
 

Abstract—In this paper we presented a computational 
approach to authorship attribution in a multilingual environment, 
based on latin languages. Initially, we defined the databases of 
literary texts, written by consecrated authors of Portuguese, 
Spanish and French literature. Subsequently, we established a set 
formed by groups of stylometric characteristics, which are: 
morphological, flexors, syntactic and auxiliary. The main 
objective is to extract from the grammatical structures of the 
sentences, the stylometric pattern of each author. We perform 
experiments with author-dependent approach, using verification 
and identification strategies. In the classification process we use 
the Support Vector Machines – SVM, with a linear kernel. 

Index Terms—Authorship Attribution, Latin Languages, 
Stylometric. 

 

I. INTRODUÇÃO 

OS últimos anos os meios de comunicação se tornaram 
mais acessíveis, e com isso problemas relacionados à 
atribuição da autoria em documentos digitais se tornaram 

mais constantes, envolvendo diversos casos, principalmente no 
meio jurídico, tais como: a disputa da autoria de textos [1], [2] 
[3], detecção de plágios [4], mensagens de ameaça e difamação 
[5], [6], [7], e casos forenses [8], [9]. Nestes casos, a tarefa 
principal é descobrir se um texto foi escrito por determinado 
autor ou saber o autor do texto entre diversos autores. Para 
tanto, é necessário que amostras de textos de diferentes autores 
sejam coletadas e armazenadas em uma base de dados. 
Posteriormente, destes textos são extraídos padrões que 
fornecem um conjunto de características de estilo para cada 
autor. Por conseguinte, amostras desta base são confrontadas 
com a amostra de texto que está sendo questionada. Por fim, o 
objetivo é saber se a amostra questionada e a amostra de um 
determinado autor foram escritas ou não pela mesma pessoa.  

Neste tipo de problema, onde a análise manual não é 
possível, pela quantidade de informações a ser processada, o 
mais usual pela literatura é a aprendizagem de máquina [3], 
[10], [11], [12]. A aprendizagem de máquina consiste em um 
método de análise de dados que automatiza o desenvolvimento 
de modelos analíticos por meio de algoritmos que aprendem por 
uma série de exemplos, com a finalidade de obter a melhor 
tomada de decisão [13]. 
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Além das técnicas de aprendizagem de máquina é necessário 
o trato das questões associadas à determinação da autoria. Para 
isso, utiliza-se a linguística computacional, que usa meios 
computacionais para manipulação da linguagem humana, 
permitindo que a atribuição da autoria de um texto possa ser 
feita. Neste caso, o processo consiste em classificar cada 
palavra das amostras de textos de acordo com seus níveis 
gramaticais. Diante disso, aplica-se a estilística, que tem o 
objetivo de avaliar e identificar as características que tornam 
um texto, bom ou ruim para determinar o estilo. O estilo de cada 
autor ou grupo de autores é definido como sendo uma maneira 
particular de escrever, ou seja, um conjunto de características 
de uma obra ou de um autor, sendo considerado um elemento 
variável do comportamento humano por diversos fatores, tais 
como: grupos sociais e conhecimento técnico. O estilo é 
definido por um conjunto único de padrões gramaticais que o 
autor aplica durante o processo de escrita, mais conhecido como 
estilometria [12]. Com os recursos da estilometria, que visa a 
aplicação do estilo linguístico aprendido no texto, é possível 
realizar a parametrização das características de cada autor, e 
assim, conseguir identificar padrões na escrita dos textos.  

Para o desenvolvimento dos experimentos é necessário 
definir as abordagens de atribuição de autoria. Neste ponto, 
duas abordagens são as mais usuais na literatura: verificação e 
a identificação da autoria [3], [10], [14], [15], [16], [17], [18], 
[22], [23], [24]. Tais abordagens, são executadas por intermédio 
da observação de atributos linguísticos, tais como os 
estilísticos, apresentados pelo autor do texto. A verificação da 
autoria tem por objetivo verificar se o modelo criado no 
treinamento é robusto o suficiente para conseguir classificar 
corretamente amostras de textos de um mesmo autor. A 
estratégia da abordagem é um-contra-um. Então, o autor que se 
deseja comparar é conhecido, realizando o processo de 
verificação com os modelos deste autor. O objetivo é verificar 
se ele acerta ou erra. Na identificação de autoria o objetivo é 
confrontar toda a base de textos contra todos os autores, em 
busca de identificar quem é o autor da amostra que está sendo 
questionada. A estratégia é um-contra-todos, ou seja, confrontar 
o texto questionado contra todos os autores constantes no 
treinamento, a fim de tentar identificar o provável autor. Como 
o confrontamento é grande e de difícil decisão por parte do 
classificador, utiliza-se a análise dos autores mais bem 
classificados (Top-list). 

Neste trabalho, propõe-se uma abordagem computacional 
para atribuição de autoria de textos em um ambiente 
multilíngue baseado em línguas de origem latina. Apresenta-se 
um conjunto de características estilométricas baseadas nas 
estruturas gramaticais internas das frases, por meio de seus 
níveis estruturais. A ideia principal é extrair funções de cada 
palavra, necessárias para a formação de uma frase, tais como: 
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verbo, adjetivo, advérbio, sujeito e predicado. Estes elementos 
irão compor um padrão da escrita, delineando um perfil 
estilístico para cada autor.  

Assim sendo, realizaram-se os experimentos utilizando 
textos literários em domínio público nos idiomas espanhol, 
francês e português. Utilizou-se a abordagem dependente do 
autor no treinamento, e nos testes, a verificação e identificação 
de autoria. Para averiguação do processo foi usado o 
classificador SVM (Support Vector Machines). 

Então, este trabalho possui duas contribuições principais: 
Primeiro, apresentar uma abordagem computacional baseada na 
estilística que seja discriminante e aplicável em casos que 
envolvam a atribuição de autoria. E por segundo, avaliar o 
comportamento do conjunto de características estilométricas 
em textos literários em idiomas de origem latina (português, 
espanhol e francês).  

Este artigo é estruturado da seguinte forma: A seção 1 
apresenta a introdução. A parte 2 descreve os materiais e 
métodos. A parte 3 apresenta os experimentos e a discussão.  Na 
parte 4, é exposto um comparativo com a literatura. E, por fim, 
na parte 5 as conclusões e trabalhos futuros. 

II. MATERIAIS E MÉTODOS 

Nesta seção, apresenta-se as bases de textos literários, o 
conjunto de características e a abordagem proposta. 

A. Bases de Textos 

Para realização dos experimentos, foram utilizadas três bases 
de dados contendo textos de autores consagrados da literatura 
em línguas derivadas do latim, que são as línguas: portuguesa, 
espanhola e francesa. Tais línguas foram escolhidas por 
derivarem da mesma família de origem (Indo-
europeia/Itálica/Latina/Românica), entretanto, com diferentes 
evoluções em seus aspectos gramaticais e sintáticos. Além do 
que, tais línguas possuem abundantes recursos linguísticos, o 
que reflete diretamente no contexto dos experimentos, que é 
avaliar os recursos estilísticos como atributos discriminantes na 
atribuição de autoria.  

Para todos os textos, foi realizado uma limpeza, excluindo 
textos que não eram dos autores, tais como: número de páginas, 
cabeçalhos e rodapés. Isso se faz necessário, para que não 
houvesse interferência no processo de aprendizado do 
classificador. A base de textos coletada é formada por contos, 
histórias, romances, fábulas, crônicas, peças teatrais e novelas, 
excluindo-se poemas e poesias.  

As bases de textos de cada língua são compostas por 150 
autores distintos e nativos no idioma, com 40 amostras de textos 
por autor. Cada amostra de texto possui no mínimo 1000 frases. 
Para avaliar o comportamento da abordagem foi variada a 
quantidade de informação (baixa, média, alta), ou seja, foi 
trabalhado com subconjuntos aninhados por quantidade de 
frases por amostra, sendo: baixa (< 100 frases), média (entre 
100 e 500 frases) e alta (> 500 frases). Em todos os casos, as 
amostras foram divididas 1/2 para treino e 1/2 para testes.  

B. Características Estilométricas 

Para identificar os padrões de escrita de cada autor, foram 
utilizadas características linguísticas de estilo, provenientes dos 
textos. Tais características são divididas em 4 categorias, que 
representam os níveis estruturais de uma frase: gramaticais, 
modificadoras, sintáticas e auxiliares (Tabela I) [3].  

 
TABELA I 

CLASSES E ATRIBUTOS ESTILÍSTICOS 
Classes Características 

Gramaticais 
Substantivos, adjetivos, advérbios, verbos, 
preposições, conjunções e etc. 

Modificadoras Número, gênero, pessoa, tempo, modo, e etc. 

Sintáticas 
Sujeito, predicado, objeto direto, objeto 
indireto, verbo principal, verbo auxiliar e etc. 

Auxiliares Artigo, pronome e etc. 

 
O processo de rotulagem indica que, para cada palavra, em 

diferentes idiomas pode haver vários rótulos (classificações), 
ou seja, uma palavra pode ter várias funções em uma única 
frase. Maiores detalhes da rotulagem das palavras podem sem 
consultados em [3] [20]. 

C. Abordagem Proposta 

No treinamento e testes dos experimentos foi aplicada a 
abordagem dependente do autor. É baseada em um modelo para 
cada autor, ou seja, é embasada na policotomia [3], [15], [17], 
[18]. Nesta abordagem, muitas amostras por autor são 
necessárias, porque o objetivo principal é enfatizar as 
características individuais de cada autor.  

Todos os autores participam das fases de treinamento e 
testes. Por esse motivo, o subconjunto de amostras usadas na 
fase de treinamento não é usado na fase de testes, mas pode ser 
usado como referência. 

Fig. 1 Visão Geral da Abordagem. 

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 4, APRIL 2020730



 

 Para fins de estabelecer relação entre as amostras de textos, 
foi utilizado o conceito de dissimilaridade, onde cada objeto (x) 
é descrito por suas diferenças em relação a um conjunto de 
objetos (R) [19].  

Na Fig. 1, mostra-se uma visão geral da abordagem. Neste 
caso, o passo a passo foi adaptado da proposta de [3], onde: 

 (a) Todas as amostras de textos de autores (Ac), são 
organizadas. (b) Cada amostra de texto é segmentada em frases, 
e cada frase é processada para extração das características. (c) 
As informações de cada autor são extraídas através do processo 
definido em [20], que realiza a rotulagem de cada palavra em 
uma frase, através da identificação das funções que as palavras 
exercem e dos níveis estruturais da frase. (d) O conjunto de 
atributos é dividido em quatro vetores com diferentes 
características conforme a Tabela I. (e) Para cada texto T 
contendo Fk frases, os vetores Vti são criados com base na 
Tabela I, onde i  R  1 ≤ i ≤ 4 e i é o número de frases. O 
número de palavras Nk que compõe cada frase Fk é calculado, e 
o número de palavras marcadas em cada classe é computado. 
Os vetores de Vti, que se referem às quatro classes da Tabela I, 
contém o número de vezes que cada característica aparece na 
frase. Os vetores Vti são divididos pelo número de palavras Nk 
na frase, para criar os vetores Fi. (f) Um conjunto de amostras 
genuínas é criado pela combinação aleatória de amostras de um 
mesmo autor Z(+). Um subconjunto de amostras é usado como 
referência e para treinamento, e outro subconjunto é usado para 
testes. (g) O subconjunto falso Z(-) é gerado pela combinação de 
amostras de diferentes autores. Neste caso, um vetor de 
características de um autor A é combinado aleatoriamente com 
um vetor de características de um autor B. (h) As amostras 
positivas Z(+) e negativas Z(-) geram um conjunto de treinamento 
Ts. É iniciado o processo de treinamento, onde são gerados os 
modelos de cada autor. (i) Um conjunto de vetores de testes Q, 
onde   R  1 ≤  ≤ ω e ω é o número de autores, que é 
integrante de um subconjunto de vetores de características Dt, 
onde t  R  1 ≤ t ≤  e  é o número de amostras de cada autor 
para os testes.  O procedimento básico é calcular o vetor de 
dissimilaridade entre uma instância de Q e um subconjunto de 
amostras de referências Rp de um autor, escolhidas de forma 
aleatória. (j) Um conjunto de resultados parciais Prap é obtido, 
pela saída de cada um dos classificadores (conforme classes da 
Tabela I) de forma probabilística. (k) É tomada a decisão final 
pelo somatório dos resultados parciais Prap. 

III. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Para avaliar os experimentos, a apresentação dos 
resultados foi dividida em duas partes: verificação e 
identificação de autoria. Em todos os casos as taxas de acerto 
são representadas pela acurácia, que mostra o quanto o 
resultado do experimento é preciso. O processo de validação 
cruzada foi utilizado para dividir a base de dados, e para a 
aprendizagem e tomada de decisão foi utilizado o SVM 
(Support Vector Machines) que apresenta resultados 
promissores relatados pela literatura [3], [10], [17], [18], 
[22], e com kernel linear que apresentou os melhores 
resultados diante dos modelos não lineares com kernel 
polinomial, gaussiano e sigmoidal. Entretanto, é necessário 
observar que o melhor método depende da base de dados [25]. 

A. Verificação de Autoria 

O objetivo principal de verificação de autoria é determinar 
se um texto foi escrito por um determinado autor, ou seja, é 
um problema de duas classes, onde pode-se ter somente duas 
respostas: autoria ou não-autoria. Então, quando tem-se um 
vetor de características de um texto questionado Q, que 
pertence a priori, a um autor desconhecido (Ad), o objetivo é 
determinar se o texto questionado pertence a um autor 
conhecido (Ac) ou não. 

Na Tabela II, apresentam-se os resultados da verificação 
de autoria, ou seja, no processo um-contra-um. Foram 
analisados os resultados pela quantidade de informações 
(número de frases) constantes em cada amostra de texto. 
Neste caso, com baixa quantidade de informação (10 ≤ Fk ≤ 
100), para média quantidade de informações linguísticas (100 
≤ Fk ≤ 500), e, para alta quantidade de informações (500 ≤ Fk 
≤ 1000). Na Fig. 2, é possível observar a evolução dos 
resultados para cada língua. 

 
TABELA II 

RESULTADOS GERAIS DA VERIFICAÇÃO DE AUTORIA 

Língua 

Quantidade de Informação por Amostra de 
Texto – Resultados em Taxa de Acerto (%) 

Baixa Média Alta 

Espanhola 59-80,3 80-93,9 93-97,8 

Francesa 57-76,3 76-90,2 90-96,0 

Portuguesa 61-81,0 81-93,6 93-98,1 

 

 

Fig. 2. Evolução dos Resultados – Verificação de Autoria. 

Em língua espanhola, percebe-se que com baixa 
quantidade de informações, a acurácia do modelo variou 
entre 59-80% de acerto. Isso demonstra, que o modelo com 
pouca informação sintática é capaz de classificar 
corretamente cerca de 59% dos textos questionados quando 
testados com 10 frases aninhadas, cerca de ≈150 palavras. E, 
com cerca de 100 frases por amostra, o que equivale a um 
texto com média 1500 palavras, o modelo atinge em torno de 
80% de acurácia. Para amostras de textos com média 
quantidade de informações linguísticas, percebe-se uma 
evolução considerável nos resultados, alcançando entre 80-
93% nas taxas de acerto. Quando testadas as amostras com 
mais de 500 frases (alta quantidade de informações), verifica-
se que os resultados foram entre 93-98%. Isso indica, que 
quanto mais informações linguísticas se obtém sobre o texto 
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questionado, e consequentemente, sobre os autores, mais 
eficaz será a aplicação da abordagem. Entretanto, percebe-se 
que até mesmo com baixa quantidade de texto, a abordagem 
se mostra viável e aplicável na verificação de autoria de 
textos escritos em língua espanhola. 

Em língua francesa, verifica-se que as taxas de acerto 
foram levemente menores que nas outras línguas. Entretanto, 
evidencia-se que existe uma regularidade na evolução dos 
resultados, conforme se aumenta a quantidade de frases por 
amostra, como pode ser visto na Fig. 2. Para textos com baixa 
quantidade de informações, as taxas de acerto variaram entre 
57-76%, preconizando uma similaridade dos resultados com 
a literatura e com outros idiomas testados. Quando foi testado 
com o número de frases variando entre (100 ≤ Fk ≤ 500), as 
taxas de acerto ficaram entre 76-90%. E, para amostras de 
textos com mais de 500 frases, a acurácia foi de 90-96%. Esses 
resultados indicam que as características estilométricas 
propostas são robustas e discriminantes, sendo passíveis de uso 
em casos de atribuição de autoria em língua francesa. 

Para os textos de língua portuguesa, resultados promissores 
e aceitáveis foram atingidos. Em textos com baixa quantidade 
de informação, as taxas de acerto variam entre 61-81%. Com 
textos com média quantidade de informações a acurácia fica 
entre 81-93%. E, para textos com grande quantidade de 
informações linguísticas, as taxas de acerto oscilam entre 93-
98%. Com estes resultados, pode-se dizer que a capacidade de 
discernimento das características estilométricas é realmente 
considerável no processo de atribuição de autoria de textos de 
língua portuguesa. 

Por conseguinte, foram observadas algumas semelhanças 
nas taxas de acerto dos idiomas português, espanhol e 
francês. Esta semelhança, podem estar diretamente ligadas às 
estruturas sintáticas, pois as línguas portuguesa, espanhola e 
francesa possuem uma gramática e sintaxe muito próximas, 
condizendo que existe uma constância e robustez do modelo, 
já que existe uma baixa variabilidade dos resultados em 
idiomas distintos. Um outro ponto a ser levado em 
consideração, é que conforme incrementa-se o número de 
frases em cada amostra de texto (Fk) do autor, os resultados 
vão evoluindo consideravelmente. Isso significa, que quanto 
mais informações linguísticas tem-se de cada autor, melhor 
será a performance do modelo. Ainda que, com a limitação 
de frases de um texto com baixa quantidade de palavras, os 
resultados apresentados na verificação de autoria são 
condizentes com a literatura. 

B. Identificação de Autoria 

A identificação de autoria consiste no processo de 
identificar o autor desconhecido de um documento. Neste 
caso, identificar um autor Ac de um texto Td, onde c  R  1 
≤ c ≤ , onde  é o número de autores da base de textos 
literários. Para tanto, é maximizada a relação Fd = max {Di 
(x, Rc)}, e com isso, se obtém o retorno estimado da 
probabilidade de acerto a posteriori, onde Di representa o 
modelo treinado. Isso, indica se um texto Td e as referências 
Rc pertencem ou não à um mesmo autor.  

Adicionalmente a identificação de autoria fornece uma 
lista de amostras de textos que são mais semelhantes à 
amostra questionada, ou seja, uma Top-list.  Esta lista possui 
a função de fornecer maiores subsídios para tomada de 

decisão em ambientes complexos. Uma amostra será 
considerada correta se pelo menos uma ocorrência for listada 
entre as listas Top-1, Top-5 e Top-10, por exemplo. Apesar 
que o resultado almejado seja próximo de 100%, ou seja, estar 
no Top-1, muitas vezes pode se tomar decisão com base em 
listas de Top-5 e Top-10.  

 Na Tabela III, são apresentados os resultados da 
identificação de autoria para os idiomas. Inicialmente, foi 
analisado o Top-List, para baixa (B), média (M) e alta (A) 
quantidade de informações linguísticas em cada amostra, 
considerando as melhores taxas de acerto.  

Em língua espanhola observa-se que o classificador 
retornou o autor correto no topo da lista (Top-1) em 72,3% 
dos casos para amostras de textos com até 100 frases. Quando 
aumenta-se a quantidade de texto para até 500 frases por 
amostra, a taxa de acerto ampliou cerca de 10%, chegando a 
82,9%. Nos testes com mais de 500 frases por amostra, o 
melhor resultado no Top-1 foi de 90,1%. Isso demonstra um 
resultado promissor, já que o classificador tem que escolher 
um texto entre 150 possíveis. Quando se amplia a análise da 
Top-list, consequentemente aumenta-se o resultado, pois o 
autor do texto questionado pode não ter sido elencado como 
primeiro da lista, entretanto, estar listado na sequência. Neste 
caso, em uma análise do Top-5, percebe-se um incremento 
nas taxas de acerto de 4,6%, 3,8% e 2,1%, respectivamente, 
para textos com amostras de baixa, média e alta quantidade 
de informação, em comparação com o Top-1. E, quando se 
expande para o Top-10, verifica-se que textos com até 100 
frases por amostra, atingem 80,4% de acerto; com média 
quantidade, a acurácia chega a 90,9%; e, com grande 
quantidade os resultados chegam à 95,7%. 

Para os experimentos em língua francesa, no Top-1 
atingiu-se 70,4%, 79,6% e 86,4% de acurácia em textos com 
baixa, média e alta quantidade de informação, 
respectivamente. No Top-5, tais resultados tiveram 
incrementos de 3,3%, 4,8% e 3,5%, nesta ordem para as 
amostras de textos relatadas anteriormente, e vistas na Tabela 
III. Na análise Top-10, em língua francesa, a abordagem 
retornou precisão de 79,9% para amostras de textos com até 
100 frases, 89,1% para até 500 frases, e 93,1% para mais de 
500 frases. É possível constatar, que apesar de ter resultados 
inferiores à língua espanhola, existe uma uniformidade nas 
taxas de acerto nos experimentos com a língua francesa, 
preconizando que as características estilométricas e a 
abordagem proposta podem ser aplicadas em casos que 
envolvam a identificação de autoria. 

Na língua portuguesa a abordagem demonstrou os 
melhores resultados gerais entre as línguas testadas. Com 
isso, atribui-se esta leve superioridade ao fato da língua 
portuguesa possuir em sua gramática, uma maior quantidade 
de elementos sintáticos, na comparação com as línguas 
espanhola e francesa. Em todo caso, quando analisado o Top-
1, percebe-se que a acurácia foi de 73,9%, 81,7% e 90,3% 
quando testadas amostras com pequena, média e grande 
quantidade de informações linguísticas. Para o Top-5, estes 
resultados   tiveram   um   aumento   de  3%,  7,  9%  e  4%, 
respectivamente. E, quando realizada uma análise 
observando os 10 textos mais bem classificados, verificam-
se taxas de precisão de 81,2% para textos com até 100 frases  
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por amostra, 92,3% para até 500 frases, e 96,2% para até 1000 
frases.  Denota-se então, que a abordagem se mostra robusta 
e estável, pois apresenta um comportamento regular e 
contínuo nas taxas de acerto.  
 

Fig. 3. Resultados Língua Espanhola – Identificação de Autoria. 

 

Fig. 4. Resultados Língua Francesa – Identificação de Autoria. 

 
Fig. 5. Resultados Língua Portuguesa – Identificação de Autoria. 

 

 
Nas Fig. 3, 4 e 5 são mostradas as evoluções em termos de 

acurácia para os experimentos nos três idiomas, baseado no 
Top-1, Top-5 e Top-10. Nestes casos, fica evidenciado em 
cada gráfico, as curvas de precisão do modelo, conforme a 
variação da quantidade de frases por amostra, variando de no 
mínimo 10 e no máximo 1000 frases. 

Com os experimentos realizados neste trabalho, percebe-
se que a abordagem proposta se mostra robusta e eficiente em 
textos literários das línguas espanhola, francesa e portuguesa. 
Quando foi aplicado o método em amostras de textos com no 
máximo 100 frases, as taxas de acerto variaram entre 70-74% 
no Top-1. Isso representa um bom indicador e coerente com 
a literatura [15][18][21], pois foi trabalhado com a 
identificação de autoria em um ambiente complexo. Para uma 
quantidade média de frases por amostra (entre 100 e 500), os 
resultados para o Top-1 varia entre 79-83%, indicando que 
conforme se aumenta a quantidade de informação linguística 
das amostras de cada autor, o classificador consegue tomar 
melhores decisões. E, para textos com grande quantidade de 
informação, as taxas de acerto variaram entre 86-90% para o 
Top-1. Em se tratando de identificação de autoria, verifica-se 
um comportamento promissor das características 
estilométricas utilizadas, tanto em textos pequenos como em 
textos grandes.  Por conseguinte, observa-se que a diferença 
média entre as taxas de acerto dos idiomas, não ultrapassa os 
4%, indicando a consistência [2] [3] [6] [12] da abordagem 
proposta.  

IV. COMPARATIVO COM A LITERATURA 

Na Tabela IV, é efetuada uma comparação da nossa 
abordagem com alguns dos principais trabalhos em atribuição 
de autoria de textos [3] [15] [21] [22]. A comparação não é 
exata, pois os protocolos ou bases de dados não são as mesmas. 
Entretanto, é possível estimar as contribuições efetuadas pelo 
método apresentado neste trabalho.  

Em língua espanhola a abordagem proposta se mostrou mais 
eficiente cerca de 25% na verificação de autoria, em 
comparação com o trabalho desenvolvido por [21] que utilizou 
textos de diversos tamanhos e variados atributos de estilo. No 
comparativo com [3], que fez uso da mesma base de textos, 
percebe-se que a abordagem proposta se sobressaiu em 2,8% na 
verificação de autoria e 9,7% na identificação de autoria. 
Entretanto, em ambas as comparações as características 
estilométricas são distintas.  

Para língua francesa, a abordagem proposta obteve 
resultados semelhantes ao trabalho apresentado por [15], que 
usou textos de romances e lemas como atributos de estilo. Em 

Língua 
Top-1 Top-5 Top-10 

B M A B M A B M A 

Espanhola 72,3 82,9 90,1 76,9 86,7 92,2 80,4 90,9 95,7 

Francesa 70,4 79,6 86,4 73,7 84,4 89,9 79,9 89,1 93,1 

Portuguesa 73,9 81,7 90,3 76,9 89,6 94,3 81,2 92,3 96,2 

TABELA III 
MELHORES RESULTADOS DA ATRIBUIÇÃO DE AUTORIA POR QUANTIDADE DE INFORMAÇÃO E TOP-LIST
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relação ao trabalho de [3], a abordagem proposta foi 2% menor 
na verificação de autoria e, 2.1% maior na identificação de 
autoria. Com isso, pode-se dizer que a abordagem proposta, é 
aplicável em língua francesa e condizente com a literatura.  

 
TABELA IV 

COMPARAÇÃO COM A LITERATURA 
Autor Idioma Verificação Identificação 

Pavelec [22] Português - 75-83% 

Halvani [21] Espanhol 72% - 

Savoy [15] Francês - 70-100% 

Varela [3] 

Espanhol 

Francês 

Português 

95% 

98% 

98% 

86% 

91% 

93% 

Abordagem 
Proposta 

Espanhol 

Francês 

Português 

97,8% 

96% 

98,1% 

95,7% 

93,1% 

96,2% 

 

Para textos escritos em língua portuguesa, a abordagem se 
mostra praticamente igual aos resultados apresentados por [3] 
na verificação de autoria, e 3,2% maior na identificação de 
autoria. Contudo, a abordagem proposta neste trabalho atua 
com uma maior quantidade de informação textual do que em 
[3]. Quando comparado aos resultados apresentados por [22], 
que utilizou palavras-função como atributos discriminantes, 
percebe-se que a abordagem proposta é cerca de 13% maior.  

Com estas informações, constata-se que a abordagem 
proposta pode ser aplicada em casos de atribuição de autoria 
(verificação e identificação), pois ficou denotada que as 
características estilométricas em conjunto com a abordagem 
dependente do autor atingem taxas de precisão acima de 90%. 
Em correlato, consegue-se observar que a abordagem é robusta 
e aplicável em idiomas de origem latina (português, espanhol e 
francês). 

IV. CONCLUSÃO 

 Este trabalho teve por finalidade apresentar uma abordagem 
computacional para atribuição de autoria em textos de língua 
portuguesa, espanhola e francesa. Trabalhou-se com a 
abordagem dependente do autor, e com as estratégias de 
verificação e identificação de autoria. Como elementos 
discriminadores foram usadas características estilométricas, 
pertencentes à quatro classes linguísticas. Tais atributos, 
alimentaram os vetores de dissimilaridade, que posteriormente 
foram utilizados para gerar os modelos de treinamento e testes 
através do classificador SVM. Em língua espanhola, foram 
alcançadas taxas de acerto máxima de 97,8% para verificação 
de autoria, e de 95,7% para identificação de autoria. Para língua 
francesa a acurácia foi de 96% em seu auge para a verificação 
de autoria e de 93,1% para a identificação de autoria. E, em 
língua portuguesa, o modelo alcançou em seu ápice, taxa de 
acerto de 98,1% para verificação de autoria, e de 96,2% para 
identificação de autoria. 

Enfim, constatou-se que o uso de características 
estilométricas baseadas em atributos morfológicos e sintáticos 
para o reconhecimento de padrões de escrita em língua 
espanhola, francesa e portuguesa é viável, pois aponta 
resultados promissores. Percebeu-se que quanto mais 
informações textuais obtiver dos autores, melhores serão as 
decisões tomadas pelo classificador. Como um todo, a 
abordagem se mostrou estável e robusta perante os 
experimentos. Pretende-se ampliar e avaliar a abordagem com 
outros tipos de textos, e inserir atributos semânticos, como 
trabalhos futuros. Por conseguinte, testar a abordagem em 
outras línguas de origem latina, tais como: italiana e catalã. 
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