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Глазкова А.В. Подход к проведению классификации текстов на основании 
возрастных групп их адресатов. 

Аннотация. В статье рассматривается новый подход к выполнению классификации 
текстов, учитывающий наличие различных типов классификационных 
признаков (бинарных, номинальных, порядковых и интервальных). Особенность 
представленного подхода состоит в поэтапном проведении классификации, которое дает 
возможность не приводить разнотипные признаки, характеризующие текст, к единому 
диапазону. Также в статье предлагается набор классификационных признаков для 
проведения классификации русскоязычных текстов на основании их предполагаемой 
возрастной аудитории. 

В работе описывается вычислительный эксперимент с использованием текстов, 
включенных в Национальный корпус русского языка. Выборка включает в себя заведомо 
качественные и максимально разнообразные тексты, написанные на русском языке. 
Документы, входящие в состав рассматриваемой выборки, разделены в соответствии с 
мнениями экспертов-лингвистов на две категории — взрослые и детские. Таким 
образом, для обучения и тестирования использовались тексты, размеченные экспертами. 

В статье приведены значения точности классификации текстов, полученные в 
результате проведения серии экспериментов по автоматическому определению возрастных 
категорий адресатов текста (для кого написан текст — для детей или для взрослых). 
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1. Введение. Вопросы классификации текстовой информации 

особенно актуальны в связи с постоянным увеличением количества 
электронных ресурсов. Механизмы обработки и классификации тек-
стов (в частности, представленные в работах [1-6]) позволяют умень-
шить объем необходимой к просмотру информации и ограничить со-
держимое результата поискового запроса в соответствии с требуемыми 
характеристиками. Так, в статье С. Н. Карповича [5] рассмотрен алго-
ритм многозначной классификации текстов на основании вероятност-
ных тематических моделей. В работе А. О. Шумской [6] предложен 
метод определения автоматически сгенерированных текстов, который 
может применяться для отсечения поискового спама. 

В настоящее время наблюдается повышенный интерес исследо-
вателей и разработчиков к возможностям классификации текстов на 
основании характеристик, общих для текстов, адресованных одной 
возрастной аудитории. Актуальность решения задач, связанных с 
определением предполагаемой группы читателей, для которых напи-
сан текст, обоснована введением возрастных ограничений на содер-
жимое Интернет-ресурсов, развитием систем электронного обучения, а 
также малой освещенностью обозначенной проблемы в работах рос-
сийских ученых. 
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В работах зарубежных ученых тема установления характери-
стик адресата текста раскрыта более широко. При этом исследования 
выполнялись преимущественно для англоязычных корпусов (в частно-
сти, E. Shriberg и соавторы [7], S.V. Ravuri и A. Stolcke [8]). Следова-
тельно, в настоящее время не существует общепринятого мнения о 
том, какой набор классификационных признаков может быть положен 
в основу данной классификации для русскоязычных текстов. Работы 
N. Jovanovic и H. op den Akker [9], H. Lee и соавторов [10], K. Santosh и 
соавторов [11] посвящены определению адресатов реплик мультидиа-
лога или группового чата. В качестве признаков, служащих идентифи-
катором адресата, в данных работах выступают личные, неопределен-
ные и притяжательные местоимения, личные имена участников диало-
га, последовательность высказываний и т.д. Стоит отметить, что набо-
ры признаков, посвященных выявлению адресата текста, представлен-
ные указанными авторами, характеризуются узкой предметностью. 
Очевидно, что при проведении классификации текстов общей темати-
ки перечисленные признаки не будут являться информативными. 

К работам близкой тематики следует также отнести статьи 
A. Pentel [12-13], посвященные идентификации возраста автора текста. В 
указанных работах в качестве классификационных признаков использу-
ются среднее количество символов в словах, среднее количество слов в 
предложении, среднее количество грамматических основ в предложе-
нии, доля «сложных» слов (состоящих из n и более символов), доля од-
носложных слов, показатели удобочитаемости текстов [14]. 

В данной работе предлагается подход к проведению классифи-
кации текстов на основании возрастных групп адресатов (то есть вы-
явлению возрастной группы читателей, для которой написан текст). 
Актуальность решения рассматриваемой задачи продиктована разви-
тием систем электронного обучения, необходимостью совершенство-
вания механизмов поиска в онлайн-библиотеках и электронных ката-
логах, а также введением на законодательном уровне возрастных огра-
ничений на информационную продукцию и необходимости соответ-
ствующей нормировки информационных ресурсов [15]. 

Особенностью предлагаемого в работе подхода выступает по-
этапное выполнение классификации, позволяющее избежать приведе-
ния значений признаков, выраженных в разных шкалах, к единому 
диапазону. Также в работе описываются формирование набора клас-
сификационных признаков для русскоязычных текстов и вычисли-
тельный эксперимент, использующий предложенный подход. 

2. Типы признаков. Формирование набора признаков текстов, 
подлежащих классификации на основании их возрастной аудитории, 
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подразумевает наличие характеристик разных типов. С метрической 
точки зрения в работе рассматривались следующие типы признаков: 

− бинарные: { }0 1,  (например, наличие/отсутствие специальной 
лексики в тексте). 

− номинальные: конечное множество значений (литературная 
форма: рассказ, повесть, роман; жанр). 

− порядковые: конечное упорядоченное множество значе-
ний (период создания; уровень образования аудитории). 

− интервальные: интервальное значение (число сложных син-
таксических конструкций; число предложений). 

Некоторые из бинарных, номинальных и порядковых признаков, 
участвующих в процессе классификации, могут не влиять на принад-
лежность текста категории (например, структурный тип текста: проза 
или поэзия). В то время как влияющие признаки данных типов могут 
выполнять различные функции: 

− либо представлять собой маркеры, ограничивающие круг ка-
тегорий, с которыми сопоставляется текст; 

− либо являться специфическим маркером наличия дополни-
тельных уточняющих признаков. 

Так, присутствие ненормативной лексики в тексте однозначно го-
ворит о том, что данный текст не предназначен читателям младших воз-
растных групп. С другой стороны, бинарный признак, характеризующий 
наличие иллюстраций в документе, нуждается в уточнениях, касающих-
ся типа изображений. С большой долей вероятности текст, содержащий 
графики, не может быть адресован младшей возрастной аудитории. 

3. Алгоритм классификации. Присутствие маркеров в призна-
ковом описании текста позволяет проводить классификацию поэтапно. 

Шаг 1. В первую очередь проводится определение степени вли-
яния бинарных, номинальных и порядковых признаков. 

Шаг 2. Далее оценивается наличие значений, однозначно указы-
вающих на категорию адресатов или ограничивающих круг категорий, 
которым может принадлежать текст. 

Шаг 3. Если на втором шаге категория текста не была определе-
на однозначно, то на основании значений оставшихся признаков, из-
меряемых в интервальной шкале (средняя длина предложений, коли-
чество многосложных слов и др.), проводится сопоставление текстов с 
рассматриваемыми категориями. 

Рассмотрим следующий пример. Пусть классификация прово-
дится по категориям { }1 2 3 4 5K ,K ,K ,K ,K , которые характеризуются 
критическими значениями признаков { }1 2 3 4 5 6S ,S ,S ,S ,S ,S . Критиче-
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ское значение признака для категории представляет собой возможный 
диапазон значений этого признака для текстов данной категории. 

Описания категорий представлены в таблице 1. 
 

Таблица 1. Наборы критических значений признаков для категорий 
{ }1 2 3 4 5K ,K ,K ,K ,K  

Категория 1S  2S  3S  4S  5S  6S  

1K  1 проза тип_1 1 [0, 0,5) [0, 0,5) 

2K  1 проза тип_1 0 [0,5, 1] [0, 0,25) 

3K  1 поэзия тип_1 0 [0, 0,5) [0,5, 1] 

4K  0 проза тип_1 0 [0, 0,5) [0, 0,5) 

5K  1 поэзия тип_2 0 [0, 0,5) [0, 0,5) 
 

В данном примере признаки имеют следующие характеристики: 
1) 1S  и 4S  — бинарные признаки, { }1 4 0 1S SD D ,= = ; 

2) 2S  — номинальный, { }2S " поэзия", "пD роза"= ; 

3) 3S  — порядковый, { }
3

1S "тип_ ",  "тD ип_2"=  ; 

4) 5S  и 6S  — интервальные, [ ]5 6 0 1S SD D ,= = ; 

где SkD  — множество допустимых значений признака, 1 6k ,= . 
Требуется определить категорию, к которой относится текст T , 

определяемый набором значений признаков следующим образом: 
( )1 1 0 0 25 0 75TF ,"проза","тип_ ", , . , .= . Совпадения значений классифика-

ционных признаков текста и категорий выделены курсивом в таблице 2. 
 

Таблица 2. Совпадения значений признаков текста T с критическими значе-
ниями категорий { }1 2 3 4 5K ,K ,K ,K ,K  

Категория 1S  2S  3S  4S  5S  6S  

1K  1 проза тип_1 1 [0, 0,5) [0, 0,5) 

2K  1 проза тип_1 0 [0,5, 1] [0, 0,25)

3K  1 поэзия тип_1 0 [0, 0,5) [0,5, 1] 

4K  0 проза тип_1 0 [0, 0,5) [0, 0,5) 

5K  1 поэзия тип_2 0 [0, 0,5) [0, 0,5)
 

В рамках предложенного алгоритма выполняются следующие 
действия. 

54 Труды СПИИРАН. 2017. Вып. 3(52). ISSN 2078-9181 (печ.), ISSN 2078-9599 (онлайн) 
www.proceedings.spiiras.nw.ru



Шаг 1. Будем считать, что для решаемой задачи выполняются 
условия: 

1) если значение признака 1S  равно 1, то текст однозначно не 
может быть отнесен к категориям, для которых значение критического 
значения признака 1S  равно 0; 

2) значение 2S  не оказывает влияния на принадлежность тек-
ста категории (признак 2S  может быть исключен из дальнейшего рас-
смотрения для сокращения размерности признакового пространства; в 
данном примере он приводится в качестве иллюстрации того, что при-
знаки могут оказывать различную степень влияния на принадлежность 
текста категориям); 

3) значение 3S  само по себе не оказывает влияния на принадлеж-
ность текста категории. Однако тексты, для которых 3 1S "тип _ "=  и 

4 0S = , не могут относиться к категориям, для которых 4 1S = . 
Шаг 2. Если учесть принятые условия, круг категорий, к которым 

можно отнести рассматриваемый текст, может быть сужен (таблица 3). 
Согласно условию 1, текст T  не может быть отнесен к категории 4K . 
Исходя из условия 3, из рассмотрения исключена категория 1K . 

 
Таблица 3. Список рассматриваемых категорий (шаг 2) 

( )1 1 0 0 25 0 75TF ,"проза","тип_ ", , . , .=  
Категория 1S  2S  3S  4S  5S  6S  

2K  1 проза тип_1 0 [0,5, 1] [0, 0,25)

3K  1 поэзия тип_1 0 [0, 0,5) [0,5 ,1]

5K  1 поэзия тип_2 0 [0, 0,5) [0, 0,5)
 
Шаг 3. В ходе сопоставления значений признаков текста крити-

ческим значениям интервальных признаков категорий определяется 
соответствие текста оставшимся категориям. 

4. Корпус текстов. С целью проверки эффективности предло-
женного алгоритма был проведен вычислительный эксперимент на 
множестве текстов, написанных на естественном языке. В ходе вычис-
лительного эксперимента использовались база данных «Морфологиче-
ский стандарт Национального корпуса русского языка» и «База данных 
метатекстовой разметки Национального корпуса русского язы-
ка» (коллекция детской литературы)» [16]. 

Тексты, составляющие Национальный корпус русского язы-
ка [17], размечены по различным лингвистическим параметрам. Базы 
содержат заведомо качественные и максимально разнообразные тек-
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сты на русском языке, возрастная категория потенциальных читателей 
которых (взрослая или детская) определена на основании мнений экс-
пертов. Объем выборки составляет 532 текста художественной литера-
туры и 510 текстов детской литературы. В базах данных представлены 
тексты 372 авторов. Во время обучения и тестирования выборка n  раз 
разбивалась на обучающую и контрольную. Далее были посчитаны 
средние значения точности по всем разбиениям. 

Распределение текстов по длине (по количеству слов) представ-
лено на рисунке 1, по году создания — на рисунке 2. Минимальная 
длина текстов, входящих в базы данных, составляет 30 слов. По дан-
ным, представленным на графике (рисунок 1), видно, что более 60% 
текстов (623 текста) имеют длину не более 500 слов. Средняя длина 
текста в корпусе составляет 471 слово. 

 

 
Рис. 1. Распределение длины текстов в корпусе 

 

 
Рис. 2. Распределение длины текстов в корпусе 
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Для проведения отбора классификационных признаков также 
использовались две выборки текстов, находящихся в открытом досту-
пе на сайте Национального корпуса русского языка [17]. Первая вы-
борка представлена художественными текстами различных жан-
ров (историческая проза, приключения, документальная проза и т.д., 
кроме детской литературы; всего 5 902 документа, 9 332 659 предло-
жений, 94 538 056 слов), вторая — детской литературой (всего 632 
документа, 547 735 предложений, 4 742 627 слов). 

В исследовании, в соответствии с предоставленной для экспери-
мента выборкой, используется деление текстов на детские и взрослые. 

5. Поиск классификационных признаков. В первую очередь 
для формирования набора бинарных, номинальных и порядковых при-
знаков были использованы данные корпусной разметки текстов. Пере-
чень исходных характеристик текстов представлен в таблице 4. В 
столбце «Возможные значения» приведены возможные значения ха-
рактеристики для текстов обучающей выборки. 

 
Таблица 4. Характеристики исходных данных 

Характеристика Шкала измерения Возможные значения
Возрастная аудито-

рия Номинальная взрослая;
детская

Год создания Порядковая 1829-2005 (с рядом исключе-
ний, отсутствующих в базе)

Жанр Номинальная 

заметка;
интервью; 
мемуары; 

очерк; 
рассказ; 
сказка; 
статья; 

учебная литература; 
фельетон

Источник Номинальная 
газета;

журнал; 
книга

Наличие иллюстра-
ций Бинарная присутствуют;

отсутствуют

Пол автора Бинарная женский;
мужской

Тип иллюстрации Номинальная 
график;
рисунок; 

фотография

Функциональный 
стиль Номинальная 

научный;
публицистический; 

художественный

Хронотоп Бинарная ирреальный мир;
реальный мир
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Таким образом, тексты, входящие в обучающую выборку, изна-
чально разделены на взрослые и детские. 

Характеристика «Возрастная аудитория» является меткой клас-
сов, ее значения использовались при обучении и тестировании класси-
фикатора. Остальные характеристики, представленные в таблице 4, 
послужили основой для формирования признакового пространства. 

Далее был выполнен поиск признаков, значения которых не 
встречаются в явном виде в разметке (в основном, количественных). 
Для этого была предварительно проведена фильтрация слов, входящих 
в рассматриваемые тексты, которая включает в себя следующие этапы: 

1) отсечение стоп-слов (союзов, междометий, местоимений, 
чисел, отдельно стоящих букв, общеупотребительных предлогов и 
вводных слов); 

2) отсечение слов, входящих в более чем m (%) документов. В 
вычислительном эксперименте значение варьировалось от 70 до 80 
процентов документов. 

Затем слова текстов каждой из рассматриваемых выборок были 
представлены в виде множества лексем, объединяющих в себе слово-
формы каждого встречающегося в тексте слова и соответствующих им 
частотностей. При формировании множества лексем диминути-
вы (слова, имеющие уменьшительный аффиксы, — например, «до-
мик», «ключик» и т.п.) рассматривались как отдельные лексемы [18]. 
Таким образом, были организованы модели bag-of-words [19] для каж-
дой категории текстов. Сами же исходные тексты были представлены 
в виде набора предложений (рисунок 3). 

 

 
Рис. 3. Представление текстов 
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В целях проведения первого шага классификации в качестве 
признаков, предположительно являющихся маркерами возрастной 
аудитории, представляется возможным выделить характеристики, опи-
сание которых приведено в таблице 5. 

 
Таблица 5. Перечень признаков, являющихся маркерами возрастной 

аудитории 

Признак Тип признака Значение Взрослые 
тексты 

Детские 
тексты 

Наличие ненор-
мативной лексики Бинарный Присутствует 1 0 

Наличие специ-
альной лексики Бинарный Присутствует 0,95 0,05 

Наличие специ-
альных символов Бинарный Присутствует 0,96 0,04 

Жанр Номинальный Мемуары 1 0 
Сказка 0 1 

Тип иллюстраций Номинальный График 0,98 0,02 
 
В столбцах «Взрослые тексты» и «Детские тексты» приводится 

доля текстов обучающей выборки, относящихся к данной категории, от 
общего количества текстов, обладающих данным значением признака. 

Отличие в количестве значений признаков, приведенных в таб-
лицах 4 и 5, связано с тем, что в таблице 5 присутствуют только те 
значения, которые являются маркерами возрастной аудитории, то есть 
такие, присутствие которых с определенной долей вероятности (>0,9) 
говорит о принадлежности текста категории. 

Величины, представленные в столбцах «Взрослые тексты» и 
«Детские тексты», были получены на основании анализа обучающей 
выборки. Соответственно, они обусловлены составом корпуса, предо-
ставленного для анализа. Так, значение «Сказка» признака «Жанр», 
согласно данным анализа обучающей выборки, говорит об однознач-
ной принадлежности текста детской возрастной аудитории. В то время 
как на практике значение «Сказка» может соответствовать произведе-
ниям для взрослых (например, произведениям братьев Стругацких, 
Дж. К. Роулинг, Дж. Р. Р. Толкина). 

Необходимо заметить, что некоторые значения признаков не яв-
ляются однозначными маркерами возрастной аудитории. В частности, 
для текстов, имеющих значение «График» признака «Тип иллюстра-
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ций», принадлежность к взрослой возрастной аудитории определяется 
с вероятностью 0,98. Однако, поскольку в данном эксперименте про-
изводится деление текстов на взрослые и детские, этой неточностью 
можно пренебречь. В то же время при проведении классификации дет-
ских текстов по более конкретным возрастным категориям выражен-
ность значения данного признака может служить маркером более 
взрослой аудитории или требовать введения уточняющих признаков. 

В рамках данного исследования в качестве маркеров использо-
вались, в частности, признаки «Наличие ненормативной лексики» и 
«Наличие специальной лексики». В перспективе возможно выделе-
ние слов, словоформ или других специфических признаков, харак-
терных лишь для одной возрастной группы, и их использование в 
качестве маркера. 

При поиске ненормативной и специальной лексики использова-
лись словари, составленные вручную на основании нескольких откры-
тых онлайн-источников. 

После проведения анализа текстов оценивается наличие значе-
ний, однозначно указывающих на категорию адресатов. На основа-
нии полученных представлений текстов (моделей bag-of-words и 
наборов предложений) были оценены значения количественных при-
знаков двух выборок. Для приведения значений к единому диапазону 
было дополнительно выполнено нормирование. Нормирование про-
водилось по формуле [20]: 

 

0ij j
ij j

j

y y
x ,σ

σ
−

= ≠ , (1) 

 
где ijx  — нормированное значение признака, ijy , ijy — значение 

признака до нормирования, jy  — среднее значение признака, изме-

ренного для всех объектов выборки, jσ  — среднеквадратическое 

отклонение значений признака; i  — количество текстов выборки, j  
— количество признаков. 

Исходные значения количественных признаков до проведения 
нормирования и их среднеквадратические отклонения (σ ) приведены 
в таблице 6. Веса признаков определяются значениями их информа-
тивности, полученными при помощи метода накопленных частот. 
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Таблица 6. Значения количественных признаков 

Признак 
Возраст читателей Среднеквад-

ратическое 
отклонение 

Весовой ко-
эффициент взрослый детский 

Средняя длина слов 
текста (кроме стоп-

слов) 
8,35 6,11 0,8 0,231 

Среднее количество 
слов в предложении 11,41 6,2 3,5 0,189 

Количество 
многосложных слов 
в тексте (состоящих 

из более чем трех 
слогов) (%) 

22,95 13,91 7,53 0,181 

Количество особых 
глагольных форм в 

тексте (%) 
3 2,09 0,59 0,084 

Среднее количество 
грамматических 

основ в 
предложении 

2,47 1,81 0,7 0,079 

Количество 
числительных в 

тексте (%) 
3,1 2,59 0,61 0,076 

Доля простых 
предложений с 

двумя главными 
членами 

(относительно 
простых 

предложений. %) 

64,5 67,3 4,22 0,048 

Доля служебных 
слов (%) 27,85 23,03 5,69 0,047 

Количество глаголов 
в тексте (%) 20,18 21,79 1,71 0,044 

Количество 
прилагательных в 

тексте (%) 
11,24 10,83 1,31 0,031 

 
6. Эксперимент. В результате проведения вычислительного 

эксперимента получены значения, характеризующие точность класси-
фикации, выполненной с помощью предложенного подхода. 

Обучение классификаторов проводилось на 70% текстов имею-
щихся выборок, тестирование проводилось на оставшихся 30%. 
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После проведения n  разбиений исходной выборки на обучаю-
щую и контрольную ( 5n = ) были вычислены средние значения по 
всем разбиениям. Сравнение показало, что допустимой границей отсе-
чения часто встречающихся слов является 70m = . 

На первом шаге классификации было оценено наличие значений 
признаков, однозначно определяющих, к какой из представленных 
категорий относится текст (признаков-маркеров). Далее, если такие 
значения были найдены, тексту назначалась категория и он считался 
классифицированным. В том случае, когда категория не была опреде-
лена при помощи признаков-маркеров, проводилась классификация 
текста на основании интервальных признаков, для осуществления ко-
торой вычислялись расстояния между вектором значений интерваль-
ных признаков и центрами масс категорий. 

Расчет данных расстояний может быть произведен с помощью 
любой метрики, предназначенной для вычисления меры близости объ-
ектов, представленных в виде наборов классификационных признаков. 
Анализ данных показал, что в рамках данного эксперимента признаки 
объектов, между которыми устанавливается мера сходства, являются 
статистически зависимыми. При этом числовая оценка их значимости 
определяется весовыми коэффициентами. В этом случае в качестве 
меры близости текстов может быть принято расстояние Махаланобиса. 

Тогда расстояние между текстом и центром масс категории R, 
представленным в виде вектора средневзвешенных значений призна-
ков, определяется следующим образом: 

 

( ) 1T T
T T Ti i i,R ( R ) C ,F R )F ( Fρ −= − Λ −  (2) 

 

где Λ  — матрица весовых коэффициентов; C  — матрица ковариации; 
R  — вектор, характеризующий расположение центра масс категорий. 

Вектор, характеризующий расположение центра масс категорий, 
может быть: 

1) либо представлен в виде вектора средневзвешенных значе-
ний признаков: 

1

M
j T

j jk F
R ,

M
=


=  (3) 

 

где M  — число текстов данной категории, входящих в обучающую 
выборку, 1 M L≤ ≤ ; jk  — весовой коэффициент доверия тексту обу-

чающей выборки, 0jk > , 
1

1
L

j
j

k
=

= ; 
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2) либо рассчитан с учетом порогового значения весового ко-
эффициента, которое обозначено mink : 

 

1

1

1 1 1

1 (L ) L T
L min

(L)

(L ) L min

( ) T

L(L )R k F
,k k ;

R L
R ,k k

R k F .

−

−

− +
≥= 

 <
=

 (4) 

 
Пороговое значение mink  может быть определено на основа-

нии мнений экспертов или экспериментально. В случае, когда коэф-
фициент доверия тексту обучающей выборки не превышает порого-
вого значения ( L mink k< ), корректировка значений, составляющих 
вектор R , не будет производиться. Следовательно, тексты кон-
трольной выборки имеют коэффициент доверия L mink k< . В свою 
очередь коэффициенты Lk  текстов обучающей выборки превышают 
пороговое значение mink . Таким образом, на основании множества 
обучающих текстов может вычисляться значения, характеризующие 
центр масс категорий. 

7. Результаты эксперимента. Результат классификации характе-
ризуются количественной характеристикой точности классификации [21], 
то есть отношением числа верно классифицированных документов к об-
щему количеству документов, отнесенных к данной категории: 

 

100TPPercision * %
TP FP

=
+

, (5) 

 
где TP — количество верно классифицированных документов, FP – 
количество документов, ошибочно отнесенных к категории. 

Объем контрольной выборки составил 313 текстов, объем обу-
чающей — 729 текстов (то есть 30% и 70% всех имеющихся текстов 
соответственно). Данное соотношение выбрано на основании реко-
мендаций, представленных в работах [22-23]. Разбиение множества 
всех текстов на обучающую и контрольную выборки проводилось n  
раз. В качестве точности классификации указаны средние значения по 
всем разбиениям. 

Точность классификации для подхода, представленного в дан-
ной работе, составила 74,16% (среднеквадратическое отклонение — 
5,88%). При этом точность классификации составила 73,33% на вы-
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борке детских текстов и 75,19% — на выборке взрослых текстов (таб-
лица 7).  

Таблица 7. Результаты классификации 

Выборка текстов Точность 
классификации (%) 

Среднеквадратическое 
отклонение (%)

Взрослые тексты 73,33 5,98
Детские тексты 75,19 5,62

Обе выборки (взрос-
лые и детские тексты) 74,16 5,88 

 

В используемых для эксперимента выборках присутствовали 
тексты трех функциональных стилей: научного, публицистического и 
художественного. Значения точности классификации для подвыборок 
соответствующих стилей приведены в таблице 8. 

 
Таблица 8. Точность классификации для текстов, распределенных по 

функциональным стилям 
Функциональный 

стиль 
Количество 

детских текстов 
в подвыборке 

(%) 

Точность 
классификации 

(%) 

Среднеквадратическое
отклонение (%) 

Научный 48,2 65,11 4,67
Публицистический 17,8 80,21 5,85
Художественный 64,6 78,45 5,34

 

Как видно из таблицы 8, наименьшую точность классификации — 
65,11% — метод демонстрирует на подмножестве научных текстов. Это 
можно объяснить тем, что как взрослые, так и детские научные тексты (в 
частности учебно-научная и научно-популярная литература) имеют ряд 
черт, характерных для данного функционального стиля [24]: 

1) использование специальной лексики и специфических язы-
ковых средств; 

2) соответствие нормам русского литературного языка; 
3) высокая частотность причастных и деепричастных оборотов, 

сложных синтаксических конструкций. 
Значимым результатом эксперимента является величина оши-

бок, полученных для использованных в работе методов. Если считать 
целью классификации фильтрацию текстов, не предназначенных дет-
ской возрастной аудитории (отсечение текстов, адресованных взрос-
лым читателям), то в данном эксперименте можно рассмотреть ошиб-
ки двух типов: 

1) ошибка первого рода (доля случаев, когда текст, адресо-
ванный детской возрастной группе, не был отнесен к категории дет-
ских текстов); 
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2) ошибка второго рода (доля случаев, когда текст, адресо-
ванный взрослой возрастной группе, был отнесен к категории дет-
ских текстов). 

Величина ошибки первого рода при проведении классификации 
всей имеющейся тестовой выборки составила 26,67%, ошибки второго 
рода – 24,81%. 

Значения ошибок первого и второго рода для различных выбо-
рок текстов приведены в таблице 9. 

 
Таблица 9. Значения ошибок первого и второго рода 

Цель классификации Ошибка первого 
рода (%) 

Ошибка 
второго рода 

(%) 
Отсечение взрослых текстов (на всей 
выборке) 26,67 24,81 

Отсечение взрослых текстов 
(художественные тексты) 21,73 21,15 

Отсечение взрослых текстов 
(публицистические тексты) 19,33 18,88 

Отсечение взрослых текстов 
(подвыборка новостных текстов, жанр 
— «заметка») 

19,14 18,85 

 

Для решения практической задачи проведения возрастной клас-
сификации информационной продукции (отсечения текстов, адресо-
ванных взрослым читателям) особую важность имеет минимизация 
ошибок второго рода. 

8. Заключение. В работе представлен подход к проведению клас-
сификации текстов на основании возрастных категорий их адресатов. 
Автором предложен набор классификационных признаков, которые мо-
гут послужить основой такой классификации. Приведены результаты 
эксперимента, иллюстрирующие точность классификации, проведенной 
с помощью рассмотренного подхода. В сравнении с зарубежными рабо-
тами, посвященными установлению характеристик адресата текста и 
выполненными с использованием англоязычных корпусов, продемон-
стрированы близкие значения точности классификации. 

Эксперимент проводился на текстах двух возрастных категорий 
читателей — взрослой и детской, что обусловлено разметкой корпуса, 
предоставленного для исследования. В дальнейшем возможна апроба-
ция подхода на большем количестве классов текстов. Для этого необ-
ходимо собрать достаточное количество текстов, адресованных раз-
личным категориям читателей. Например, тексты могут быть разделе-
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ны на категории «детские», «подростковые» «взрослые» или «0+», 
«6+», «12+», «16+», «18+».  

Важным преимуществом предложенного в данной работе под-
хода является отсутствие необходимости приводить к единому диапа-
зону значения разнотипных признаков (требуется лишь проведение 
нормирования значений интервальных признаков в случае, если кате-
гория не определяется признаками-маркерами). Кроме того, данный 
подход позволяет на шаге 2 исключить из рассмотрения ряд категорий, 
что дает возможность сократить временные затраты на проведение 
классификации текста на основании интервальных признаков. 

К сложностям рассматриваемого подхода относится необхо-
димость проведения предварительного экспертного анализа призна-
ков с целью выявления признаков-маркеров. Разработка путей пре-
одоления указанной трудности является одним из перспективных 
направлений данной работы. Также в дальнейшем планируется про-
вести сравнение временных затрат предложенного подхода с подхо-
дами, использующие разнотипные признаки и требующие их приве-
дения к единому диапазону. 

Представленный подход реализован в рамках создания про-
граммного комплекса автоматической классификации текстов [25], о 
чем имеется соответствующее свидетельство о регистрации програм-
мы для ЭВМ [26]. 
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