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Проблема автоматической обработки массивов неструктурированных тек-

стов с целью категоризации цифровых документов сегодня все чаще возникает 

в разных отраслях деятельности. При этом классифицировать тексты предпола-

гается по различным критериям в зависимости от поставленной задачи. Одними 

из значимых задач обработки естественно-языковых текстов остаются: опреде-

ление контекста, анализ эмотивности и идентификация авторства. В связи с по-

стоянным ростом количества анонимных цифровых текстов, в том числе к гло-

бальной сети, все более остро и актуально поднимается вопрос установления 

автора неизвестного текста.  

Для идентификации авторства часто используется экспертный анализ.  

Эксперты могут идентифицировать авторов по различным языковым признакам. 

Однако работа экспертов занимает значительное время, что затрудняет обработку 

больших массивов данных. Автоматизация этого процесса помогает не только 

при работе с большим количеством текстов, но и в целом упрощает идентифика-

цию авторства. Существующие программные подходы позволяют учитывать и ва-

рьировать различные параметры, характеризующие текст [1]. 

Автоматизация решений задачи идентификации автора текста предпола-

гает решения ряда подзадач, а именно: выбор модели представления текста, вы-

деление набора признаков автора и подбор метода классификации. В качестве 

методов классификации могут быть использованы количественные методы и ме-

тоды статистического анализа. Однако большая эффективность сегодня достига-

ется за счет применения методов машинного обучения [2–3]. 
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Среди основных методов машинного обучения наиболее популярен подход 

с использованием нейронных сетей. Нейронные сети могут использовать вектор-

ный слой, на котором текст преобразуется в закодированное представление для 

последующей обработки остальной частью сети. Тексты могут быть представлены, 

например, с помощью мешка слов. Установлено, что выбор слоев сети зависит  

от того, какая у нейронной сети будет общая архитектура. В рамках исследования 

были рассмотрены некоторые известные методы машинного обучения и варианты 

их модификаций для применения в решении задачи идентификации автора текста. 

В качестве представления текста предлагается использовать вектор призна-

ков. Одна из наиболее известных проблем этого подхода заключается в том, что 

признаки, которые подходят для одной группы текстов, могут не подходить для 

другой. Данная проблема может быть решена с помощью генетического алго-

ритма. Назначив поиск эффективного набора признаков для определенных тек-

стов в качестве цели для генетического алгоритма, можно добиться значитель-

ного прогресса в результатах. В качестве классификатора могут быть выбраны ме-

тоды случайного леса, логистическая регрессия и другие. 

Следующим шагом экспериментов после выбора модели представления 

текста будет выбор архитектуры сети. При обработке текстов сегодня широко 

известен и применяется подход рекуррентных нейронных сетей, поскольку они 

дают хорошие результаты при обработке последовательностей. Среди использу-

емых модификаций рекуррентных сетей выделяются долгая краткосрочная па-

мять и управляемый рекуррентный блок.  

Долгая краткосрочная память – это тип рекуррентной нейронной сети, спе-

циально разработанный для того, чтобы предотвратить затухание или рост выход-

ного сигнала нейронной сети для заданного входного сигнала по мере прохожде-

ния через циклы обратной связи. Именно циклы обратной связи позволяют ре-

куррентным сетям быть лучше в распознавании, чем другие нейронные сети. Па-

мять на прошлые входные данные критически важна для решения задач обучения 

последовательности, и сети с долгой краткосрочной памятью обеспечивают луч-

шую производительность по сравнению с другими рекуррентными нейронными 

сетями за счет работы с так называемой проблемой исчезающего градиента [4]. 

Управляемый рекуррентный блок – это тип рекуррентной нейронной сети, 

которая в некоторых случаях имеет преимущества перед долгой краткосрочной 

памятью. Управляемый рекуррентный блок решают проблему исчезающего гра-

диента с помощью двух вентилей - вентилей обновления и вентилей сброса. Эти 

вентили решают, какая информация будет пропущена на выход, и могут быть обу-

чены удерживать информацию из более далекого прошлого. Это позволяет пере-

давать соответствующую информацию вниз по цепочке событий для более точ-

ного прогнозирования [5]. 
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Управляемый рекуррентный блок задан уравнениями (1). 

 𝑟 = 𝜎(𝑊1𝑥𝑡 + 𝑊2ℎ𝑡−1 + 𝑏1),  

 𝑧 = 𝜎(𝑊3𝑥𝑡 + 𝑊4ℎ𝑡−1 + 𝑏2), (1) 

 𝑚𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊5𝑥𝑡 + 𝑊6(𝑟 ⊙ ℎ𝑡−1) + 𝑏3),  

 ℎ𝑡 = 𝑧 ⊙ 𝑚𝑡 + ℎ𝑡−1 ⊙ (1 − 𝑧),  

где W1, W2, W3, W4, W5, W6 – матрицы параметров;  

b1, b2, b3 – вектора смещения;  

xt, ht – входной и выходной вектор;  

ʘ – поэлементное умножение векторов;  

σ, tanh – функции активации (сигмоида и гиперболический тангенс). 

Тем не менее, возможности модификации для рекуррентных сетей еще 

не исчерпаны и могут быть предложены новые варианты. Поиск этих вариантов 

также может быть выполнен с помощью генетического подхода, предполагая  

те или иные комбинации компонентов нейронной сети. 

В рамках эксперимента были рассмотрены указанные подходы по конфи-

гурации сети и на тестовом наборе проведено их сравнение по точности иденти-

фикации для тестовой выборки из набора (после обучения). Точность будет отоб-

ражать процент правильного соотнесения неизвестных текстов с авторами. В ка-

честве исходных текстов для идентификации авторов может быть использован 

набор Reuter_5050, который содержит по 50 текстов от каждого из 50 авторов [6]. 

Первая серия экспериментов был проведена на конфигурации с представ-

лением текстов в виде векторов признаков и с применением классификаторов – 

случайный лес и линейный дискриминантный анализ. Предполагалось выявить 

наиболее подходящие наборы признаков, обеспечивающие максимальную точ-

ность для этих классификаторов. 

Во второй серии экспериментов применена известная модификация дол-

гой краткосрочной памяти (управляемый рекуррентный блок), а также предло-

жена новая модификация, которая получена путем генетического поиска – задана 

формулами (2). 

 𝑧 = 𝜎(𝑊1𝑥𝑡 + 𝑏1),  

 𝑟 = 𝜎(𝑊2𝑥𝑡 + 𝑊3ℎ𝑡 + 𝑏2), (2) 

 ℎ𝑡+1 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊3(𝑟 ⊙ ℎ𝑡) + 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥𝑡) + 𝑏3) ⊙ 𝑧 + ℎ𝑡 ⊙ (1 − 𝑧),  

где W1, W2, W3 – матрицы параметров;  
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b1, b2, b3 – вектора смещения;  

xt, ht – входной и выходной вектор;  

ʘ – поэлементное умножение векторов;  

σ, tanh – функции активации (сигмоида и гиперболический тангенс). 

Результаты эксперимента приведены в таблице 1. При этом, для случай-

ного леса и линейного дискриминантного анализа были выбраны три наиболее 

точных набора признаков. 

Таблица 1 – Результаты эксперимента 
Метод Точность 

Случайный лес (первый набор признаков) 90.9 

Случайный лес (второй набор признаков) 90.5 

Случайный лес (третий набор признаков) 90.2 

Линейный дискриминантный анализ (первый набор признаков) 61.9 

Линейный дискриминантный анализ (второй набор признаков) 49.4 

Линейный дискриминантный анализ (третий набор признаков) 46.9 

Долгая краткосрочная память (модификация) 57.1 

Управляемый рекуррентный блок 55.3 

Полученные результаты дают предпосылки, что путем модификаций мето-

дов (как рассмотренных в рамках эксперимента, так и других) можно достичь при-

роста точности идентификации. Кроме того, есть возможности для комбинации 

различных модификаций. 
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