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В разрабатываемой авторами системе идентификации паттернов поли-

язычных текстов необходимо формирование поискового индекса англоязычных 

документов. В дальнейшем планируется формирование поисковых индексов 

и на других языках. Предполагается, что готовая система должна решить сле-

дующую задачу: на вход поступает текст на любом языке, а на выходе форми-

руется отчет о том, что какая-то часть текста заимствована из второго языка, 

а какая-то из третьего языка. 

Для проверки работы системы на ее вход поступает русскоязычный прове-

ряемый документ, который переводится на английский язык и сравнивается на 

схожесть с документами из поискового индекса англоязычных документов. 

Работа с поисковыми индексами подразумевает использование классифи-

каторов. Благодаря классификации поисковый индекс разделен на тематические 

каталоги. Классификация нужна, чтобы сравнивать поступающий текст не со 

всем индексом, а только с той его частью, к которой относится предметная об-

ласть текста. В статье рассматриваются наиболее распространенные модели 

и методы классификации текстовых запросов (поступающие на вход проверяе-

мые документы). 

Классификация документов (рис. 1) – это одна из задач поиска информа-

ции, которая включает в себя присвоение документу одной из нескольких кате-

горий на основе содержания документа [1]. 

 

 

Рис. 1. Общая схема классификации текстового запроса [2] 
 

 

Необходимо отличать классификацию текстов от кластеризации, в послед-

нем случае тексты также группируются в соответствии с некоторыми крите-

риями, но заранее предопределенных категорий нет [1]. 
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Предобработка и индексация документов. Сначала необходимо выпол-

нить разбиение текста на слова, удалить незначительные слова, например, ар-

тикли, союзы и прочие. Затем выполнить определение морфологических харак-

теристик слов (установить к каким частям речи относятся слова) с систематиза-

цией. Таким образом, признаками текста будут наиболее значимые слова. 

Следующим шагом классификации является индексация текста, т. е. пред-

ставление документа в виде числовой модели. 

Модель «bag-of-words» («мешка слов») представляет документ в виде век-

тора в многомерном пространстве, координаты которого соответствуют номе-

рам слов, а значения координат – значениям весов. 

Модель «Word2vec» представляет каждое слово в виде вектора, который 

содержит информацию о контекстных (сопутствующих) словах.  

Модель «n-грамм» – это наборы из последовательности символов. Самыми 

распространенными считаются униграммы и биграммы. Кроме того, использу-

ются символьные n-граммы, когда текст разбивают на наборы символов опре-

деленный длины. В каждом конкретном случае лучше экспериментировать, вы-

являя наиболее эффективную модель «n-грамм» [3].  

Выбор признаков. Количество признаков напрямую связано со скоростью 

вычислений, поэтому для ускорения классификатора используют уменьшение 

числа терминов.  

Вычислительная сложность различных методов классификации связана 

с размерностью пространства признаков. Поэтому для эффективной работы 

классификатора часто прибегают к сокращению числа используемых признаков 

(терминов). На практике для оценки важности слова в контексте документа час-

то используют статистическую меру TF-IDF. Наибольший вес преобретают 

термины, которые редко встречаются в других документах, но часто в пределах 

анализируемого текста. 

Построение и обучение классификатора с использованием машинного 

обучения. Существуют следующие методы классификации: 

– линейные (метод опорных векторов; логистическая регрессия); 

– вероятностные (метод Байеса); 

– логические (метод деревьев решений); 

– метрические (метод k ближайших соседей); 

– методы на основе искусственных нейронных сетей (нейронные сети пря-

мого распространения, рекуррентные нейронные сети, динамические нейрон-

ные сети, сверточные нейронные сети). Каждый метод имеет свои плюсы и ми-

нусы и предпочтителен для определенной конкретной задачи. Примером срав-

нительного анализа методов классификации могут быть графики, приведенные 

на рис. 2, 3, полученные опытным путем из 3 000 документов [4]. Под обработ-

кой, в данном случае, подразумевается прохождение входящего текствого за-

проса через предобработку, индексацию и уменьшение размерности простран-

ства признаков. 
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Рис. 2. Сравнение точности классификационных методов [4] 
 
 

 

Рис. 3. Сравнение времени обучения разных методов классификации [4] 
 
 

Оценка качества классификации. Для оценки качества классификации 
используют обучающую и тестовую выборки. Дополнительно привлекают экс-
перта. Кроме этого, оценку также выполняют, используя кросс-валидацию.  

Оценку вычисляют с помощью сочетания точности и полноты (F-мера). 
Точность – это количество элементов, правильно отнесенных к некоторому 

классу, деленное на общее число элементов, отнесенных к этому классу. 
Полнота классификации – количество элементов, правильно отнесенных 

к некоторому классу, деленное на общее число элементов, реально относящих-
ся к этому классу [5]. 

Результаты. Для предварительной обработки и индексации документа 
обычно применяется одна из трех моделей: модель «мешка слов», Word2vec 
и модель, основанная на учете n-грамм. Первые две модели требуют компе-
тентности в синтаксисе и морфологии конкретного языка. Модель n-грамм 
не ставит ограничения на использование определенного языка, поэтому порой 
является оптимальной. 
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Эффективность классификационных методов оценивают по точности 

и полноте. На основе проведенного исследования [2] можно сделать вывод, что 

самые лучшие показатели обоих критериев достигаются при использовании ме-

тодов опорных векторов (точность 80–85 %, полнота 83–87 %) и сверточных 

нейронных сетей (точность 90–95 %, полнота 80–85 %). Вместе с тем наивыс-

шая скорость наблюдается у метода Байеса, при этом точность для разных эск-

периментальных наборов значительно различается (71–90 %). При одновремен-

ной обработке текстовых запросов классификация должна выполняться вместе 

с поступением их из источника. Поэтому предпочтительно выбирать инкремен-

тальные алгоритмы, к которым относятся сверточные нейронные сети и метод 

опорных векторов. 

Качество классификации связано с обучающей выборкой, размер которой 

необходимо подбирать. Правильный подбор характеристик алгоритмов для 

обучения является по-прежнему затруднительным делом. Из проведенных экс-

периментов стало ясно, что для обучения и тестирования классификатора с ис-

пользованием метода опорных векторов на русском языке и достижения точно-

сти 80–85 % нужна размеченная коллекция текстов объемом 1 000–2 000 доку-

ментов. Для обучения и тестирования классификатора с применением метода 

сверточных нейронных сетей и достижения точности 90–95 % необходимо со-

брать и подготовить коллекцию текстов на русском языке объемом около 

1 000 000 документов [2]. 

При сравнительном анализе [4] авторы не обнаружили единственно верно-

го и оптимального метода классификации документов. В каждом частном слу-

чае необходимы испытания на конкретных наборах исходных данных исходя из 

вычислительных мощностей. 

В результате проведенного анализа планируется провести классификацию 

документов на основе нейронной сети с учетом опыта построения классифика-

ции текста с помощью нейронной сети на Java [3]. 
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