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Resumen 

El uso de machine learning de la mano con la estilometría es de mucha importancia para la 

determinación de autoría de textos en español. Mediante una investigación exhaustiva de artículos 

relevantes y el establecimiento del estado del arte de lo que es la estilometría y los métodos de 

clasificación para machine learning hasta la actualidad, se pretende establecer las técnicas y 

características que más nos beneficien para la atribución de autoría y por consiguiente entrenar y 

evaluar los métodos de clasificación utilizados. Se experimenta con librerías que contienen una 

biblioteca de estilometría, de la cual, se obtienen los métodos para extraer las características de tipo 

fraseológico. Se utiliza el dataset de las campañas PAN 2015 el cual otorga un corpus en español 

para varios autores. También se usa el corpus validado por la Real Academia Española de la Lengua 

llamado CREA con las palabras de uso más frecuente en el idioma español, con esto se alimenta 

los clasificadores para machine learning y mediante el uso de validación cruzada y las métricas de 

evaluación se obtiene qué método presenta mejores resultados en la fase de entrenamiento. 

Palabras clave: Atribución de autoría; Estilometría; Procesamiento de Lenguaje Natural; Machine 

Learning. 

 

Abstract  

The use of machine learning hand in hand with stylometry is very important for determining the 

authorship of texts in Spanish. Through an exhaustive investigation of relevant articles and the 

establishment of the state of the art of what is stylometry and classification methods for machine 

learning to date, it is intended to establish the techniques and characteristics that most benefit us for 

the attribution of authorship and for consequently train and evaluate the classification methods used. 

Experiments are carried out with libraries that contain a stylometry library, from which the methods 

to extract the phraseological type characteristics are obtained. The dataset of the PAN 2015 

campaigns is used, which provides a corpus in Spanish for several authors. The corpus validated by 

the Royal Spanish Academy of Language called CREA is also used with the words most frequently 

used in the Spanish language, with this the classifiers for machine learning are fed and through the 

use of cross validation and the evaluation metrics are used. obtains which method presents better 

results in the training phase.  
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Keywords: Attribution of authorship; Stylometrics; Natural Language Processing; machine 

learning. 

 

Resumo 

O uso do aprendizado de máquina de mãos dadas com a estilometria é muito importante para 

determinar a autoria de textos em espanhol. Através de uma exaustiva investigação de artigos 

relevantes e do estabelecimento do estado da arte do que é estilometria e métodos de classificação 

para aprendizagem de máquina até à data, pretende-se estabelecer as técnicas e características que 

mais nos beneficiam para a atribuição de autoria e consequentemente treinar e avaliar os métodos 

de classificação utilizados. Os experimentos são realizados com bibliotecas que contêm uma 

biblioteca de estilometria, da qual são obtidos os métodos para extrair as características do tipo 

fraseológico. Utiliza-se o conjunto de dados das campanhas PAN 2015, que fornece um corpus em 

espanhol para diversos autores. O corpus validado pela Real Academia Espanhola de Línguas 

chamado CREA também é usado com as palavras mais usadas na língua espanhola, com isso são 

alimentados os classificadores para aprendizado de máquina e através do uso de validação cruzada e 

as métricas de avaliação são usadas. qual método apresenta melhores resultados na fase de 

treinamento.  

Palavras-chave: Atribuição de autoria; Estilometria; Processamento de linguagem natural; 

aprendizado de máquina. 

 

Introducción 

 Machine Learning y estilometría han ido avanzando en sus métodos para encontrar los resultados 

más eficaces cuando se trata del análisis de datos, en base a esto, se precisa combinar estas dos 

disciplinas tan significativas en la actualidad y adaptar estas herramientas para obtener información 

a partir de textos en español y realizar las predicciones más acertadas posibles. La importancia del 

estudio reside en la necesidad de usar los datos que se pueden obtener a partir de textos de 

diferentes autores y así poder usar esta información para varios casos investigativos referentes a la 

atribución de autoría como en casos de desconocimiento de un autor o plagios, debido a que no 

existen muchos estudios que se han desarrollado o trabajado con textos en países hispanohablantes, 

así todo esto beneficiará a futuras investigaciones en el área, como las personas que estudian la 



 
  
 
 
 

 479  

Vol. 8, núm. 4. Octubre-Diciembre, 2022, pp. 476-489 
César Espín Riofrio, Alexis Proaño Indacochea, Christian Castro Martínez, Tania Peralta Guaraca 

 

Análisis de métodos de clasificación y frecuencia de palabras para la autoría de textos en español 

Dom. Cien., ISSN: 2477-8818 

Vol. 8, núm. 4. Octubre-Diciembre, 2022, pp. 476-489 

lengua y la literatura, proporcionándoles una herramienta segura para sus estudios. Desde los años 

80’s hay varios autores que hicieron estudios y nos relatan sobre la estilometría como (Lutoslawski, 

1898), quien acuñó el término y estableció las bases de la estilometría en su artículo aplicado a la 

cronología de las obras de Platón. Años después (FredeRick & David., 1964) llevaron a cabo un 

estudio estilométrico en el que ya se aplicaban modernas técnicas de análisis estadístico. Otro 

avance lo tuvieron (Tweedie et al., 1996), los cuales, nos relatan sobre las redes neuronales y su 

aplicación para la estilometría, diciendo que esencialmente la estilometría se trata de patrones. Por 

otro lado (Burrows, 2002), propuso una nueva forma de usar frecuencias relativas de palabras 

comunes para comparar textos y eficaz para la atribución. (Juola et al., 2006) establece el estado del 

arte y un marco para el desarrollo uniforme, que coordina y combina varios enfoques diferentes 

para la atribución de autoría. (Akcapinar Sezer et al., 2020), proponen una combinación de 

características de estilometría con redes neuronales profundas para mejorar la consistencia de las 

soluciones. (Adebayo & Yampolskiy, 2022), elaboraron un artículo muy reciente en el que con la 

estilometría y el uso de machine learning tratan de estimar el coeficiente intelectual de las personas 

mediante el uso de un conjunto de datos correctos. 

Los clasificadores de machine learning también han ido avanzando durante el paso del tiempo 

comenzando por el clasificador Navies Bayes, el cual, está basado en el cálculo de probabilidades y 

algunas hipótesis simplificadoras adicionales (Bayes, 1763). (Rosenblatt, 1958), desarrollaron un 

modelo llamado “Perceptron”, el cual, efectúa cálculos para detectar características o tendencias en 

los datos de entrada. Después (Cover & Hart, 1967), elaboraron algunas de las propiedades 

formales de la regla del k-vecino más cercano. La Recurrent Neural Network fue basado en el 

trabajo de (Rumelhart et al., 1986), los cuales, proponen un nuevo procedimiento de aprendizaje 

para redes de unidades similares a neuronas con funciones de transferencia no lineales conocida 

como Multilayer Perceptron a través de la llamada "Regla Delta Generalizada". Las máquinas de 

vectores de soporte o SVM son un conjunto de algoritmos de machine learning desarrollados por 

(Cortes & Vapnik, 1995). Estos métodos mapean la entrada de vectores en algún espacio de 

características de alta dimensión a través de algún mapeo no lineal elegido y se usan en varios 

problemas de clasificación y regresión. (Stoean et al., 2008), nos relata sobre un nuevo enfoque que 

adopta la estrategia de SVM llamada optimización evolutiva. (Chen & Ishwaran, 2012), en su 

artículo nos definen el clasificador random forest como una herramienta de conjunto basada en 

árboles que es altamente adaptable a los datos. (Charbuty & Abdulazeez, 2021), proporciona un 
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enfoque detallado de los árboles de decisión y nos dice que el clasificador Decision Tree es una 

técnica basada en árboles, en la cual, todos los caminos a partir de la raíz se describen mediante una 

separación de secuencia de datos hasta que se logra un resultado booleano en el nodo hoja. 

 

Método 

Se realizó una revisión bibliográfica de los aportes relevantes de diferentes autores, de donde, se 

obtuvo la información necesaria para el proceso de estudio y así poder realizar los objetivos 

propuestos. El proyecto tiene un enfoque experimental, puesto que se meden variables y se 

establecen las características estilométricas que dan los mejores resultados para textos en el idioma 

de estudio. Se adaptan y realizan cambios al modelo en algunos algoritmos que hacen uso de la 

estilometría en la extracción de las características orientados al idioma inglés, para que analicen los 

textos en el idioma a estudiar, en este caso, el idioma español. Se establecen los datasets 

correspondientes para la obtención de los datos, luego se realiza un procesamiento de los datos a 

usar para una mejor obtención en los resultados. A continuación, se procede con extracción de las 

características estilométricas seleccionadas para el estudio y se entrenan los métodos de 

clasificación con estas características extraídas, para verificar que nuestros clasificadores nos 

arrojen las predicciones más acertadas se evaluaron estos métodos con las métricas de evaluación y 

el uso de validación cruzada. Posterior a esto, se obtuvieron y analizaron los resultados del estudio, 

en la Figura 1 se detallan los pasos a seguir. 

 

 

Figura 1: Procedimiento a seguir. 

 

Dataset utilizado 

Se solicitó el dataset a las campañas PAN 2015, dentro encontramos el corpus donde su estructura 

se encuentra compuesta por textos de 100 autores de varios idiomas, entre ellas el idioma español, 
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el cual, cuenta con 100 carpetas y dentro tendrán 4 archivos por autor y un documento cuestionado 

como se observa en las Figuras 2 y 3. 

 

 

Figura 2: Directorios de los textos en español. 

 

 

Figura 3: Textos por autor. 

 

Preprocesamiento de datos 

En el preprocesamiento de datos, se usó la librería re de Python para poder aplicar expresiones 

regulares, separar signos y convertir las palabras que tengan cualquier carácter en mayúsculas a 

minúsculas como se muestra en las Figuras 4 y 5. 
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Figura 4: Archivo de texto antes del preprocesamiento. 

 

 

Figura 5: Archivo de texto después del preprocesamiento. 

  

Extracción de características estilométricas 

Para realizar la extracción de las características estilométricas de tipo fraseológico se usó una 

biblioteca de estilometría para Python desarrollada por Jeff Potter1 (GitHub - Jpotts18/Stylometry: 

A Stylometry Library for Python, n.d.), la cual, fue adaptada para reconocer los signos de 

puntuación y palabras del idioma español, las características estilométricas de tipo fraseológico 

usadas fueron: Lexical Diversity (Diversidad Léxica), Mean Word Length (Longitud media de las 

palabras), Mean Sentence Length (Longitud media de la frase), Sentence Length (Longitud de la 

frase), Mean Paragraph Length (Longitud media del párrafo), Document Length (Longitud del 

documento). Así mismo, para poder extraer las palabras de uso frecuente se usó un corpus llamado 

“El Corpus de Referencia del Español Actual” (CREA), de este listado se extraerán las 1000 

primeras palabras, cabe indicar que este corpus es otorgado y validado por la Real Academia 

Española de la Lengua2. Una vez formado el vector que contiene el cálculo de las características 

estilométricas para cada uno de los textos, se procede a calcular las distancias que existen entre 

vectores. Las distancias calculadas fueron: cosine, euclidean, manhattan, chi2, cityblock, l1, l2, 
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como se puede observar en las Figuras 6 y 7, para calcular estas distancias se utilizan métodos 

importados de la librería scikit-learn3 de Python. 

 

Figura 6: Cálculo de las características estilométricas de tipo fraseológico. 

 

 

Figura 7: Cálculo de las distancias entre palabras. 

 

 

Entrenamiento de los métodos de clasificación 

Para realizar este paso se debe definir el porcentaje de datos que se usarán para el entrenamiento y 

el porcentaje correspondiente para pruebas, para este estudio se definió el 80% y el 20% 

respectivamente como se puede ver en la Figura 8, luego se seleccionan las características 

estilométricas extraídas y se procede con el entrenamiento de los métodos: Decision Trees (DT), 

Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP) y Gradient Boost (GBT). Como se puede 

observar en la Figura 9, en la definición de estos métodos se procede a establecer el parámetro 

random_state con un valor de 45 para los 3 primeros métodos y un valor de 0 para el método 

Gradient Boost, el cual, asegura que no importa las veces que se ejecute el problema siempre se 

reproduce de la misma forma para no obtener resultados diferentes, así mismo en el método 
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Random Forest se establece el parámetro n_estimators que se traduce al número de árboles que se 

va a utilizar en el bosque en este caso se definen 20 árboles. En el método MLP se establece el 

parámetro max_iter con un valor de 1000, con el cual, podemos indicar el número de iteraciones a 

realizarse sobre los datos, finalmente en el método Gradient Boost se establecen 2 parámetros más, 

los cuales son learning_rate y max_depth, donde se define la tasa de aprendizaje para reducir la 

contribución de cada árbol y se obtiene el mejor rendimiento respectivamente, estos métodos fueron 

potenciados con la técnica validación cruzada realizándose esta última 10 veces para un mejor 

entrenamiento. Cabe mencionar que estos métodos y técnicas ya están definidos en la librería scikit-

learn4 de Python. 

 

 

Figura 8: Selección de características estilométricas y porcentajes de prueba y entrenamiento 
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Figura 9: Definición de métodos clasificadores y validación cruzada. 

 

Resultados 

Para evaluar los métodos clasificadores se usaron las siguientes métricas: Accuracy, Precision, 

Recall y F1. Como podemos observar a través de la ejecución de los apartados anteriores, se obtuvo 

los siguientes resultados de las métricas de evaluación para cada método como se muestra en la 

Tabla 1 y se gráfica en la Figura 10. 

 

Figura 10: Métricas de Evaluación para cada uno de los métodos clasificadores. 

 Accuracy Precision Recall F1 

Decision Tree 0.8375 0.8617 0.8250 0.8166 

Random Forest 0.7750 0.7500 0.8250 0.7776 

MLP 0.8750 0.8650 0.9250 0.8840 

Gradient Boost 0.8500 0.8200 0.9250| 0.8622 

 

Nos centraremos en los resultados de la métrica F1, puesto que es una combinación de las métricas 

Precision y Recall. Siendo así, se puede evidenciar en la tabla 1 y la figura 9 que el clasificador 

MLP tiene un F1 de 0.8840, proclamándose como el de mejor resultado en la etapa de 

entrenamiento. 
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Figura 11: Métodos Clasificadores vs las métricas de evaluación de la tabla 3. 

 

Para determinar con qué cantidades de palabras se obtienen mejores resultados podemos observar 

en la Tabla 2, los resultados de los experimentos que se realizaron con los métodos clasificadores en 

un intervalo de 50 en 50 palabras de las 1000 tomadas del CREA para cada uno de los textos en 

español. Gracias a estos datos podemos concluir que, si se utilizan más de 400 palabras con el 

clasificador MLP, los resultados empiezan a mostrar un decaimiento, evidenciando así que no es 

relevante usar una cantidad superior de palabras. 

 

Figura 12: Métrica F1 para los métodos clasificadores respecto a la cantidad de palabras CREA 

# palabras CREA Decision tree Random Forest MLP Gradient Boost 

50 0.7669 0.7938 0.8449 0.8344 

100 0.6900 0.7804 0.8277 0.723 

150 0.8204 0.8884 0.8974 0.8439 

200 0.7865 0.7809 0.8889 0.7914 

250 0.8250 0.8159 0.8935 0.8113 

300 0.7785 0.8477 0.919 0.8112 

350 0.7590 0.9083 0.9176 0.857 

400 0.8056 0.9044 0.9435 0.8583 

450 0.7774 0.8909 0.8824 0.8006 

500 0.8490 0.8803 0.8935 0.8253 

550 0.8713 0.874 0.8635 0.877 

600 0.8151 0.913 0.9019 0.8464 
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650 0.8713 0.9102 0.8856 0.8674 

700 0.8909 0.8763 0.8425 0.8512 

750 0.8073 0.8348 0.899 0.8463 

800 0.7747 0.8096 0.8824 0.8138 

850 0.7994 0.8502 0.8588 0.8737 

900 0.8550 0.9127 0.9102 0.8413 

950 0.8360 0.8598 0.8209 0.8243 

1000 0.8166 0.7776 0.884 0.8622 

 

Discusión 

Podemos observar que para este tipo de trabajos se debe establecer la cantidad de parámetros para 

cada uno de los métodos, la cantidad de características estilométricas de tipo fraseológico, e incluso 

la cantidad de palabras a utilizar antes de realizar el análisis de los textos, debido a que cualquier 

variación de estas cantidades pueden influir en los resultados finales. Así mismo, dichos resultados 

pueden varían o indicar que otro método puede ser el que tenga el mejor resultado si se llegase a 

utilizar métodos distintos a los usados en este estudio, como, por ejemplo, en el trabajo de (Maurya 

et al., 2016), donde se seleccionan 117 técnicas, se extrajeron 446 características estilométricas y 

realizaron una experimentación de textos de diferentes tamaños y diferente número de 

características con varias técnicas de aprendizaje automático concluyendo en dicho trabajo que el 

Support Vector Machine (SVM) es el método más adecuado para determinar la atribución de 

autoría de un autor. 

Otro tema que se puede discutir es que la cantidad de los trabajos relacionados a este tópico se 

encuentran en su mayoría orientados para el idioma inglés, pero en este artículo se examinaron 

textos en idioma español para poder expandir este tipo de estudios en el área para la comunidad de 

hispanohablantes. 

 

Conclusiones 

Gracias al análisis realizado de contribuciones científicas de impacto sobre estilometría y machine 

learning realizadas para los diferentes idiomas, se identificó que los métodos clasificadores más 

utilizados en investigaciones para la atribución de textos de autores desconocidos. Se entrenaron 

Decision Trees (DT), Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP) y Gradient Boost (GBT) 
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potenciándolos con validación cruzada para poder obtener el método con los mejores resultados y 

con la ayuda de la métrica de evaluación F1 se evidenció que el método clasificador MLP con 

0.9435 es el mejor para determinar la atribución de autoría de un texto en español en la presente 

investigación. 

También que las palabras de uso frecuente como característica estilométrica es importante hasta 

cierto número de palabras que podrían considerarse influyentes, sobre ese umbral no hay mayor 

variación y más bien disminuye el rendimiento de los clasificadores. 

Con la constante evolución de importantes tecnologías como Lenguaje de Procesamiento Natural, 

Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automático, es totalmente factible entrenar métodos 

clasificadores para el idioma español y determinar la atribución de autoría mediante el análisis 

estilométrico y el uso de validación cruzada. 
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