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Определение авторства ТЕКСТОВ СОЦИАЛЬНЫХ СЕТЕЙ на основании ВЗВЕШЕННЫХ лингвистических признаков

ВВЕДЕНИЕ

Можно выделить три основные задачи, возникающие при выявления статистически значимых свойств текстовой информации:

- Идентификация авторского стиля. Задача заключается в определении вероятной группы авторов фрагмента текста на основе известных работ потенциальных авторов. 

- Профилирование автора. В процессе анализа происходит определение характеристик автора: пола, образования, уровня культурного развития и т.п. на основе стиля написанных им текстов. 

Сформулируем проблему идентификации автора текста при ограниченном наборе альтернатив следующим образом. Имеется множество текстов  Т = {t1, ... ,tk} и множество авторов А = {a1, … ,al}. Для некоторого подмножества текстов T’ =  {t1, ... ,tm} где m < k - авторы известны, т.е. существует множество пар «текст-автор» [image: image2.png](t;a;) ED <T'XA



.
Задачу идентификации автора можно рассматривать как задачу классификации с несколькими классами. В этом случае множество А составляет множество предопределенных классов и их меток, D - обучающие примеры, а множество [image: image5.png]



 - классифицируемые объекты. Целью является построение классификатора, решающего данную задачу, т.е. нахождение некоторой целевой функции [image: image7.png]XA - [-11]
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относящей произвольный текст множества  к его истинному автору. 

Выбор характеристик, описывающих авторский стиль, является важным этапом при идентификации авторства текста. По подсчётам в исследовании [1] для идентификации автора разными исследователями используется порядка тысячи различных групп характеристик. Признаки, использующиеся для идентификации, можно разделить на стилометрические, морфологические и синтаксические (рисунок 1).
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Рисунок 1 – Признаки идентификации текстов

Для отбора наиболее значимых признаков был реализован метод ветвей и границ. 

При помощи пакета ‘rpaprt’ статистической среды R было обучено классификационное дерево с уровнем ветвления 40. Для полученного дерева при помощи метода были проранжированы наиболее значимые признаки и их интерпретация

Таблица 1 – Значимые признаки текстов
	Признак
	Интерпретация

	наличие и нормированное количество «двоеточий»
	классифицирует авторов, которые используют данный стилистический приём

	наличие и нормированное количество «тире»
	классифицирует авторов, которые используют данный стилистический приём

	среднее количество слогов в слове
	среднее число слогов в слове считается важным показателем лёгкости понимания стиля, а следовательно, является важным классификационным признаком

	наличие и нормированное количеств «точек с запятой»
	классифицирует авторов, которые используют данный стилистический приём

	нормированное количество технической лексики
	важный признак для определения авторов с аналитическим типом мышления

	нормированное количество употреблений словоформы «же»
	словоформа, чаще встречающаяся в разговорной лексике, а следовательно классифицирующая данный тип текстов

	нормированное количество причастных оборотов
	стилистический приём, отличающий тексты с большей художественной составляющей

	нормированное количество словоформы «и»
	самая часто встречающаяся словоформа в русском языке 

	нормированное количество вводных оборотов
	классифицирует авторов, которые используют данный стилистический приём

	нормированное количество словоформы «как»
	отличает авторов, часто использующих подчинительные и сравнительные конструкции

	дисперсия длины предложения
	признак, классифицирующий авторов, обладающих сложным для восприятия стилем

	нормированное количество коротких слов
	признак, классифицирующий авторов, обладающих лёгким для восприятия стилем

	нормированное количество наречных оборотов
	один из признаков, детектирующих конкретные речевые особенности отдельных авторов

	нормированное количество тональной лексики
	признак, определяющий авторов, склонных к частому выражению эмоция


Были проведены эксперименты с различными моделями машинного обучения: Деревья решений (Decision tree), Случайный лес(Random Forest), Многослойный перцептрон (Multi-Layer perceptron, MLP) сверточная нейронная сеть(CNN) и Машина опорных векторов (Support Vector Machine, SVM), . 

Для применения метода опорных векторов к задаче многоклассового распознавания используется стратегия «один против остальных». Для этого строятся q классификаторов, каждый из которых обучается отличать один конкретный класс от всех остальных. При распознавании объект приписывается к тому классу, чей классификатор выдал наибольшее значение разделяющей функции.
Тексты, используемые для поиска авторского стиля, взяты с платформы «Живой журнал» и посвящены следующим темам: путешествия, кино, автомобили. Коллекция включает 3200 текстов 147 различных авторов.
Для реализации классификаторов на основе методов SVM, Random Forest использовался свободно распространяемая среда для статистических вычислений R  и специализированные пакеты ‘e1071’, ‘randomForest’. SVM показал лучшие результаты с линейным ядром. Алгоритм Random Forest использовался с параметрами ntree=500, mtry=10 (количество деревьев и количество переменных-кандидатов выбираемых при каждом разбиении). Для оценки полученных результатов применялся метод кросс-валидации с параметром kfold=10. Для реализации алгоритма на основе сверточных нейронных сетей использовалась предобученная на национальном корпусе русского языка модель word2vec (размерность векторов  равна 300),  свободно распространяемый фрэймворк theano. Результат сверточных [2] сетей оказался сопоставимым с результатами, полученными при помощи SVM и Random Forest. Это, возможно, связано с бедностью словаря модели и с тем что в этой модели использовались чисто семантические признаки, так как в словаре были доступны векторные представления только нормальных форм слов, то есть отсутствовали какие либо лексические, морфологические признаки. Кроме того, не большой размер выборки, тоже накладывает некоторые ограничения на применимость такого метода.

Были получены следующие оценки качества классификации (Таблица 2).
Таблица 2 ( Качество классификации авторского стиля

	Размер вероятной группы
	1
	3
	5

	Доля верно определенных авторов (Accuracy)
	0.56
	0.727
	0.786


ВЫВОДЫ
Методы случайного леса и опорных векторов дают высокую точность классификации, имеют теоретическое обоснование. Эти два метода возможно комбинировать и на основание сравнения результатов классификации делать предположения о том что есть ли автор вообще в модели, какова вероятность ошибочной классификации текста. Среди недостатков следует отметить проблему отбора признаков, а также медленное обучение в случае задачи многоклассового распознавания. Так же перспективным выглядит исследование возможности использования рекуррентных нейронных сетей (RNN), к их достоинствам следует отнести возможность синтезирования признаков в процессе обучения, к недостаткам – нет четкого алгоритма выбора архитектуры, в большинстве случаев более трудоемкий процесс обучения.
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