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В работе рассматриваются результаты исследования по влиянию структурных признаков текста на
решение задачи классификации пола автора. В качестве признаков исследуется линейная структу-
ра, синтаксическая, а также структура, вычисляемая во внутренних слоях языковой модели. В ста-
тье предлагается развитие существующих методов учета синтаксических признаков, имеющих вы-
сокую вычислительную сложность и время работы за счет анализа синтаксических путей для каж-
дого слова каждого предложения, либо последовательного анализа структур каждого из
предложений. Предложенное развитие основано на использовании в рамках нейросетевой архитек-
туры графовых слоев внимания, принимающих на вход матрицу синтаксической связности всех
слов текста. К входной матрице признаков каждого текста добавляется искусственно созданный
вектор, который аккумулирует активности всех слов текста и используется для характеристики тек-
ста и его классификации. Для предложенной архитектуры сети реализован метод эволюционного
подбора гиперпараметров на базе метода tree parzen estimator. Полученные результаты показывают,
что учет синтаксической структуры текста для рассматриваемой задачи определения пола автора
текста при расчетах на открытых корпусах текстов RusPersonality и Gender Imitation Crowdsource “a”
повышает точность на 2 и 5% соответственно по метрике f1-score со взвешенным усреднением по
классам.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Для ряда важных задач анализа естественного
языка, таких как автороведческая экспертиза,
маркетинговые исследования, изучение социаль-
ной обстановки с учетом социальной стратифи-
кации, эффективное решение задачи определе-
ния пола и возраста автора весьма актуально. В
предыдущих работах [1–3] показаны успешные
алгоритмы ее решения, преимущественно осно-
ванные на глубоких нейронных сетях. Прогресс
последних лет дает возможность получения высо-
коуровневого представления текста в виде струк-

тур, примерами которых являются: статистиче-
ские характеристики текста, например частоты
биграмм слов; информация о структуре языка из
предобученных на больших корпусах языковых
моделей; синтаксические особенности предложе-
ний. Применение таких признаков для задач
классификации текстов изучено слабо, особенно
в контексте русского языка с синтаксическими
конструкциями в виде деревьев зависимости. В
связи с этим целью данной работы является раз-
работка и исследование подходов, учитывающих
расширение признакового пространства за счет
введения структурных признаков, на примере за-
дачи определения пола автора русскоязычного
текста, где структура выражена синтаксическими
деревьями. В качестве методов используется ап-
парат глубоких нейронных сетей, для которых
число свободно настраиваемых параметров, за-
данных топологией модели, является важным

1 Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в
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фактором, влияющим на процесс обучения и его
результат. В условиях обширной области возмож-
ных комбинаций этих параметров представляется
эффективным использование единого набора ал-
горитмов, которые позволяют автоматизирован-
но подобрать их комбинацию, наиболее эффек-
тивную для рассматриваемой задачи. Проводи-
мое в работе исследование также показывает
эффективность применения алгоритма выбора
комбинации параметров на основе сравнения ме-
тода tree-structured parzen estimator [4, 5] по отно-
шению к ручному способу настройки.

2. ПРЕДЫДУЩИЕ РАБОТЫ

Описанные в литературе решения автоматиче-
ского определения признаков авторского профи-
ля, в частности пола, в основном опираются на
применение нейросетевых моделей гибридных
топологий, например топология на основе сово-
купности свёрточных и рекуррентных слоев [1].
Наши предыдущие исследования показали, что
особенно актуальным является создание кон-
текстно независимых моделей, которые не ис-
пользуют в явном виде информацию о словофор-
мах, т.к. корпуса достаточного объема, покрыва-
ющего в равной степени все тематики с метками
пола автором, пока не создано. В связи с этим в
данной работе для создания подходов, учитываю-
щих структурные признаки текста, будут исполь-
зоваться морфологические признаки отдельных
слов и синтаксические связи между словами в
предложении.

Учет структурных особенностей анализируе-
мых объектов с помощью нейронных сетей про-
изводится на основе графовых нейросетевых мо-
делей. В части задач текстового анализа наиболее
релевантными для задач исследования, проводи-
мого в данной работе, являются методы, которые
учитывают синтаксическую структуру: TreeLSTM
[6], TreeLSTM с механизмом внимания [7].

У данного подхода существует несколько не-
достатков: во-первых, структура в виде синтакси-
ческих деревьев – лишь один из вариантов пред-
ставления структурной информации в тексте, при
этом другие варианты могут быть выражены не
ациклическими графами. Помимо этого, каждо-
му входному примеру в данных моделях должно
соответствовать одно дерево – в то время, как
текст может содержать несколько предложений (а
значит несколько деревьев синтаксической
структуры).

Существуют модели, которые работают с по-
следовательностью синтаксических деревьев для
того, чтобы получить векторное представление
текстов: Sequence Graph LSTM [8], Sequence
Graph Attention with biLSTM [9]. В работах [8, 9]
показана перспективность этих методов для ре-

шения задачи определения пола. В подходе Se-
quence Graph LSTM учет синтаксических струк-
тур осуществляется за счет анализа совокупности
путей по синтаксическому дереву для каждого
слова в тексте, что увеличивает вычислительную
сложность и время работы алгоритма. В основе
Sequence Graph Attention with biLSTM для учета
синтаксических структур используются слои ти-
па Graph Attention (GAT) [10] с последующим
усреднением векторов признаков слов в каждом
предложении. Для анализа последовательности
предложений используется BiLSTM-слой. Такая
процедура также является вычислительно затрат-
ной. В данной работе проводится развитие подхо-
да на базе метода GAT с устранением необходи-
мости последовательного анализа предложений
за счет создания матрицы синтаксической связ-
ности всего текста.

В виду сильного влияния значений гиперпара-
метров, определяющих точность получаемых в
результате обучения моделей, предусмотрена
процедура их автоматического выбора. Суще-
ствующие алгоритмы [11–13] опираются в боль-
шей степени на построение архитектуры нейрон-
ной сети на основе перебора (и поиска) отдель-
ных блоков топологии и связей между ними.
Таким образом на каждой итерации работы алго-
ритмов производятся вычисления для несколь-
ких вариантов сети из структурных элементов
разных типов, что обладает значительной вычис-
лительной сложностью и следовательно требует
больших затрат времени. В то же время в ряде слу-
чаев, и в частности в нашем, топология сети уже
представляется известной, поэтому альтернати-
вой является подбор гиперпараметров для извест-
ной архитектуры сети на основе метода tree-struc-
tured parzen estimator [4, 5], реализованного в биб-
лиотеке Hyperopt. В статье [14] показано, что
поиск на основе данного алгоритма позволяет по-
лучить большую точность, чем ручной подбор, за
меньшее число итераций, чем алгоритмы случай-
ного поиска (Random Search) и перебора (Grid
Search).

3. МЕТОДЫ И ПОДХОДЫ

3.1. Stacked Graph Attention Network

Данная модель представляет собой последова-
тельность графовых свёрточных слоев с механиз-
мом внимания. К входной матрице признаков для
каждого текста добавляется искусственно создан-
ный вектор, который аккумулирует активности
всех элементов входящей последовательности
слов и в дальнейшем используется для характери-
стики всего текста и его классификации. Данный
подход используется в архитектуре Transformer
[15], на основе которой построены контекстуаль-
ные языковые модели типа BERT [16].
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СБОЕВ и др.

Для данной архитектуры пространство поиска
содержало следующие гиперпараметры:

• число блоков attention;
• число нейронов в блоке attention;
• число нейронов в слое graph attention;
• число блоков graph attention;
• коэффициент dropout [17];
• использовать ли дополнение векторов при-

знаков позиционным кодированием;
• использовать ли сквозные связи (residual) в

блоках graph attention [18];
• размер батча.
Помимо исходной модели, рассматривалась ее

модификация Stacked Graph Attention Network
with LSTM.

Graph Attention Network with LSTM создает
представления текста на основе обработки после-
довательности векторов признаков узлов с помо-
щью слоя LSTM.

Для данной архитектуры дополнительно в
пространство поиска были включены следующие
параметры:

• число нейронов слоя LSTM.

3.2. Convolutional LSTM
Данная топология описана в статье [1]. Топо-

логия включает совокупность свёрточных слоев и
слой LSTM, что позволяет учитывать линейную
структуру текста. Опубликованная точность дан-
ной модели используется в качестве базы для
сравнения, а также для демонстрации эффекта от
подбора гиперпараметров эволюционным мето-
дом.

Для данной топологии проводился поиск ком-
бинации следующих параметров:

• число нейронов свёрточных слоев;
• число свёрточных слоев;
• размер окна свёртки;
• размер окна пулинга;
• число нейронов слоя LSTM;
• коэффициент dropout [Dropout];
• размер батча.

3.3. Алгоритм поиска комбинации параметров сети 
tree parzen estimator

Алгоритм включает в себя следующие шаги:
1) определение пространства поиска для каж-

дого из гиперпараметров рассматриваемой архи-
тектуры сети;

2) определение целевой функции, которая бу-
дет оптимизироваться в процессе поиска значе-
ний параметров;

3) проведение расчетов для нескольких слу-
чайно выбранных комбинаций параметров;

4) сортировка полученных результатов на ос-
нове значений целевой функции и разделение по
порогу на две группы: та, которая содержит луч-
шие результаты (×1), и все остальные (×2);

5) расчет плотностей распределения l(×1) и
g(×2) на основе ядерной оценки плотности (ме-
тода окна Парзена–Розенблатта);

6) случайный выбор множества конфигураций
из распределения l(×1), оценка их с точки зрения
l(×1)/g(×2), выбор конфигурации, которая соот-
ветствует наибольшему ожидаемому улучшению
значения целевой функции, расчет целевой
функции на основе текущей конфигурации;

7) добавление новых результатов в список ре-
зультатов из пункта 3;

8) шаги 4–7 повторяется фиксированное чис-
ло итераций или пока не будет достигнут лимит
по времени.

3.4. Данные
Рассматриваемые подходы были проверены на

двух наборах данных.
1) RusPersonality. Это представительный и ва-

лидированный лингвистами набор текстов с раз-
меткой пола, возраста, стиля и других авторовед-
ческих параметров. Корпус содержит 1549 тек-
стов-эссе по двум темам: “письмо другу” и
“описание картины”. Из них 575 текстов, где ав-
торы мужского пола, и 974 – женского. Тексты
RusPersonality были предварительно сбалансиро-
ваны по классам, итоговый размер выборки со-
ставил 1150 текстов.

2) Gender imitation crowdsource “a” (GI cs “a”) –
корпус текстов, содержащий различную инфор-
мацию об авторах. Собран средствами краудсор-
синга с использованием заданий, составленных.
Общее число текстов в корпусе GI cs – 5150. В
данной работе мы использовали часть “а” из
1716 текстов с информацией о поле авторов. Тек-
сты GI cs “a” были предварительно сбалансиро-
ваны по классам, итоговый размер выборки со-
ставил 1664 текста.

Для получения векторов морфологических
признаков и синтаксических деревьев предложе-
ний был использован автоматический разборщик
UDPipe [19], который имеет наибольшую точ-
ность построения синтаксических деревьев для
русского языка (∼87.6% по метрике UAS на кор-
пусе SynTagRus).

Для использования в рамках архитектуры
graph attention синтаксические деревья предложе-
ний каждого текста объединялись посредством
соединения верхнего виртуального узла предло-
жения с виртуальным узлом всего текста. Таким
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образом получалась матрица смежности для тек-
ста.

4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ И РЕЗУЛЬТАТЫ
Были проведены следующие серии экспери-

ментов с моделями Stacked Graph Attention Net-
work и Convolutional LSTM, не имеющей струк-
турных признаков, c использованием алгоритма
эволюционного обучения, а также c BERТ. Это
позволяет оценить эффективность настройки ги-
перпараметров в эксперименте с помощью итера-
тивного метода tree-structured parzen estimator [4,
5] по отношению к ручному способу настройки, а
также различных способов описания структур-
ных признаков.

Результаты вычислительных экспериментов
были получены с использованием стратифициро-
ванной кросс-валидации (Stratified Shuffle Split) с
разделением исходной выборки на пять частей.
На каждой итерации кросс-валидации одна часть
принималась за тестировочную выборку, а остав-
шиеся четыре разделялись на тренировочную и
валидационную. Таким образом, на каждой ите-
рации кросс-валидации было получено следую-
щее разбиение: 72% – тренировочная выборка,
8% – валидационная выборка, 20% – тестировоч-
ная выборка.

При этом тексты тренировочной и тестиро-
вочной выборок принадлежали разным авторам.
Разбиения данных для разных экспериментов
фиксировались, чтобы сделать результаты срав-
нимыми.

Поиск комбинации параметров в сети произ-
водился на основе первой части кросс-валидации
без использования тестовых данных. В качестве
метрики для оптимизации используется f1-мера с
взвешенным усреднением по классам (f1-score
weighted), средняя по трем запускам модели.

Алгоритм поиска имел следующие параметры:
• 200 итераций алгоритма (или трое суток ра-

боты);
• 100 эпох обучения каждого варианта ней-

ронной сети;

• ранний останов сети: в случае, если в тече-
ние 15 эпох значение метрики на валидационном
множестве не улучшалось, процесс обучения за-
канчивался и загружались веса сети на момент с
наилучшим значением метрики.

В качестве исходного представления данных
были использованы бинарные вектора морфоло-
гических признаков (размерность – 58).

Языковая контекстная модель BERT была
предварительно обучена на мультиязычном кор-
пусе ресурса wikipedia (все тексты для 100 язы-
ков). Размерность выходного векторного пред-
ставления – 768.

В табл. 1 сопоставляются результаты вычисли-
тельных экспериментов на корпусах RusPersonal-
ity и GI cs “a” без использования эволюционного
подбора гиперпараметров, включая как результа-
ты этой работы, так и результаты предыдущих ра-
бот.

В табл. 2 приводятся точности для моделей, то-
пология которых основана на подобранных на
основе эволюционного алгоритма комбинациях
гиперпараметров нейронной сети. Все представ-
ленные результаты получены с использованием
ансамбля из трех моделей с подобранной тополо-
гией, обучаемых независимо.

По данным табл. 1 можно сделать вывод, что
учет синтаксической структуры текста для рас-
сматриваемой задачи в определенной степени по-
вышает точность определения пола автора текста,
хотя эффект этот маскируется погрешностью
ссылочных данных ConvLSTM [1]. Сравнение с
контекстуальной языковой моделью BERT, пред-
варительно обученной на текстах ресурса “вики-
педия” на ста разных языках и учитывающей се-
мантику языка, демонстрирует, что разработан-
ные архитектуры Convolutional LSTM и Stacked
Graph Attention Network достигают точностей, со-
поставимых с BERT, используя меньшее призна-
ковое пространство без ресурсоемкого предвари-
тельного обучения на больших корпусах данных.

Из данных табл. 2 следует, что автоматизиро-
ванная настройка гиперпараметров сетей не
сильно изменяет результаты сопоставления рас-
четов, хотя для ConvLSTM [1] GI_cs “a” можно

Таблица 1. Результаты вычислительных экспериментов без эволюционного подбора гиперпараметров

*ConvLSTM [1] косвенно учитывает связи в последовательностях слов, благодаря использованию LSTM. **Входные данные
сети не содержат структурных признаков, но сформированные в процессе обучения веса сети и рассчитываемые активности
могут быть интерпретированы, как связи между входными векторами, то есть как извлекаемая в процессе работы сети струк-
тура входных данных [20].

Модель Использование структур RusPersonality GI cs “a”

ConvLSTM [1] Линейная структура* 81 ± 4 77 ± 4
Sequential GraphLSTM [8] Синтаксическая 83 ± 2 83 ± 2
Sequential GAT biLSTM [9] Синтаксическая 83 ± 2 80 ± 1
BERT (SotA) [16] Вычисляется в слоях внимания** 85 ± 2 86 ± 1
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говорить о выигрыше в точности. В перспективе
планируется проведение анализа точности Con-
volutional LSTM и Graph Attention Network на дру-
гих текстовых задачах.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В статье рассмотрены нейросетевые подходы

учета структур текстов при решении задачи опре-
деления пола автора, как частный случай задачи
авторского профилирования. Предложено разви-
тие существующих методов работы со структур-
ными признаками текста, выраженными в виде
синтаксических деревьев зависимости, с анали-
зом на базе Graph Attention слоев нейронной се-
ти с различными выходными компонентами.
Проведенные исследования выбранных подхо-
дов с применением метода эволюционного под-
бора параметров показывают перспективность
их использования для задачи определения пола
автора с точностью сравнимой со сложными мо-
делями нейросетей, учитывающих контексты и
обученных на больших неразмеченных корпусах
по принципу языковых моделей. Планируется
дальнейшее исследование методов, учитываю-
щих структурные особенности текстов, для дру-
гих задач текстовой классификации.
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Abstract—The influence of structural features of the text on the author gender classification has been studied.
Considered structural features include a linear structure, a syntactic structure, and a structure calculated in
the hidden layers of the language model. Existing syntax-accounting methods that have high computational
complexity and working time have been develop by analyzing syntactic paths for each word of each sentence,
or sequential analysis of sentences structures. The proposed development is based on the use of attention
graph layers (GAT) within the neural network architecture, whose input is the matrix of syntax connectivity
of all words of the text. An artificially created vector is added to the input feature matrix of each text, which
accumulates the activities of all words in the text and is used to characterize the text and classify it. For the
proposed network architecture, the method is implemented for evolutionary selection of hyperparameters
based on the tree parzen estimator. The results obtained show that the syntax structure of the text for the con-
sidered task of author’s gender identification on the open corpora RusPersonality and Gender Imitation
Crowdsource “a” increases the accuracy by 2 and 5%, respectively, according to the f1-score metric with
weighted averaging over classes.
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