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Аннотация. Интернет представляет собой один из  крупнейших источни-
ков информации в  мире. Можно сказать, что любая тема, на  которую мы 
размышляем, может быть найдена в сети. Информация в Интернете пред-
ставлена в  разных формах и  типах, например, в  текстовых документах, 
картинках и видео. Однако, сбор полезной информации без помощи неко-
торых веб-утилит является очень непростой задачей. В этом деле помогает 
веб-майнинг: данный метод предоставляет инструменты, облегчающие 
извлечение необходимых данных из  интернет-ресурсов. Многие исследо-
вания сфокусированы на проблеме высокоточной классификации веб-стра-
ниц. В  данном исследовании проводится оценка некоторых алгоритмов 
контролируемого обучения для выявления категорий среди публикаций 
в социальных сетях. В процессе исследования, для сравнения эффективно-
сти решения задач классификации публикаций пользователей социальных 
сетей, использованы следующие алгоритмы машинного обучения: случай-
ный лес, нейронная сеть, снижение размерности, AdaBoost.

Ключевые слова: классификация публикаций пользователей сети Интернет; 
социальные сети; классификация веб-страниц; анализ данных; случайный 
лес; нейронные сети; снижение размерности; AdaBoost.

Введение

В сети, данные представляют собой очень важ-
ную область. Их количество постоянно растет, 
поэтому актуальной является задача поиска по-

лезной информации из  огромного массива данных. 
Общий процесс анализа данных для поиска полезной 

информации называется интеллектуальным анализом 
данных. В  последние годы, значительная часть кор-
поративных данных хранилась в  реляционных базах 
данных [1]. Они структурированы и легкодоступны для 
исследований с  помощью методов интеллектуального 
анализа данных. Однако, характер данных поменялся 
с появлением Интернета. В сети содержатся различные 
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типы и форматы данных, такие как таблицы, XML доку-
менты, неструктурированные данные, мультимедиа, 
текст на веб-страницах. Такое разнообразие форматов 
данных помогает пользователям делиться своими иде-
ями на  веб-ресурсах, но  также создаёт сложности для 
анализа контента.

Социальные сети — это посредник в общении между 
людьми. Они позволяют пользователям быстро и удобно 
обмениваться информацией. Однако, публикации боль-
шинства пользователей тяжело классифицировать, так 
как зачастую необходимо использовать семантические 
свойства языка, на  котором написано сообщение. Это 
приводит к  появлению потребности разработке новых 
методов и  алгоритмов интеллектуального анализа дан-
ных.

Анализ иностранных работ, 
посвящённых текстовому анализу

В методах текстового анализа используются концеп-
ции из многих областей, таких как фильтрация и поиск 
информации, искусственный интеллект, интеллектуаль-
ный анализ текста, методы машинного обучения и  так 
далее. В  модели машинного обучения, классификатор 
проходит обучение на  уже классифицированных при-
мерах, изучая правила классификации. Затем этот  же 
классификатор используется для классификации новых 
страниц. Примеры работ:

1. 1. Anagnostopoulos [2] предложил систему для иден-
тификации и категоризации веб-страниц на осно-
ве фильтрации информации. Система представ-
ляет собой трехуровневую вероятностную сеть, 
имеющую смещения и  радиальные базисные 
нейроны в среднем слое, и конкурирующие ней-
роны в  выходном слое. Таким образом, иденти-
фицируются веб-страницы для покупки-продажи 
онлайн, для классификации их по соответствую-
щим типам на  основе структуры, позволяющей 
описывать коммерческие транзакции в сети.

2. 2. В  том  же направлении работал и  Feng Shen [3], 
предложивший новую модель классификации 
текста для решения проблем категоризации 
китайского текста веб-страниц, основанную 
на глубоком обучении. Сети глубокого обучения 
обладают отличной способностью к  обучению 
признакам. Данная система позволяет формиро-
вать укрупнённые более подходящие для класси-
фикации объекты из  комбинации низкоуровне-
вых объектов.

3. 3. J. Jagani [4] и  M. S. Othman [5] исследовали клас-
сификацию веб-документов с  использованием 
метода извлечения информации и  машинного 
обучения. Были определены шесть признаков 
веб-документа: текст, мета-тег, заголовок (A), за-

головок и текст (B), заголовок (С), мета-тег, заго-
ловок (D), мета тег (D), текст (F). Для классифика-
ции документов был использован метод опорных 
векторов, в  то  время как радиальная базисная 
функция, и линейные, полиномиальные и сигмо-
видные ядра были применены для проверки точ-
ности классификации.

4. 4. E. Sarac [6] представил результаты исследова-
ния доказывающие, что увеличение количества 
информации вызвало необходимость в  точной 
автоматической классификации веб-страниц, 
в  целях поддержки веб-каталогов и  повышения 
производительности поисковых систем. Каждый 
тег и  каждый термин на  каждой веб странице 
можно рассматривать как признак. Цель заклю-
чалась в том, чтобы применить новейший метод 
оптимизации, а  именно «алгоритм светлячков». 
Данный метод был реализован для выбора под-
множеств признаков и  оценки соответствия вы-
бранных признаков.

5. 5. A. Herrouz [7] использовал методы алгоритма 
Apriori и  реализацию наивного байесовского 
классификатора. Алгоритм Apriori находит кор-
реляцию между большими наборами элементов 
данных, а  наивный байесовский классификатор 
рассчитывает вероятности использования клю-
чевых слов среди больших датасетов.

Алгоритмы  
машинного обучения

Поскольку текстовый анализ осуществляется на базе 
машинного обучения, то  необходимо рассмотреть 
machine learning (ML) алгоритмы.

1. Алгоритм «Случайный лес»

Случайный лес [8] — это алгоритм машинного обуче-
ния, заключающийся в использовании ансамбля деревь-
ев решений. Случайный лес осуществляет классифика-
цию не на основе одного дерева решений, а на основе 
комплексного прогноза, построенного деревьями реше-
ний.

Обучение алгоритма «Случайный лес» использует ме-
тод бэггинг Бреймана. Классификатор обучается на  те-
стовом наборе данных, из которого случайным образом 
формируются тренировочные подвыборки с повторени-
ями. На основании каждой подвыборки строится дерево 
рещений. Эта процедура приводит к повышению точно-
сти модели, поскольку снижает разброс оценки класси-
фикации.

Классификация входных данных проводится путём 
голосования: каждое дерево комитета относит класси-
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фицируемый объект к  одному из  классов, и  побеждает 
класс, за который проголосовало наибольшее число де-
ревьев алгоритма. Они определяют класс, а затем полу-
чают среднюю оценку классификации по всем деревьям.

2. Искусственные нейронные сети (ИНС)

Взаимосвязанный набор искусственных нейронов, 
созданный программами, подобными работе биоло-
гического нейрона или электронных структур (элек-
тронных чипов, предназначенных для моделирования 
работы нейронов), использующих математическую мо-
дель для обработки информации на  основе коммуни-
кативного метода вычислений. Нейронные сети обычно 
состоят из  простых обрабатывающих элементов, кото-
рые выполняют простую работу, но  общее поведение 
сети определяется связями между этими различными 
элементами, называемыми нейронами, и  индикатора-
ми этих элементов [9]. Первое предположение об  идее 
нейронных сетей связано с  механическим действием 
нейронов мозга, которые можно сравнить с электриче-
скими, биологическими сетями, которые обрабатывают 
информацию, содержащуюся в мозге.

Искусственные нейронные сети состоят из узлов, на-
зываемых нейронами или обрабатывающими элемента-
ми, которые соединены вместе, образуя сеть. Каждый 
контакт между этими узлами имеет набор значений, 
называемых весовыми коэффициентами, которые спо-
собствуют определению значений, получаемых в  ре-
зультате каждого элемента обработки, на основе вход-
ных значений этого элемента. Нейронная сеть состоит 
из  слоев искусственных ячеек [10]: входной слой, вы-
ходной слой и слои между ними, называемые скрытыми 
слоями. Каждая ячейка в одном из этих слоев соединена 
со  всеми нейронами в  следующем и  предшествующем 
слоях.

Нейроны умножают каждое входное значение 
от  нейронов предыдущего слоя на  весовой коэффи-
циент связи этих нейронов, а  затем перемножают ре-
зультаты. Преобразование отличается в  зависимости 
от типа нейрона, состояние преобразования учитывает 
состояние нейрона, которое передается в нейроны сле-
дующего слоя.

3. Снижение размерности

Два компонента снижения размерности — отбор 
и проекция признаков. В первом происходит поиск под-
множества исходного набора переменных или призна-
ков, чтобы получить меньшее подмножество, которое 
можно использовать для моделирования проблемы. 
Во втором данные в пространстве большой размерности 
сокращаются до пространства меньшей размерности.

Снижение размерности может быть линейным или 
нелинейным, в  зависимости от  используемого метода. 
Этот алгоритм особенно эффективен при большом коли-
честве признаков у объекта классификации.

4. Алгоритм AdaBoost

AdaBoost, сокращенно «Adaptive Boosting», представ-
ляет собой «мета-алгоритм машинного обучения», это 
тип «ансамблевого обучения», при котором различные 
ученики используются для создания более сильного 
алгоритма обучения. AdaBoost — один из самых эффек-
тивных алгоритмов контролируемого обучения за  по-
следние несколько лет [11]. В  большинстве случаев он 
используется с несколькими альтернативными алгорит-
мами обучения («слабые ученики») для повышения про-
изводительности. AdaBoost работает, выбирая базовый 
алгоритм и  итеративно улучшая его, учитывая непра-
вильно классифицированные примеры в  обучающей 
выборке.

Сбор и предварительная  
обработка данных

Сбор данных — это процесс, используемый для ска-
нирования веб-страницы. Чтобы добиться правильного 
представления содержания, должна применяться пред-
варительная обработка текста. Предварительная обра-
ботка содержит три шага (лексический анализ, токениза-
ция строк, удаление стоп-слов и выделение корней).

Инструменты лексического анализа используются 
для уменьшения объема данных путем удаления любого 
бесполезного слова и может получать потоки полезных 
слов, которые можно использовать на следующих этапах 
предварительной обработки. С  помощью токенизации 
каждое слово представляется в виде токена.

После того, как процесс токенизатора строки при-
менен к  стоп-словам, выполняется исключение, что оз-
начает, что местоимения, предлоги и  союзы удаляются 
из  документа, потому как не  имеют никакого значения 
или указаний о содержании поста. Наконец, последняя 
часть предварительной обработки — это выделение 
корней — метод, используемый для минимизации слов 
до  их морфологических частей. Процесс производит 
удаление суффиксов и приставок. Таким образом, можно 
сократить количество терминов в документе и понизить 
сложность классификации.

После предварительной обработки текста создаётся 
база данных, которая содержит все уникальные слова. 
Она представляет собой перечень отличительных слов, 
появлявшихся несколько раз. Каждое слово представ-
ляет одно признаковое описание объекта. Этот вектор 

ИНФОРМАТИКА  И  ВыЧИСЛИТЕЛьНАЯ  ТЕХНИКА  И  УПРАВЛЕНИЕ

60 Серия: Естественные и технические науки №1 январь 2021 г.





лен на 70% для фазы обучения и 30% для тестирования. 
Оценивалась эффективность классификации с  исполь-
зованием стандартных мер поиска информации (F-ме-
ра), он учитывает, как точность, так и полноту, как пока-
зано ниже:

,

где TP — количество истинно положительных ре-
зультатов;

FP — количество ложных положительных результа-
тов;

,

где FN — количество ложноотрицательных результа-
тов;

.

Эксперимент проводился с  использованием трех 
алгоритмов, проверялась точность и  эффективность 
каждого из  них. Результаты представлены в  таблице 1 
и на рисунке 1.

Приведенные выше результаты показывают, что ал-
горитм «Случайный лес» имеет более высокую точность, 
чем нейронная сеть и AdaBoost.

Алгоритм «Случайный лес» работает с помощью об-
учения множества деревьев решений, каждое из  кото-
рых основано на разной повторной выборке исходных 
обучающих данных. Создавая множество таких деревь-
ев, а затем, усредняя их, можно значительно уменьшить 
разброс значений классификации по  сравнению с  раз-
бросом одного дерева. На практике единственным огра-

ничением размера «леса» является время вычисления, 
поскольку бесконечное количество деревьев можно 
обучить без постоянно увеличивающейся систематиче-
ской ошибки и  с  постоянным уменьшением дисперсии 
значений.

«Слабые ученики» AdaBoost имеют высокую система-
тическую ошибку и низкую дисперсию.

Хотя результат алгоритма «Случайный лес» практи-
чески схож с  нейронной сетью, оба алгоритма имеют 
сильные и слабые стороны. Здесь стоит сосредоточиться 
на положительных сторонах алгоритма «Случайный лес» 
по сравнению с нейронной сетью. Он быстрее, обычно 
заканчивается в течение нескольких минут, и его легче 
обучить, но  имеет меньше параметров для настройки. 
Напротив, нейронная сеть имеет огромное количество 
параметров: количество слоев, количество нейронов 
в каждом слое, активация признаков, скорость обучения 
и т. д.

Заключение

На  этапе тестирования точность классификатора 
алгоритма «Случайный лес» составила 88.01%, нейрон-
ной сети — 83.42%, снижения размерности — 83.4%, 
а  AdaBoost — 82.42%. Согласно этим результатам мож-
но сделать вывод, что алгоритм «Случайный лес» может 
классифицировать точнее, чем классификаторы нейрон-
ных сетей и AdaBoost. Однако, у ИНС лучшая производи-
тельность по сравнению с AdaBoost.

Для большинства архитектур нейронных сетей необ-
ходимо, чтобы данные были очень хорошо обобщены, 
и  число входных текстов было велико. В  то  же время, 
алгоритм «Случайный лес» может обеспечить должную 
точность с небольшим количеством текстов.
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