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Аннотация: Классификация играет большую роль в современном мире. Классификация 

текстов применяется в решении множества задач, таких, как: распознавание эмоциональ-

ной окраски содержимого, определение тематической принадлежности, содержания. В 

статье рассматриваются различные методы классификации текстов с помощью машинно-

го обучения, их достоинства и недостатки.  
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Задача классификации в машинном обучении заключается в определе-

нии класса объекта из заранее известных [1]. Классификация текстов состоит 

из нескольких этапов. Сначала текст необходимо привести в математический 

вид, удобный для работы классификатора: убрать связочные слова, частицы, 

междометия, предлоги, провести морфологический анализ [2]. Это значи-

тельно уменьшит размерность пространства признаков. Наиболее известны-

ми моделями математического представления текста являются модели: «bag 

of words», «word2vec» и «n-gram». 

Модель «bag of words» — это способ представления текста как неупо-

рядоченного набора слов без учета их контекстных связей. Результатом рабо-

ты данной модели является набор уникальных слов в тексте и их количество 

повторений. Модель игнорирует контекстные связи слов и также может ис-

кажать или терять информацию в словах с несколькими значениями или сло-

вах синонимах. Данные проблемы возможно решить путем обогащения мо-

дели контекстными связями [3]. Для улучшения масштабирования модели 

распространен метод хеширования признаков. 

Класс моделей «word2vec» предназначен для получения векторных 

представлений слов. Данный класс моделей основывается на численном 

представлении слов, которые сохраняют семантическую связь (контекстную 



Инженерный вестник Дона, №12 (2022) 

ivdon.ru/ru/magazine/archive/n12y2022/8043 

 

 

 

© Электронный научный журнал «Инженерный вестник Дона», 2007–2022 

близость): слова, часто встречающиеся в тексте рядом с одинаковыми слова-

ми, будут иметь близкие (по косинусному расстоянию) векторы. 

Выделяют две модели обучения: CBOW («Continuous Bag of Words») и 

«Skip-gram» [4,5]. Задача модели CBOW - подобрать слово, основываясь на 

окружающие слова. Модель «Skip-gram» подбирает окружающие слова, ос-

новываясь на входном слове. 

В процессе создания модели классификатора, определение значимости 

признака в тексте является не менее важной задачей, чем построение матема-

тического представления текста. Уменьшение размерности пространства 

признаков может значительно увеличить эффективность работы классифика-

тора и снизить риск переобучения [6]. Выделяют несколько методов опреде-

ления значимости признака. Наиболее распространенные: LSA, PMI, TF-IDF. 

В качестве моделей классификации с помощью машинного обучения 

можно выделить: KNN, SVM, DT и NB модели. 

К ближайших соседей 

K ближайших соседей (KNN) - это один из самых простых алгоритмов 

обучения моделей классификации. Данный метод основан на предположении 

о том, что похожие объекты расположены близко друг к другу. При этом, для 

большой размерности пространства признаков, в качестве веса при голосова-

нии можно учитывать расстояние  от объекта  до каждого из объектов 

, класс которых известен. В качестве функции расстояния обычно исполь-

зуют евклидову метрику: 

 

где  - число характеристик объекта. 
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При реализации KNN-алгоритма может применять как невзвешенное 

голосование, так и взвешенное голосование. 

При невзвешенном голосовании расстояние от объекта  до каждого из 

 ближайших соседей  не учитывается. Тогда каждый из ближайших сосе-

дей  голосует за его принадлежность к своему классу . Таким образом 

объект  будет отнесен к классу, который имеет большее кол-во соседей: 

 

При использовании взвешенного голосования учитывается расстояние 

от объекта  до каждого из ближайших соседей : 

 

Главный недостаток метода k ближайших соседей - трудоемкость рабо-

ты при больших объемах данных и вычисление расстояния до всех объектов 

при классификации. 

Метод опорных векторов  

Метод опорных векторов относится к семейству линейных классифика-

торов. Каждый объект представляется, как точка в n – мерном пространстве. 

Пространство с меньшей на единицу размерностью, чем объемлющее, назы-

вается гиперплоскость. Так, в  пространстве гиперплоскость – это линия. 

Гиперплоскость называется разделяющей, если сумма расстояний 2-ух бли-

жайших к ней точек с разных сторон максимальна. Метод опорных векторов 

заключается в поиске разделяющей гиперплоскости. Вектора, проведенные 

через данные точки, называются опорными. 
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Гиперплоскость может быть описана уравнением . Объек-

ты, для которых функция  попадают в один класс, 

 – в другой. Нахождение разделяющей гиперплоскости заключает-

ся в нахождении таких параметров  и , при которых расстояние до каждо-

го класса объектов максимально. Задача нахождения максимума  эквива-

лентна задаче нахождения минимума : 

 

Неразделимой называется такая выборка, в которой точки, относящие-

ся к разным классам, нельзя разделить гиперплоскостью. В таких случаях не-

обходимо перейти от исходного пространства признаков к новому, в котором 

обучающая выборка окажется линейно разделимой. Для этого все элементы 

обучающей выборки преобразуются в более высокую размерность с помо-

щью отображения . При этом классифицирующая функция примет 

вид . В случае, когда выборка неразделима, задачу поис-

ка разделяющей гиперплоскости можно свести к задаче поиска седловой точ-

ки функции Лагранжа. 

Преимущество метода опорных векторов заключается в возможности 

работы с небольшим набором обучающей выборки и возможности сведения 

задачи к задаче выпуклой оптимизации, имеющей единственное решение. 

Стоит так же отметить эффективность применения двухэтапного метода 

классификации с применением kNN и SVM алгоритмов [7]. 
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Деревья решений 

Дерево решения – это ациклический граф, который построен на базе 

решающих правил, в соответствии с которым делается классификация объек-

тов, описанных набором признаков. В листьях дерева находятся значения це-

левой функции, в узлах – условия перехода. 

Очевидно, чтобы попасть в тот или иной узел, объект должен удовле-

творять всем условиям перехода, лежащим на пути к данному узлу. Посколь-

ку путь в дереве к каждому узлу единственный, то и каждый объект может 

попасть только в один узел. Для борьбы с переобучением модели применяют 

несколько подходов: отсечение ветвей и ограничение глубины дерева. 

К преимуществам данного метода можно отнести простоту реализации 

и интерпретации результатов. К недостаткам - сложность получения опти-

мального дерева решений и необходимость иметь большой набор трениро-

вочного множества для точного обучения дерева. 

Метод Байеса 

Метод Байеса (Naive Bayes) – относится к классу вероятностных алго-

ритмов классификации. Данный метод позволяет определить класс объекта, 

основываясь на априорном (предшествующем) распределении вероятности 

классов данного объекта. Объекту присваивается класс с наибольшей апосте-

риорной вероятностью [8]. 

Пусть задано множество объектов, каждый из которых представлен 

вектором признаков . Классификатор присваивает каждому 

объекту условную вероятность , где  - класс. 

Пусть  - вероятность, что объект соответствует классу . Задача 

классификации методом Байеса заключается в подборе таких значений  и , 

при которых значение вероятности  будет максимальным: 
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Для вычисления значения  используется теорема Байеса: 

 

где  - апостериорная вероятность,  - вероятность признака с 

учетом класса,  - вероятность класса,  - вероятность признака. 

При условии, что признаки независимы, можно воспользоваться фор-

мулой: 

 

Тогда классификатор можно представить, как функцию: 

 

Преимущества данного метода: Простота реализации и интерпретации 

результатов. Недостатки: Низкое качество классификации. Комбинирование 

данного метода с другими частично решает данную проблему. 

Заключение 

Задачи классификации текста являются актуальными в связи с огром-

ным объемом данных, создаваемым пользователями в электронном виде. 

В данной статье были рассмотрены методы представления текста в ма-

тематическом виде: «bag of words», «word2vec» и методы обучения моделей 

классификаторов: KNN, SVM, DT, NB. Существует множество методов клас-

сификации, которые используют различные подходы. Тем не менее эффек-

тивность методов зависит от конкретной задачи и области применения. Так, 
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чтобы обойти недостатки отдельных алгоритмов, набирает популярность 

подход комбинирования методов классификации [9,10]. 
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