto, sdo
utilizadas vérias técnicas computacionais para a extracdo e a analise de caracteristicas, que
asseguram a identificacdo da autoria de forma precisa, quando estas sdo submetidas a varias
abordagens.

Entretanto, uma abordagem que esta se sobressaindo e ganhando atencdo entre os
pesquisadores em relacdo a identificacdo de autoria, é o estilo literario do autor [PAV07]. Este
tipo de abordagem vem tendo grande importancia pelo advento da tecnologia, pois € visto
uma crescente série de atividades ilicitas, como por exemplo, a utilizacdo da internet para
envio de uma mensagem andnima de ameaca, cartas de supostos suicidios e codigos
maliciosos. Contudo, os computadores podem ter varias evidéncias desta atividade ilicita, mas
como um computador pode ser acessado por varias pessoas € dificil saber quem é o autor de
tal mensagem. E diante disso, um documento sem a identificacdo do autor, ndo possui amparo
legal como prova de autoria, diante da justica. As caracteristicas de estilo contidas em um
texto, praticamente sdo Unicas, pois sdo independentes da forma que estejam armazenados
(meio digital, impresso ou escrito a mao). O modo de como cada autor se expressa em um
texto, chama-se estilo literario.

A estilistica forense ¢ uma sub-area da linguistica forense dedicada a encontrar
evidéncias da autoria através do estilo literario utilizado em documentos questionados. A
identificacdo da autoria é realizada através da andlise do estilo da linguagem escrita. Diante

deste pressuposto surgem as caracteristicas estilométricas do documento questionado,



chamada de estilometria. A estilometria visa determinar parametros quantitativos e estaveis de
conservacao e variagdo das caracteristicas textuais, como por exemplo: o0 numero de palavras
em uma frase, o uso de palavras incomuns, variagcbes no formato do texto e o uso de

abreviacdes. O conjunto de caracteristicas obtido definira o estilo de cada autor. [MCMO02]

1.1 Desafio

Na esfera juridica, muitos processos estdo inter-relacionados diretamente com o
guestionamento da autoria de documentos impressos e digitais. Podem se citar varios
exemplos que podem ser encontrados nesse meio, tais como: cartas de ameaca, cartas de
sequestro, e-mails, notas de resgate, bilhetes e cartas de difamacéo, cartas de suicidios, livros,
artigos e colunas em panfletos, jornais e revistas, bem como os demais documentos que cuja
autoria seja desconhecida e a analise da grafia ndo seja possivel de aplicar para identificar o
autor [PAVO7].

Atualmente, a utilizacdo de tais documentos como prova fica sujeita a analise por parte
dos peritos designados pelos juizes. No entanto, este processo de analise ainda é pouco
conhecido e utilizado no Brasil. O principal ponto critico da analise destes documentos por
partes dos peritos, é que 0s mesmos ndo possuem um método padréo de analise e nem mesmo
ferramentas que possam auxiliar na identificacdo de autores de lingua portuguesa. Cabe
ressaltar as questdes da imprecisdo dos métodos linguisticos, que sofrem ainda com a
influéncia demasiada do perito e de sua subjetividade.

O desafio é trabalhar com uma base de dados com textos de tamanho reduzido
(méximo de 1200 palavras por texto), para obter resultados significativos e aplicaveis na

computacdo, na linguistica e no direito brasileiro.

1.2 Motivacao

Muitas pesquisas sobre caracteristicas estruturais e analise do estilo literario ja foram
desenvolvidas, mas em sua grande maioria em idioma inglés [MCMO02] [OLS04] [CHAO01]
[CHAO5], o que dificulta a resolucdo de problemas presentes na lingua portuguesa. As
pesquisas sobre identificacdo de autoria em lingua portuguesa estdo em plena expansdo, mas

ainda é embriondria [CMRBO04]. Entdo, por si so a identificacdo de autoria em documentos



digitais em lingua portuguesa é um dos fatores motivacionais deste estudo. Entre os outros

fatores motivacionais, citam-se:

A quantidade de elementos linguisticos associado & lingua portuguesa, que
ainda ndo foram devidamente estudados no contexto da identificacdo da
autoria de textos;

A ampla aplicabilidade no contexto legal que pode advir de estudos associados
com o tema em questao;

Por se tratar de um problema ainda em aberto, as contribuicGes de pesquisas,
no tema em questdo, podem ser de grande valia;

A importdncia do estudo das caracteristicas da lingua portuguesa para

identificacdo de autoria;

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € evidenciar a importancia da utilizagdo de

caracteristicas da lingua portuguesa para a identificacdo de autoria em documentos textuais

questionados.

Com a proposta de apresentar uma abordagem para identificagdo de autoria em

documentos questionados, este trabalho visa:

Criar uma base de dados com 3000 textos, sendo que estes separados por
autores e por assunto (10 classes de assunto, 10 autores por classe e 30
documentos por autor);

Propor o uso de novas caracteristicas vinculadas a gramatica da lingua
portuguesa;

Avaliar o conjunto de caracteristicas ja apresentadas por Pavelec [PAV07], e
adicionalmente testar o potencial de desempenho (contribuicdo) isolado e no
conjunto das novas caracteristicas;

Realizar testes com duas abordagens de modelos: dependente e independente
do autor;

Utilizar um processo automatizado para a extracdo de caracteristicas;
Apresentar resultados que possam contribuir para o trabalho realizado por

peritos e linguistas;



1.4 Contribuicoes

Nesta subsecdo apresentam-se contribuicfes deste trabalho, que séo:

e Formacdo de uma base de dados de textos digitais para a validacdo de
procedimentos computacionais e que sirva como suporte para trabalhos
futuros;

e Andlise de desempenho das caracteristicas de cada classe, propostas neste
trabalho;

e Desenvolvimento de uma metodologia de processos embasada cientificamente,
que possa auxiliar peritos, linguistas e juizes em situacfes que exijam a analise
de documento de autoria questionada;

e Propor novas caracteristicas ainda ndo utilizadas (pronomes, verbos e suas

conjugacoes);

1.5 Organizacéao

Este trabalho estd organizado em capitulos, sendo que o primeiro capitulo refere-se a
introducdo, que contém o desafio, a motivacgdo, a proposta e a contribuicdo deste trabalho. O
Capitulo 2 apresenta um estudo sobre a lingua portuguesa, bem como as classificacoes
estilométricas da mesma. No Capitulo 3 é apresentado o estado da arte relacionando 0s
principais trabalhos em relacdo a identificacdo de autoria e a estilometria. No Capitulo 4 €
detalhada a metodologia de aplicacdo deste trabalho. Ja na secdo 5 sdo evidenciados 0s
resultados obtidos com a pesquisa, no que tange a base de dados utilizadas, protocolos de

experimentacao e de avaliacgéo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

O proposito deste capitulo é apresentar uma introducdo aos assuntos necessarios para
0 entendimento deste trabalho. Entre os assuntos abordados neste capitulo estdo: a lingua
portuguesa, linguagem, linguistica, estilistica, linguistica e estilistica forense, estilometria.
Outro assunto relacionado é a utilizacdo de documentos questionados no &mbito juridico, que
compreende conceitos de prova, o procedimento de prova e 0 processo pericial. Também é
apresentado o classificador SVM e suas caracteristicas, bem como detalhamento de

algoritmos genéticos.

2.1 A Lingua Portuguesa

A lingua portuguesa nasceu na peninsula ibérica (hoje Portugal) influenciado pelo
latim e pelo cataldo, no século Il A.C. Desde entdo a lingua portuguesa tem se expandido,
ocasionado principalmente pela colonizacdo portuguesa em regides da Asia, Africa e
América.

Hoje ao redor do mundo, cerca de 230 milhdes de pessoas falam a lingua portuguesa
nativamente. Sendo que a lingua portuguesa é a oitava lingua mais falada no mundo, a terceira
entre as linguas ocidentais, e a segunda lingua latina.

A lingua portuguesa é a lingua oficial em oito paises de quatro continentes, que séo:

e Angola (Africa) — Aproximadamente 10,9 milhdes de habitantes;
e Brasil (América do Sul) — Aproximadamente 185 milhdes de habitantes;

e Cabo Verde (Africa) — Aproximadamente 415 mil habitantes;



e Guiné Bissau (Africa) — Aproximadamente 1,4 milhdes de habitantes;

e Mogcambique (Africa) — Aproximadamente 18,8 milhdes de habitantes;
e Portugal (Europa) — Aproximadamente 10,5 milhdes de habitantes;

e S3o Tomé e Principe (Africa) — Aproximadamente 182 mil habitantes;
e Timor Leste (Asia) — Aproximadamente 800 mil habitantes.

O portugués atualmente possui dois padres: o portugués europeu e africano e o
portugués brasileiro. As suas principais diferencas estdo no vocabulario, na prondncia e na
sintaxe. Com o intuito de diminuir tais diferencas a Comunidade dos Paises de Lingua
Portuguesa — CPLP, ja proveu um acordo ortografico da lingua portuguesa em 1990, e no ano
de 2009 houve um novo acordo ortografico que visa estreitar ainda mais os lacos entre o
portugués praticado na Europa e na Africa com o portugués brasileiro.

A lingua portuguesa brasileira € muito rica em seu vocabulario e na sua fonética, o que

proporciona uma enorme variedade linguistica [NAS66], que é apresentada na sec¢do 2.1.1.

2.1.1 Lingua Portuguesa Brasileira

A colonizacdo portuguesa no Brasil comecou a partir de sua descoberta em 1500. A
lingua nativa nesta época era o tupi (tupinamba) que foi usado como lingua geral da coldnia,
ao lado da lingua portuguesa até 1757. A partir de 1758 a lingua portuguesa de tornou o
idioma oficial do Brasil.

Das linguas indigenas, a lingua portuguesa brasileira herdou varias palavras, como:
abacaxi, mandioca, caju. A lingua portuguesa brasileira também recebeu contribuicbes e
influéncias africanas ocasionado pelo fluxo de escravos. Algumas contribuicdes africanas séo
palavras como: samba, moleque, cagula. Apos a independéncia, o portugués brasileiro sofreu
influéncias de imigrantes europeus que se instalaram no centro e no sul do pais. De certa
forma isso explica a variedade linguistica e algumas mudangas superficiais de Iéxico que
existem entre as regides do Brasil, que variam de acordo com o fluxo migratério das pessoas.

Existe atualmente uma proposta de classificacdo geografica (Figura 2.1), baseado em
diferencas de pronuncias e na cadéncia da fala. Segundo esta proposta, é possivel distinguir
dois grupos de dialetos brasileiros: o do norte que é situado na regido norte e nordeste do pais,

e 0 do sul que engloba a regido central e sul. Dentre esses, 0 do norte possui duas variedades:



amazonica e nordestina; Ja o do sul, sdo cinco variedades: baiana, fluminense, mineira, sulista
e indefinido. [NAS66]

NORTE AMAZONICO

NORDESTINO

Figura 2.1: Proposta de Classificacdo da Variedade Linguistica Brasileira [NAS66]

Conforme [PAVO07], além dos fatores geogréficos, existem alguns fatores que
proporcionam a variedade linguistica da lingua portuguesa brasileira, tais como:
e Fatores Sociais
Existem muitas diferencas entre a lingua portuguesa brasileira praticada por individuos
gue tiveram acesso a educacdo e os individuos que foram privados de instrucdo. Neste sentido
a lingua torna-se uma ferramenta de dominacéo e discriminacéo social.
e Fatores Profissionais
Para exercer certas atividades profissionais é necessaria a utilizagdo de uma linguagem
técnica. Tal linguagem é repleta de conceitos técnicos e especificos da area que se torna
importante na comunicacao entre especialistas.
e Fatores Situacionais
O ser humano tem a capacidade de adaptar-se ao meio ao qual esta inserido, isso faz

com que a lingua utilizada seja aplicada em formas diferentes para ambientes diferentes. O



fator situacional estéa diretamente ligado com os resultados da analise quantitativa de atributos
estilométricos.
e Fatores literarios

Sendo a lingua portuguesa essencialmente rica em seus escritos, quando o autor de um
texto utiliza a lingua, 0 mesmo passa a se preocupar com a estética das palavras, combinando
e criando elementos linguisticos, o que gera a lingua literaria.

Todos estes fatores possuem formas discriminatérias, que podem ser utilizadas na
identificacdo do estilo de autor de lingua portuguesa brasileira. Para se definir o estilo de cada
autor, e necessario o entendimento da linguistica e suas derivacdes, que sdo apresentadas nas
secOes 2.2,2.3e2.4.

O alfabeto da lingua portuguesa é composto de 26 letras, sendo que cada uma delas

tem sua forma mindscula e maidscula, como representado na Figura 2.2.

Aa Bb Cc Dd Ee Ff Gg Hh I Jj
Kk LI M m N n Oo Pp Qq Rr Ss Tt
Uu Vv W w X X Yy 212

Figura 2.2: Letras do Alfabeto da Lingua Portuguesa

2.2 Gramatica

Gramética é o estudo sistematico e descritivo do sistema interno da linguagem. E o
conjunto de regras e exemplos do que se deve ou ndo deve fazer em uma linguagem, ou seja,
regras normativas que estudam a forma, a composicéo e a inter-relagdo das palavras para o

uso correto e adequado da linguagem, para se escrever e falar corretamente. [MCMO02]

2.3 Linguagem

A linguagem humana é um sistema de comunicacdo que combina 0sS sons com
significados para produzir o que o ser humano conhece como linguagem natural. E um cédigo
gue comunica o significado dos sons e dos movimentos, os gestos, a linguagem corporal e até

mesmo cddigos fontes de programas de computacionais.




Cada ser humano possui preferéncias e caracteristicas tanto no se expressar através da
linguagem escrita ou da escrita falada. Tais peculiaridades compdem o estilo literario do
autor, independentemente de escolhidas inconscientemente (habito) ou por op¢éo consciente.

Alguns linguistas dividem o estudo da linguagem em certo nimero de areas que séo

estudadas de forma independente. As divisdes mais comuns podem ser observadas na Figura

2.3.

FONOLOGIA (estudo dos padrdes dos sons bésicos de uma lingua)

MORFOLOGIA (estudo da estrutura interna das palavras)

SINTAXE (estudo da combinagdo de palavras para formar frases)

SEMANTICA (estudo dos sentidos das frases e palavras)

LINGUAGEM H

LEXICOLOGIA (estudo de um conjunto de palavras de um idioma)

TERMINOLOGIA (estudo do conhecimento e analise dos Iéxicos)

ESTILISTICA (estudo do estilo na linguagem)

PRAGMATICA (estudos de como as oragdes sdo usadas)

Figura 2.3 — Divisdes do Estudo da Linguagem [PS06]

Na secdo 2.4 € abordada a lingua portuguesa e seus padrdes, que sdo objeto de estudo

deste trabalho.

2.4 Linguistica

E o estudo cientifico da lingua [CRY00]. Linguistica é a ciéncia que estuda a
linguagem verbal humana em seu papel tedrico e pratico. No aspecto tedrico, estuda as

caracteristicas presentes em uma lingua especifica ou em um grupo similar de linguas. No
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campo pratico, atua no conhecimento da lingua objetivando a melhoria da comunicacao
através da lingua [MCMO02].

A variedade linguistica deixa evidéncias de estilos, com os quais é possivel associar
individuos ou uma classe de individuos que possuam as mesmas caracteristicas, existentes em
documento cuja autoria seja questionada. [PAV07]

A linguistica pode ser dividida em vérias areas, dentre elas algumas sdo de suma
importancia para a compreensdo deste trabalho e sdo detalhadas nas secbes 2.4.1, 2.4.2, 2.4.3,
24.4e245.

2.4.1 Linguistica Estilistica

A linguistica estilistica € a ciéncia que analisa o estilo individual de um escritor, ou

seja, o estudo cientifico dos atributos estilométricos de um individuo. [MCMO02]

2.4.2 Estilistica

A ciéncia que estuda as escolhas linguisticas é chamada de estilistica. Estilistica € um
ramo da linguistica que estuda as caracteristicas dos usos distintivos da lingua, de acordo com
as variantes (situacfes) [CRY00]. Tenta também estabelecer principios capazes de explicar as
opc0es feitas por individuos ou grupos sociais quando utilizam a lingua.

A estilistica literaria trabalha com as variacfes préprias da literatura como género e do
estilo de cada escritor. A quantificacdo dos padrdes estilisticos € objeto de estudo da
estiloestatistica — que geralmente se ocupa da estrutura estatistica de textos literarios, muitas
vezes em computadores. [CRY00]

Algumas informag0es estilisticas séo caracteristicas individuais dos seres humanos
enquanto autores e servem para a identificacdo do estilo do autor, ja outras séo descritas por
normas e politicas (regras organizacionais) e servem para identificacdo do estilo de um grupo
[AIRO5].
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2.4.2.1 Estilo

Quando o ser humano se expressa utiliza diversas normas de gramatica e de uso da
lingua. Fica evidente que o uso da lingua envolve uma grande quantidade de escolhas, entre
elas a escolhas das palavras e de oragdes. As escolhas linguisticas sdo efetuadas baseando-se
em caracteristicas pessoais do autor (dialetos) e em restricdes contextuais (formas de
expressao). [AIR05]

O estilo é um fator de individualidade, sendo uma expressao distintiva de um autor,
grupo, ou uma combinacao destes, e pode ser definida como um conjunto de caracteristicas

que podem permitir a identificacdo dos mesmos. [AIR05]

2.4.2.2 Estilometria

A estilometria € uma area crescente dentro da estilistica, que trabalha com a anélise
quantitativa do estilo de escrita. O principal objetivo da estilometria é encontrar informagdes a
respeito do autor através de caracteriticas do estilo de escrita do autor que sejam mensuraveis.

Baseado em analises estatiticas de textos e 0 modelo estilométrico deste trabalho nédo
foge a regra.

A estilometria vem sendo usada em trés areas principais: (i) na descricdo de
caracteristicas estilisticas de periodos histéricos; (ii) na identificacdo de caracteristicas de
estilo de escrita de um autor em particular; e (iii) na procura de conjuntos de caracteristicas
estilisticas associados a diferentes generos.

Esta pesquisa € baseada nas areas (ii) e (iii) identificadas acima, e tem como
aplicabilidade a area forense.

2.4.3 Linguistica Forense

A linguistica forense € um ramo da linguistica que estuda os diversos pontos de
encontro entre a linguagem e a lei, com o fim de apontar evidéncias linguisticas nos processos

judiciais.
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As relagOes entre a linguistica e o direito estdo se aproximando com o passar dos
tempos, como resultado do interesse de linguistas, juristas e pesquisadores que estdo
mostrando em suas respectivas areas os resultados alcancados com suas aplicacdes praticas.

Existem trés grandes areas de atuacdo da linguistica forense [GIB94], que séo:

1. Alinguagem da lei: é a linguagem dos textos legais, ou seja, a linguagem com que

sdo escritas as leis e suas formas de interpretacgao;

2. A linguagem dos processos legais: € a linguagem como instrumento para a

argumentacao legal tanto nas exposic¢des orais, como na elaboracao de sentencas;

3. Evidéncias linguisticas nos processos legais: 0 uso, a validade e a confiabilidade

de evidéncias linguisticas em processos judiciais, ou seja, a analise de material
linguistico em diferentes niveis (fonoldgico-fonético, morfo-sintatico, lexico-
semantico, pragmatico-discursivo) e seu valor probatorio no desenvolvimento dos
processos.

O escopo deste trabalho é atuar na terceira &rea com o intuito de estabelecer se uma
pessoa ou um grupo de pessoas podem produzir certo tipo de linguagem, ou seja, para
determinar a autoria ou ndo autoria por parte de um suspeito em um texto usado como

evidéncia (cartas andnimas, notas de suicidios, ameagcas).

2.4 .4 Estilistica Forense

A analise estilistica forense busca estabelecer um dicionario de atributos
estilométricos, como parametro estavel de analise das variabilidades entre escritores distintos,
tais como: a frequéncia de palavras incomuns; a média do tamanho das ora¢des; o quociente
de palavras diferentes em relacdo ao total; entre outros. Portanto, é possivel afirmar que o
conjunto de valores obtidos pela quantizacdo de tais atributos definird o estilo [MCMO02].

O foco da estilistica forense é a identificacdo do autor em documentos cuja autoria
seja questionada. Os primeiros estudos que utilizaram o conceito de estilistica forense datam
do século 19, onde estudiosos alemdes desenvolveram métodos de identificagdo de autoria
para fins de identificacdo de autoria de partes de textos biblicos e de pecas de Shakespeare.

Segundo [PAVO07] na identificagcdo de autoria existem basicamente dois modelos de

andlise: 0 modelo de identificagdo e 0 modelo de verificacéo.
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¢ Modelo de Identificacéo

Com base no documento questionado € tentado identificar o autor em um conjunto de
varios autores possiveis. Tal modelo de andlise pode proporcionar a identificacdo direta do
autor, porem depende do conhecimento de todos os autores de forma antecipada.

e Modelo de Verificagio

No modelo de verificacdo, de posse de dois documentos de quaisquer autores, busca-
se determinar se os documentos foram escritos pelo mesmo autor.

Diante dos modelos apresentados, o resultado da analise pode ser: (i) determinar a
semelhanca da escrita questionada; (ii) identificar um ou mais autores suspeitos; (iii)
inconclusiva em virtude aos dados fornecidos para identificacdo ou eliminacao.

Este trabalho tem como base a andlise quantitativa de atributos estilometricos da
lingua portuguesa. Tem por finalidade obter conclusdes e opiniBes relacionadas tanto numa
abordagem de identificagdo, como de verificagdo de autoria de um documento questionado
dentro de um contexto juridico. Na se¢do 2.4.5 abordar-se-a sobre atributos estilométricos.

2.4.5 Atributos Estilométricos

A atribuicdo de autoria pode ser vista com uma classificacdo, onde documentos de
autoria conhecida séo utilizadas como treinamento com o objetivo de identificar autores
corretos de documentos questionados (de autoria desconhecida) baseado em modelos que
foram gerados. O principal problema é ndo ter certeza de quais caracteristicas devem ser
utilizadas para fazer a classificacdo, ou seja, para se distinguir os autores. [PAV07]

Muitas pesquisas foram explanadas nos Gltimos anos, e nelas se percebe um consenso
sobre quais conjuntos de caracteristicas sdo as melhores para a atribuicdo de autoria. As
caracteriticas estilométricas podem ser classificadas em 4 grupos (Conforme evidenciado na
Figura 2.4) [ZQHCO06]. A sequéncia destacada em negrito perfaz o caminho a ser percorrido

por este trabalho (Caracteristicas sintaticas utilizando palavras-funcdes).
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Figura 2.4: Grupos de Caracteristicas de Estilo (Adaptado de [AC05])

e Caracteristicas Léxicas
As caracteristicas léxicas podem ser baseadas em caracteres ou baseadas em palavras.
As caracteristicas baseadas em palavras incluem o tamanho das palavras, a quantidade de
palavras por frase, distribuicdo do tamanho das palavras, entre outras. Baseadas em
caracteres, incluem o total de caracteres, caracteres por frase, caracteres por palavra e
frequéncia das letras de forma isolada [ZQHCO06].
e Caracteristicas Sintaticas
Este grupo é formado por padrdes responsaveis por formar as frases, tais como:
pontuacéo, palavras funcdo e palavras gramaticais. Palavras gramaticais e palavras fungéo sao
palavras que indicam uma relacdo gramatical com outras palavras ou frases. Tais relagdes
podem ser evidenciadas por verbos, conjungdes, advérbios, pronomes, etc. Muitos trabalhos
utilizaram palavras-fungdes como caracteristica discriminatoria e obtiveram bons resultados
na criacao e na identificacdo de um perfil de um autor [AC05] [PAVO7].
Neste grupo de caracteristicas (palavras-fun¢bes) enquadram-se as caracteristicas

utilizadas neste trabalho.
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e Caracteristicas Estruturais
O grupo de caracteristicas estruturais esta diretamente relacionado com a organizacao
do texto e com a disposicdo das informacdes. Entre as caracteristicas estruturais mais
conhecidas, estdo: a estrutura das palavras (que compreende algumas caracteristicas, tais
como: saudacdes iniciais e de encerramento, quantidade dos paragrafos, etc); e as
caracteristicas de ordem técnica (referentes a formatacdo — que podem evidenciar
caracteristicas importantes sobre o autor. Por exemplo, a formatacéo da fonte (tipos, tamanho,
cor, alinhamento) [ACO05] [PAVO7].
e Caracteristicas de Conteudo Especifico
As caracteristicas de conteldo especifico se assemelham ao contetdo das
caracteristicas Iéxicas, no entanto, possui um nivel de abstracao e refinamento mais ampliado.
Tais caracteristicas sdo palavras relacionadas ao contexto do documento em questdo. Um
exemplo, pode ser que em um texto sobre qualidade de vida, utiliza-se palavras como:
Nacionalidade, violéncia.

2.5 Classificacdo de textos em Classes

Quando as pessoas de comunicam de forma escrita encontra-se uma grande variagdo
no estilo dos textos. Pode-se citar como exemplo colunas de jornais, que tem 0s mais variados
assuntos, tais como: esporte, saude, politica e economia. Cada assunto tem formas diferentes
que de certa forma séo responsaveis pelas expectativas que se tem sobre o documento.

Neste trabalho os textos coletados de varias colunas de jornais brasileiros (ver mais
detalhes no capitulo 4) estdo classificados em 10 classes distintas entre si, com o objetivo de
avaliar o impacto do tema na identificacdo/verificacdo de autoria.

2.6 Documentos Questionados e sua Aplicacdo no Ambito Juridico

Percebe-se atualmente um crescente aumento no ambiente juridico da utilizacdo de
documentos questionados digitais, relacionado aos processos judiciais. Citam-se alguns
exemplos de tais documentos: e-mails, diarios eletronicos, e-books, mensagens em meios

digitais. No entanto, ainda € pequena a utilizacdo desses documentos como prova.
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Esta secdo tem como objetivo descrever a prova judicial, bem como a utilizagdo de

provas digitais para aplicagdo em processos judiciais.

2.6.1 Conceito de Prova

As provas servem para 0 convencimento do juiz, e a0 mesmo tempo tem o papel de
justificar perante a sociedade a deciséo adotada [CAL99].

Segundo [SFCO04] a palavra prova prévem do latim proba de probare, que significa
demonstrar, reconhecer, formar juizo de. No sentido juridico é a demonstracdo que se faz
pelos meios legais, da existéncia ou da veracidade de um ato material ou de um ato juridico,
em virtude da qual se conclui por sua existéncia ou se firma a certeza a respeito da existéncia
do fato ou do ato demonstrado.

A verdade no processo deve ser sempre buscada pelo juiz, mas o legislador, embora
busque pela verdade, ndo a coloca como um fim absoluto, em si mesmo. Ou seja, 0 que é
suficiente, muitas vezes, para a validade e a eficicia da sentenca é a verossimilhanca dos
fatos. [ALVI7]

A pretensdo de analisar a autoria de certo documento digital questionado, relaciona-se
a um determinado autor com a intencdo de convencer o juiz, no sentido que ele possa fazer a
correta aplicacdo da lei. O juiz, em face do dever de solucionar o caso, utilizara as provas para
formar seu convencimento, declarando o direito com a verdade encontrada (ainda que néo
seja a verdade real, que deve ser buscada), eis que as partes ndo podem restar a mercé do
tempo, nem mesmo o judiciario pode omitir-se de decidir e solucionar o conflito.

Conforme o artigo 332 do Cddigo de Processo Civil Brasileiro que todos 0s meios
legais, bem como os moralmente legitimos, sdo hébeis a provar a verdade dos fatos. Assim,
importante identificar a origem e conceito da prova, bem como sua finalidade, destinatario,

objeto, salientando-se que 0s meios e tipos de prova ndo serdo objeto de analise.

2.6.2 Procedimento de Prova

Segundo [PAV07] o procedimento de prova, ou procedimento probatério, € um espaco

reservado a coleta de provas e é composto por trés estagios, que séo:
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e Proposicdo - quando a autoria de um documento é questionada, 0 que requer a
prova;

e Deferimento — é o ato em que 0 juiz declara a necessidade da prova;

e Producdo — é 0 momento em que ocorre a efetivacdo para que a prova seja
incorporada aos autos do processo judicial.

Muitas vezes em um processo judicial a autoria de um documento é questionada por
uma parte envolvida no processo, entéo cabe a essa parte requer ao juiz a producdo da prova
de autoria ou ndo autoria do documento questionado. Como tal prova requer um
conhecimento especifico do assunto, um especialista da area de identificacdo de autoria é
designado para proceder a prova pericial.

Existem inimeros questionamentos sobre a possibilidade da utilizacdo de documentos
digitais como prova, devido a sua fragilidade, a possibilidade de alteracdo e na confiabilidade
do processo de identificacdo da autoria.

Este trabalho visa utilizar o estilo literario para melhorar o grau de confiabilidade no

processo de identificacdo de autoria em documentos digitais.

2.6.3 A Prova Pericial

A prova pericial € o meio de suprir a caréncia de conhecimentos técnicos de que se
ressente o0 juiz para apuracdo dos fatos litigiosos, ou seja, 0 meio pelo qual no processo
pessoas entendidas e sob compromisso verificam fatos interessantes a causa, transmitindo ao
juiz o respectivo parecer.

De acordo com [SIL91] a pericia € feita por um perito oficial nomeado pelo juiz, que
deve ter conhecimento técnico especializado sobre o assunto em questdo. O perito pode ter
como auxiliar o assistente técnico (conhecedor da &rea) que atua como auxiliar para
concordar, criticar ou complementar o laudo do perito oficial.

Conforme os artigos 145/148 sdo direitos e deveres do perito:

e Deveres

(i) aceitar o encargo;

(ii) respeitar os prazos fixados pelo juiz para a realizacdo da pericia;

(iii) comparecer a audiéncia, desde que intimado com cinco dias de antecedéncia;

(iv) dever de lealdade.



18

e Direitos

(i) escusar-se do encargo por motivo legitimo;

(i1) pedir prorrogacgéo de prazos;

(iii) recorrer, requisitar e ter acesso as fontes de informacao;

(iv) indenizacdo pelas despesas relativas a pericia e honorarios.

Segundo o Cadigo de Processo Civil, no artigo 420 as espécies de pericias podem ser:

e Exame
E a inspecdo por meio de perito sobre pessoas, coisas mdveis ou animais para a
verificagdo de fatos que interessam a causa.
e Vistoria
E a inspecdo sobre bens imdveis, com os mesmos objetivos do exame.
e Avaliacao

E a estimativa do valor, em moeda corrente, de coisas, direitos e obrigaces segundo

0s conhecimentos técnicos do avaliador.
e Arbitramento

Quando se verifica o valor, quantidade ou qualidade do objeto do litigio, servico,
direito ou obrigacédo (espécie de avaliacdo, que para alguns possui autonomia).

Para a identificacdo de autoria de documentos digitais, o tipo de pericia utilizada é o
exame que consiste na inspecdo feita por um perito sobre pessoas ou coisas moveis, livros
comerciais, documentos e papeis de um modo geral para a verificacdo de circunstancias e
fatos.

Conforme [PAV07], na analise do estilo literario se faz necesséria certa quantidade de
documentos do(s) autor(es) questionado(s), para fazer a analise do estilo. O perito deverg,
nestes casos, solicitar ao juiz documentos que estejam em poder das partes ou em reparticoes
publicas para que ele os requisite. Tal situacdo fica clara no artigo 429 do Cédigo de Processo
Civil:

“O perito e os assistentes técnicos no desempenho de sua fungdo, podem utilizar-se
de todos os meios necessarios, ouvindo testemunhas, obtendo informacdes,
solicitando documentos que estejam em poder de parte ou em repartigdes publicas,

bem como instruir o laudo com plantas, desenhos, fotografias e outras quaisquer
pecas”.

Em suma, os peritos e os assistentes possuem livre acesso a recorrer a todas as

informagdes que visem o esclarecimento dos quesitos apresentados em seu laudo.
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Embora a prova técnica, cientifica, a pericia é uma prova como qualquer outra no que
diz respeito a possibilidade de conter erros, imperfeicdes e até vicios que a tornem
imprestavel. Por isso ela esta sujeita a esclarecimentos, que serdo dados em audiéncia com a

intimac&o do perito pelo juiz. [SIL91]
2.7 Support Vector Machine - SVM

O classificador utilizado para realizacdo dos experimentos deste trabalho serd 0 SVM,
que foi desenvolvido por Vapnik! e é uma técnica de aprendizado estatistico. E utilizado neste
trabalho por apresentar bons resultados no meio de identificagdo de autoria em textos.
Também tem atraido a atencdo de pesquisadores devido a sua boa capacidade de
generalizacdo e robustez diante de dados de grande dimenséo.

Seré apresentado nas proximas subsecfes um breve relato sobre 0 SVM duas classes e
0 SVM multiclasse que serédo utilizados nesta pesquisa.

2.7.1 SVM Duas Classes

O classificador SVM duas classes baseia-se no principio da Minimizacdo do Risco
Estrutural (MRS), que tem por finalidade dois objetivos principais: (i) controlar o risco
empirico do conjunto de treinamento; e, (ii) controlar a capacidade da funcdo de decisdo f
usada para obtencdo do valor de risco.[VAP98]

A funcdo da decisdo do SVM duas classes (linear) é dada por um vetor de peso

— : « « .
w, um bias —.eum padrdo de entrada — conforme mostra a equacédo 1 a seguir.
X

f[e) = sign [%% + b) (1)

Sendo um conjunto de vetores de treinamento S;, que pertencem a duas classes
separaveis Wi(y; = +1) e Wy (yi = -1), 0 SVM tem por funcdo encontrar o hiperplano de
margem méaxima (distancia euclidiana maxima, que corresponde a maior distancia de seus

padrdes no conjunto de treinamento — padrdes estes que sdo chamados de vetores de suporte

LVAPNIK, V. Statistical learning theory. Wiley, N. Y., page pp. 768,1998
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(SV)). Segundo o principio da MRS, somente existira um hiperplano com margem maxima 9,
que é definida como a soma das distancias do hiperplano até o ponto mais proximo das
classes. Com este limiar do classificador linear € possivel obter a separacdo Otima do

hiperplano através da equacéo 2, que segue.

S =0Tnwm) (Tru)) Tie Ry e {-11} @

A representacdo grafica da classificacdo entre duas classes W; e W, usando

hiperplanos pode ser denotada na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Representacdo de duas classes (W1 e W2) no hiperplano: (a) Hiperplanos

arbitrarios (li) e (b) hiperplano com separagdo 6tima (maxima margem)

Para encontrar a superficie de decisdo 6tima, o algoritmo de treinamento o SVM tenta
separar da melhor forma possivel os pontos dos dados de ambas as classes. Os pontos mais
proximos do limite entre as duas classes sdo selecionados, por serem mais importantes na
solugdo, do que os pontos que estdo mais distantes, os quais ajudam a definir a forma da
melhor superficie de decisdo que outros pontos.

Em um conjunto de treinamento ndo separaveis, o i-ésimo ponto de dados possui uma
variavel de folga &;, que representa a magnitude do erro de classificagdo. Sendo que a fungéo

de penalidade f'(&), representa a soma dos erros de classifica¢do através da equagéo 3.
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& 3)
1

f1(E) =
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A solucdo do SVM pode ser encontrada atraves da minimizacdo dos erros de
treinamento de acordo com a seguinte equacéo (4) de minimizacao.

. 1_'1. — n
min_ = 5.0 + Oy & (4)

W, & i

Sendo que na equacdo 4, C determina uma negociagdo entre o erro empirico e o termo
de complexidade. O parametro C ¢ escolhido livremente. No entanto, se um grande valor for
atribuido a C, isto corresponde que existird uma associa¢do de uma penalidade mais alta para
erros. [SIBS04]

2.7.2 SVM Multi Classes

O SVM multiclass utilizado nesta pesquisa € uma implementacdo do algoritmo multi-
classe do SVM proposto por Crammer e Singer [CR01], onde um conjunto de treinamento (X1,
y1)...(Xn, Yn) com y; € (1..k) encontra a solucdo para o problema de otimizacdo durante o

treinamento, conforme demonstrado na equagé&o 5.

mind g p ik wi+ O/ o &
s.t. forall yin [1.k] : [r) e wy] >= [z e w,] 4+ 100 + Ay, y) — &
(5)

forall yin [1.E] @ [z, @ wy,] == [, e w,] + 100+ A(y,,y) — &,

Na equacdo 5, C é o parametro de regularizagdo comum, que faz a negociagdo com o
tamanho da margem ¢ o erro do treinamento. A (Y, ) € a funcdo de perda que retorna 0 se yj

éigual ay e 1 caso contrario.
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2.8 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo técnicas computacionais que sdo aplicados em sua maior
parte como mecanismo de busca e otimizacdo de solugdes em problemas complexos,
inspirados na teoria da evolucdo natural de Darwin e na reproducédo genética. [GPO5]

Segundo [GONO8] algoritmos genéticos sdo muito eficientes em busca de solugdes
Otimas e sub-6timas que envolvam uma grande variedade de problemas, pois tal método ndo
proporciona as limitagdes encontradas em métodos de busca tradicionais.

A menor unidade de um algoritmo genético é chamada gene. Um gene representa uma
unidade de informacdo do dominio do problema. Um conjunto de genes forma um
cromossoma, que representa uma possivel solucdo para o problema. Neste caso um gene é
uma caracteristica e um cromossoma seria um conjunto de caracteristicas.

A inicializacdo da populacdo com valores aleatdrios determina o processo de criagdo
dos individuos para o primeiro ciclo do algoritmo. Em algoritmos genéticos varios pardmetros
controlam o processo evolucionario, entre eles podem-se citar:

e Tamanho da populacéo: é o espaco da busca;

e Taxa de Crossover: probabilidade de um individuo ser recombinado
geneticamente com outro;

e Taxa de Mutacdo: probabilidade do contetudo de cada gene do cromossoma ser
alterado;

e Numero de Geragdes: indica a quantidade de ciclos do algoritmo genético;

e Total de Individuos: total de solucBes a serem geradas e avaliadas pelo
algoritmo genético.

O préximo passo é o calculo da aptiddo (fitness) de cada individuo da populacéo, que é
de suma importancia na sele¢do de individuos usados para a reproducdo, que darad origem a
uma nova geragdo (generation). Verificou-se assim, que quanto maior a aptiddo de um
individuo, maior serd a sua chance de ser selecionado para a reproducdo. Por conseguinte a
populacdo é submetida a operagGes genéticas de cruzamento (crossover) e mutacao
(mutation).

Diferentes critérios de paradas podem ser utilizados para terminar a execucdo de um

algoritmo genético, por exemplo: (i) apdés um determinado namero de iteragdes (ciclos ou
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geragdes); (ii) quando a aptiddo média ou do melhor individuo nd&o melhorar mais; (iii)
quando as aptiddes dos individuos de uma populacdo se tornarem muito parecidas. [GP05]
A estrutura geral de um algoritmo genético, pode ser representada a partir do seguinte

pseudo-codigo:

Algoritmo Genético

T=0;

Gerar Populacéo Inicial P(0);

Avaliar P(0);

Enquanto Critério de Parada néo for satisfeito faca:
T=T+1;
Selecionar Populacdo P(T) a partir de P(T-1);
Aplicar Operadores de Cruzamento sobre P (T);
Aplicar Operadores de Mutacéo sobre P(T);
Avaliar P(T);

Fim Enquanto

Ja a representacdo da estrutura geral da funcdo de avaliacdo pode ser descrita através
do seguinte pseudo-codigo:

Funcédo Avaliar P(T)

Para todo Individuo i da Populacédo Atual P(T) faca
Avaliar o Individuo i, obtendo sua aptiddo

Fim Para

Como neste trabalho o resultado final € obtido através da combinacéo do classificador
SVM e de algoritmos genéticos, a se¢do 2.9 evidencia tal técnica.

2.9 Agrupamento de Classificadores

O agrupamento de classificadores é definido como a combinacdo de classificadores a
fim de se obter melhores taxas de classificagdo. A principal fungdo do uso de um
agrupamento é que classificadores em conjunto apresentam resultados mais precisos que

classificadores isolados. Subentende-se que classificadores distintos séo aqueles, que diante
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de um mesmo experimento, cada classificador cometa erros diferentes. Toda essa diversidade
provoca que 0s agrupamentos apresentem uma maior precisdo, se estes forem comparados aos
classificadores de forma isolada. [HS90]

De acordo com [BERO6] baseado nos estudos de [DIEQO], o ganho de desempenho é
notério. Um exemplo apresentado por [DIEOO] mostra como a combinacgdo de classificadores
pode melhorar as taxas. No exemplo apresentado (Figura 2.6), existe um agrupamento de trés
classificadores distintos (Cy1, C, e C3). Se os trés classificadores forem iguais, entdo quando
C1(x) for incorreto, logo C,(x) e C3(x) também sdo incorretos. Porém, se os classificadores
forem diferentes ou néo correlatos, quando C;(x) for incorreto, C, e C3 podem ser corretos.

Entdo, pode-se utilizar o voto majoritario para classificar o exemplo x de forma correta.

C

C, :[ Classificagéo

Cs

Figura 2.6: Exemplo de Combinacéo de Classificadores

O desenvolvimento de técnicas que combinam diversos classificadores com o objetivo
de obter uma taxa de acerto cada vez melhor é uma éarea de pesquisa ativa e diversos estudos
experimentais que avaliam a eficiéncia dessas técnicas tém sido produzidos. Uma condicao
necessaria e suficiente para que um classificador formado pela combinacdo de diversos
classificadores tenha melhor taxa de acerto que seus membros, é que os classificadores
utilizados na combinacédo sejam diversos entre si e tenham uma taxa de acerto superior a 50%.
[DIEOO]

2.9.1Regras de Fusao

As regras de fuséo utilizadas neste trabalho sdo métodos que independem dos dados, o
que indica que nao sofrem influencia durante a fase de aprendizagem. As regras sao: Voto

Majoritario, Maximo, Média e Minimo.
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Na regra do voto majoritario temos a contagem dos votos recebidos para determinada
hipGtese dos classificadores de forma individual. Assim, a classe com o maior nimero de

votos € selecionada pelo consenso da maioria, conforme detalha a Equacéo 6.

R R ©)
Z Aji = maz], Z Ap;
i=1

i=1

No méximo (Equacéo 7) selecionamos o resultado com base no valor mais elevado do
conjunto de resultados e considera-se somente ele. Essa deciséo se baseia no grau de certeza,

quanto maior o valor mais certeza tem o SVM.

atribuir Z — wj se o

mazl P(w;|z;) = maz]ymaxi P(wy|z;)

A média escolhe o valor que mais se aproxima da média aritmética dos resultados,

conforme mostra a equagéo 8.

atribuir Z — wj se

R
%Z P(w;|z;) = m.a:a:r}"\’f:l%P{wk ;) ®)
i=1

O minimo seria considerar o resultado pelo menor valor obtido (Equacéo 9).
atribuir Z — w; se

K
mini P(wj|z;) = mazp_yminft, P(wy|z;)

©)

2.10 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos tedricos para a elaboracao e
compreenséo deste trabalho. E evidenciada a importancia da utilizacdo de caracteristicas de
lingua portuguesa para a identificagdo de autoria de documentos questionados em processos

judiciais, que pode auxiliar linguistas e juristas na analise e na toma de decisao.
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No préximo capitulo, sdo descritos os principais trabalhos j& publicados na area de
identificacdo de autoria de textos.



Capitulo 3

Estado da Arte

Neste capitulo sdo descritos os principais trabalhos ja publicados na érea,
evidenciando os resultados ja obtidos sobre identificacdo de autoria em textos. Ao final deste

capitulo, também é apresentada as consideracgdes finais sobre o estado da arte.
3.1 Cronologia Historica

Os primeiros estudos sobre atribuicdo de autoria datam do final do século XX. A
seguir sdo apresentadas algumas das principais contribuicdes efetuadas pelos pesquisadores
até os tempos atuais:

Mendenhall em 1887 estudou a autoria de Bacon, por Marlowe e Shakespeare através
do espectro das palavras e das curvas caracteristicas que eram representacdes graficas da
organizacdo do comprimento do termo e da sua frequéncia. Ele concluiu que a curva que se
mantivesse constante conforme a curva caracteristica do autor seria um bom método para a
discriminacdo da autoria. [WIL75]

Ja Zipf em 1932, centrou seu trabalho em frequéncias de palavras diferentes em um
documento do autor. Ele determinou que houvesse uma relacéo logaritmica entre 0 numero de
palavras que aparecem exatamente r vezes em um texto e r em si. Esta expressdo ficou
conhecida como a Lei de Zipf. [ZIP75]

Yule em 1938 utilizou inicialmente o comprimento de frase para diferenciacdo de
autores, mas constatou que este metodo ndo era completamente confidavel. Entdo Yule criou

uma medida baseada no método de Zipf, que era baseado na frequéncia das palavras. Ele
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descobriu que o uso de uma palavra é probabilistico e pode ser aproximado com a distribuigdo
de Poisson.[YUL38]

Williams em 1940 identificou que o log do numero de palavras por frase dos trabalhos
de Chesterston, Wells e Shaw ocorria de acordo com uma distribuicdo normal. [WIL40]

No ano de 1963, Monsteler e Wallace utilizaram o teorema de Bayes pela primeira vez
nos problemas, ao invés de abordagens cléassicas. [MW64]

Em 1967, Sarndal utilizou a distribuicdo quantitativa de palavras para a determinacao
da probabilidade de erros de falsa aceitacdo e falsa rejeicdo. Baseado nestas caracteristicas
Sarndal criou varias hipoteses arbitrarias. [SAR67]

Holmes em 1985 efetuou uma revisdo na analise do estilo literério, identificando
possiveis fontes de caracteristicas e técnicas de atribuicdo de autoria. Entre as caracteristicas,
citam-se: média de silabas por palavras, tamanho de frase, frequéncia de palavras, riqueza de
vocabulério, frequéncia e distribuicdo do tamanho das palavras, distribuicdo da frequéncia das
palavras. [HOLS85]

Thisted e Efron no ano de 1987 usaram conceitos de riqueza de vocabularios para a
determinacdo de o autor de um novo poema questionado ser Shakespeare. [TE87]

Em 1996, Merriam usou palavras com comportamento gramatical para a comparagao
dos estilos de William Shakespeare e Christopher Marlowe. [MER96]

Ainda no ano de 1996, Foster estudou o poema “Uma Elegia Funebre”, atribuindo a
autoria a Shakespeare. Foram utilizados na pesquisa como referéncias os trabalhos canénicos
de Shakespeare, onde foi comparado o estilo, os acidentes gramaticais do texto, a sintaxe e
uso de palavras raras [FOS96A]. Foster também publicou neste mesmo ano um estudo sobre
uma séatira ao entdo presidente dos Estados Unidos, Bill Clinton, que foi publicada sem
identificacdo de autoria. Nesta pesquisa Foster fez a analise e a atribuicdo de autoria a este
chamado “Primary Colors” [FOS96B].

Em 2001 Carole E. Chaski apresentou resultados empiricos divididos em trés grupos
de caracteristicas, que foram: (1) Pontuacgdo e estrutura da frase; (2) vocabulario, analise do
conteudo e complexidade frasal; e (3) caracteristicas relacionadas a erros (por exemplo, erros
gramaticais e erros de pontuagdo. Para comparacdo das medidas de um autor com outros
Chaski utilizou 0 método estatistico X?.[CHA01]

Yuta Tsuboi e Yuji Matsumoto no ano de 2002 fizeram um estudo sobre a

identificacdo de autoria em japonés, através do SVM. A aplicagdo do trabalho foi em
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identificar autores de documentos publicados em paginas da internet, a fim de investigar um
grupo mais heterogéneo de documentos. Utilizaram alguns marcadores de estilo, tais como:
comprimento das palavras e frases, riqueza do vocabulario e palavras reservadas de cada
autor. Obtiveram resultados satisfatorios utilizando n-gramas e frequéncia de padrbes
sequenciais extraidos atraves de uma mineracgdo técnica, chegando a sustentar resultados entre
66% e 80% de similaridades de autores. [YTYMO02]

Em 2002 Smith e Kelly obtiveram resultados que demonstravam que o estilo de um
autor pode variar cronologicamente com o passar dos anos. Para isso foram utilizadas
caracteristicas Iéxicas e de vocabulario, tais como: riqueza de vocabulario e frequéncia das
palavras. A base de testes foram textos de Euripedes, Aristophanes e Terence [JSCKO02]

Em 2003, Malcolm W. Corney usou em sua dissertacdo de mestrado, caracteristicas
estilométricas para a construcdo de uma ferramenta para a identificacdo de autoria em textos
de e-mails. No trabalho, foram utilizadas caracteristicas Iéxicas (frequéncia de caracteres,
palavras e palavras fungdes) e estruturais (formatacao) através do classificador SVM (Support
Vetor Machine) e os resultados atingidos foram de 85% de acerto na identificacdo de autoria
de e-mails. [CORO03]

Diederich et. al. em 2003, usaram o SVM para trabalhar com vetores de grande
capacidade para classificar textos e palavras de jornais da Alemanha de 150 autores
diferentes. Obtiveram resultados perto de 80% de acertos, utilizando a frequéncia de palavras.
Em um segundo experimento quando foram ignorados substantivos, adjetivos e verbos os
resultados foram menores (proporcdo de 60% de acertos). Com isso Diederich et. al.
conseguiram descrever uma analise comparativa de seu método com os outros métodos ja
aplicados no mesmo problema. Evidenciaram também a importancia de certas caracteristicas
na identificacdo de autoria. [DKLP03]

No ano de 2004 Gamon utilizou o SVM para identificacdo de autoria, analisando
amostras de textos de 3 irmds (Irmas Bronté). Analisou caracteristicas sintaticas e semanticas
através da combinacdo de caracteristicas, e atingiu resultados em torno de 85% de acerto.
[GAMO4]

Ainda em 2004 Van Halteren, testou caracteristicas léxicas e sintaticas em separado e
depois combinando-as. A base de texto utilizada para os testes & em lingua holandesa (ABC-
NL1). Atingiu através da combinagdo de caracteristicas em torno de 97% de identificacao.
[VHAO4]



30

Em 2005, Uzaner e Katz, fizeram o teste com dois modelos de classificagéo: de
reconhecimento e de atribui¢do de autoria através da avaliagdo da expressdo sintatica inicial e
final de cada estrutura da frase na categoria de verbos e nas medidas linguisticas (palavras-
funcéo, elementos sintaticos, tamanho das palavras e das frases), que foi baseado em um
corpus de livros de romance. Com este experimento foi possivel identificar 76% das obras
literarias e 66% de elementos das expressdes. [BKOUO5]

Em 2005, Coutinho et. al. usou o algoritmo de compressdo PPM-C para classificacao
de textos de 10 autores da literatura brasileira. Os textos escolhidos tinham entre 15 kb e 120
kb e foram testados usando ordens de Markov 4, 5 e 6. Os resultados encontrados foram
bastante satisfatorios, pois atingiram uma média geral de 78% de reconhecimento dos autores
dos textos.

Morales et. al. em 2006 utilizou recursos estilométricos em seu trabalho para a
identificacdo de autores, que foi baseado em um conjunto de palavras sequenciais que
combinavam com palavras funcdes (substantivos, verbos e adjetivos). Seu estudo foi
delineado para trabalhar com documentos curtos e chegou a um patamar médio de acerto
entre 60% e 80%. [MPGRO06]

Em 2006 Malyutov, fez uma revisdo sobre as diversas abordagens teoricas de
atribuicédo de autoria em textos, e cita que apesar do estudo ser pioneiro e datado desde o fim
do século XX, ainda h&d muito a se fazer na area da estilometria, tanto na teoria como nos
estudos de caso, e que através destes estudos podem-se chegar a resultados mais concretos e
corretos na atribuicdo. [MALO6]

Tufan Tas e Abdul Kadir Gorur em 2007 utilizaram 35 marcadores de estilo
automaticos para definicdo de um grupo de autores e depois cada texto questionado era
submetido a estes estilos para a identificacdo do autor. A base utilizada foram 20 textos
diferentes para cada um dos 20 autores de diferentes jornais turcos. Com a utilizagdo deste
método, alcangou-se uma taxa de 80% de sucesso, através do classificador Naive Bayes
Multimonial. [TTAKGO7]

Grieve no ano de 2007 fez uma abordagem sobre 39 diferentes tipos de medigdes
textuais (analise quantitativa), que sdo comunentes utilizadas em estudos de atribuigdo de
autoria. Concluiu que os melhores resultados foram atingidos pela combinagdo dos melhores
algoritmos (que atingiram no minimo 75% de acerto), em uma base de dados com um elevado

nimero de amostras de textos. [GRI07]
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Em 2007, Pavelec utilizou a classificacdo sintatica, através de 171 palavras-fungoes
(conjungdes e adveérbios) para a identificacdo de autoria em documentos de lingua portuguesa
através do SVM. A base de dados utilizada foram colunas de 30 jornalistas brasileiros de
diferentes jornais dos estados do Parana e S&o Paulo. Os resultados médios atingidos através
do experimento foi 83% de identificacdo de autoria nos textos questionados. [PJO07]

No ano de 2008, Stamatos apresentou um levantamento dos avancos da investigacao
cientifica nos ultimos anos, enfatizando a identificacdo de autoria através de recursos
computacionais. Apresentou as distintas metodologias utilizadas no processo e analisou seus
pontos fortes e fracos. Identificou que € crucial para os métodos de atribuicdo, 0 mesmo ser:
robusto, com textos curtos e quantidade limitada, e ser equilibrado em relacdo ao
assunto.[STAO08]

A Tabela 3.1 mostra um resumo dos principais trabalhos realizados na area de
identificacdo de autoria nos Gltimos anos. Apresenta de forma resumida os autores, o0 ano de
publicacdo, o grupo de caracteristica de estilo conforme a Figura 2.6 (Ver Capitulo 2), o
classificador (algoritmo) utilizado para os experimentos, a base de textos na qual foi efetuados

0s testes e os resultados alcangados em cada trabalho.

Tabela 3.1: Resumo dos Principais Trabalhos sobre Identificagcdo de Autoria

Autor(es) / Ano Caracteristicas Classificador | Bases/ Textos | Resultados
Tsuboi e Matsumoto Léxicas SVM Paginas Web em | 66-80%
(2002) Japonés
Malcom (2003) Léxicas e SVM E-mails 85%

Estruturais
Diederich et al Sintéaticas SVM 80%
(2003) Frequéncia de Jornais Alemées 60%
Palavras
Gamon (2004) Sintéticas SVM Textos de 3 75%
irmas

Uzaner e Katz Sintéticas - Livros de 66-76%

(2005) Romance

Coutinho et al - PPM-C Literatura 78%

(2005) Brasileira

Morales (2006) Sintaticas Naive Bayes Poemas 60-80%
Mexicanos

Tas e Gorur (2007) Léxicas Naive Bayes Jornais Turcos 80%

Multimonial

Pavelec (2007) Sintaticas SVM Jornais 72-83%

Brasileiros
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Analisando a Tabela 3.1, percebe-se que os trabalhos sobre identificacdo de autoria
utilizando recursos computacionais teve uma maior contribui¢do a partir do ano de 2002. A
utilizacdo de caracteristicas léxicas e sintaticas trouxe bons resultados, independente da base
de dados e do classificador. O classificador SVM foi o0 mais utilizado pelos pesquisadores e
obteve resultados promissores na classificagéo de textos.

O trabalho de Pavelec [PAVO07] foi pioneiro na identificagdo de autoria com
caracteristicas sintaticas utilizando o SVM, e atingiu bons resultados. Este trabalho propde um
novo grupo de caracteristicas sintaticas para testar em uma nova base de dados, para a
verificacdo da contribui¢do de cada grupo e no conjunto, utilizando para isso 0 SVM.

Na se¢do 3.2 sdo apresentadas as divisdes na area de identificacdo de autoria.

3.2 ldentificacdo de Autoria

No campo da literatura que se refere a identificacao de autoria, 0 mesmo é dividido em
trés areas, que sdo: atribuicdo de autoria, identificacdo de plagio e caracterizacdo de autoria
[CORO03]. Sendo o objetivo desta pesquisa a identificacdo de autoria, trés tipos de evidéncias
podem ser utilizadas: externas, linguisticas e interpretativas (Figura 3.1). A evidéncia
linguistica ¢ o foco deste trabalho, pois esta focada nas palavras e padrGes de palavras
utilizadas em um documento. As evidéncias externas, por exemplo, podem ser relacionadas a
tracos de manuscritos. Ja as evidéncias interpretativas estdo relacionadas com o que o autor

pretendia passar quando escreveu o documento. [CRA98]

IDENTIFICACAO DE AUTORIA

ATRIBUICAO DE
AUTORIA

EXTERNAS LINGUISTICAS INTERPRETATIVAS

Figura 3.1: Diviséo da area de Identificagdo de Autoria
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Na secdo 3.3 sdo apresentados alguns dos principais trabalhos que utilizaram as

técnicas de aprendizado de maquina para identificacdo de autoria em textos.
3.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina na area da estilometria possui varias pesquisas, entre as
mais importantes pode-se destacar: a utilizacdo de classificadores de redes neurais para a
comparacdo de textos de pensadores, tais como, Shakespeare, Marlowe e Fletcher aplicada
por Matthews e Merriam [MM94];

O uso de rede neural com os classificadores Naive e Nearest Neighbour para a
extracdo de n-grams? se mostrou eficaz na discriminacao entre dois autores que escrevam em
um estilo semelhante. Nos testes efetuados por Kjell, esta combinagéo de classificadores foi a
mais eficaz nos resultados. [KJE94];

O uso da rede neural Radial Basis Finction (RBF) através de palavras-funcdo para
classificar textos de poetas holandeses (Bloem, Slauerhoff e Lucebert). Os resultados na
comparacao entre dois poetas foram satisfatorios, atingido um acerto médio entre 80% e 90%;
Ja quando os testes foram submetidos a trés poetas o rendimento médio foi de 70% de
identificacdo do poeta. [HFKV99];

Nos Ultimos anos ainda muitos trabalhos foram publicados com aprendizado de
maquina, e cabe ressaltar que na classificacdo de textos, o0 SVM tem obtido bons resultados
[DKLPO3] [COR03] [PAV07].

A seguir sdo apresentadas as consideragoes finais do capitulo.

3.4 Consideracdes Finais

Muito se tem produzido sobre a identificagdo de autoria, porém nao é identificado um
consenso entre o0s pesquisadores. Constatou-se que ainda ndo existe um conjunto de
caracteristicas comuns que determinam o estilo de cada autor; por isso vérias abordagens sdo

utilizadas, reestruturadas e reutilizadas nas atuais pesquisas, em busca de metodologias e

2 n-gram é a seqiiéncia de letras de uma parte de um texto com n caracteres.
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técnicas que tenham uma maior eficiéncia na identificacdo de autoria [HOL85] [MALO6]
[TTAKGO7] [PAVO7].

O desenvolvimento tecnoldgico, em conjunto com a estruturacdo e a formacéo de
novos pesquisadores nesta area, estd levando a linha pesquisa a conquistar um espaco
consideravel no meio da pesquisa computacional.

No préximo capitulo é apresentado o meétodo proposto que foi adotado para a

identificacdo de autoria de textos.



Capitulo 4

Método Proposto

Neste capitulo sdo apresentadas as fases dos métodos de atribuicdo de autoria de
documentos digitais, através da analise do estilo do autor. Sdo abordados os seguintes
assuntos: o método de identificacdo de autoria, a formacdo da base de dados, a apresentacao
das caracteristicas utilizadas, o processo de geracdo dos vetores de dissimilaridade, as duas
abordagens de modelos de comparacdo (dependente e independente de autor), o processo de

classificacéo e a decisdo final.

4.1 Método de ldentificacdo de Autoria

O método proposto para a identificacdo de autoria é baseado no método apresentado
por [PAVO07], o qual contém as seguintes etapas:
1. Coleta e formacdo da base de dados;
2. Extragdo das caracteristicas;
3. Geragéo dos vetores de dissimilaridade
4. Classificagdo — producdo de modelos
5. Deciséo Final
Na Figura 4.1 é possivel verificar o processo esquematizado para identificacdo de

autoria.
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Texto de Autor Conhecido

Texto de Autor Desconhecido

Hojs, parsi d= ficar
obedecendo a regras
imaginarias & parti para
a pratica proprisments
dita. Parcabi gque ara de

il

Extracdo de Atributos
Estilométricos

Hojs, parsi d= ficar
obadecendo a ragras
imaginarias & parti para
a pratica propriaments
dita. Parcabique era de

=

Medidas das Diferencas
Encontradas

L

Fusdo dos Resultados

Decisao

Final

Figura 4.1: Diagrama Esquematico das Etapas Estilométricas (Adaptado de [PAV07])

Nas secOes 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 sdo descritas as etapas do método proposto,

abordando as principais caracteristicas do método.

4.2 Coleta e Formacao da Base de Dados

Muitas vezes, os documentos encontrados em casos que envolvem a identificacdo de
autoria, os textos sdo frequentemente pequenos, se tornando de dificil anélise. Linguistas
forenses, diante de um documento com poucas informagdes, apresentam dados empiricos e
ndo dados estatisticos (que poderiam elevar o grau de certeza na analise para identificacdo de
autoria) [MCMO02].
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Para os experimentos realizados neste trabalho foram escolhidos textos pequenos, para
que a pesquisa seja a mais proxima possivel da realidade encontrada. Tais textos possuem
entre 1KB (Kilobytes) e 9KB com no méximo 1200 tokens® e em média 378 tokens por texto.

Para avaliar o meétodo proposto foram escolhidas colunas de 100 jornalistas e
colunistas brasileiros de diferentes jornais. Como e-mails, cartas de sequestro, cartas de
ameaca, notas de suicidios entre outros, possuem pouco conteddo, isto é, textos pequenos. As
colunas de jornais se mostram uma op¢éo viavel e que satisfazem os quesitos de tamanho e
guantidade de textos desejados. Por essa razdo, adotou-se as colunas de jornais como
elementos das bases. Outro fator importante estd no fato de se conseguir um ndmero
expressivo de amostras por autor e a possibilidade de separa-los em de temas (Apéndice A).

As colunas dos jornalistas foram obtidas através da internet, entre os principais jornais
e blogs do Pais:

e OPovo

e Zero Hora

e Diério do Grande ABC
e A Gazeta do Povo
¢ A Noticia

e Jornal de Brasilia

e O Extra

e O Estado do Parana
e Parand On-Line

e O Tempo

e Jornal de Beltrdo

e O Gerente

e Folha UOL Online
e A Gazeta do Acre

e Colunistas IG

¥ Nimero de palavras validas para o extrator de caracteristicas



Mais informac0es a respeito dos jornais e colunas podem ser encontrados no Apéndice

A Figura 4.2 mostra um exemplo de um texto eletrénico, coletado na internet.

5 Irnprirnir E} Cormentdrios(3) [ Enviar por Email Tarmanhe da forte @ A+ a- B RSS

A propdsito de Flora, que armarmos adiar

Os psicopatas sdo os novos herdis do cinema e da T¥Y

& extrema maldade de Flora na novela "4 Favarita” nos faz indignados e fascinados, Patricia
Pillar esta dando um show, como tambeérm Glaria Pires fez no passado com Maria de Fatima em
"Wale Tudo", gue iniciou a leitura da psicopatia brasileira, Ela esta em toda parte, na politica
principalmente, na busca louca do sucesso e na fuga do anonimato e em sua decarréncia; o
crime. Antigamente, nos romances e filmes, nos identificavamos com as vitimas; hoje, nos
fascinamos com os vildes, Mo torcemos mais pelos mocinhos - torcemos pelos bandidos, Por
qué? Bem, porgque os psicopatas s3o0 o nosso futuro, a vida moderna nos levara a isso, Pensem
no dltimo Coringa do Batman, interpretado pelo falecido Heath Ledger.

Diante dos cadaveres, da miseéria, do cinismo, somos levados a endurecer o coracdo, endurecer
os olhos, a ser cinico em busca de um funcionamento "comercial”. Do contrario, seremos
descartados, tirados "de linha" como um carro velho, & sociedade esta panindo legides de
psicopatas, muitos disfarcados de chigues ou light. Nem todo psicopata esquarteja mulheres no
pargue. O livro "Mentes Perigosas”, da psiguiatra Ana Beatriz B, Silva, nos da medo: a cada 25
pessoas, uma e psicopata, Podem passar a vida toda tranguilamente, prejudicando as outros,
Sem nunca serem descobertas,

Figura 4.2: Exemplo de Coluna Eletrénica de um Jornal

A Figura 4.3 mostra um exemplo das colunas escolhidas com as informagdes do autor,
do jornal, da classe de assuntos, 0 nimero do texto, o titulo da coluna, data que a coluna foi
publicada, o tamanho da coluna em KB, a quantidade de tokens por texto, quantidade de

hapax legomena® e o nivel®. Cada autor da base de dados possui uma amostra de 30 textos.

* Quantidade de tokens que n&o se repetem.
® Quantidade de hapax legomena dividido pela quantidade total de tokens.
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AUTOR JORNAL CLASSE

AUGUSTO MAFUZ O ESTADO DO PARANA ESPORTES

Arquim‘ Texta M Data " TamanhocemKb | Tokens Hapax M Mivel v
1 Sociais 17/e,/2009 2,04 352 171 0,485795455
2 Ezpiritos 16/6,/2009 2,20 376 180 0,478723404
3 Tempo de jogo 15/6,/2009 1,58 354 162 0,45762711%
4 Contradiges 13/6/2009 1,57 352 141 0,400568182
5 Tratamento vip 12/6/2009 1,82 300 148 0,4%83333333
3 Comeco 10/6/20035 2,37 402 188 0,467661632
7 Idesal 9/6/2009 1,55 261 133 0,509578544
g Gratiddo 8/6/2009 2,18 383 161 0,420365535
5 Yitdrizzs Indteis 5/5/2000 181 320 137 0,428125000
10 Imponderavel 3/6/2000 1,52 270 117 0,433333333
11 Lembrancas 2/6/2008 2,14 370 181 0,482185138%
12 De wolta para o futuro 1/6/2009 1,86 36 154 0,472392638
13 Contraste 30/5/2009 1,58 339 172 0,507374631
14 Impravavel 1,70 296 138 0,469594535
15 Apaixonados 2,85 497 211 0,424547284
16 Wergonha 2,42 474 174 0,410377358
17 Imagem 23/5,/2009 1,76 311 148 0,479099673

Figura 4.3: Colunas do Autor Augusto Mafuz
As colunas selecionadas foram arquivadas em formato texto com acentuagdo e sem

hifenizacdo (Figura 4.4). Como podem ser observados na Figura 4.3 os arquivos gerados pelas
colunas sdo pequenos. Os autores das colunas possuem perfil profissional variado e escrevem
sobre determinados assuntos, sendo que os textos foram classificados em 10 classes distintas
de assunto:

e Esportes;

e Politica;

e Salde;

e Economia;

e Direito;

e Turismo;

e Tecnologia;

e Gastronomig;

e Literatura; e

e Assuntos Variados.

3 BadgerVican0l - Bloco de nomsw l = J_Ehﬂh

|Arquivo Editar Formatar Exibir  Ajuda |

Partidos peguenos atraem a corrupcio -
Ndo existe, na minha opinido, melhor caminho para moralizar a politica ﬁ:art'ida'\r'ia do que fazer valer a clausula de
Para quem ndo lembra, repito: clausula de barreira instituida para as eleicbes de 2006 estabelecia que s6 teriam vi
0 que se viu com o PRTB poderia ter acontecido com qualquer outro. As pessoas formam os chamados partidos de alugue
Para mim, Beto Richa ndo teria como saber do caso do PRTB — assim como considero que o entdo ministro da Fazenda Anm

Figura 4.4: Exemplo de Armazenamento do Texto das Colunas dos Jornais
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Na Tabela 4.1 é possivel verificar uma amostra dos autores por classe (A relagdo dos

autores por classe se encontra no Apéndice B deste trabalho).

Tabela 4.1: Autores da Classe Esportes

AUTOR

JORNAL

ANDRE RIBEIRO

DIARIO DO GRANDE ABC

AUGUSTO MAFUZ

O ESTADO DO PARANA

DIOGO OLIVIER ZERO HORA

MARCELO SENNA O EXTRA

MARCIO BERNARDES DIARIO DO GRANDE ABC
SERGIO REDES O POVO

TOSTAO

A GAZETA DO POVO

VALDIR BICUDO

PARANA ONLINE

VICENTE DATOLLI

JORNAL DE BRASILIA

WIANEY CARLET

A NOTICIA

Na secdo 4.3 serdo apresentadas as caracteristicas estilométricas utilizadas neste
trabalho e como foi o processo de extracao de tais caracteristicas dos textos.

4.3 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € uma das etapas mais importantes deste trabalho, pois
nesta fase sdo escolhidas as caracteristicas que poderdo obter bons resultados na identificacdo
de autoria. As caracteristicas utilizadas para a identificacdo da autoria de textos questionados
serdo 150 verbos conjugados no infinitivo, participio e gerindio e 87 pronomes em conjunto
com as 171 palavras-funcdes (adverbios e conjuncdes) ja testadas por [PAV07].

Os pronomes sdo palavras utilizadas que representam 0s nomes dos seres,
determinando e indicando a pessoa do discurso. Ja o verbo é uma palavra essencial para
exprimir uma idéia ou apresentar um enunciado.

Na identificacdo de autoria, o estilo liter&rio € um conjunto de elementos que
personaliza a escrita de um autor, neste caso representado por verbos e pronomes, alem das

conjuncdes e adverbios ja utilizados por [PAV07].
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Os pronomes a serem utilizados s&o especificados nas Tabelas 4.2 (Pronomes

Relativos), 4.3 (Pronomes Possessivos), 4.4 (Pronomes Demonstrativos), 4.5 (Pronomes
Pessoais) e 4.6 (Pronomes de Tratamento) respectivamente.

Tabela 4.2: Pronomes Relativos

gquem o0 qual a qual 0s quais as quais
onde em que quanto quanta quantos
quantas cujo cuja cujos cujas
Tabela 4.3: Pronomes Possessivos
meu minha meus minhas teu
tua teus tuas seu sua
seus suas Nosso nossa N0Ss0S
V0SSO v0ossa V0SS0S V0SSas
Tabela 4.4: Pronomes Demonstrativos
este esta estes estas isto
esse esses essa essas iSSO
aquele aquela aqueles aquelas aquilo
nessa desta daquela
Tabela 4.5: Pronomes Pessoais
eu tu ele nés vOs
eles me te se lhe
0 a nos VOS lhes
0S as mim comigo COoNosco
ti contigo CONvosco Si consigo
Tabela 4.6: Pronomes de Tratamento
Vvocé VOCE&s senhor senhores senhora

senhoras senhorita senhoritas vossa senhoria  vossas senhorias

Os verbos utilizados foram conjugados de forma nominal: infinitivo, gerundio e
participio, e sdo especificados na Tabela 4.7. Esta lista de verbos foi escolhida por serem
alguns dos verbos mais comumente utilizados em textos escritos na lingua portuguesa
[RYA,06].

Tabela 4.7: Verbos

Infinitivo Gerundio Participio
Escrever Escrevendo Escrito
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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
Efetuar
Atingir
Melhorar
Achar
Realizar

Haver

Viver
Aplicar
Gerar
Melhorar
Pagar
Distribuir

Falando
Jogando
Andando

Vendo
Sendo
Cantando
Pulando
Lendo
Tendo

Achan

Colanao

Estando
Dizendo

Dando
Escolhendo
Fechando
Entendendo

Fazendo
Trocando
Abrindo

Acabando
Declarando
Completando
Visitando
Encerrando
Comendo

Bebendo

Pensando

Possuindo
Efetuando
Atingindo
Melhorando
Achando
Realizando

Havendo

Vivendo
Aplicando
Gerando
Melhorando
Pagando
Distribuindo

Falado
Jogado
Andado
Visto
Sido
Cantado
Pulado
Lido
Tido
Achado
Colado
Estado
Dito
Dado
Escolhido
Fechado
Entendido
Feito
Trocado
Aberto
Acabado
Declarado
Completado
Visitado
Encerrado
Comido
Bebido
Pensado
Possuido
Efetuado
Atingido
Melhorado
Achado
Realizado
Havido
Vivido
Aplicado
Gerado
Melhorado
Pagado
Distribuido
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Ligar Ligando Ligado
Usar Usando Usado
Projetar Projetando Projetado
Desenvolver Desenvolvendo Desenvolvido
Poder Podendo Podido
Implantar Implantando Implantado
Trazer Trazendo Trazido
Iniciar Iniciando Iniciado

As caracteristicas utilizadas por [PAV07] e testadas neste trabalho, sdo 77 conjuncfes

e 94 advérbios conforme especificam as tabelas 4.8 (Conjunces) e 4.9 (Advérbios).

Tabela 4.8 : Conjuncgdes

Grupo Palavras-Funcgoes

e, nem, mas também, mas ainda, sendo também,
Coordenativas Aditivas bem como, como também

porém, todavia, mas, entretanto, contudo, senao,
Coordenativas Adversativas no entanto, ao passo que, ndo obstante, apesar
disso, em todo caso

Coordenativas Conclusivas logo, portanto, por conseguinte, por isso

Coordenativas Explicativas porquanto, que, porque

como, Visto gue, visto como, ja que, uma vez que,
Subordinativas Causais desde que

tal qual, tais quais, assim como, tal e qual, tal
Subordinativas Comparativas como, tdo como, tais como, mais do que, tanto
como, mais que, menos do que, menos que, que
nem, tanto quanto, 0 mesmo que

Subordinativas Conformativas | consoante, segundo, conforme

embora, ainda que, mesmo que, ainda quando,
Subordinativas Concessivas posto que, por muito que, por mais que, se bem
que, por menos que, nem que, dado que

se, caso, contanto que, salvo que, ndo ser que, a
Subordinativas Condicionais menos que
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Subordinativas Consecutivas

de sorte que, de forma que, de maneira que, de
modo que, sem que

Subordinativas Finais

para que, fim de que

Subordinativas Proporcionais

a proporcdo que, a medida que, quanto menos,
quanto mais

Tabela 4.9: Advérbios

Grupo Palavras-Funcotes
aqui, ali, ai, c4, 14 acold, além, longe, perto,
Lugar dentro, adiante, defronte, onde, acima, abaixo,
atrds, em cima, de cima, ao lado, de fora, por fora
hoje, ontem, amanhd, atualmente, sempre, nunca,
Tempo jamais, cedo, tarde, antes, depois, ja, agora, entao,
de repente, hoje em dia
certamente, com certeza, de certo, realmente,
Afirmacao seguramente, sem duvida, sim
porventura, provavelmente, talvez
Duvida
ainda, apenas, de pouco, demais, mais, menos,
Intensidade muito, pouca, pouco, quase, tanta, tanto
absolutamente, de jeito nenhum, de modo algum,
Negacéo ndo, tampouco
todo, toda
Quantidade
assim, depressa, bem, devagar, face a face,
facilmente, frente a frente, lentamente, mal,
Modo rapidamente, algo, alguem, algum, alguma,

bastante, cada, certa, certo, muita, nada, nenhum,
nenhuma, ninguém, outra, outrem, outro,
quaisquer, qualquer, tudo.

A selecdo das palavras-fungédo (pronomes, verbos, conjuncdes e advérbios) utilizadas
como caracteristicas, propostas para a identificacdo de autoria neste trabalho, se deve ao fato

de as mesmas poderem permitir:
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¢ Identificar tracos inconscientes do autor (ndo identificaveis a primeira vista);

e Tais caracteristicas j& foram testadas e utilizadas para identificagdo de autoria
em outros idiomas e obtiveram bons resultados;

e A grande gama de possibilidades que a lingua portuguesa oferece, por sua
enorme quantidade de elementos linguisticos que podem ser discriminantes da
identificacdo de autoria;

Seguindo 0 mesmo processo apresentado por [PAVO07], o processo de extracdo de
caracteristicas obedece as seguintes regras:

¢ Nao houve diferenciacgdes entre letras maitsculas e minusculas;

e Espacos em branco e de finais de linha ndo foram considerados tokens validos;

e Palavras hifenizadas, mesdclises, proclises e énclises foram consideradas
palavras Unicas;

e Utilizacdo de algoritmo de busca de caracteristicas.

Na secdo 4.4, séo evidenciados os processos de medidas das diferencas encontradas

entre os textos, e como foram gerados os vetores de dissimilaridade.

4.4 \Vetores de Dissimilaridade

De posse das caracteristicas extraidas todos os documentos sdo distribuidos em
vetores, que representam o conjunto de caracteristicas (fv), a identificagdo do documento (@)

e 0 nimero total de caracteristicas (f,), conforme a equacéo 6.

ft;'@:(fijfgwn.lf_r_j (6)
O vetor de dissimilaridade é composto pelo mdédulo da diferenca entre as

caracteristicas extraidas das colunas de acordo com os protocolos de aprendizado e testes.

1: 0.98344527 91: 0.65908120 1: 0.91278012 91:1.20854438
: : ‘
1 1
e _—_ - 1
1

1: 0.07066515 91: 0.54946318 ‘

Figura 4.5: Vetor de Dissimilaridade
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A expressdo do exemplo acima é representada por Z; = [|V; — @, |l, tal que Z; é a
resultante da subtracéo entre os vetores de caracteristicas estilométricas extraidas das colunas

4.5 Modelos de Comparacao

Os sistemas automaticos de verificacdo da autoria de textos baseiam-se usualmente em
duas abordagens de modelos para classificagéo: dependente e independente do autor [JSBO3].

Diante disso, este trabalho utilizara os dois modelos, que sdo descritos a seguir.

4.5.1 Modelo Independente do Autor

O modelo independente do autor utiliza o conceito da dicotomia, ou seja, a divisdo do
modelo em duas classes, sendo elas: autoria (+1) e ndo autoria (-1). A geracdo do modelo
independente do autor ocorre com um conjunto de autores escolhidos aleatoriamente,
combinando-se amostras de um mesmo autor e de autores diferentes. O modelo independente
do autor possui a vantagem de necessitar um nimero pequeno de exemplares de cada autor e
de ndo necessitar de um novo treinamento do modelo, na inclusdo de novos autores. [BARO5]

No treinamento do modelo independente do autor, a classe w; representa a classe de
amostras genuinas dos autores usados para o treinamento (autoria). A classe w, representa o
conjunto de amostras pertencentes a autores distintos (ndo autoria). Na verificacdo, o0 modelo
gerado é entdo utilizado para a compara¢do com a amostra desconhecida (fase de testes).

Na fase de treinamento alguns pontos importantes tém que ser considerados:

(1) Os autores utilizados para a fase de treinamento devem ser exclusivos para tal,
ou seja, os autores utilizados na fase de treinamentos ndo podem ser utilizados
na fase de testes [PAVO7];

(i) A quantidade de vetores de autoria e de ndo autoria devem ser as mesmas
[JUS02];

(iti)  Evitar o uso de sobre-treinamento [PAV07];
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O modelo independente do autor em dicotomia possui vetores de autoria e de ndo
autoria, que sdo gerados a partir dos vetores de dissimilaridade entre documentos de um
mesmo autor, que sdo separados exclusivamente para os testes, e vetores de dissimilaridades
gerados de documentos de autores diferentes (aleatorios). Com estes vetores de autoria e de
ndo autoria o classificador SVM se encarregaré de gerar o modelo univoco que serd utilizado

na fase de testes. Foi utilizado o pacote freeware SVM"O™

[JOAQ2] para as etapas de
aprendizado e teste com o modelo independente do autor. Com relacdo a configuracdo do
classificador, foram feitos testes com kernel linear iniciando com 1, pardmetros —d em 3, —qg,
-r e -s em 1. Maior detalhamento sobre as configuracdes e pardmetros do SVM pode ser

encontrado em [JOAO02].
4.5.2 Modelo Dependente do Autor

O modelo dependente do autor é baseando no conceito da policotomia, ou seja, a
classificacdo do problema em n-classes [BARO5]. Nesse modelo, cada autor representa uma
classe. O modelo dependente do autor exige um conjunto elevado de amostras genuinas para
sua geracdo, pois para cada autor serd gerado um modelo especifico e que descreve
adequadamente as caracteristicas do mesmo. Este modelo apresenta a vantagem de descrever
adequadamente as variabilidades intrapessoais do autor, apresentando, porém, a desvantagem
da geracdo de um novo modelo a cada inclusdo de um novo autor [BARO5][PAVO07].

Como no modelo independente do autor, no modelo dependente do autor gera-se um
unico modelo, porém cada vetor treinado possui a informacdo a qual classe pertence (w1.n),
significando que so6 vetores de autoria podem ser treinados.

Os vetores de autoria sdo resultado das possibilidades dada pela equacdo 7,

representada a seguir.

|
e )
2

Onde A € igual ao arranjo de d elementos em n (niumero de documentos separados para

[b1]4% =

treinamento).
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VETOR DE
DISSIMILARIDADE

\4

MESMO

AUTOR SVM Multiclass

APRENDIZADO

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Figura 4.6 — Fluxo de opera¢6es com 0 SVM Multiclasse — Adaptado de [PAV07]

Com o modelo dependente por autor através do classificador SVM Multiclasse este
trabalho se propde a comparar os resultados de cada autor e cada classe, a fim de comparar
com os resultados atingidos por Pavelec [PAVO07].

4.6 Classificacao

Acontece nesta fase a classificacdo dos documentos questionados, que sao
classificados em funcdo do modelo gerado pelo treinamento (Figura 4.7). O processo de teste
ocorre especificamente para cada um dos modelos propostos respeitando o protocolo de

testes.
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Seguindo o modelo apresentado por [PAV07] a classificagdo no modelo independente
do autor consiste em testar a base de dados contra 0 modelo gerado (vetores de autoria e de
ndo autoria) para a obtencdo da taxa de erros de falsa rejeicdo (quantidade de vezes que um
autor genuino é rejeitado) e de falsa aceitacao (quantidade de vezes que um ndo autor € aceito

como se fosse o0 autor verdadeiro).

Testes

Referéncia

Extracdo das Caracteristicas

Treinamento

Distancias

Classificagdo SVM Resultado

Figura 4.7: Modelo de Classificagdo

Os vetores de autoria sdo gerados através das possibilidades dada pela equacdo 7, onde
A é o arranjo de d (exemplo: igual a 2) elementos em n (nimeros de documentos separados
para teste). Ja para a geracdo dos vetores de ndo-autoria, os documentos utilizados no
treinamento funcionam como referéncia, ou seja, os vetores de dissimilaridade sdo formados
por um documento de testes e um documento de treinamento de autor diferente (aleat6rio). Ao
final do processo, € gerado uma mesma quantidade de vetores de autoria (+1) e de ndo autoria
(-1), que sé&o classificados em inferéncia com o modelo independente do autor gerado na fase
de treinamento.

No modelo dependente do autor, acontece 0 mesmo procedimento que no modelo
independente do autor, onde os modelos gerados pelo treinamento s&o utilizados como
referéncia, ou seja, os vetores de dissimilaridade s&o formados por um documento de teste e

um documento de treinamento de mesmo autor.
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4.7 Decisao Final

Nesta fase o documento é classificado para cada um dos modelos propostos. Tendo
como saida um resultado de autoria ou de ndo-autoria.

No modelo independente do autor é aplicado um processo de voto, utilizando a
combinacéo de classificadores que analisa o grau de confianga de cada uma das comparacoes
para o documento. Por exemplo: Se um determinado protocolo possui 3 documentos de
referéncia, um documento questionado (Q) tera seus vetores de dissimilaridade com cada um
dos 3 documentos de referéncia gerando 3 vetores. Assim a classificacdo final para o
documento questionado (Q) é gerada pelo voto destes 6 vetores (3 de autoria e 3 de ndo
autoria). Com base nestes votos € atribuida a autoria como falsa ou verdadeira, podendo
também através deste processo serem calculadas as taxas de falsa rejeicdo e falsa aceitagéo.

No modelo dependente do autor o processo de decisao é gerado pela propria saida do
classificador, pois o resultado do documento classificado gera uma classe, ou seja, cria uma

matriz de confuséo onde se atribui ao documento questionado a classe associada.

4.8 Considerac0es Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia para a identificacdo de autoria de textos.
As secdes abordaram os procedimentos gerais do processo identificacdo, como: o método de
identificacdo de autoria, a coleta e formacdo da base de dados, a apresentacdo das
caracteristicas e 0 processo de extracdo, a geracdo dos vetores de dissimilaridade, os modelos
de comparacdo dependente e independente de autor, bem como a classificacdo e a decisao
final.

Sdo apresentados dois modelos para atribuicdo de autoria em documentos
questionados de lingua portuguesa. Os modelos se diferenciam, sendo um o modelo
independente do autor, e outro 0 modelo dependente do autor. O modelo independente tem
sua contribuicdo através da sua generalizacdo e utilizar apenas um pequeno numero de
amostras do autor. J& 0 modelo dependente apresenta a vantagem de descrever

adequadamente as variabilidades intrapessoais do autor, sendo que para isso 0 modelo exige
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um conjunto elevado de amostras. Temos assim, dois modelos diferentes para realizagdo dos
experimentos.
No proximo capitulo sdo apresentados os experimentos realizados e a analise dos

resultados obtidos nesta pesquisa.



Capitulo 5

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo evidenciados os experimentos e a analise dos resultados obtidos
com este trabalho. Sdo expostos os resultados nos métodos: independente e dependente do
autor e também comparados com os resultados de Pavelec [PAV07], bem como os resultados
de contribuicdo de cada grupo de caracteristicas para a identificacdo de autoria em textos de

lingua portuguesa.

5.1 Ambiente de Software e Hardware

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas as seguintes plataformas de

hardware e software (Tabela 5.1 e 5.2).

Tabela 5.1 — Ambiente de Hardware
HARDWARE
Processador Intel Pentium Dual Core 2.1 Ghz
Memoria RAM | 3 GB

Os experimentos foram realizados com as especificacOes de software detalhadas na
Tabela 5.2.
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Tabela 5.2 — Ambiente de Software

SOFTWARE
Sistema Operacional Ubuntu 10.04
Linguagem/Ferramenta do Algoritmo de Extracdo de Caracteristicas Java/ BlueJ
Classificador - Modelo Independente do Autor SVM Light
Classificador - Modelo Dependente do Autor SVM Multiclass

5.2 Modelo Independente do Autor

O modelo independente do autor apresenta o conceito de dicotomia, ou seja, apenas
dois grupos de vetores de caracteristicas: de autoria (+1) e de ndo autoria (-1). Este modelo se
comporta de maneira generalista, pois através das caracteristicas geradas o classificador
automaticamente criard os modelos do processo de aprendizagem.

No modelo independente do autor foram criados dois ambientes para realizagdo dos
experimentos, sendo que no primeiro séo utilizados 29400 vetores para os testes, dentre 0s
quais 14700 de autoria e 14700 de ndo autoria. No segundo ambiente sdo efetuados os testes
por classes de assuntos, onde foram postos em testes 4200 vetores, sendo 2100 de autoria e

2100 de ndo autoria para cada uma das 10 classes de assuntos testadas.

5.2.1 Protocolo de Experimentos - Modelo Independente do Autor

A base utilizada para os experimentos no modelo independente do autor foram textos
de colunas de jornais e blogs disponibilizados na internet. A base de textos construida para a
realizacdo dos experimentos possui 100 autores, dividido em 10 classes de assuntos, sendo
que cada autor possui uma amostra de 30 textos, totalizando 3000 documentos. Com isso a
base foi dividida para o aprendizado e os testes no modelo, que ficaram assim compostos
(Tabela 5.3):
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Tabela 5.3 — Divisdo da base de Dados para 0 Modelo Independente do Autor

Quantidade
Modelo Autores Documentos por Autor Referéncia
Aprendizado 30 7 -
Testes 70 30 7

Os protocolos de aprendizado e de testes do modelo independente do autor se
encontram de forma detalhada nas proximas subseces.

5.2.2 Protocolo de Aprendizado

No modelo independente do autor foram criados dois ambientes. O primeiro ambiente
foi utilizado para testar as regras de fusao, a fim de selecionar a regra que obtivesse 0 melhor
resultado para utilizacdo nos testes seguintes (Ambiente 1). Em um segundo ambiente, a regra
de fusdo que obteve o melhor resultado no primeiro ambiente foi utilizada em um
experimento por classe de assunto (Ambiente 2) para verificar qual dos grupos de
caracteristicas obtinha o melhor resultado.

Para uma melhor confiabilidade do modelo nenhum dos autores participantes da fase
de aprendizado participa da fase de testes, pressupondo que o classificador fara todo o
processo de autenticagcdo com autores nunca Vvistos anteriormente.

De posse dos 7 documentos de cada autor escolhidos para a fase de aprendizado, sdo
gerados dois conjuntos de vetores de dissimilaridade: (i) de autoria, e (ii) de ndo-autoria.
Como no modelo independente do autor é necessario que o modelo de aprendizagem seja
balanceado deve-se ter a mesma quantidade de vetores de dissimilaridade de autoria e de ndo-
autoria. Os vetores de dissimilaridade de autoria sdo gerados entre documentos de um mesmo
autor. Neste caso o numero de vetores sera igual a 630, pois a equacdo 8 mostra os detalhes
do calculo da anélise combinatdria, através de uma combinagdo simples multiplicado pelo
numero de autores.

7!
}1% = Q (10)
Aonde se chega ao resultado do arranjo que é 21, que depois € multiplicado pela

quantidade de autores (neste caso, 30), totalizando 630 vetores de autoria (+1). Para se gerar
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0s mesmos 630 vetores de ndo autoria (-1), cada um dos 7 documentos gerou um vetor em
comparacdo com um documento de outro autor que estdo na relacdo separada exclusivamente
para a fase de aprendizagem.
Diante dos célculos apresentados e de posse dos vetores de dissimilaridade de autoria
e de ndo-autoria, os vetores foram submetidos ao aprendizado com o SVM, onde se gerou um
modelo independente do autor para posterior aplicagdo na fase de testes. Na Figura 5.1,
detalha-se o esquema, onde:
e TrainOK.txt: representa os vetores de autoria;
e TrainFalse.txt: representa os vetores de ndo-autoria;
e Train.txt: Representa a juncdo dos vetores de autoria € ndo-autoria em um so
documento;
e Svm_learn.exe: representa o classificador SVM“9" para realizacdo do
treinamento do modelo;
e Model.dat: é modelo de treinamento gerado pelo SVM“9" em funcéo da

entrada do documento train.txt que contém os vetores de autoria e ndo-autoria

concatenados.
=N=>0 =
04 O =
trainOK txt trainFalse.txt train.txt svim_learn.exe model.dat

Figura 5.1 — Representacao do Processo de Treinamento

5.2.3 Protocolo de Testes — Ambiente 1 (Selecdo da Melhor Regra de Fuséo)

Da mesma forma que no protocolo de aprendizado, no protocolo de testes é necessario
a geracdo de vetores de autoria e de ndo-autoria. O processo consiste em testar contra o
modelo independente do autor gerado, vetores de autoria e de ndo-autoria, a fim de se obter as
taxas de erros de falsa rejeicdo (FR) e falsa aceitacdo (FA).

Para geracdo dos vetores de autoria foram utilizados os 30 documentos de cada autor
separado para os testes. Cada um dos 30 documentos gerou um vetor de autoria utilizando 7
amostras de seus préprios documentos como referéncia. Diante disso, efetuou-se o seguinte
calculo: 70 autores * 30 documentos * 7 documentos de referéncia, totalizando 14700 vetores

(Representado pela Equacdo 11).
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Nv = Qa X Nd X Dr (11)
Onde,
Ny, = NUmero de vetores
Q. = NUmero de autores
Ng = NUmero de documentos por autor

D, = Numero de documentos de referéncia

Para gerar os vetores de ndo-autoria foi aplicado o mesmo célculo, mas com 7
amostras de autores diferentes que foram escolhidos aleatoriamente.

Para uma melhor confiabilidade nos resultados o processo foi executado 3 vezes.
Sendo uma vez com uma base x de autores no aprendizado e outra base yz como teste. Uma
segunda execugdo com a base y no aprendizado e base xz para teste. E a Ultima, com a base z
como aprendizado e a base xy para teste. A base de autores escolhidas para o aprendizado foi
efetuada de forma aleatdria e sem repeticdo. O protocolo de testes é mais detalhado na Tabela
5.4.

Tabela 5.4 - Protocolo de Testes — Modelo Independente do Autor

Modelo Independente do Autor

Processo Autores Documentos | Vetores de Vetores de Nao
Autoria Autoria
Aprendizado 1-30 1-7 630 630
Testes 31-100 1-30 14700 14700
Voto Majoritario Simples 14700 14700

Apos a definicdo do protocolo de testes (no qual 29400 vetores sdo postos para
verificacdo da autoria), os vetores de autoria e ndo-autoria Sdo postos em testes para a

classificacgéo.

5.2.4 Resultados - Ambiente 1 (Selecdo da Melhor Regra de Fuséo)

Os resultados proporcionados pelos testes, no modelo independente do autor sdo

mostrados na Tabela 5.6. Observa-se que os resultados produzidos foram com base no
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protocolo de aprendizado e testes, onde foi utilizado o conjunto de caracteristicas proposto
por este trabalho. Houve nesta fase a selecdo das melhores caracteristicas, que resultaram nos
melhores resultados, que foi efetuada através de algoritmo genético, que utilizou dos

parametros de configuracdo conforme detalha a Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Pardmetros do Algoritmo Genético para escolha das Melhores Caracteristicas

Numero de Geragdes 1000
Tamanho da Populagéo 50
Tamanho do Vetor de Caracteristicas 408
Estratégia de Selecéo Roulette
Minimo de Caracteristicas a serem eliminadas 10
Maximo de Caracteristicas a serem eliminadas 380
Tamanho da Base de Testes 29400

No processo de escolha do melhor conjunto de caracteristicas, foram testadas 1000
geracOes, onde, em cada geracdo o tamanho da populacédo foi estipulada em 50 combinacdes
diferentes. Observa-se que no minimo a melhor solucao teria 10 caracteristicas discriminantes
e no maximo 380.

Foram utilizadas diferentes regras de fusdo para combinar a saida do classificador. As
regras do maximo, minimo e média e voto majoritario foram avaliadas nos experimentos. O

melhor resultado foi produzido pela regra do voto majoritario.

Tabela 5.6: Resultados dos Testes — Regras de Fusao

TAXAS DE ACERTO

MAXIMO MEDIA MINIMO VOTO MAJORITARIO
69,7% 71,4% 72,8% 74,3%

Coma base neste teste, todos os experimentos a seguir foram baseados na regra do

voto majoritario.
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5.2.5 Protocolo de Testes — Ambiente 2

Neste protocolo de testes, foram utilizados como referéncia os 10 autores da classe de
assuntos variados por serem mais generalistas quanto a amostras de seus textos. Foram
utilizados 7 amostras de cada autor de forma aleatoria, escolhida entre os 30 textos
disponiveis. Na fase de teste, todos os 10 autores e suas 30 amostras de textos foram

confrontados com 7 documentos de referéncia, gerando assim 2100 vetores de autoria e 2100

vetores de ndo autoria.
5.2.6 Resultados por Classe - Ambiente 2

Os resultados foram concatenados em grupos de caracteristicas e também pelo grupo

geral que contém todas as caracteristicas.

Para fins de identificacdo de autoria, os melhores resultados foram proporcionados
pelo uso da regra do voto majoritario, e sdo estes os resultados que serdo utilizados neste
trabalho. A seguir (Tabela 5.7) sdo mostrados os resultados (em %) pelas suas respectivas

classes de assuntos.
Tabela 5.7 — Resultados dos Testes

Classes de Assuntos
© 3 @© ©
Grupo de 2 | E 8 = 518 |g > |2 | S
. [ = S 5 © = S °© 2 .®
Caracteristicas | .= S S | 5 T |5 | 3 = = =
A I I B S F >
U]
Advérbios 61,3 | 684 | 675 | 60,6 | 63,4643 |750|77,4|718| 75,2
Conjuncdes 60,6 | 61,2 | 60,0 | 66,1 | 60,0 | 75,8 | 60,4 | 61,7 | 74,7 | 70,5
Pronomes 68,2 | 70,3 | 716 | 71,7 | 655 | 64,6 | 65,6 | 68,4 | 66,5 | 74,4
Verbo 639 | 67,6 | 64,0 | 651|656 645|648 |61,1|628| 64,8
Todas 63,8 | 65,6 | 69,7 | 69,4629 |77,1|675|63,2|63,1| 74,5

Na classe direito, os melhores resultados foram proporcionados pelo uso dos
pronomes, com acerto em 68,2% dos casos. Na base de testes verificou-se que 82 formas de

pronomes apareceram das 87 possiveis, 0 que representa 94% de efetividade. Como o
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algoritmo genético seleciona as melhores caracteristicas, as quais de certa forma se tornam
discriminantes para o processo de identificacdo de autoria, nesta classe a selecéo foi de 41
caracteristicas do universo de 87, representando o uso de 47% do total de caracteristicas
propostas.

No assunto economia o grupo de caracteristica que se sobressaiu foram os pronomes,
com 70,3% de acerto. Sobre a sua efetividade a mesma foi de 94%, ou seja, 82 de 87
caracteristicas apareceram na base de testes. Neste caso, 0 melhor resultado apresentou a
exclusdo de 51 caracteristicas e 0 uso de 36 pronomes (41%).

Para a classe esportes, o0 melhor resultado foi atingido pelos pronomes, com um acerto
de 71,6%. Sua efetividade foi de 94%. Na selecdo das caracteristicas discriminantes, foram
excluidas 48, e utilizadas 39 pronomes que representa 45% do total de caracteristicas.

Sobre 0 assunto gastronomia, 0 grupo de caracteristicas que obteve o melhor resultado
foram os pronomes, com um acerto medio de 71,7%. Das 87 caracteristicas pertencentes ao
grupo de pronomes, 82 apareceram nas amostras de textos, caracterizando 94% de
efetividade. Na selecdo genética, 38 pronomes foram selecionados como discriminantes,
gerando uma taxa de utilizacdo de 44% do total de caracteristicas propostas.

Na classe de assunto literatura, dois grupos se destacaram sendo verbos com 65,6% e
pronomes com 65,5% de acerto. Observa-se que os verbos tiveram uma ligeira vantagem de
0,1%, entdo a observacdo e andlise foi efetuada em cima deste grupo de caracteristicas. A
efetividade do grupo de verbos de 81%, pois 122 de 150 caracteristicas surgiram nos textos da
base testada. Foram selecionadas 47 caracteristicas discriminantes no processo de selecéo
genética, o0 que representa o uso de 31% do total de caracteristicas propostas.

O grupo de caracteristicas que obteve o melhor resultado na classe de assunto politica
foram as conjuncdes, que atingiram um acerto de 75,8%. Sua efetividade foi de 78%, onde 60
das 77 caracteristicas propostas apareceram nas amostras dos textos. O algoritmo genético
selecionou 37 caracteristicas e excluiu as outras 40, representando que o uso de 48% das
caracteristicas atingiu o melhor resultado.

Para a classe de assunto saude, o melhor resultado foi obtido pelo grupo de advérbios,
o0 qual atingiu um acerto de 75%. No que se refere a sua efetividade, a mesma foi de 97%,
pois 91 das 94 caracteristicas surgiram nas amostras testadas. Na sele¢cdo genética, 41
caracteristicas foram selecionadas como discriminantes, o que representa 44% do uso de sua

totalidade de caracteristicas.
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Na classe de tecnologia, os advérbios obtiveram o melhor desempenho entre os
grupos, perfazendo 77,4% de acerto. Em respeito a sua efetividade, 91 caracteristicas foram
encontradas do total de 94, o que representa 97%. Foram selecionadas como melhores
caracteristicas, o total de 39, que representa 41% do universo de caracteristicas do grupo de
tecnologia.

Para o grupo de assunto de turismo as melhores caracteristicas selecionadas foram as
conjuncdes, que tiveram um acerto de 74,7%. A efetividade das caracteristicas foi de 77%, ou
seja, 59 das 77 caracteristicas do grupo de conjuncdes surgiram nos textos. De 77
caracteristicas, 35 foram selecionadas pelo algoritmo genético, o que corresponde a 45% da
sua totalidade.

Na classe assuntos variados o treinamento foi efetuado com os autores aleatorios de
diversas classes, seguindo o mesmo protocolo apresentado anteriormente.

Para 0 grupo de assuntos variados, o melhor grupo de caracteristicas selecionado
foram os advérbios, que atingiram um resultado de 75,2%. A efetividade foi de 98%, pois 92
das 94 caracteristicas propostas surgiram nos textos. Na selecdo genética, o algoritmo
selecionou 37 caracteristicas como sendo discriminantes, que representa 39% do total de
caracteristicas propostas.

Na Tabela 5.8 sdo apresentadas as caracteristicas que apresentaram os melhores
resultados por classe de assunto, conforme mostrado na Tabela 5.7. Tais caracteristicas foram

selecionadas através de selecdo genética.

Tabela 5.8 — Caracteristicas Selecionadas pelo Melhor Grupo

CLASSE MELHOR GRUPO CARACTERISTICAS SELECIONADAS
DE
CARACTERISTICAS

A qual, a, aquele, aqueles, as, cuja, cujo, desta, ele,
eles, em que, essa, essas, esse, esses, esta, estas,
Direito Pronomes este, estes, eu, isso, isto, lhe, lhes, me, meu, minha,
nessa, Nos, n0ssa, nosso, o, onde, 0s, quanto, quem,
se, Seu, Seus, sua, suas.

A, aquele, aqueles, as, cuja, desta, ele, eles, em
que, €ssa, essas, esse, esses, esta, este, estes, eu,

Economia Pronomes iSso, me, minha, nessa, nos, nds, nossa, NOSsO, O,
onde, os, quanto, quem, se, Seu, Seus, sua, suas,
VOCE.

A, aquela, aquele, aqueles, as, desta, ele, eles, em
que, essa, essas, esse, esses, esta, este, eu, isso, lhe,

60
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Esportes

Pronomes

me, meu, minha, nessa, nos, nds, nossa, NOSSO,
nossos, o, onde, 0s, quanto, quem, se, seu, seus, Si,
sua, suas, VOCe.

Gastronomia

Pronomes

A, as, aquela, aquelas, aquele, aqueles, ele, eles, em
que, essa, esse, esses, esta, este, estes, eu, isso, isto,
me, meu, meus, mim, minha, minhas, nos, nos,
nosso, o, onde, 0s, quanto, quem, se, Seu, Seus, sua,
suas, VOCé.

Literatura

Verbos

Aberto, abrir, acabar, achando, achar, andar, beber,
comer, completar, dado, dando, dar, dito, dizendo,
dizer, entender, escolher, escrevendo, escrever,
escrito, estado, estar, falando, falar, fazendo, fazer,
feito, haver, jogar, lendo, ler, lido, ligar, pensando,
pensar, poder, sendo, ser, sido, tendo, ter, tido,
usar, vendo, ver, visto, viver.

Politica

Conjuncdes

Ainda que, assim como, bem como, caso, como
também, como, conforme, contudo, desde que, e,
embora, entretanto, ja que, logo, mais do que, mais
que, mas ainda, mas também, mas, mesmo que, nao
ser que, nem que, nem, para que, por isso, porem,
porque, portanto, quanto mais, que nem, que, se, se
bem que, segundo, sem gue, tal como, todavia.

Advérbios

Acima, agora, ai, ainda, além, algo, alguém, algum,
alguma, antes, apenas, aqui, assim, atrés,
atualmente, bastante, bem, cada, demais, dentro,
depois, entdo, hoje, ja, longe, mais, menos, muita,
muito, ndo, nenhum, nunca, onde, outra, outro,
pouco, qualquer, quase, sempre, tanto, todo.

Tecnologia

Advérbios

Abaixo, acima, agora, ai, ainda, além, algo,
alguém, algum, alguma, antes, apenas, aqui, assim,
atras, bem, cada, dentro, depois, entdo, hoje, ja, 4,
longe, mais, menos, muito, ndo, nunca, onde, outro,
pouco, qualquer, sempre, talvez, tanto, toda, todo,
tudo.

Turismo

Conjuncdes

a medida que, ainda que, assim como, bem como,
caso, como, conforme, desde que, e, entretanto,
embora, ja que, logo, mais do que, mais que, mas
ainda, mas também, mas, menos do que, mesmo
que, nem, para que, por isso, porque, portanto,
porém, quanto mais, que, que nem, Se, Senao,
segundo, uma vez que, Visto como, Visto que.

Assuntos
Variados

Advérbios

Abaixo, acima, agora, ai, ainda, além, algo, ali,
antes, apenas, aqui, assim, bem, cada, dentro,
demais, depois, entdo, hoje, ja, mais, menos, muito,
nada, ndo, ninguém, nunca, onde, pouco, qualquer,
quase, sempre, sim, tanto, tarde, todo, tudo.
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Na sec¢éo 5.2.7 sdo apresentados os resultados finais do modelo independente do autor

de forma concatenada.

5.2.7 Resultados Finais Concatenados

Para 40% das classes de assuntos o melhor grupo de caracteristicas para a
identificacdo de autoria foram o0s pronomes que se sobressairam quando o assunto €
relacionado a direito, economia, esportes e gastronomia. Em 30% dos casos o0s advérbios séo
as melhores caracteristicas (saude, tecnologia, e assuntos variados). Quando se refere ao
assunto de politica e turismo, o grupo de caracteristicas que tem um melhor resultado s&o as
conjuncoes. E, na classe de literatura os verbos sdo os melhores identificadores. (Ver Tabela
5.9)

Os resultados apresentados na Tabela 5.9, foram obtidos através da melhor selecdo de

caracteristicas selecionadas pelo algoritmo genético.

Tabela 5.9: Resultados Concatenados por Classe de Assuntos

CLASSE DE ASSUNTO MELHOR GRUPO DE TAXA DE

CARACTERISTICAS ACERTO
ASSUNTOS VARIADOS ADVERBIOS 75,2%
DIREITO PRONOMES 68,2%
ECONOMIA PRONOMES 70,3%
ESPORTES PRONOMES 71,6%
GASTRONOMIA PRONOMES 71,7%
LITERATURA VERBOS 65,6%
POLITICA CONJUNCOES 75,8%
SAUDE ADVERBIOS 75,0%
TECNOLOGIA ADVERBIOS 77,4%
TURISMO CONJUNCOES 74,7%

Fazendo uma analise mais minuciosa dos grupos de caracteristicas em funcdo da
classe de assunto, verificou-se que as classes assuntos variados, saude e tecnologia possuem

os advérbios como caracteristicas discriminantes. O advérbio é a palavra que acompanha ou
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modifica o verbo, dando a ideia de tempo, modo e lugar por exemplo. Nas classes de assunto
tecnologia e saude, por exemplo, 0s advérbios sdo muito utilizados como comparagdes de
igualdade, superioridade ou inferioridade e também para dar uma visdo mais analitica do
assunto, tais como: a causa, a finalidade e o meio. Ja na classe assuntos variados, 0s textos sdo
muitos heterogéneos o que dificulta a andlise, no entanto, prevalece a utilizacdo de
comparaces e da visdo analitica.

Nos grupos de assuntos, direito, economia, esportes e gastronomia o melhor grupo de
caracteristicas foram os pronomes. O pronome € a palavra que tem por funcdo acompanhar ou
substituir um nome. Nas classes de assuntos citadas acima, percebe-se a uniformidade do
tratamento, as demonstraces e relacdes ocorridas, e a acles reflexivas intrinsecas nestes tipos
de textos.

Na classe de politica e turismo, por exemplo, o grupo de caracteristica que teve
destaque foi as conjuncgdes, pois as mesmas tem funcdo de estabelecer uma relagdo entre as
frases. Nestas classes de textos podem-se identificar diversas ocorréncias, por exemplo, na
classe politica hd o uso frequente de conjungdes que expressam 0posi¢cdo, comparacdes,
alternativas e explicacdes. Na classe turismo, as comparacdes, as alternativas, as condicGes e
as proporgoes eximem um perfil da classe.

Para a classe de literatura o grupo que se destacou foi os verbos, que tem por funcéo
principal indicar agdes. Nos textos desta classe € muito comum o uso de verbos, pois na sua
grande maioria sdo textos narrativos de determinados fatos — que expressa a acdo, que
representam verbos. Pode-se avaliar também, que os autores de textos de literatura
expressam-se mais através de oracGes completas (que possuem verbo em seu contexto), e ndo
de simples frases. Geralmente por serem individuos com um conhecimento maior das
estruturas gramaticais da lingua portuguesa, se utilizam de linguagens mais complexas e

fazem do uso do verbo uma constante em seus textos.

5.3 Modelo Dependente do Autor

No modelo dependente do autor, foi verificado como se comportam 0S mesmos
vetores com a técnica de classificagdo por autor. Nesta técnica cada texto questionado €
classificado de acordo com o autor que mais se assemelha, onde cada autor representa uma

classe.
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5.3.1 Protocolo de Experimentos

Nos experimentos com este modelo, todos os 100 autores da base de dados sdo
testados, onde s@o separados 7 documentos de cada autor para a fase de aprendizagem e 0s
outros 23 documentos restantes sdo utilizados na fase de testes. Cada um dos 23 documentos
dos 100 autores utilizam como referéncia os 7 documentos utilizados no aprendizado, que sao

escolhidos de forma aleatorio e sem repeticao.

5.3.2 Protocolo de Aprendizado

Para o modelo dependente do autor duas baterias de testes foram geradas. A primeira
efetuou os testes com toda a amplitude de autores. Na segunda, somente foram testados 0s
autores que pertenciam a classe em teste (este foi repetido 10 vezes, para atingir todas as
classes propostas).

Na técnica de classificacdo dependente do autor, somente é gerado um conjunto de
vetores de autoria, que representa a sua prépria classe (diferente do modelo independente do
autor que gera vetores de autoria e de ndo autoria). Este conjunto de vetores é gerado entre 0s
7 documentos de aprendizado do mesmo autor. A quantidade total de vetores neste caso sera
de 2100, sendo 21 vetores por autor e 210 vetores por classe de assunto, que é calculado pela
equacéo 8.

A Figura 5.2 representa um exemplo da combinagéo dos vetores de autoria, utilizado

na fase de aprendizado.
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Morme Data de modificag...

|| Acilic Lara Rezende 01 Acilic Lara Rezende 02....  18/07,/2010 14:458
| Acilio Lara Rezende 01 Acilio Lara Rezende 03....  18/07/2010 14:48
| Acilio Lara Rezende 01 Acilic Lara Rezende 04....  18/07/2010 14:48
|| Acilic Lara Rezende 01 Acilic Lara Rezende 05....  18/07,/2010 14:45
| Acilio Lara Rezende 01 Acilio Lara Rezende 06....  18/07/2010 14:48
| Acilio Lara Rezende 01 Acilio Lara Rezende 07....  18/07,/2010 14:48
|| Acilic Lara Rezende 02Acilic Lara Rezende 03....  18/07,/2010 14:45
|| Acilio Lara Rezende 02Acilic Lara Rezende 04....  158/07/2010 14:48
| Acilio Lara Rezende 02Acilio Lara Rezende 05....  18/07,/2010 14:48
|| Acilic Lara Rezende 02Acilic Lara Rezende 06....  18/07,/2010 14:45

Figura 5.2: Vetores de Autoria gerados no modelo multiclasse

Com os vetores de autoria devidamente gerados, os mesmos foram submetidos ao

aprendizado através do SVM MU que gerou um modelo Gnico por autor.

5.3.3 Protocolo de Testes

Para os testes no modelo dependente do autor, cada um dos 23 documentos dos 100
autores geram 7 vetores, que € o produto da comparacdo com 0s 7 documentos do mesmo
autor que foi separado para o aprendizado, que nos testes sdo utilizados como referéncia.
Sendo assim, 16100 vetores sdo testados contra o0 modelo, que é dado efetuando o célculo:
100 autores * 23 documentos * 7 documentos de referéncia, também representado pela
equacéo 9.

Neste trabalho é utilizado o voto majoritario simples, pois foi a regra de fusdo que
obteve os melhores resultados na abordagem independente do autor e também ¢é utilizada na
abordagem dependente do autor. Neste caso o documento que for colocado em teste, através
da obtencédo das 7 respostas que o documento questionado foi submetido, e em razéo aos 7
documentos de referéncia, tem a sua classificacdo final. Por exemplo, a atribuigdo da classe a
um documento questionado a é dado através dos 7 votos deste documento, como é
representado na Figura 5.3, onde cada circulo secundario representa um voto e o circulo
central representa a saida final, que é dada através do voto majoritario simples (maioria dos

votos), que define a atribuicdo de uma determinada classe ao documento questionado.
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\ Voto /
Majoritario

Simples
Final:
—_— Classe: 8 —

Figura 5.3: Representacdo do Processo de VVoto Majoritario Simples

Os protocolos de testes sdo listados nas Tabelas 5.10 e 5.11. Na Tabela 5.10 é
evidenciado o protocolo com toda a base de dados, ou seja, 0s testes com todo o universo de
autores; Ja na Tabela 5.11 € representado o protocolo por classe de assunto, onde foram
testados somente os documentos que pertenciam aquela determinada classe. Este protocolo foi

repetido 10 vezes, ou seja, uma vez para cada classe.

Tabela 5.10: Protocolo de Testes — Base Geral

Processo Autores Documentos | Vetores de Autoria
Aprendizado 1-100 1-7 2100
Referéncia 1-100 1-7 2100
Testes 1-100 8-30 16100

Voto Majoritario Simples 16100




Tabela 5.11: Protocolo de Testes — Base por Classe de Assunto

Processo Autores Documentos | Vetores de Autoria
Aprendizado 1-10 1-7 210
Referéncia 1-10 1-7 210
Testes 1-10 8-30 1610

Voto Majoritario Simples 1610

Para cada documento questionado é atribuido uma determinada classe, que gera

posteriormente uma matriz de confusdo, de onde serdo obtidos os resultados do modelo

dependente do autor.

Nas Figuras 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 s&o apresentados
exemplos de matrizes de confusdo para os testes realizados somente com o0s autores e textos

de cada classe, com base no protocolo especificado na Tabela 5.11. Neste caso, 0s votos dos
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vetores foram calculados tendo como universo, somente 0s autores que pertenciam aquela

determinada classe, excluindo assim o restante dos autores.

ASSUNTOS VARIADOS
£
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17
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s g 5 = @
AUTORES 2 E B o 6 g5
= o % o
= 2g8a 4o
=
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Gilberto Dimenstein 2 17 2
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Luis F. Sapori 17
Marcelo Rossi 1 20
Oswaldo Braga 2 2
Sebastido Nunes 1 2
Silvana Mascagna 1
Trigueirinho 2
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Figura 5.4: Matriz de Confusdo — Classe Assuntos Variados
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Boleslau Sliviany 13 1 1 2
Carlos Z. Junior 16 3 1 1 2
Fabio Tokars 19 3 1
Fernando Cesar Faria 2 17 2 2
Frederico Vasconcelo 2 18 1 2
lgor F. Rodrigues 2 2 17 2
Jorge Alberto Aradjo 1 2 2 16 2
Maria inés Dolci 4 18 1
Cscar lvan Prux 2 1 19 1
Rene Ariel Dotti 3 2 18
Figura 5.5: Matriz de Confusédo — Classe Direito
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Ana C. Cavalcante 19 2 2
Antonio Pietrobelli 17 3 1
Benedicto Dutra 2 18 1 1 1
Claudio Gradilone 3 17 1 2
Fernando Canzian 1 18 3 1
Guilherme Barros 2 19 1 1
Karlon Aredes 1 19 2 1
Luis Massif 1 3 17 2
Valdo Cruz 2 1 18 2
Vinivius T. Freitas 2 2 1 18

Figura 5.6: Matriz de Confuséo — Classe Economia
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Marcio Bernardes 2 18 3 23
Sergio Redes 1 17 3 2 23
Tostao 1 2 2 18 23
Valdir Bicudo 3 16 4 23
Vicente Datolli 3 2 18 23
Wianey Carlet 2 2 13 23
Figura 5.7: Matriz de Confusdo — Classe Esporte
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Ricardo Castilho 1 3 19 23
Tatiana Damberg 1 2 2 18 23

Figura 5.8: Matriz de Confusdo — Classe Gastronomia
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Figura 5.9: Matriz de Confusdo — Classe Literatura
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Figura 5.10: Matriz de Confuséo — Classe Politica

TOTAL DE TEXTOS

e e e Y e O e Y e Y Y e Y e
[TER TUR TE R TUR TE R VR TE R TV T Y

TOTAL DE TEXTOS

i e I = I I I e I I e
[T o A ' S K S S T 6 T o B o6 B % N 8



sAUDE

AUTORES
Claudio Lima 20 3
Drauzio Varela 13 2 3
FabioC.dosSanto 1 1 19 2
Fernanda Aranda 13 2 2
Flavio Settanni 2 113 2 1
John Cook Lane 20 1 2
Leandro Perché 1 3 17 2
Leo Kahn 1 21 1
Liliane Ferrari 1 1 21
Loir Carlos da Costa 1 1 2 19

Figura 5.11: Matriz de Confusdo — Classe Salde

TECNOLOGIA

AUTORES

Alexandre Magalh 21 1 1
Cezar Taurion 1 20 2

Denny Roger 20 3

Eduardo Tude 2 13 2
Ewandro Schenkel 2 18 1 2

Fernando Birmann 2 2 19

Julio Preus 2 1 17 3

Marcelo Coutinho 2 1 19 1
Marcelo Minutti 1 4 16 2
Patricia Peck 2 21

Figura 5.12: Matriz de Confuséo — Classe Tecnologia
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Adriano Gambarini 18 3 2 23
Carlos Sarli 2 20 1 23
Fabio Zanini 2 21 23
Ivonildo Lavor 20 2 1 23
losé Pinto 2 2 17 2 23
Lucia Malla 1 3 17 2 23
Raul Lores 1 1 18 3 23
Roberto Couto 2 1 20 23
Roberto Linsker 1 20 2 23
Rodrigo Baleia 2 21 23

Figura 5.13: Matriz de Confusdo — Classe Turismo

Na Figura 5.14 é mostrada a confusdo inter-classes gerada pelos testes, onde é possivel

observar a relacdo das classes e suas confusfes. Maiores detalhes podem ser vistos na Tabela

5.14.

CONFUSAO INTER CLASSES
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Assuntos Variados 201 10 4 1 1 5 4 2 1 1 230
Direito 7 0200 6 1 3 1 8 4 230
Economia 5 5 198 3 2 2 8 4 1 2 230
Esportes 2 2 200 4 4 3 10 1 230
Gastronomia 1 4 3 1 206 2 3 5 2 230
Literatura 8 2 3 3 206 6 230
Politica 4 6 11 2 A 201 2 230
Sadde 1 2 4 2 2 4 208 2 2 230
Tecnologia 3 4 1 1 2 1 1 213 1 230

Turismo 4 1 g8 3 1 2 211 230
Figura 5.14: Matriz de Confuséo Inter Classes
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5.3.4 Resultados

Os resultados de acordo com os protocolos de testes sdo evidenciados nas Tabelas
5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 respectivamente. Na Tabela 5.12 s&o expostos os resultados da taxa de
acerto encontrada, referente a classificagdo com o uso de todas as caracteristicas, conforme o
protocolo especificado na Tabela 5.9, onde foram realizados duas baterias de testes com o
mesmo protocolo: sendo que na primeira foram utilizadas todas as caracteristicas propostas
(Geral); e na segunda, somente com as caracteristicas selecionadas pelo algoritmo genético

(Selecdo).

Tabela 5.12: Taxa de Acertos — Modelo Dependente do Autor

CLASSE GERAL SELECAO
Assuntos Variados 70,7% 72,2%
Direito 72,2% 74,4%
Economia 64,8% 69,1%
Esportes 68,3% 69,6%
Gastronomia 75,7% 73,5%
Literatura 72,2% 76,1%
Politica 68,7% 75,7%
Saude 72,2% 74,4%
Tecnologia 73,9% 78,7%
Turismo 78,3% 81,7%
ACERTO MEDIO 71,7% 74,5%

De posse das taxas de acerto, foi possivel verificar qual dos dois experimentos gerou
0s melhores resultados.

Foi possivel observar a confusdo gerada entre os autores e entre as classes. Verificou-
se por exemplo, o quantitativo de votos dentro da classe correta e fora da classe, ou seja, se
um texto questionado foi atribuido a um autor de uma outra classe de assunto a qual ele ndo

pertence. Diante disso, expdem-se na Tabela 5.13 os resultados proporcionados pelos testes.
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Tabela 5.13: Quantitativo de VVotos dentro e fora de cada classe

CLASSES VOTOS DENTRO DA CLASSE
Geral Selecdo
Assuntos Variados 84,8% 87,4%
Direito 85,7% 86,7%
Economia 83,5% 86,1%
Esportes 89,1% 87,4%
Gastronomia 93,9% 89,6%
Literatura 86,5% 89,6%
Politica 86,1% 87,4%
Saude 90,9% 90,4%
Tecnologia 93,9% 92,6%
Turismo 92,6% 91,7%
ACERTO MEDIO 88,7% 88,9%

Observou-se que dois experimentos (Geral e Selecdo) os resultados foram muito
semelhantes na média final, porém em algumas classes, determinado grupo de caracteristicas
tiveram uma leve vantagem (resultado em negrito) que proporcionou melhores resultados
quanto a classificacdo dos textos nas classes

Analisando os resultados, observou-se que determinados textos pertencentes a uma
classe de assuntos, tiveram a classificacdo de seus textos confundidos com autores de outras
classes. Por exemplo, os textos da classe politica tiveram uma maior confusdo com o0s autores
da classe assuntos variados, o que representou 5,65% do total, e nenhuma confusdo com a

classe esportes (Tabela 5.14).

Tabela 5.14: Maiores e Menores Confusdes entre Classes

CLASSES MAIOR CONFUSAO MENOR CONFUSAO

Assuntos Variados Direito Gastronomia e Turismo
Direito Assuntos Variados Esportes
Economia Politica Turismo

Esportes Saude Literatura
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Gastronomia
Literatura
Politica
Saude
Tecnologia

Turismo

Turismo
Assuntos Variados
Literatura
Esportes
Literatura

Direito

Literatura e Tecnologia
Gastronomia
Tecnologia
Assuntos Variados
Assuntos Variados

Assuntos Variados

As maiores confusdes das classes ocorrem entre assuntos que sdo correlatos e podem

utilizar de algumas caracteristicas que sejam iguais em ambas as classes. Exemplos podem ser

vistos na Tabela 5.14, onde a classe de assuntos esportes teve uma maior confusdo de textos

com a classe saude, pois tratam intrinsecamente de assuntos que podem ter as mesmas

caracteristicas, tais como: habilidades motoras, atividades fisicas, mentais e ligadas a salde

humana. J& a classe economia teve a sua maior confusdo com textos da classe politica, até

porque economia e politica estdo intimamente ligadas pelo fato de serem assuntos que estéo

relacionados a administracao, negocios e a organizacao.

Para os experimentos realizados de acordo com o protocolo de testes da Tabela 5.11,

foi utilizado o conjunto de caracteristicas que obteve a melhor taxa de acerto médio

apresentado na Tabela 5.12. Na Tabela 5.15 é possivel observar os resultados obtidos em cada

classe.

Tabela 5.15: Resultados — Modelo Dependente do Autor por Classe

CLASSE TAXA DE ACERTO
Assuntos Variados 77,8%
Direito 77,0%
Economia 78,3%
Esportes 77,4%
Gastronomia 79,1%
Literatura 81,3%
Politica 79,1%
Saude 83,4%
Tecnologia 82,6%
Turismo 83,5%
ACERTO MEDIO 80,0%
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5.4 Comparagoes entre o Modelo Proposto e o Trabalho de Pavelec

Foram realizados testes com o grupo de caracteristicas proposto por este trabalho, em
relacdo ao trabalho ja efetuado por [PAVO7]. Nestes experimentos, a base de textos e os
protocolos de aprendizagem e testes foram os mesmos utilizados pelo autor em seu trabalho.
Diante disso a Tabela 5.16, apresentam os resultados comparativos entre as duas propostas e

as duas abordagens apresentados neste trabalho.

Tabela 5.16: Comparativo entre Trabalhos

ATRIBUTOS MODELO MODELO
ESTILOMETRICOS INDEPENDENTE DEPENDENTE
Advérbios e Conjuncdes [PAV07] 72,5% 83,2%
Modelo Proposto 76,5% 87,0%

Nas duas abordagens utilizadas foi possivel observar um ganho de 5% nas taxas de
erro, 0 que demonstra a importancia da inclusdo dos verbos e dos pronomes, na classe de
caracteristicas linguisticas, no dicionario de atributos estilométricos.

A selecdo de caracteristicas foi relevante na melhoria dos resultados, além de reduzir

significativamente o nimero de atributos utilizados no vetor de caracteristicas.



Conclusao

A identificacdo de autoria em documentos questionados de lingua portuguesa, através
de elementos estilométricos ndo é uma atividade simples e trivial no processo da analise
pericial. Verifica-se que a maioria dos peritos ndo possui uma metodologia padrdo de analise
e nem mesmo ferramentas que possam auxiliar na identificacdo de autores de lingua
portuguesa. Cabe ressaltar as questdes da imprecisdo dos métodos linguisticos, que sofrem
ainda com a influéncia demasiada do perito e de sua subjetividade.

O foco deste trabalho é apresentar duas abordagens para atribuicdo de autoria em
documentos questionados de lingua portuguesa. As abordagens apresentadas se diferenciam,
sendo um o modelo independente do autor, e outro 0 modelo dependente do autor. Com 0s
experimentos realizados por este trabalho e com base na proposta, relevantes conclusdes e
contribuicbes foram observadas, atraveés da criacdo da base de dados, da analise das
abordagens, dos métodos e comparativos mostrados principalmente no Capitulo 5, que sdo:

e A criacdo de uma nova base de dados com 3000 textos de 100 autores
diferentes, que podera ser utilizada para realizacdo de outros estudos e
experimentos;

e O uso da selecdo das melhores caracteristicas que foram selecionadas atraves
do algoritmo genético, resultou na maioria dos testes em melhores resultados
em ambas as abordagens, sendo estes em comparacdo com o total de
caracteristicas propostas;

e A abordagem dependente do autor apresentou melhores resultados, sendo que
nos protocolos de testes efetuados 0 mesmo se mostrou mais robusto em
relacdo a abordagem independente do autor;

e Aumento da taxa de reconhecimento da base de dados proposta por [PAVO07],
comparada com o trabalho pioneiro realizado pelo autor, elevando a taxa de

acerto medio nos duas abordagens propostas;
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e Que cada classe de assunto tem um grupo de caracteristicas que se sobressai
para a identificacdo. Em alguns casos, os testes revelaram que o uso de um
grupo de caracteristicas (pronomes, advérbios, conjuncfes e verbos) apresenta
melhores resultados quando testadas isoladamente do que em conjunto;

e Existe uma maior confusdo entre as classes que sao de assuntos correlatos, tais
como salde e esporte, politica e economia;

e As abordagens se apresentaram estaveis para 0 numero de amostras e tamanho
dos textos.

Destacam-se como possibilidades de melhorias em pesquisas e trabalhos futuros os
itens que segue:

e A inclusdo de novos grupos de caracteristicas estilométricas da lingua
portuguesa;

e Incorporar a classe de caracteristicas estruturais ao dicionario a fim de avaliar
as contribuicgdes dessa classe de atributos no conjunto;

e Criacdo de um software para verificacdo de autoria com a escolha de
caracteristicas de lingua portuguesa;

e Criacdo de um corpus de palavras da lingua portuguesa para a analise
automa@tica da autoria de textos.

Portanto, os objetivos propostos por este trabalho foram cumpridos, pois: foi criada
uma nova base de dados para realiza¢do de experimentos; foram incluidos nos experimentos
dois novos grupos de caracteristicas da lingua portuguesa (verbos e pronomes); a avalia¢do do
conjunto de caracteristicas e de forma isolada foi efetuada conforme mostram os resultados no
Capitulo 5; testes foram realizados utilizando duas abordagens diferentes (dependente e
independente do autor); para extracdo das caracteristicas do textos da base, foi utilizado um
processo automatizado; e, os resultados apresentados por este trabalho podem contribuir com

o trabalho efetuado por peritos e linguistas na identificacdo de autoria.
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Autor

Fonte

Assunto/Classe

André Ribeiro

Diario do Grande ABC

Augusto Mafuz

O Estado do Parana

Diogo Olivier Zero Hora

Marcelo Senna O Extra

Marcio Bernardes Diario do Grande ABC Esportes
Sérgio Redes O Povo

Tostéo Gazeta do Povo

Valdir Bicudo A Gazeta do Parana

Vicente Datolli Jornal de Brasilia

Wianey Carlet A Noticia

Acilio Lara Rezende O Tempo

Badger Vicari Jornal de Beltrdo

Carla Kreeft O Tempo

Carlos Brickmann Diério do Grande ABC

Claudio Humberto A Gazeta do Acre Politica

Claudio Schamis

A Gazeta do Parana
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Féabio Campana

A Gazeta do Parana

Fabio Campos

O Povo

Margrit Schimidt

Jornal de Brasilia

Vittorio Medioli

O Tempo

Boleslau Sliviany

O Estado do Parana

Carlos Zamith Junior

Diario de um Juiz

Fabio Tokars

O Estado do Parana

Fernando Cesar Faria JusBrasil

Frederico Vasconcelos Folha UOL

lgor Fonseca Rodrigues Pensando Direito Direito
Jorge Alberto Araljo Folha UOL

Maria Inés Dolci Folha UOL

Oscar Ivan Prux O Estado do Parana

Rene Ariel Dotti JusBrasil

Ana Cristina Cavalcante Blogin

Antonio Pietrobelli O Estado do Parana

Benedicto Dutra O Gerente

Claudio Gradilone IG

Fernando Canzian Folha UOL

Guilherme Barros IG Economia
Karlon Aredes O Tempo

Luis Nassif IG

Valdo Cruz Folha UOL

Vinicius Torres Freitas Fazenda

Alessandra Blanco IG

Andrea Kaufmann IG

Carlos Bertolazzi IG/Cuccina

Cilmara Castilho

Gazeta do Povo

Marcia Daskal IG
Martha Stewart IG
Neide Rigo O Estadao

Gastronomia
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Nigella Lawson Nigela/1G
Ricardo Castilho Blog do Castilho
Tatiana Damberg Folha UOL
Arnaldo Jabor O Tempo
Cecilia Giannetti Folha UOL
Fernando Monteiro Folha UOL
Laura Mediolli O Tempo

Luiz Bras O Estado do Parana Literatura
Manoel Lobato O Tempo
Marcelo Coelho Folha UOL
Nelson de Oliveira Folha UOL
Paulo Coelho Diario do Grande ABC
Sergio Rodrigues IG

Claudio Lima O Povo
Drauzio Varela Folha UOL
Fabio Cesar dos Santos Diario do Grande ABC
Fernanda Aranda IG

Flavio Settanni IG Saude
John Cook Lane A Hora do Povo
Leandro Perché Folha UOL

Leo Kahn Diério do Grande ABC
Liliane Ferrari LilianeFerrari
Loir Carlos da Costa Jornal de Beltréo
Alexandre Magalhaes Folha UOL
Cezar Taurion ComputerWorld
Denny Roger Folha UOL
Eduardo Tude Folha UOL
Ewandro Schenkel Gazeta do Povo Tecnologia
Fernando Birman Fbirmam

Julio Preuss Folha UOL
Marcelo Coutinho Folha UOL




88

Marcelo Minutti

IG

Patricia Peck

Folha UOL

Adriano Gambarini

National Geographic

Carlos Sarli Revista Trip
Fabio Zanini Folha UOL
Ivonildo Lavor O Povo
Jose Pinto O Povo
Lucia Malla Interney
Raul Lores Folha UOL

Roberto Couto

Gazeta do Povo

Roberto Linsker

National Geographic

Rodrigo Baleia

National Geographic

Turismo

Fatima Oliveira O Tempo
Gilberto Dimenstein Folha UOL
Gilda de Castro O Tempo
Grace Pass0 O Tempo
Luiz Flavio Sapori O Globo
Marcelo Rossi O Tempo
Oswaldo Braga O Tempo
Sebastido Nunes O Tempo
Silvana Mascagna O Tempo
Trigueirinho O Tempo

Assuntos Variados




Apéndice B

Distribuicéo das Fontes de Dados por Regiao

Distribuicao das Fontes por Regiao

Sul Sudeste Centro-QOeste Nordeste Norte

Representacao em % por Regiao
Norte

\7%

Nordeste
3%

Centro-Oeste
17%
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