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В данной работе исследуется возможность применения ограниченной машины Больцмана (ОМБ)
для решения задачи авторского профилирования текстов на русском языке на примере определения
пола и возраста автора. ОМБ используется в качестве трансформера, извлекающего полезные при-
знаки из документов, слова в которых закодированы при помощи морфологических тегов. Класси-
фикация осуществляется при помощи составного двухслойного модуля, включающего в себя Mul-
tinomialNB и LinearSVC. В рамках поставленной задачи используются четыре корпуса документов,
три из которых размечены по полу автора (в том числе с его имитацией), четвертый же – по возрас-
ту. Проведенные эксперименты показывают, что построенная модель успешно решает поставлен-
ные перед ней задачи, превосходя baseline-модель (LinearSVC) в среднем (по всем четырем корпу-
сам) на 7.5% по f1-score. Также представляется сравнение полученных результатов с результатами
других моделей из литературных источников (в частности, с использованием сложной модели на
основе комбинации сверточной нейронной сети и LSTM), демонстрирующее эффективность со-
зданной модели и ее устойчивость по набору представленных корпусов.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Ограниченная машина Больцмана (ОМБ) –

разновидность стохастической (основанной на
принципах статистической физики, в том числе
на применении канонического распределения
Гиббса) нейронной сети, которая определяет рас-
пределение вероятности на входных образцах
данных [1]. ОМБ активно применяются как для
извлечения признаков из изображений, докумен-
тов и др. (см., например, [2–6]), так и непосред-
ственно для классификации (такая модификация
ОМБ обучается в supervised-манере, см. [7, 8]).

В настоящей работе исследуется возможность
применения ОМБ для решения задачи авторско-
го профилирования текстов на русском языке на
примере определения пола и возраста автора. В
работе [8] эта задача была решена для англоязыч-
ных текстов при помощи классификационной
ОМБ. Авторы использовали для кодирования до-
кументов частотно-словарный подход. Его при-

влекательная сторона заключается в возможно-
сти анализировать текст без какой бы то ни было
глубокой предобработки. Однако в общем случае,
как указывается в литературе, этот подход требует
существенно большего набора обучающих при-
меров. Так, например, корпус PAN-AP-13, ис-
пользованный авторами статьи [8], содержит бо-
лее 400000 примеров. В то же время, доступные
русскоязычные корпуса, подобранные для реше-
ния задачи авторского профилирования, значи-
тельно меньше по объему (массивы документов,
используемые в данной работе, меньше PAN-AP-13
на два порядка).

Исходя из этих ограничений авторами настоя-
щей работы был выбран иной подход: ОМБ здесь
используется для извлечения полезных призна-
ков из документов, закодированных при помощи
морфологических тегов. Важно также отметить,
что такой выбор кодирования, будучи несколько
более трудоемким с точки зрения предобработки
корпусов, не зависит от выбора словаря, по кото-
рому производится частотно-словарное кодиро-
вание, а значит, является более универсальным.

1 Работа была выполнена с использованием оборудования цен-
тра коллективного пользования “Комплекс моделирования и
обработки данных исследовательских установок мега-класса”
НИЦ “Курчатовский институт”, http://ckp.nrcki.ru/.
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2. КОРПУСА ДАННЫХ
Для изучения возможностей, представляемых

ОМБ в контексте решения задачи авторского
профилирования, было использовано четыре
корпуса данных: первый из них (RusPersonality
(RusPer)) состоит из 1150 сочинений, написанных
студентами и в дальнейшем размеченных экспер-
тами, второй, третий и 4-й (Gender Imitation
crowdsource “a” (GI cs “a”), GI cs “ab” и Age Imita-
tion crowdsource “a” (AI cs “a”)) – из 1664, 3330 и
1680 документов соответственно, собранных при
помощи краудсорсинговой платформы. При этом
в третьем корпусе содержатся тексты с имитаци-
ей: авторам было дано задание сымитировать
стиль человека противоположного пола. Четвер-
тый же корпус, в отличие от трех других, разбит
на три класса по возрасту автора (20–30 лет, 30–
40 лет, 40–50 лет). Все четыре корпуса были пред-
варительно сбалансированы по классам. Вычис-
лительные эксперименты проводились на основе
стратифицированной кросс-валидации со сме-
шением (stratified shuffle split) с пятью разбиения-
ми корпуса. В каждом разбиении 80% корпуса
представляло тренировочное множества, 20% –
тестовое. После этого в каждом разбиении 10%
тренировочного множества использовалось для
валидации модели, таким образом конечное со-
отношение множеств для каждой итерации
кросс-валидации:

• 72% – тренировочное множество;
• 8% – валидационное множество;
• 20% – тестировочное множество.
Также обязательным условием в процессе раз-

биения было, чтобы в тренировочном и тестиро-
вочном множествах были документы, написан-
ные разными авторами. В результате для каждого
корпуса было получено пять фолдов, пригодных
для проведения кросс-валидации. Далее доку-
менты были векторизованы: каждое слово было
закодировано вектором, содержащим морфоло-
гические признаки (часть речи, падеж и т.д.) дли-
ной 58. Этот способ представления данных уже
доказал свою эффективность в задаче авторского
профилирования (см. [9]).

3. ТОПОЛОГИЯ СЕТИ И АЛГОРИТМЫ
В данной работе используется реализация

классической ОМБ из библиотеки scikit-learn
[10]: это так называемая BernoulliRBM, обучаемая
при помощи алгоритма PCD (Persistent Contras-
tive Divergence; также встречается название “сто-
хастическая максимизация правдоподобия”). Ее
важной особенностью является работа только с
бинарным входом, т.е. обучающие примеры
должны состоять только из нулей и единиц.

Как уже было сказано, для решения задачи
определения пола или возраста автора была ис-

пользована связка из ОМБ и следующего за ней
классификатора. То, какой именно классифици-
рующий алгоритм использовать – очень суще-
ственный вопрос, ответ на который был получен
с использованием библиотеки TPOT [11], позво-
ляющей по заданному множеству обучающих
примеров подобрать оптимальный классифика-
тор из набора, предоставляемого scikit-learn. За-
кодированные морфологическими признаками
слова из корпуса RusPersonality объединялись в
триграммы длиной 174 (со сдвигом 2) и подава-
лись в ОМБ с числом нейронов на видимом слое,
равном входной размерности примеров, и с вели-
чиной скрытого слоя, равной 600 нейронов (те-
стировались и иные конфигурации, в том числе
сжимающие; выяснилось, что расширяющая
ОМБ дает лучшие результаты, причем чем боль-
ше скрытый слой (до определенного порога), тем
лучше). После документы, входящие в корпус, по
очереди преобразовывались обученной ОМБ:
фактически, каждая триграмма в документе ко-
дировалась логистическими функциями актива-
ции, связанными со скрытым слоем ОМБ. Далее
для каждого документа триграммы усреднялись –
в итоге для документов были получены вектора,
массив которых, соответствующий тренировочно-
му множеству, подавался в TPOT, который обучал-
ся до тех пор, пока внутренняя кросс-валидацион-
ная точность не переставала меняться в течение де-
сяти эпох. Полученный классификатор состоит из
двух частей: первая из них (MultinomialNB) выступа-
ет в роли эстиматора, вторая (LinearSVC) – осу-
ществляет классификацию непосредственно.

TPOT не дает ответа на вопрос, оптимально ли
была выбрана топология ОМБ, поэтому необхо-
димо дополнительно оптимизировать набор ги-
перпараметров ОМБ (число нейронов на скры-
том слое, learning rate и т.д.) совместно с набором
гиперпараметров классификатора.

Для этой цели был использован HyperOpt [12]
(библиотека, осуществляющая подбор оптималь-
ных гиперпараметров сети исходя из заданного
тренировочного множества), запуск которого
осуществлялся на одном из фолдов, соответству-
ющих корпусу Toloka_a (предварительные тесты
показали, что он анализируется несколько хуже, а
значит, подбирая оптимальную конфигурацию
для него, можно ожидать, что более простой кор-
пус RusPersonality также будет классифициро-
ваться успешно). Финальная топология целой
модели представлена на рис. 1. Параметры, ис-
пользованные в экспериментах:

• RBM: n_visible = 58 * 3 – число нейронов в
видимом слое; n_hidden = 560 – число нейронов в
скрытом слое;

• MultinomialNB: alpha = 0.001; fit_prior = True;
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• LinearSVC: C = 10.0; dual = False; loss =
= “squared_hinge”; penalty = “l2”; tol = 0.0001;
max_iter = 100000.

4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ

Чтобы установить, насколько хорошо связка
ОМБ+SVC подходит для решения задачи автор-
ского профилирования, модель была обучена и
протестирована на всех трех корпусах следующим
образом: на каждом из пяти фолдов производи-
лось по одному запуску (без фиксации random
state), после чего для полученного MacroF1-score
вычислялось выборочное среднее по всем пяти
фолдам.

Чтобы оценить уровень полученных результа-
тов, необходимо определить нижнюю границу
точности, относительно которой и будет произ-
водиться оценка. В данном случае для всех корпу-
сов можно построить похожую модель, не вклю-
чающую в себя ОМБ, и провести на ней серию
экспериментов, в остальном полностью идентич-
ную описанной выше: слова, входящие в состав
документов, кодируются при помощи морфоло-
гических признаков, объединяются в триграммы
с шагом 1, после чего усредняются и подаются в
классификатор.

Исходя из этого, была построена baseline-мо-
дель, состоящая из LinearSVC с теми же парамет-
рами, что и у LinearSVC, входящего в модель
RBM_SVC. Результаты экспериментов в сравне-

нии с доступными историческими данными2

приведены в табл. 1–4.

5. ОБСУЖДЕНИЕ
Из приведенных выше экспериментальных

результатов можно заключить, что составная ней-
ронная сеть из ОМБ и двухслойного классифика-
тора на основе LinearSVC эффективно решает за-
дачу авторского профилирования документов на
русском языке. Прирост macrof1-score по сравне-
нию с baseline-моделью (LinearSVC) в среднем по
всем четырем использованным корпусам состав-
ляет 7.5%, достигая 8% на корпусе RusPer.

Для дополнительной оценки полученных точ-
ностей можно обратиться к результатам, полу-
ченным нами на других моделях. Так, в сравне-
нии с работой [13] для сбалансированного корпу-
са RusPer, закодированного морфологическими
признаками, модель, построенная на основе
сверточной нейронной сети и слоя LSTM, пока-
зывает macro f1-score, равный 0.81+/–0.04. В пре-
делах погрешности этот результат довольно бли-
зок к полученному в данной работе (0.77+/–0.02).
Следует также отметить, что модель под кодовым
именем ModelNN частично учитывает структуру

2 Исторические данные были получены следующим обра-
зом: в случае ModelNN из статьи [13] была взята топология
сети и протестирована на том же разбиении, на котором
проводились эксперименты с RBM_SVC и LinearSVC из
данной работы. Аналогичным образом для AI cs “a” был
пересчитан TF-IDF+LinearSVC (сокращенно TFIDF) из
статьи [14].

Рис. 1. Общая топология сети RBM_SVC.
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текста на уровне последовательностей, поэтому
является хорошим baseline для сравнения. Резуль-
тат на корпусе Toloka_a демонстрирует некоторое
ее превосходство по отношению к результату, по-
лученному на RBM_SVC (0.02 над статистиче-
ской погрешностью). Для корпуса с имитацией
пола можно констатировать более высокую эф-
фективность RBM_SVC модели. То же самое
можно сказать и о задаче определения возрастной
группы. Таким образом, можно заключить, что
предлагаемая модель демонстрирует хорошую
точность и устойчивость на ряде корпусов, что
является ее сильной стороной.

6. ВЫВОДЫ

В целом можно заключить, что предложенный
в данной работе метод использования ОМБ для
решения задачи авторского профилирования

оказывается достаточно перспективным. По-
строенная модель превосходит baseline-модель
(LinearSVC) в среднем (по всем четырем корпу-
сам) на 7.5% по f1-score, что доказывает эффек-
тивность ОМБ как экстрактора полезных призна-
ков, а также ее устойчивость по набору представ-
ленных корпусов. Сказанное дает основания
полагать, что дальнейшие исследования в рамках
этого подхода позволят добиться дальнейшего
прироста точности классификации, а также раз-
вить на его основе классифицирующие модели
для анализа русскоязычных текстов.
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Таблица 1. Результаты экспериментов на корпусе
RusPer

RusPer fold 0 fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 AVG STD

RBM_SVC 0.77 0.78 0.83 0.71 0.76 0.77 0.02

LinearSVC 0.64 0.69 0.73 0.68 0.73 0.69 0.03

ModelNN [13] 0.81 0.04

Таблица 2. Результаты экспериментов на корпусе
GIcs “a”

GI cs “a” fold 0 fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 AVG STD

RBM_SVC 0.65 0.71 0.70 0.69 0.68 0.69 0.02

LinearSVC 0.55 0.59 0.62 0.58 0.59 0.59 0.02

ModelNN [13] 0.77 0.04

Таблица 3. Результаты экспериментов на корпусе
GIcs “ab”

GI cs “ab” fold 0 fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 AVG STD

RBM_SVC 0.57 0.55 0.58 0.54 0.56 0.56 0.02

LinearSVC 0.56 0.54 0.59 0.55 0.56 0.56 0.02

ModelNN [13] 0.51 0.02

Таблица 4. Результаты экспериментов на корпусе
AIcs “a”

AI cs “a” fold 0 fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 AVG STD

RBM_SVC 0.57 0.55 0.58 0.54 0.56 0.56 0.02

LinearSVC 0.47 0.47 0.49 0.50 0.48 0.48 0.01

ТFIDF [14] 0.56 0.55 0.57 0.56 0.52 0.55 0.01

ModelNN [13] 0.49 0.47 0.47 0.44 0.43 0.46 0.02
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Abstract—The possibility of using the restricted Boltzmann machine (RBM) to solve the problem of author’s
profiling of Russian texts has been studied on the example of determining the gender and age of an author.
The restricted Boltzmann machine is used as a transformer that extracts useful features from documents,
where words are encoded using morphological tags. The classification is carried out using a composite two-
layer module, which includes MultinomialNB and LinearSVC. Within this task, four corpuses of documents
are used, three of which are classified by the gender of the author, and the fourth one, by age. The experiments
show that the constructed model successfully solves the tasks assigned to it, surpassing the baseline model
(LinearSVC) on average (for all four corpuses) by 7.5% in terms of f1-score. In addition, of the results are
compared with the results of other models from the literature (in particular, using a complex model, based on
a convolutional neural network and LSTM ). This comparison shows the efficiency of the constructed com-
posite neural network based on the RBM and the stability of its results on a set of presented corpora.
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