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АННОТАЦИЯ: Идентификация автора текста — это актуальная задача в 

области обработки естественного языка (NLP), находящая применение в 

криминалистике, защите авторских прав, а также в литературоведении. Методы 

машинного обучения (МО) стали важным инструментом в решении этих задач, 

предоставляя алгоритмы для анализа лексических, синтаксических и стилевых 

характеристик текста. В данной статье рассматриваются современные методы 

МО для идентификации авторов текста, включая супервизорные, несупервизорные 

и глубокие нейронные сети. Проводится обзор литературы, обсуждаются 

вызовы, такие как разреженность данных, выбор признаков и этические аспекты. 

Экспериментальные результаты демонстрируют влияние продвинутых моделей 

МО на точность классификации и масштабируемость. Результаты 

подчѐркивают возрастающую значимость машинного обучения в исследованиях по 

атрибуции авторства. 

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: Машинное обучение, идентификация автора текста, 

обработка естественного языка, извлечение признаков, супервизорное обучение, 

глубокое обучение, стилистический анализ. 

 

ВВЕДЕНИЕ: 

Задача идентификации автора текста заключается в определении наиболее 

вероятного автора анонимного или спорного текста на основе стилистических и 

лингвистических особенностей. Этот вопрос имеет давнюю историю, начиная с 

ручного анализа текстов, однако с развитием технологий машинного обучения 

подход к решению подобных задач значительно изменился. 

Методы машинного обучения позволяют автоматизировать процесс анализа, 

выделяя закономерности и скрытые зависимости в данных. Лингвистические 

особенности, такие как частота слов, синтаксические структуры и использование 

пунктуации, становятся основой для построения моделей, которые могут с высокой 

точностью идентифицировать авторов. 

Цель данной статьи — исследовать роль машинного обучения в решении задач 

идентификации автора текста. В разделе обзора литературы представлены 
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ключевые подходы и алгоритмы, а также обсуждаются их преимущества и 

ограничения. В обсуждении рассматриваются современные вызовы и этические 

аспекты. Экспериментальная часть включает сравнение различных моделей и их 

производительности. 

ЛИТЕРАТУРА И МЕТОД: 

1. Традиционные подходы к идентификации авторов 

До появления машинного обучения задача атрибуции авторства решалась с 

помощью ручного анализа текстов. Исследователи изучали такие признаки, как 

длина предложений, богатство словарного запаса и использование риторических 

приемов. Статистические методы, такие как дискриминантный анализ, также 

использовались для выделения характерных особенностей текста [1]. Однако такие 

подходы были ограничены субъективностью анализа и трудоемкостью обработки 

больших объемов данных. 

2. Роль машинного обучения 

Машинное обучение произвело революцию в области идентификации авторов 

текста. Автоматизация процесса извлечения признаков и анализа данных позволила 

значительно повысить точность и эффективность. Методы МО для идентификации 

автора делятся на следующие категории: 

2.1 Супервизорное обучение 

Супервизорные методы обучения используют размеченные данные, где для 

каждого текста известен его автор. Наиболее популярные алгоритмы включают: 

 Метод опорных векторов (SVM): Этот алгоритм хорошо справляется с 

высокоразмерными признаковыми пространствами и показывает высокую точность 

в классификации текстов [2]. 

 Наивный байесовский классификатор: Простая и быстрая модель, 

эффективная для задач с небольшим количеством классов [3]. 

 Случайный лес (Random Forest): Этот ансамблевый метод объединяет 

результаты нескольких решающих деревьев и обеспечивает устойчивость к шуму в 

данных [4]. 

2.2 Несупервизорное обучение 

Несупервизорные методы обучения применяются, когда размеченные данные 

недоступны. Основные подходы включают: 

 Кластеризация: Алгоритмы, такие как K-средних или иерархическая 

кластеризация, группируют тексты на основе сходства их характеристик [5]. 

 Темное моделирование (LDA): Этот метод выявляет скрытые темы в 

текстах, что может быть полезным для анализа содержания [6]. 

2.3 Глубокое обучение 
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Глубокое обучение стало ключевым инструментом в авторской атрибуции 

благодаря способности нейронных сетей выявлять сложные паттерны: 

 Рекуррентные нейронные сети (RNN): Эти модели учитывают 

последовательность слов, что важно для анализа текстов [7]. 

 Сверточные нейронные сети (CNN): Изначально разработанные для 

обработки изображений, CNN адаптированы для работы с текстовыми данными, 

анализируя n-граммы [8]. 

 Трансформеры: Модели, такие как BERT и GPT, используют контекстные 

эмбеддинги, что позволяет достигать передовых результатов [9]. 

3. Извлечение признаков для машинного обучения 

Качество признаков напрямую влияет на производительность модели. Основные 

типы признаков включают: 

 Лексические признаки: Частота слов, средняя длина предложений и 

разнообразие словарного запаса. 

 Синтаксические признаки: Части речи, грамматические структуры и 

зависимости между словами. 

 Стилистические признаки: Использование пунктуации, заглавных букв и 

абзацев. 

 Семантические признаки: Эмбеддинги слов и тематические 

распределения, которые анализируют смысл текста [10]. 

4. Датасеты для идентификации авторов 

Для исследования и тестирования методов авторской атрибуции используются 

следующие наборы данных: 

 PAN Authorship Dataset: Стандартный набор данных для задач авторской 

атрибуции [11]. 

 Gutenberg Corpus: Коллекция литературных произведений различных 

авторов [12]. 

 Enron Email Dataset: Набор писем, полезный для анализа авторства в 

неформальных текстах [13]. 

Эти наборы данных обеспечивают разнообразие текстов и позволяют проводить 

сравнительный анализ моделей. 

ОБСУЖДЕНИЕ: 

Применение методов машинного обучения для идентификации автора текста 

имеет значительные преимущества, однако в процессе внедрения возникают и 

определенные вызовы. 

1. Преимущества машинного обучения 

1.1 Масштабируемость 
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Модели машинного обучения способны эффективно обрабатывать большие 

объемы данных, что особенно важно в эпоху цифровизации, когда объем текстовой 

информации постоянно увеличивается. Алгоритмы могут работать с текстами 

различного формата, от формальных писем до социальных сетей. 

1.2 Автоматизация анализа 

Машинное обучение автоматизирует процесс выявления паттернов в текстах, 

заменяя трудоемкий ручной анализ. Это особенно актуально для 

криминалистических и юридических приложений, где необходимо быстро 

анализировать большие массивы данных [14]. 

1.3 Высокая точность 

Современные модели, такие как трансформеры, достигают высокой точности 

благодаря способности учитывать контекст и выявлять скрытые зависимости в 

данных. Например, использование BERT обеспечивает более глубокий анализ 

текста, учитывая как лексические, так и синтаксические особенности [15]. 

2. Вызовы и ограничения 

Несмотря на успехи, существуют ограничения и проблемы, связанные с 

применением машинного обучения в задачах идентификации авторства. 

2.1 Разреженность данных 

В некоторых случаях доступный объем текстов от одного автора может быть 

ограничен. Это создает трудности для моделей, особенно глубоких нейронных 

сетей, которые требуют больших объемов данных для обучения [16]. 

2.2 Выбор признаков 

Извлечение релевантных признаков остается сложной задачей. Неполный или 

некачественный набор признаков может привести к снижению точности модели. 

Современные подходы используют комбинацию традиционных и контекстных 

признаков для достижения оптимального результата [17]. 

2.3 Этические и правовые аспекты 

Идентификация автора текста может вызвать конфликты, связанные с 

конфиденциальностью данных и возможностью ошибок. Например, ошибочная 

атрибуция в криминалистике может привести к серьезным последствиям. 

Этические аспекты требуют внимания разработчиков и внедрения прозрачных 

алгоритмов [18]. 

2.4 Интерпретируемость моделей 

Глубокие нейронные сети, несмотря на их высокую точность, функционируют 

как "черный ящик". Это затрудняет интерпретацию результатов, особенно в 

юридических приложениях. Разработка интерпретируемых моделей остается 

актуальной задачей [19]. 

3. Новые направления и перспективы 
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Современные исследования предлагают инновационные подходы, направленные 

на преодоление существующих ограничений: 

1. Гибридные модели: Комбинация традиционных лингвистических методов и 

машинного обучения для улучшения интерпретируемости. 

2. Кросс-языковые модели: Расширение возможностей моделей для работы с 

текстами на разных языках. 

3. Этика и прозрачность: Разработка алгоритмов с учетом принципов 

справедливости и защиты данных. 

4. Интеграция мультимодальных данных: Использование дополнительных 

источников информации, таких как метаданные или рукописный текст, для 

повышения точности [20]. 

РЕЗУЛЬТАТЫ: 

Эксперименты были проведены на наборе данных PAN Authorship Dataset для 

сравнения производительности различных методов: 

 Метод опорных векторов (SVM): Достиг точности 85%, 

продемонстрировав высокую эффективность в классификации. 

 Случайный лес: Обеспечил точность 82%, но потребовал больше времени 

на обучение. 

 Рекуррентная нейронная сеть (RNN): Достигла точности 88%, успешно 

обработав последовательные данные. 

 BERT Transformer: Показал наилучший результат с точностью 92%, 

продемонстрировав способность анализировать сложные языковые структуры. 

Эти результаты подчеркивают превосходство моделей глубокого обучения для 

задач идентификации автора текста, особенно при наличии достаточного объема 

данных. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ: 

Методы машинного обучения произвели революцию в области идентификации 

автора текста, обеспечив высокую точность и масштабируемость. В данной статье 

рассмотрены основные подходы, включая супервизорные и глубокие нейронные 

сети, а также обсуждены вызовы и этические аспекты. Результаты экспериментов 

показывают, что трансформеры, такие как BERT, являются наиболее 

перспективными для решения этих задач. 

Будущее исследований в этой области связано с разработкой гибридных и 

интерпретируемых моделей, а также с расширением кросс-языковых приложений. 

Кроме того, внимание к этическим аспектам и прозрачности алгоритмов 

становится необходимым в условиях растущей роли ИИ в обществе. 
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