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Abstract. The growth of digital documents, associated with their usage in sev-
eral knowledge areas requires computational resources for its comprehension
and analysis. The literature proposes distinguishing authors by their writing
style and keywords. However, these studies do not fall under the educational
context for English text. This research is unique because it explores authorship
analysis within a dataset composed of school activities written by undergradu-
ate students in Portuguese. Due to the low number of samples, we used robust
Jjournalistic datasets as references. Through the experiments, it was verified that
in restricted domains, stylometric representations are superior to textual repre-
sentations, which suffer influence from the topic in broader corpora. We found
out that the Extremely Randomized Trees associated with the proposed stylomet-
ric features overcome every other model tested, in all the datasets, reaching an

average of 0.70 accuracy and 0.81 AUC.

Resumo. O aumento no volume de documentos digitais associado ao seu uso
no processo de verifica¢do de aprendizagem demanda recursos computacionais
para compreensdo e andlise de autoria. A literatura propoe distinguir os au-
tores pelo estilo de escrita e palavras-chave. Entretanto, estes trabalhos ndo
estdo inseridos no contexto educacional e sdo majoritariamente em inglés.
Este artigo se distingue por explorar a verificacdo de autoria numa base de
atividades pedagogicas escritas na lingua portuguesa. Devido ao baixo vol-
ume de exemplos, usamos bases jornalisticas robustas como referéncia. Por
meio dos experimentos verificamos que em dominios especificos, representagoes
baseadas em caracteristicas de estilo sdo superiores a abordagens textuais, que
sofrem influéncia do tépico em corpora mais abrangentes. Este trabalho revelou
que o modelo Extremelly Randomized Trees associado as caracteristicas de es-
tilo propostas foi superior aos demais modelos em todas as bases utilizadas,
alcangando uma média de 70% na taxa de acerto e AUC 0.81.

1. Introducao

A utilizacao de recursos tecnoldgicos na educagdo, apesar de trazer diversos beneficios,
também possui mazelas inerentes a essa insercdo. O nuimero de préticas preju-
diciais, como a reproducdo de informagdes na web, comércio de trabalhos esco-
lares e divisdo paralela de atividades entre alunos tém se tornado mais frequentes
[Curtis and Tremayne 2019] [Singh and Remenyi 2016]. Os recursos na web sdo exce-
lentes fontes para pesquisa, porém compreender as informacgdes e retratd-las com seu
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préprio entendimento é uma importante parte do processo de aprendizado. A facilidade
de comprar ou reproduzir contetudos, além de sedutora, € dificil de ser identificada durante
a correcao das atividades pelos avaliadores, prejudicando todos envolvidos no processo
de ensino e aprendizagem.

Desta forma, a criagdo de recursos computacionais capazes de mitigar ou apoiar o
processo de verificagdo da aprendizagem se fazem necessdrios. Por estarmos tratando
da comunicagdo escrita, a classificacdo de documentos com foco na autoria (andlise
de autoria) tem se mostrado como uma estratégia eficiente em problemas similares
[Tempestt et al. 2017]. Nossos principais desafios sdo, i) o pequeno nimero de docu-
mentos por autor, pois € provavel que s6 exista um volume significativo de documentos
por estudante apds algum tempo de curso; i) dominio restrito ao contetido do curso ou
disciplina, que colabora com a presenga de muitos documentos semelhantes; e 7ii) uso
indiscriminado de ferramentas de busca, que leva a construcdo de textos compostos por
excertos de outros autores, dificultando a analise de estilo.

Este trabalho € baseado na dissertacio de mestrado de um dos autores
[dos Santos 2021], e tem como propdsito explorar a atividade de atribui¢do de autoria
em atividades pedagdgicas escritas por estudantes para suportar os avancos da tecnologia
na educacdo e desencorajar praticas de atrapalhem o processo de verificacdo da apren-
dizagem de maneira ndo punitiva [Botelho and da Silva Martins 2020]. Ap6s a condugdo
de um estudo de caso que avaliou diversas abordagens para resolu¢do da atividade, a
solugdo proposta se fundamentou no uso de PLN para pré-processamento e extracdo de
caracteristicas de estilo na lingua portuguesa associados a comités de arvores de decisao
extremamente aleatdrias [Geurts et al. 2006a].

O artigo foi estruturado em cinco secoes. ApOs a introdugdo do trabalho, na se-
gunda secao é apresentada a fundamentagao tedrica, na terceira se¢ao temos a metodolo-
gia de pesquisa, incluindo o detalhamento das caracteristicas construidas, a quarta
secdo detalha os experimentos executados e resultados obtidos, e na ultima fazemos as
consideragdes finais.

2. Fundamentacao

A anélise de autoria contribui para computacao forense, combate ao plagio e solucao de
casos com autoria contestada ou andnima [Varela 2017]. Seu avango estd diretamente
relacionado ao desenvolvimento da Aprendizagem de Méaquina (AM) e o Processamento
de Linguagem Natural (PLN). Na andlise de autoria, se destacam as tarefas de atribui¢ao,
verificacdo e profiling de autoria, que validam, identificam ou caracterizam os autores dos
documentos respectivamente [Stamatatos 2009] [Juola 2008].

A estilometria defende o uso de caracteristicas de estilo para quantificar e definir
o estilo de escrita dos autores. Segundo [Stamatatos 2009] e [Varela 2017], cada autor
possui um estilo tnico de escrita, que é composto por multiplos fatores, como vicios de
linguagem, uso e composicao de pontuagdo, palavras, frases e pardgrafos, legibilidade,
concordancia e riqueza de vocabulario. Porém, a produgdo de tais caracteristicas exige
esforco humano para extragdo, construcio e avaliagdo. A selecdo de caracteristicas €
apontada como um dos maiores desafios da estilometria, pois ndo hd consenso sobre quais
sdo mais relevantes, variando bastante de acordo com o problema [Neal et al. 2017].

Para extragcdo dessas caracteristicas, se faz necessaria a compreensao da linguagem
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a nivel de tokens, frases e pardgrafos. Isso pode ser alcancado por atividades do PLN,
baseadas em corpus, sistemas de referéncia léxica, expressoes regulares ou andlise e
geragdo de regras gramaticais [Chowdhury 2003]. Com isso, os papéis morfossintaticos
das palavras, estrutura frasal e principais entidades das frases revelam as principais carac-
teristicas dos documentos. Assim, os documentos passam a ser representados por vetores
numéricos interpretaveis pelos modelos de AM. Alternativas comuns para representacao
de documentos sdo vetores de contagem de palavras por TF-IDF (Term Frequency—Inverse
Document Frequency) ou Bag of Words [Goldberg 2017].

As arvores de decisdao (AD) s@o um conjunto de algoritmos de AM represen-
tados numa estrutura de arvore. O comité de arvores extremamente aleatérias (Ex-
tra randomized Trees - ET), é um ensemble de ADs que constréi drvores com pon-
tos de corte aleatorios a partir de toda a base de dados [Geurts et al. 2006b], gerando
um conjunto robusto de arvores profundas. A associacdo de modelos baseados em
AD a caracteristicas de estilo tem resultados comprovados na literatura para ativi-
dades de atribuicdo e verificacdo de autoria [Khonji et al. 2015] [Pacheco et al. 2015]
[Maitra et al. 2016]. Nota-se também que a associacao da estilometria com modelos do
tipo maquina de vetores de suporte (SVM), rede neurais recorrentes e aprendizagem nao
supervisionada vém sendo empregadas para atividades de atribui¢do e verificacdo de au-
toria [Bevendorff et al. 2020a] [Yang et al. 2018].

3. Metodologia

Apesar da existéncia de datasets relevantes voltados para atribuicdo de autoria
[Bevendorff et al. 2020b] [Rangel et al. 2020] [Varela 2017], nenhum destes atingiu por
completo os requisitos desta pesquisa. Desta forma, por meio de uma parceria por pro-
fessores de ensino superior, construimos uma base composta por atividades pedagdgicas
escritas por estudantes. Ao remover trabalhos realizados em grupo ou com pelo menos
3 exemplos por autor, a base foi reduzida a 84 documentos distribuidos entre 16 autores.
Dado o baixo volume de exemplos e grande disparidade no ndmero de trabalhos e fokens
por autor na base de estudantes, utilizamos outras duas bases para efeitos comparativos.
i) noticias: composta por colunas de um renomado portal de noticias brasileiro, e i)
Varela: colecdo com 3.000 textos jornalisticos, escritos por 100 autores e distribuidos
por assunto em 10 categorias [Varela 2017].

Durante o pré-processamento das bases, garantimos o anonimato e eliminamos
vieses por meio da remocdo de termos e palavras-chave que pudessem estar vinculados
a autoria. Utilizamos representacdes textuais e numéricas para retratar os documentos.
Para a textual, utilizamos TF-IDF e word-embeddings e na numérica, extraimos 74 car-
acteristicas de estilo. Para constru¢do destas caracteristicas, foi implementado um algo-
ritmo! capaz de extrair, pré-processar, computar € exportar estes valores. O mesmo foi
disponibilizado sob licenca de c6digo aberto.

Para extracdo de caracteristicas, fizemos uso massivo de recursos de Processa-
mento de Linguagem Natural e Aprendizagem de Mdquina. As caracteristicas foram
separadas em grupos logicos. i) lexicais: representam a estrutura da escrita dos au-
tores, compreendendo frequéncia e tamanho de paragrafos, frases e silabas por palavra.
Combinamos o algoritmo de separagao de silabas proposto por [SILVA 2011] com a

Thttps://github.com/daanielvb/text-extractor
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implementacdo da biblioteca Pyphen® para obter uma separagdo mais precisa. ii) carac-
teres e palavras-chave: representam a frequéncia de apari¢do de palavras ou pontuagdo
ao longo do texto. No grupo de termos pré-definidos, mensuramos pontuacdes menos
comuns, conectivos 16gicos e palavras capitalizadas. Também calculamos a frequéncia de
aparigdes dos n-grams (n = |2, ...,5]) mais frequentes do corpora em cada documento
(top-grams); iii) sintaticas: indicam o papel morfo-sintatico dos rokens e frases no doc-
umento. Para anotacdo sintatica, foi treinado um POS-Tagger na lingua portuguesa sobre
a base MACMORPHO [Aluisio et al. 2003]. Desta forma, obtivemos a frequéncia de
classes gramaticais e pudemos identificar frases verbais e nominais por meio do chunk-
ing com expressoes regulares. Seguindo o trabalho de [Scarton and Aluisio 2010], grupos
de palavras de conteudo e funcionais foram mensuradas. Caracteristicas mais refinadas,
como flexdes de género, plural, discurso e tempo verbal foram capturadas com adaptacdes
da biblioteca SpaCy [Honnibal and Montani 2017]. iv) semanticas: quantificam os di-
versos papéis semanticos das palavras de acordo com o contexto. Aqui utilizamos um
classificador pré-treinado para reconhecimento de entidades nomeadas. O mesmo foi
disponibilizado por [Pires 2017], e se baseia no dataset HAREM [Freitas et al. 2010],
sendo capaz de rotular os termos de acordo com as categorias de entidade do HAREM. v)
riqueza de vocabulario: contém indices que indicam a legibilidade e variedade lexical
do documento, por meio do calculo de hapax legomena (local e global), repeti¢do, leg-
ibilidade (Flesh-Kincaid) [Martins et al. 1996] e tradicionais medidas de riqueza de vo-
cabuldrio [Tweedie and Baayen 1998]. vi) aplicagfo: caracteristicas relativas ao dominio
e aplicacdo, neste caso incluimos a incidéncia de erros ortograficos, stopwords e colloca-
tions (n = [2, ..., 4]).

4. Experimentos e discussoes

Os experimentos foram divididos nas seguintes fases: 1) andlise exploratoria, 2) avaliagdo
de modelos, 3) otimizagdo das solugdes, e 4) compreensdo da solu¢do. Para construir
visualizagdes interpretdveis, utilizamos PCA, TSNE [Van der Maaten and Hinton 2008]
e LSA [Deerwester et al. 1990] para reducdo de dimensionalidade, observou-se que as
fronteiras de separabilidade dos exemplos por autoria na base de estudantes era muito
pequena, tanto nas representacdes textuais como de estilo. Por outro lado, nas bases
jornalisticas a separabilidade e segregacao sdo mais evidentes (Figura 1).

Ao aplicar algoritmos de clustering soft (Fuzzy c-médias) e hard (K-médias) a par-
tir de conhecimento prévio (K = nimero de autores) ou na distribui¢do, através da silhueta
[Thinsungnoena et al. 2015] ou indice de parti¢do difusa (FPC) [Bezdek 2013], constata-
mos que nao foi possivel agrupar os estudantes por autoria em nenhum dos cenarios.

Para as bases jornalisticas, observamos agrupamentos capazes de segregar a maio-
ria das obras de alguns autores. Nos experimentos a partir da representacdo textual,
destacamos que vdrios agrupamentos demonstraram ser ocasionados em razao do tema
do documento (Figura 2). O fato dos autores na base Varela terem escrito sobre apenas
um tema pode enviesar os classificadores. Ao analisar as palavras mais frequentes dos
agrupamentos, percebemos haver coesao por disciplina ou assunto (Figura 3).

Os exemplos foram separados para treinamento e teste, respeitando a propor¢ao
70/30% de maneira estratificada. Os exemplos foram imputados numa série de classifi-

Zhttps://pyphen.org
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Figura 1. Apresentacao das bases de dados em 2 dimensodes apos reducao de
dimensionalidade com PCA + TSNE ou LSA (TF-IDF).

cadores reconhecidos na literatura (SVM, Regressao Linear, Naive Bayes, Random For-
est, Arvores Extra, Perceptron Multicamada (MLP), Redes Neurais customizadas, Redes
Neurais Convolucionais e LSTM), utilizando os parametros default da implementagdes
do Sklearn, Tensorflow e Keras. Os classificadores foram avaliados por meio da acuricia
e area abaixo da curva (AUC), dado os desbalanceamento; aqueles que ndao superaram
os modelos de base de referéncia em ao menos uma das representacdes ou dataset foi
removido.

Apesar dos resultados positivos na literatura [Chowdhury et al. 2018]
[Shrestha et al. 2017], o uso de Deep Learning combinado a embeddings pré-treinados
(GloVe, FastText e Word2Vec) [Jang et al. 2019] [Bojanowski et al. 2017] nao alcangou
resultados satisfatorios, especialmente na base de estudantes. Isso pode estar rela-
cionado ao baixo volume de exemplos e a perda de palavras importantes, ausentes nos
embeddings.

Diante de uma quantidade menor de modelos, experimentamos usar técnicas
de mudanga de escala (escalonamento padrdo, normalizacdo minimo-méaximo e power
transformer [Weisberg 2001]) e ajuste de hiperparametros, usando a busca em grid para
otimizacao. Nesta etapa, avaliamos os classificadores por meio da validacao cruzada es-
tratificada com 3 folds por 10 iteragdes (dado o niimero minimo de documentos por autor).
Os modelos baseados na representacdo de estilo apresentaram maiores ganhos do que os
textuais, assim como classificadores pautados em Arvores de Decisdo e Redes Neurais
se comparados aos probabilisticos. O escalonamento padrado alcangou maiores ganhos na
representacao textual e a normalizagdo minimo-méaximo na de estilo.
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Figura 2. Distribuicao dos exemplos da base Varela por assunto usando K rela-
tivo a silhueta
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Figura 3. Nuvens de palavras de agrupamentos das bases de estudantes e
noticias apds aplicacao do K-médias com K relativo a autoria

As dificuldades previstas para a base de estudantes se confirmaram por meio dos
resultados finais (Figura 4). O melhor classificador para esta base foi o comité de Arvores
Extra (Extra Trees - ET) na representacdo de estilo com 39% de acurécia e 0.61 AUC.
Na base de noticias os resultados chegaram a 94% de acurécia e 0.98 AUC com o0 mesmo
modelo. Para Varela, a MLP textual alcangou o maior resultado, com 88% de acuricia de
0.90 AUC, seguida pelo ET, também na representacio de estilo. No critério geral, con-
siderando as trés bases de dados, o ranking (Figura 5) confirma que o ET na representacdo
de estilo foi superior aos demais classificadores, alcancando 71% de acurdcia média.

Para ratificar os resultados encontrados, avaliamos os trés melhores classificadores
no critério geral por meio do teste estatistico de andlise da variancia simples (One-way
ANOVA), que é o mais adequado para este cendrio [DemsSar 2006]. Foram coletadas
as métricas dos trés classificadores por 30 iteracdes, usando parti¢cdes aleatérias. Dado
que m € o numero de grupos sob anélise e n a quantidade de observagdes, realizamos o
calculo de F' e p, usando a=0.05, grau de liberdade no numerador df1 = m — 1 e grau de
liberdade no denominador df2 = m —n. A hipétese nula que defende nao haver diferenca
significativa entre os grupos observados foi rejeitada (Tabela 1).

O fato de um algoritmo baseado na representacdo textual ser superior somente
na base Varela despertou curiosidade por causa das observagdes preliminares durante o
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Figura 4. Resultados experimentais pds otimizacao agrupados por métrica, mod-
elo e base

Table 1. Analise de variancia simples a partir da acuracia dos classificadores
com ANOVA one-way

Base afl1 df2 F P H,

Estudantes 2 87 40.5 3.67 %107  Rejeitada
Noticias 2 87 858 5.21 * 107°®  Rejeitada
Varela 2 87 24855  1.09%107'20 Rejeitada
Geral 8 269 5539.20 1.76 % 107286 Rejeitada

agrupamento e sua composi¢cao: mais numerosa e distribuida entre 10 assuntos diferentes,
passivel de sofrer maior influéncia do topico do que o estilo de escrita [Gamon 2004]. As-
sim, um experimento considerando um subconjunto de documentos de um tinico assunto
nesta base foi realizado. O ET alcancou 92% de acuricia e 0.96 de AUC, apresentando
apenas 1% de diferenca para a MLP textual. Esse experimento prové indicios de que as
caracteristicas de estilo sdo mais eficazes em dominios especificos do que abrangentes,
como foi visto neste experimento e nos anteriores para as bases de estudantes e noticias.

Para aumentar o entendimento sobre os fatores criticos na constru¢ao da nossa
solu¢do, melhorar a compreensdo acerca das predi¢cdes e suportar o entendimento da
relevancia das caracteristicas de estilo para verificacdo de autoria [Goebel et al. 2018],
realizamos um estudo de interpretabilidade dos modelos por meio dos valores Shap-
ley [Shapley 1953]. A técnica foi escolhida por ser capaz de satisfazer diversos
axiomas, como eficiéncia, linearidade, simetria, monotonicidade e proporcionalidade
[Sundararajan and Najmi 2020]. Interpretamos os melhores classificadores de estilo e
construimos graficos que demonstram as caracteristicas de maior influéncia sobre os mod-
elos por meio da biblioteca SHAP?.

Como critério de selecao, analisamos as caracteristicas mais importantes (primeiro

3https://github.com/slundberg/shap
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Figura 5. Acuracia média pré e pos otimizacao agrupados por classificador e
representacao

quartil) para cada classificador de acordo com os valores Shapley. Na base de estu-
dantes, as caracteristicas baseadas em caracteres, lexicais e de riqueza de vocabuldrio
predominam igualmente entre as de maior importancia. Na base de noticias também ha
dominancia das caracteristicas baseadas em caracteres, seguidas pelas de riqueza de vo-
cabulario, lexicais e sintaticas. Para a base Varela, se destacam as caracteristicas lexicais
e sintdticas, seguidas por aplicacdo e baseada em caracteres.

O ordenamento dos grupos de caracteristicas mais importantes entre as duas
primeiras bases € a ultima sdo um contraponto interessante, visto que as primeiras pos-
suem dominio restrito, e a outra possui maior diversidade de autores, temas e vocabuldrio,
comprovando a influéncia do dominio sobre a relevancia dos grupos de caracteristicas.

No lado esquerdo da Figura 6, observamos grande homogeneidade na importancia
das caracteristicas entre os autores, influenciando negativamente para as baixas taxas de
acerto observadas para esta base. Enxergamos algumas peculiaridades nesta imagem -
i) A importincia das stopwords na maioria dos autores é um indicativo de artigos e
preposicdes no texto, que pode estar associado a esse grupo de estudantes, i) Autores
0 e 10 aparentam possuir um estilo de estruturagdo de texto através de paragrafos que
destoam dos demais, e iii) A incidéncia de termos na primeira pessoa e termos no in-
finitivo (futuro) para os autores 15 e 11 respectivamente, sao indicativos de estilos de es-
crita que os diferenciam. Do lado direito, ha uma maior heterogeneidade na importancia
das caracteristicas, que explica a maior facilidade de diferenciacdo dos autores durante
os experimentos. Pontuamos também que: i) O impacto causado pela incidéncia de
virgulas indica que o autor 5 pode ter um estilo de escrita mais pausado ou sem pausas, i)
Alta frequéncia de top 4-grams e 5-grams para o autor 8 sdo indicativos da presencga de
sequéncias de palavras incomuns, ii7) O autor 7 se destaca pelos termos ndo etiquetados,
que tem relagdo direta com o global hapax e pode ser indicativo de uso de palavras tinicas
ou estrangeirismos, e iv) Importancia das exclamagdes em textos jornalisticos, que a pri-
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ori consideramos ndo ser uma pratica muito comum, mas que pode ter sido introduzida
por influéncia do autor 8.

Base de Estudantes Base denoticias
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Figura 6. Valores Shapley para base de estudantes e noticias

Relativo a base Varela, devido ao amplo nimero de autores, foi dificil distin-
guir caracteristicas individualmente importantes. A visdo macro nos permite confirmar
os grupos de caracteristicas que se destacam globalmente. Para compreender individual-
mente como ocorre a verificagao de autoria, selecionamos apenas dez autores de maneira
aleatdria e fizemos uma nova andlise (Figura 7). Os resultados do subconjunto ratificam
observagdes globais. Individualmente, destacamos: i) O autor 58 se distingue dos de-
mais pelo seu indice de legibilidade (BR-Flesch), nimero de virgulas e tamanho médio
das frases. Analisando o contetido textual dos documentos escritos por esse autor, veri-
ficamos que todos estdo dentro do assunto satide e hd uma série de termos médicos, tais
como: “arritmia”, "hipertireoidismo” e “amiloidose”. Concluimos que este autor se dis-
tinguiu pelo cunho técnico-cientifico de seus textos, i) Os autores 51 e 82 se sobressaem
pelo nimero de erros ortograficos, contudo ao verificar que o tema principal destes docu-
mentos € turismo, constatamos uma quantidade de palavras estrangeiras superior aos de-
mais documentos, e 7i7) Um valor destoante no nimero de cita¢des do autor 95 nos levou
a pensar que seus textos poderiam conter citagdes literarias ou depoimentos. Entretanto,
verificamos que os textos continham entrevistas com autoridades da area da economia.

Como resultado desta andlise, inferimos que, independente da base, para ativi-
dades de atribui¢do de autoria, o ET se beneficia principalmente de caracteristicas lexi-
cais, baseadas em caracteres, sintdticas e de riqueza de vocabulario. Do ponto de vista
individual, foi possivel enxergar padroes de estilo de escrita relacionados a autoria. Para a
base de textos jornalisticos, onde temos maior seguranga de que os textos sao propriedade
intelectual de seus autores, hd uma maior heterogeneidade na relag¢do entre autoria e car-
acteristicas de estilo mais influentes. Ja na base de estudantes, onde ha uma probabilidade
maior de utilizacdo de fontes de informacao na internet e colaboracdo entre os autores
[Curtis and Tremayne 2019], as caracteristicas sao mais homogéneas.

Na base de estudantes, o corpora é composto por varios documentos tratando do
mesmo tema e questionamentos, o que acarreta numa restricao de vocabuldrio, ideologia e
formato vinculado as normas institucionais. Por outro lado, as bases jornalisticas, apesar
de tratarem de temas relacionados (direito, economia, politica), sdo compostas por docu-
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Figura 7. Valores Shapley para base Varela

mentos escritos por jornalistas e tratam de temas mais abrangentes. As caracteristicas de
estilo reforcam as observacgdes: i) menor influéncia de top-grams e hapax na base de es-
tudantes. Ou seja, ndo hd uma incidéncia de palavras tnicas nos corpora suficiente para
distinguir autores, devido as limitagdes ja mencionadas. i) alta influéncia de palavras
repetidas, relacionado ao perfil dos autores, que ainda sdo estudantes e possivelmente
possuem habilidades linguisticas menos desenvolvidas que os jornalistas.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo apresentamos uma investigacao inovadora ao explorar o uso de caracteristicas
de estilo para identificacdo de autoria em trabalhos escolares na lingua portuguesa. A
solucdo proposta prové um conjunto de caracteristicas de estilo com efetividade compro-
vada em nosso idioma e pode servir de fundamento para trabalhos futuros. As andlises,
experimentos e observacdes trazem avangos sobre o uso da estilometria para andlise de
autoria em atividades pedagogicas.

Neste estudo constatamos a forte influéncia exercida pelo topico dos documentos
durante a atribui¢do de autoria, enaltecendo a importancia da utilizagdo de caracteristicas
agnosticas ao conteudo [Halvani et al. 2020]. Verificou-se também que em bases com
alta sobreposicdo de palavras e limitacdo de assuntos, as abordagens estilométricas foram
superiores as textuais.

Mesmo que a solucdo proposta nio tenha obtido elevadas taxas de acerto na
distin¢do dos estudantes, nenhum outro classificador utilizado durante o estudo foi capaz
de supera-la. Para as bases de referéncia, os resultados alcancados podem ndo superar
o estado da arte, mas solucionam a atividade proposta como uma alternativa eficiente e
interpretdvel. O trabalho se limita por ndo explorar comités hibridos com classificadores
textuais e estilométricos e pelo tamanho das bases, que limitaram os experimentos. Em
trabalhos futuros, pretendemos incrementar a base de estudantes e avaliar o desempenho
da solucdo diante de conjuntos mais expressivos, aplicar a solucdo em atividades compar-
tilhadas de analise de autoria, como o PAN*, e realizar um estudo de campo para avaliar
a insercdo da solucdo em ambientes virtuais de aprendizagem.

“https://pan.webis.de/clef21/pan21-web/author-identification.html
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