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�e article investigates modern vector text models for solving the problem of genre classi�cation of Russian-language texts.
Models include ELMo embeddings, BERT language model with pre-training and a complex of numerical rhythm features
based on lexico-grammatical features. �e experiments were carried out on a corpus of 10,000 texts in �ve genres: novels,
scienti�c articles, reviews, posts from the social network Vkontakte, news from OpenCorpora.
Visualization and analysis of statistics for rhythm features made it possible to identify both the most diverse genres in terms
of rhythm: novels and reviews, and the least ones: scienti�c articles. Subsequently, these genres were classi�ed best with
the help of rhythm features and the neural network-classi�er LSTM. Clustering and classifying texts by genre using ELMo
and BERT embeddings made it possible to separate one genre from another with a small number of errors. �e multi-
classi�cation F-score reached 99%. �e study con�rms the e�ciency of modern embeddings in the tasks of computational
linguistics, and also allows to highlight the advantages and limitations of the complex of rhythm features on the material
of genre classi�cation.
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В статье исследуются современные векторныемодели текстов для решения задачи классификации русскоязычных
текстов по жанрам. Модели включают эмбеддинги ELMo, языковую модель BERT с предобучением и комплекс
числовых ритмических характеристик на основе лексико-грамматических средств. Эксперименты проводились
на корпусе из 10 000 текстов пяти жанров: романы, научные статьи, отзывы, посты из социальной сети Вконтакте,
новости из OpenCorpora.
Визуализация и анализ статистики для ритмических характеристик позволили выделить как наиболее разнооб-
разные по ритму жанры: романы и отзывы, так и наименее – научные статьи. Именно эти жанры были впослед-
ствии классифицированы лучше всего с помощью ритма и нейросети-классификатора LSTM. Кластеризация и
классификация текстов по жанрам с помощью эмбеддингов ELMo и BERT позволила отделить один жанр от дру-
гого с небольшим количеством ошибок. F-мера мультиклассификации достигла 99%. Исследование подтверждает
эффективность современных эмбеддингов в задачах компьютерной лингвистики, а также позволяет выделить
достоинства и ограничения комплекса ритмических характеристик на материале классификации по жанрам.

Ключевые слова: стилометрия; обработка естественного языка; ритмические характеристики; жанры;
классификация текстов; BERT; ELMo
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Введение
Изучение стилевых особенностей русского языка — важная задача современнойроссийской ком-

пьютерной лингвистики. Стилевые характеристики текста отражают в том числе и структурные
особенности текстов, поэтому они являются маркерами различных жанров и часто используются
для автоматического анализа в этой области [1].

Автоматическая классификация текстов по жанрам является одной из фундаментальных задач
обработки текстов. Знаяжанр текста, можно эффективнее решитьидругиепроблемыкомпьютерной
лингвистики: определить часть речи или значение слова или словосочетания, найти подходящий
по смыслу запроса документ и т. п. [2]. Как и многие задачи автоматического анализа текстов, для
классификации англоязычных текстов по жанрам уже предложено несколько высококачественных
решений [3, 4].

Русскоязычные текстыпредставляют собой болееширокое поле для исследований. Учёные часто
классифицируют тексты на основе стандартных характеристик или ограничиваются литературны-
мижанрами [5]. Современные эмбеддинги, например, BERT, и вовсе остаются недоисследованными
в области анализа жанров.

Автор статьи ставит перед собой задачу классифицировать русскоязычные тексты по жанрам
на романы, научные статьи, отзывы, новости и посты в социальной сети Вконтакте с помощью
современных числовых характеристик. Характеристики включают в себя эмбеддинги BERT и ELMo,
а также разработанный автором ранее комплекс ритмических характеристик [6]. Также в цели
исследования входит визуализация числовых характеристик для наглядного анализа жанров и
интерпретации результатов классификации.

1. Обзор смежных работ
Внаучнойлитературепоследнихлет активноизучаются возможностипредобученныхязыковых

моделей и эмбеддингов, построенных на основе архитектуры Трансформер, а именно, подходы
ELMo, GPT и BERT [7, 8]. Среди них ELMo и BERT хорошо подходят не только для генерации
текстов, но и для классификационных задач.

Авторы исследования [4] применяют эмбеддинги GloVe, ELMo и BERT для классификации ново-
стей по жанрам и структуре, используя нейронную сеть BiLSTM в качестве классификатора. ELMo
и BERT достигают очень близких результатов по качеству: около 80% точности для мультикласси-
фикации. Эксперименты проводились на 853 англоязычных новостях. Следует отметить, что для
достаточно небольшого корпуса текстов достигнуто отличное качество классификации.

Подобные высокие результаты часто достигаются для текстов на английском языке, поскольку
для него разработано немало стандартных корпусов, размеченных для решения разнообразных
задач компьютерной лигнвистики. Это позволяет проводить масштабные исследования с различ-
ными эмбеддингами: word2vec, GloVe, FastText, ELMo, BERT, — и демонстрировать высокую эффек-
тивность моделей на их основе сразу для нескольких задач классификации [9]. F-мера для класси-
фикации по темам стабильно достигает 80–90 %.

Для национальных языков современные эмбеддинги в области задач классификации также ис-
следованы достаточно хорошо, но для исследования жанра или стиля практически не применяются.

Для русского языка модель RuBERT, являющаяся адаптацией BERT, предобучена и применена
для классификации по тональности [10]. F-мера достигла 72 %.

Эмбеддинги BERT и ELMo применялись и участниками научного соревнования RuShiftEval
по детекции изменения семантики слов в русскоязычном тексте [11]. Лучшие результаты (ко-
эффициент корреляции Спирмена 80 %) показала модель XLM-RoBERTa, основанная на мульти-
язычной версии BERT, в комбинации с системой разрешения неоднозначности смысла слова.
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Оригинальные версии ELMo и BERT для русского языка достигли только 50–55% коэффициента
корреляции Спирмена [12].

Глазкова [13] успешно классифицирует фрагменты биографических текстов на русском язы-
ке по десяти темам. Модель RuBERT достигает высокого значения F-меры в 93% и превосходит
мультиязычную версию BERT, word2vec и стандартный подход TF-IDF в сочетании с SVM.

В области классификации текстов по жанрам для русского языка применялись свёрточные
нейронные сети и эмбеддинги word2vec [14]. Точность классификации на пять жанров: история,
детективы, детская литература, поэзия, фантастика, — достигла около 78 %.

Автор статьи в своей предыдущей работе [5] вместе с коллегами исследовала комплекс рит-
мических характеристик для анализа шести жанров: художественные романы, научные статьи,
политические статьи, рекламные статьи, отзывы, твиты. С помощью этих характеристик и класси-
фикаторов AdaBoost и LSTM были достигнуты достаточно высокие значения метрик качества: не
менее 76 % F-меры для всех жанров, кроме рекламы.

Таким образом, в области классификации текстов по жанрам на русском языке актуальные язы-
ковые модели ELMo и BERT пока ещё почти не изучены. Но их высокие результаты для анализа
жанров англоязычных корпусов, а также для других задач классификации русскоязычных текстов
позволяют ожидать высокого качества решения и для проблемы, исследуемой в данной статье. Кро-
ме того, сравнение нейросетевых и лингвистических моделей текстов, в частности, модели ритма,
даст хороший материал для анализа достоинств и ограничений данных характеристик текста.

2. Корпус текстов пяти жанров
Для анализа русскоязычных текстов в различных стилях были выбраны пять жанров: художе-

ственные романы, научные статьи, отзывы, новости и посты в социальной сети Вконтакте. Каждому
жанру соответствует 2 000 текстов, у текста может быть только один жанр.

Художественные тексты в данном исследовании — это фрагменты романов русскоязычных пи-
сателей XIX–XXI веков. Фрагменты содержат около 20 000 знаков и целое количество абзацев. Ис-
ходные тексты достаточно велики и существенно отличаются по объёму как друг от друга, так и
от текстов других жанров, поэтому было принято решение выделить из них фрагменты заданного
размера случайным образом, чтобы уравнять и уменьшить объёмы текстов. В результате тексты в
среднем содержат 2 982 слова.

Научные статьи были собраны из журналов Грамота, Диалог и Кардиология. Они также были
разделены на фрагменты объёмом около 2 000 знаков и целым количеством абзацев. В результате
тексты в среднем содержат 191 слово.

Тексты отзывов включают в себя положительные, отрицательныеинейтральные русскоязычные
отзывы на фильмы с интернет-ресурса Кинопоиск. Они в среднем содержат 406 слов.

Новостные тексты были взяты из корпуса текстов OpenCorpora [15]. Он содержит в том числе и
новостные тексты из онлайн-медиа. Они в среднем содержат 433 слова.

Посты в социальной сети Вконтакте были собраны через API сайта из 50 различных групп,
посвящённых разнообразным тематикам: наука, книги, кино и т. п. Выбирались не посты о но-
востях, которые часто являются дублями статей онлайн-медиа, а оригинальные авторские тексты,
созданные именно для социальной сети. Они в среднем содержат 127 слов.

Кроме того, при сборе корпуса собирались только тексты, содержащие ритмические средства.
Поэтому отсеивалось примерно 17% текстов OpenCorpora, 2 % отзывов, 4 % научных статей, 30 %
постов Вконтакте. Все художественные фрагменты содержали ритмические средства.

Таким образом, был сформирован корпус из 10 000 русскоязычных текстов пяти жанров, где
каждый текст содержит хотя бы одно ритмическое средство.
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3. Моделирование текстов
Для исследования жанров автор использует три современные векторные модели, где каждый

текст представляется в виде кортежа из числовых характеристик. Это эмбеддинги, полученные
с помощью языковой модели BERT, эмбеддинги ELMo и комплекс ритмических характеристик,
которые ранее исследовались автором [6].

Модель BERT была взята в версии для русского языка — RuBERT cased, т. е. RuBERT, учитыва-
ющий регистр букв. У данной модели, как и у оригинального BERT, имеется ограничение: длина
исходного текста не может превышать 512 токенов. Токенами в данном случае считаются слова, зна-
ки препинания и специальные маркеры BERT [CLS] и [SEP], обозначающие начало текста и конец
предложения. Тексты некоторых жанров, например, фрагменты художественных романов, могут
быть большего размера, поэтому для подсчёта эмбеддингов их необходимо разделить на части.

Автор разбивала тексты на абзацы и считала эмбеддинги отдельно для каждого. Таким образом
текст представляется как матрица из 768 столбцов, в которой каждая строка содержит эмбеддинг
для своего абзаца. 768 — это длина одного BERT-эмбеддинга. Далее для каждого столбца считалось
среднее арифметическое, так получался итоговый вектор для текста.

Модель ELMo также была взята в версии для русского языка из Python-библиотеки DeepPavlov.
ELMo строит эмбеддинги для каждого слова и работает существенно медленнее BERT, поэтому для
ускорения подсчётов автор из каждого текста выбирала фрагмент меньшего объёма, состоящий из
целого количества предложений и обладающий размером около 1000 знаков. Как будет показано
далее, данного объёма текста будет вполне достаточно для успешной классификации.

Таким образом, ELMo для каждого текста строит матрицу, где строки — это эмбеддинги отдель-
ных слов, а количество столбцов — 2560 (число является длиной стандартного эмбеддинга ELMo).
Как и для BERT, здесь также считаются средние значения по столбцам, чтобы получить итоговый
вектор для текста.

Третья модель текстов — комплекс ритмических характеристик. Для их получения сначала в
текстах ищутся ритмические средства: анафора, эпифора, симплока, анадиплозис, эпаналепсис,
многосоюзие, диакопа, эпизевксис, хиазм, апозиопеза, повторяющиеся вопросительные и воскли-
цательные предложения. Определения ритмических средств и алгоритмы их поиска приведены в
предыдущих работах автора [6, 16]. Комплекс чистовых характеристик на основе представленных
средств для данного исследования был расширен, чтобы изучить структуру ритма более подробно.
Также из набора была исключена характеристика “доля уникальных слов”, так как по результа-
там экспериментов она оказалась наименее полезной. Итоговый комплекс характеристик выглядит
следующим образом:

• количество появлений в тексте конкретного средства, делённое на количество предложений;
• доли существительных, прилагательных, глаголов, наречий, имён собственных, местоиме-
ний, соединительных союзов, подчинительных союзов, междометий и предлогов среди слов,
составляющих средства;

• максимальное и среднее расстояния между первым и последним повторяющимся в средстве
словом. Расстояние измеряется в количестве слов.

В обновлённой версии комплекса ритмических характеристик исследуются не только самосто-
ятельные, но и служебные части речи, а также размеры ритмических средств.

Таким образом, каждый текст представляется в виде эмбеддингов BERT (длина вектора — 768),
эмбеддингов ELMo (длина вектора — 2560) или комплекса числовых характеристик, основанных на
статистике ритмических средств (длина вектора — 24).
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4. Визуализация числовых характеристик
Для того, чтобы визуализировать векторные модели и проанализировать особенности ритма в

каждом жанре, для каждого набора характеристик были построены графики и диаграммы с размет-
кой по жанрам.

Так как эмбеддинги содержат числовые характеристики, которые невозможно интерпретиро-
вать отдельно друг от друга, было принято решение кластеризовать тексты на основе моделей BERT
и ELMo и сопоставить полученные кластеры с исходными жанрами. Для визуализации был ис-
пользован алгоритм UMap, который уменьшает размерность данных до двумерного пространства,
кластеризуя объекты на основе их расстояния до k-ближайших соседей.

На рис. 1 представлены результаты кластеризации при k равном 50 и метрике Чебышёва для
измерения расстояния. Жанры текстов отмечены различными цветами. И BERT, и ELMo позволяют
отделить все жанры друг от друга: у каждого жанра имеется собственный кластер, мало пересекаю-
щийся с другими. Для научных статей появляется сразу два кластера, причём кластеры BERT ближе
друг к другу, чем кластеры ELMo. Посты Вконтакте, наоборот, у BERT также делятся на два кластера
(или один протяжённый, на который накладывается кластер OpenCorpora), у ELMo можно выделить
один кластер. ELMo Новости из OpenCorpora и посты Вконтакте наиболее часто смешиваются друг с
другом и с остальными жанрами. В целом, по результатам кластеризации можно ожидать высокого
качества классификации с помощью эмбеддингов.

a) b)
Fig. 1. UMap clusters for embeddings

a) BERT, b) ELMo
Рис. 1. Кластеры UMap для эмбеддингов

a) BERT, b) ELMo

Комплекс ритмических характеристик более разнообразен по содержанию, поэтому он визуа-
лизируется по нескольким группам характеристик на отдельных диаграммах.

Гистограмма на рис. 2 создана на основе количеств появлений в тексте конкретных средств
и визуализирует для каждого жанра средний процент каждого средства среди всех ритмических
средств. Справа в легенде перечислены все ритмические средства сверху вниз, на гистограмме их
доли отмечены снизу вверх. Каждый столбец соответствует жанру текстов, числа — это проценты
конкретных средств, число над столбцом— процент апозиопезиса среди всего ритма.
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Гистограмма демонстрирует, что самыми частыми ритмическими средствами являются диако-
па и многосоюзие, их проценты самые большие в каждом жанре: 48–84% и 7–19% соответственно.
Значительные доли в некоторых жанрах имеют анафора, эпифора, эпаналепсис, эпизевксис и по-
вторяющиеся вопросительные и восклицательные предложения: от 2 до 11 % в большинстве случаев.
Наиболее разнообразен по римту жанр художественных романов, на второе место по этому пара-
метру можно поставить жанр отзывов. Научные статьи и новости OpenCorpora, наоборот, содержат
мало различных типов средств, а количественно в них преобладает диакопа.

Fig. 2. The histogram with percents
of rhythm features

Рис. 2. Гистограмма с процентами
ритмических средств

Наиболее часто встречающиеся части речи отображены на тепловой карте на рис. 3. Это су-
ществительные (NOUN), прилагательные (ADJS), глаголы (VERB), наречия (ADVB), местоимения
(PRON) и соединительные союзы (CCONJ). В столбцах тепловой карты указаны части речи, в стро-
ках — жанры, в ячейках — средний процент данной части речи в текстах данного жанра. Справа
диапазон значений сопоставляется с диапазоном цветов: тёмные оттенки соответствуют меньшим
долям, светлые — большим.

Тепловая карта показывает, что в романах и отзывах две части речи наиболее часто образуют
ритмические средства: существительные (25 % и 22%) и соединительные союзы (22 % и 19%). В ро-
манах достаточно часто встречаются и глаголы: 16 %. В остальных жанрах самый большой процент
среди всех частей речи занимают существительные, а соединительные союзы, хоть и имеют неболь-
шой процент 9–10%, но так же занимают второе место по количеству. Как следует из предыдущей
гистограммы, существительные соответствуют диакопам, а многосоюзия — соединительным сою-
зам.

Максимальное и среднее расстояния между первым и последним повторяющимся в средстве
словом визуализированы на коробчатых диаграммах, см. рис. 4. Для каждого жанра отображено
собственное распределение значений характеристики. Прямоугольник обозначает первый и третий
квартили, вертикальная линия внутри него — медиану, белый круг — среднее значение, чёрные
отрезки — минимальное и максимальное значение. Выбросы исключены из диаграммы.
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Fig. 3. The heat map with percents
of the most frequent parts of speech

Рис. 3. Тепловая карта с процентами
наиболее частых частей речи

a) b)
Fig. 4. The boxplot for a) average, b) maximal

distance among words in rhythm features
Рис. 4. Коробчатая диаграмма для a) среднего,
b) максимального расстояния между словами

в ритмических средствах

Диаграммы показывают, что медианный размер ритмического средства составляет 10–15 слов
от первого до последнего повторяющегося слова включительно. В целом жанры по статистике
средних расстояний похожи друг на друга, только посты Вконтакте и научные статьи имеют чуть
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больший диапазон значений, в том числе имежду первыми третьим квартилем. Помаксимальному
расстоянию ярко выделяются романы: все их статистические параметры больше, чем у других
жанров.

Таким образом, визуализация демонстрирует, чтожанры существенно отличаются друг от друга
и по ритму, и по эмбеддингамна основе языковыхмоделей BERTи ELMo. Следовательно, векторные
модели на основе данных характеристик могут быть хорошими маркерами жанров и обеспечивать
качественную классификацию.

5. Классификация по жанрам

Постановка экспериментов

Тексты были классифицированы по жанрам на основе нескольких векторных моделей: эмбед-
дингов ELMo и BERT, ритмических характеристик, а также дополнительно комбинации BERT с
ритмическими характеристиками.

Классификация проводилась двумя способами:
• мультиклассовая классификация на пять жанров;
• бинарная классификация для каждого жанра, когда тексты классифицировались на принад-
лежащие и не принадлежащие конкретному жанру.

Для обоих способов применялись одни и те же классификаторы, включающие в себя два стан-
дартных классификатора машинного обучения и две нейронные сети:

• классификатор AdaBoost — мета-алгоритм машинного обучения, который объединяет резуль-
таты 50 классификаторов-деревьев решений, корректирующих неправильно классифициро-
ванные тексты;

• классификатор RandomForest — мета-алгоритм машинного обучения, который усредняет ре-
зультаты 50 классификаторов-деревьев решений;

• двунаправленная LSTM— рекуррентная нейронная сеть со слоем двунаправленной долгой
краткосрочнойпамяти (LSTM) с 64 блокамииполносвязнымвыходным слоем, использующим
функцию активации Softmax для мультиклассовой классификации и Sigmoid для бинарной;

• GRU — рекуррентная нейронная сеть со слоем Gated Recurrent Unit (GRU) с 4 блоками и полно-
связным выходным слоем, использующимфункцию активации Softmax для мультиклассовой
классификации и Sigmoid для бинарной.

Данные алгоритмы были выбраны как лучшие алгоритмы по классификации текстов как с
помощью ритма [5], так и с помощью ELMo [7] и BERT [8].

Для классификации корпус был разделён случайным образом на обучающую и тестовую вы-
борки в отношении 4:1, чтобы провести пятикратную кросс-валидацию. Оценка качества выполня-
лась с помощью трёх стандартных мер: точность, полнота и F-мера. Во всех случаях стандартное
отклонение для всех мер не превысило 4% для алгоритма RandomForest и 2 % для остальных клас-
сификаторов, что свидетельствует о высокой стабильности классификации по жанрам.

Мультиклассификация жанров

Результаты мультиклассовой классификации представлены в таблице 1. Обе модели на основе
эмбеддингов превосходят ритмические характеристики на 20–30% по точности, полноте и F-мере.
Лучшей по качеству моделью можно назвать BERT, так как она в комбинации с LSTM практически
безошибочно различает жанры (99 % F-меры). Комбинация эмбеддингов с ритмом не повышает
результаты классификации, что проиллюстрировано строками BERT + Ритм.

Модель ELMo практически так же хороша, как и BERT: 95–96 % F-меры, что всего на 3–4% меньше
лучших результатов.
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Table 1. Multi-class text classification by genres Таблица 1.Мультиклассовая классификация
текстов по жанрам

Классификатор Модель Точность Полнота F-мера
AdaBoost Ритм 64.6 62.8 63.7
AdaBoost ELMo 84.9 84.8 84.8
AdaBoost BERT 91.9 91.1 91.5
AdaBoost BERT + Ритм 90.5 88.7 89.6
RandomForest Ритм 63.2 57.2 60.0
RandomForest ELMo 89.3 89.4 89.4
RandomForest BERT 94.9 94.8 94.8
RandomForest BERT + Ритм 94.3 93.6 93.9
LSTM Ритм 67.8 67.3 67.6
LSTM ELMo 96.6 96.6 96.6
LSTM BERT 99.2 99.2 99.2
LSTM BERT + Ритм 99.3 99.2 99.3
GRU Ритм 68.7 67.8 68.2
GRU ELMo 95.3 95.3 95.3
GRU BERT 98.7 98.7 98.7
GRU BERT + Ритм 98.6 98.6 98.6

Что касается классификаторов, нейронные сети LSTM и GRU одинаково обеспечивают высокий
уровень классификации до 98–99%. Среди стандартных классификаторов RandomForest превосходит
AdaBoost на 3–4% и достигает почти 95% F-меры, что также является очень хорошим результатом,
лишь немногим ниже уровня нейросетей.

Ритмические характеристики не обеспечивают высокого качества для пяти жанров: лучшие
результаты с классификатором GRU достигают всего лишь 68% F-меры.

Ошибки мультиклассификации для BERT и ритмических характеристик представлены в виде
тепловых карт на рис. 5. Тепловые карты 5a и 5b указывают, сколько текстов из жанра в строке были
приняты за жанр в столбце, а в последнем столбце указано общее количество ошибок для каждого
жанра. Тепловые карты 5c и 5d демонстрируют те же данные, но в процентном соотношении
относительно общего числа ошибок. На главной диагонали условно указаны нули.

При классификации с помощью BERT все романы отнесены правильно к своему жанру, а девять
новостей классифицированы как другие жанры. Пять новостей и постов Вконтакте приняты за
отзывы. За научную статью ошибочно не принят ни один текст.

При классификации с помощью ритмических характеристик романы классифицируются лучше
всего: 19 ошибок, 52 % которых отнесены к новостям из OpenCorpora. Новости классифицируются с
наибольшим количеством ошибок, 152, причём тексты этого жанра путаются со всеми остальными
жанрами. Среди научных статей тоже много ошибок, 142, и это преимущественно отнесение к
жанру новостей (59 % ошибок). За новости из OpenCorpora принято наибольшее количество текстов
из других жанров в процентном соотношении: 40–59 %.

Таким образом, наиболее качественно классифицируются романы, а наименее — новости из
OpenCorpora. Тем не менее, эмбеддинги BERT классифицируют все жанры с высокой точностью,
полнотой и F-мерой.
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a) b)

c) d)
Fig. 5. Multiclassification errors in the number

of texts for the a) BERT, b) rhythm, and in percent
for the c) BERT, d) rhythm

Рис. 5. Ошибки мультиклассификации
в количестве текстов для a) BERT, b) ритма,

и в процентах для c) BERT, d) ритма

Верификация жанров

Для того, чтобы разобраться глубже в достоинствах, недостатках и ограничениях моделей текста,
была проведена верификация жанров текстов для лучшей и худшей модели: эмбеддингов BERT и
ритмических характеристик. Алгоритмом классификации была нейросеть LSTM. Её результаты
представлены в таблице 2.

В целом, результаты верификации подтверждают результаты обработки ошибок: наиболее хо-
рошо отделяются от остальных романы (96.0–99.8 % F-меры), наименее — новости из OpenCorpora
(67.3–99.1 % F-меры). Это верно и для комплекса ритмических характеристик, и для эмбеддингов
BERT. Кроме того, с высоким качеством верифицируются отзывы: 84.2–99.8 % F-меры.

BERT хорошо отделяет любой жанр от остальных. Комплекс ритмических характеристик лучше
всего верифицирует романы и отзывы, а тексты OpenCorpora верифицируются слабее.

Чтобы определить набор жанров, для которых мультиклассификация с помощью ритма будет
наиболее эффективной, из корпуса были исключены новости из OpenCorpora, а для остальных жан-
ров была проведена мультиклассификация и верификация. Далее были исключены посты Вкон-
такте как худшие по верификации из четырёх жанров, и мультиклассификация с верификацией
повторились. Любопытно, что среди трёх жанров: романы, отзывы, научные статьи, — наименьшее
качество верификации оказалось у отзывов (85.3 % F-меры), а качество верификации научных статей
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Table 2. Text verification by genres Таблица 2. Верификация текстов по жанрам

Модель Жанр Точность Полнота F-мера
Ритм OpenCorpora 73.9 61.8 67.3
Ритм Романы 95.0 97.0 96.0
Ритм Вконтакте 86.0 73.6 79.3
Ритм Отзывы 85.2 83.1 84.2
Ритм Научн. статьи 82.5 76.5 79.4
BERT OpenCorpora 99.3 99.0 99.1
BERT Романы 99.6 99.9 99.8
BERT Вконтакте 99.6 99.4 99.5
BERT Отзывы 99.8 99.8 99.8
BERT Научн. статьи 99.7 99.7 99.7

оказалось вторым (92.3 % F-меры). И как завершение данного эксперимента, была проведена бинар-
ная классификация для романов и научных статей.

Результаты каждой мультиклассификации и итоговой бинарной классификации приведены на
рис. 6. На диаграмме по горизонтали указано количество классов, по вертикали — значения точно-
сти, полноты и F-меры. Уже исключение текстов OpenCorpora увеличивает качество классификации
на 10%, до 77 % для всех характеристик. А романы, научные статьи и отзывы вместе классифици-
руются отлично: 91.5 % F-меры. Романы и научные статьи классифицируются с ошибкой в одном
тексте, когда фрагмент научной статьи принят за фрагмент романа. Стоит отметить, что в данном
фрагменте было несколько цитат, написанных в литературном стиле.

Fig. 6. Quality of multiclassification
while reducing the number of classes

Рис. 6. Качество мультиклассификации
при уменьшении количества классов

Таким образом, можно выделить три жанра: романы, научные статьи и отзывы, которые наи-
более хорошо классифицируются с помощью комплекса ритмических характеристик. Наиболее
вероятная причина таких результатов заключается в том, что в этих жанрах имеются общеприня-
тые рекомендации к стилю письма, что может влиять и на особенности ритма. Новости и посты
социальной сети Вконтакте более разнообразны по авторскому стилю.
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Заключение
Вданной статье автор классифицировала корпус из 10 000 русскоязычных текстов напятьжанров

с помощью трёх векторных моделей: BERT, ELMo и комплекса ритмических характеристик. Лучшее
качество было достигнуто с помощью комбинации эмбеддингов BERT с нейросетевым классифика-
тором LSTM: 99 % F-меры как для мультиклассификации, так и для верификации отдельных жанров.
Эмбеддинги ELMo показали близкий результат: 96 % F-меры.

Комплекс ритмических характеристик оказался полезен для романов, научных статей и отзывов
на фильмы. Романы и отзывы наиболее разнообразны по ритмическим средствам среди всех жан-
ров, как показали их визуализация и анализ. Кроме того, для данных жанров, как и для научных
статей, существуют общепринятые рекомендации к их написанию, которые и могли повлиять на
сходство стилей текстов в одном жанре. Новости OpenCorpora и посты Вконтакте гораздо более
разнородны по стилю и тематике.

Результаты визуализации и классификации жанров для комплекса ритмических характеристик
дают широкие возможности для их интерпретации с филологической точки зрения, что может
быть направлением для будущих исследований. Также в дальнейшем можно рассмотреть и другие
корпуса данных, включающие в себя большее количество Интернет-текстов различных жанров,
чтобыпротестировать современные эмбеддингина более трудных задачах классификациидлинных
текстов.
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