
DOI 10.37882/2223–2966.2021.08.28

КЛАССИФИКАЦИЯ ТЕКСТА С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ TENSORFLOW.JS
Прохоров Андрей Валерьевич

Программист, АО «Семейный Доктор», Москва
mobilelookfree@gmail.com

Аннотация. Тема настоящей работы — использование машинного обу-
чения на примере программного комплекса TensorFlow в его реализации 
для языка программирования JavaScript для задачи распознавания есте-
ственного языка. Актуальность исследования и последующей разработки 
программной системы обусловлена бурным развитием искусственного 
интеллекта и все более частой необходимостью в классификации и кате-
горизации больших объёмов, данных (Big Data) в информационных систе-
мах. Цель: разработка оптимальной системы классификации естествен-
ного языка средствами инструментов искусственного интеллекта, таких 
как машинное обучение. Методы: при работе над исследованием исполь-
зовался метод анализа для изучения принципов работы нейронных сетей, 
а также особенностей реализации TensorFlow. При тестировании системы 
применялись методы сравнения и эмпирического измерения производи-
тельности. Результаты: результатом исследования является программная 
система, осуществляющая классификацию наборов данных предметной 
области, содержащих слова и  предложения естественного языка. Также 
были проведены тесты производительности системы на  центральных 
процессорах и  видеоускорителях для выявления способов повышения 
скорости работы и улучшения масштабируемости. Выводы: в ходе иссле-
дования определен наиболее подходящий тип нейронной сети, получены 
выводы об  оптимальных программных настройках модели для тестиру-
емых данных, а  также оптимальных аппаратных конфигурациях. Изуче-
ние данного материала позволит новичкам в сфере машинного обучения 
быстро перейти к разработке моделей и решению реальных прикладных 
задач.

Ключевые слова: TensorFlow, JavaScript, машинное обучение, ML, нейро-
сеть, веб-приложения, поиск, NVIDIA, GPU, CPU.

Введение

Современные компьютерные системы в большин-
стве случаев работают с  большими объемами 
неструктурированных или же мало структуриро-

ванных данных — так называемым большими данны-
ми (big data). Обработку таких данных обычно отводят 
программным инструментам с  хорошей горизонталь-
ной масштабируемостью: эти системы представляют 
собой связанную сеть вычислительных узлов, которую 
можно расширять при увеличении нагрузки. Коммуни-
кация между узлами осуществляется при помощи сете-
вых протоколов и программных интерфейсов обработ-
ки параллельных вычислений, таких как MPI.

Машинное обучение (Machine Learning — ML) с мо-
мента своего появления в ЭВМ решало задачи класси-
фикации паттернов и наборов данных. Основная цель 
и  идея машинного обучения — позволить компьюте-
рам обучаться самим, автоматически и без вмешатель-
ства человека. Однако на  первичном этапе обучение 
им все-таки требуется.

Обучать модель обработки данных — нейронную 
сеть — можно разными способами: с учителем или же 
без него. Обучение с  учителем (supervised learning) 
предполагает наличие полного набора размеченных 
данных для тренировки модели на  всех этапах ее по-
строения. Наличие подготовленного набора данных 
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означает, что каждому тестовому случаю в обучающем 
наборе соответствует ответ, который модель и должна 
выдать. Обучение с учителем эффективно для решения 
задач классификации — именно этот метод использует-
ся в рамках предметной задачи доклада.

Обучение без учителя (unsupervised learning) пред-
полагает наличие набора данных без соответствующих 
тестовым случаям ответам. Обучение модели происхо-
дит естественным путем. Основная причина использо-
вания обучения без учителя — сложность и дороговиз-
на получения подготовленных данных, в более редких 
случаях — неочевидность классификации и  аномалий 
данных для экспертов.

Сейчас машинное обучение — это один из  основ-
ных способов применения искусственного интеллекта 
в  компьютерных системах при работе с  данными раз-
личного объема и  структурной сложности. ML приме-
няется в  огромном числе программных продуктов: 
существуют как библиотеки с  открытым исходным ко-
дом, так и фреймворки от ИТ-гигантов, таких как Apple 
(CoreML), Google (TensorFlow), Microsoft (Azure ML), IBM 
(Watson ML). Также аппаратное ускорение операций 
машинного обучения получают актуальные модели 
процессоров Intel, AMD, а также решения на архитекту-
ре ARM и графические ускорители (GPU).

Литературный  
обзор

Для обучение нейронных сетей, осуществляющих 
классификацию текста, наиболее часто используют ме-
тод свертки, метод опорных векторов — SVM (Support 
Vector Machine), метод k-ближайших соседей — KNN 

(K-Nearest Neighbors) и  наивный байесовский класси-
фикатор (Naive Bayes Classifiers — NBC).

Метод опорных векторов [1] — один из  наиболее 
популярных методов обучения с  учителем, который 
применяется для решения задач классификации и  ре-
грессии. Принцип метода заключается в построении ги-
перплоскости (Рис. 1), разделяющей объекты выборки 
оптимальным способом.

Алгоритм работает в предположении, что чем боль-
ше расстояние (зазор) между разделяющей гиперпло-
скостью и объектами разделяемых классов, тем меньше 
будет средняя ошибка классификатора. Это эквива-
лентно тому, что сумма расстояний до гиперплоскости 
от двух ближайших к ней точек, лежащих по разные сто-
роны от неё, максимальна. Если такая гиперплоскость 
существует, она называется оптимальной разделяющей 
гиперплоскостью, а  соответствующий ей линейный 
классификатор называется оптимально разделяющим 
классификатором.

Метод k-ближайших соседей [2] относится к  классу 
непараметрических, т. е. не  требует предположений 
о  том, из  какого статистического распределения был 
сформирован обучающий набор данных. Следователь-
но, классификационные модели, построенные с помо-
щью метода KNN, также будут непараметрическими. Это 
означает, что структура модели не  задаётся изначаль-
но, а определяется на основе данных. Так как признаки, 
на основе которых осуществляется классификация, мо-
гут иметь различную физическую природу и диапазоны 
значений, для улучшения результатов классификации 
будет полезно выполнить нормализацию обучающих 
данных.

Рис. 1. Классифицируемые гиперплоскостью объекты в SVM
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Алгоритм KNN использует в своей работе две фазы: 
обучение и классификация. При обучении алгоритм за-
поминает векторы признаков наблюдений и  их метки 
классов. Также задаётся параметр алгоритма k, который 
задаёт число соседей, которые будут использоваться 
при классификации. На фазе классификации для объек-
та без метки класса определяются k ближайших пред-
варительно классифицированных наблюдений. Затем 
выбирается класс, которому принадлежит большин-
ство из  k ближайших примеров-соседей, и  к  этому  же 
классу относится классифицируемый объект.

Самый простой способ классификации текста осно-
ван на использовании теоремы Байеса (1), которая по-
зволяет определить вероятность какого-либо события 
(A) при условии, что произошло другое статистически 
взаимозависимое с ним событие (B).

 (1)

Наивный байесовский классификатор [3] исполь-
зуется для распознавания и  классификации, которые 
подпадают под различные вариации в  классификато-
рах образов по  базовой вероятности и  правдоподо-
бию. Наивные байесовские техники основаны на само-
определяющихся предположениях.

Однако, не только выбор алгоритма обучения опре-
деляет эффективность работы модели нейронной сети. 
Как показывают современные исследования, для клас-
сификации текста крайне эффективны сети сверточно-
го типа — CNN. В данные сетях каждый слой использует 
собственное преобразование данных путем свертки.

Исследование [4], проведенное в  2018  году группой 
сотрудников отдела биомедицинской статистики и  ин-
форматики Департамента медицинских исследований 
клиники Мэйо штата Миннесота, показало, что CNN-сети 
лучше других нейронных сетей и алгоритмов справляют-
ся с задачей классификации. Сравнение проводилось с: 
многослойным персептроном (MLP), методом опорных 
векторов и  методом «случайного леса» (RF). Превос-
ходство CNN было выявлено в тестах как при обучении 
с учителем, так и без него. Данными и задачей классифи-
кации служило распознавание статуса курения и  пере-
ломов тазобедренного сустава. CNN также может захва-
тывать дополнительные шаблоны даже при обучении 
без учителя, что выгодно отличает ее от других моделей.

В  ходе исследования выявлены и  недостатки CNN: 
это высокая чувствительность к  объему обучающих 
данных в сравнении с другими типами сетей и алгорит-
мов, а также низкая эффективность в задачах сложной 
много классовой классификации: например, классифи-
кация курения.

Сотрудники кафедр математики Университета Патр 
и Технологического образовательного института запад-
ной Греции в  своем исследовании [5] классификаторов 
электронных документов пришли к двум выводам:

1. 1. Эффективность классификаторов связана с  их 
обучающим набором данных (corpus);

2. 2. Качественные данные для обучения и  трениро-
вочные данные для повторного обучения могут 
с гарантировать классификацию высокой точно-
сти.

Авторы отмечают, что больших объемах обучающих 
данных стоит снижать число переменных путем полу-
чения главных переменных, когда при маленьких раз-
мерах датасетов это менее критично. При работе с ма-
лыми объемами обучающих данных важны настройки 
модели, а именно число эпох и величина допустимого 
отклонения: при многократном обучении на малых да-
тасетах происходит «переобучение» (overfitting) моде-
ли — шаблонизация ее прогнозов.

Говоря о  «переобучение» модели, нельзя не  затро-
нуть вопрос оптимального количества эпох обучения. 
Согласно ряду испытаний [6], для большинства задач 
достаточно ограничиться 10–12 итерациями обучения. 
Далее наступает «переобучение», и точность результа-
тов падает.

Резюмируя, наиболее оптимальным типом нейрон-
ной сети для классификации данных, особенно тексто-
вых, является CNN, особенно если объем обучающих 
данных значителен. Но, к сожалению, литература о ма-
шинном обучении мало уделяет внимания обучающим 
данным и  особенностям их подготовки, а  преимуще-
ственно лишь алгоритмическим составляющим моде-
лей. Однако при низком качестве данных даже самый 
эффективный алгоритм не даст должного эффекта при 
применении. Исследования энтузиастов машинного 
обучения постепенно приносят некоторые практики 
подготовки данных, принципы работы с ними и спосо-
бы решения проблем обучения моделей, однако еще 
не на все вопросы даны однозначные ответы.

Материалы и методы

Для обучения нейронной сети использовались дан-
ные комплексной оценки ОПК, содержащие порядка 
10 тысяч записей об организациях на различные темы: 
специфика предметной области деятельности орга-
низации; уровень технического оснащения производ-
ства; нормативные документы; данные хозяйственно-
го учета; плановая информация; данные финансовой 
и иной отчётности и т. п. При помощи подготовленных 
скриптов на  языке JavaScript данные были приведены 
к формату JSON, а схема их полей сохранена для после-
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дующего формирования наборов данных для обучения 
и тестирования. Для тестирования модели также были 
подготовлен скрипт, осуществляющий подготовку про-
верочного набора данных.

Для создания модели распознавания, наиболее под-
ходящей для задачи классификации, был проанализи-
рован математический персептрон и  полносвязные 
нейронные сети. Путем декомпозиции на  уровни аб-
стракции изучены основные принципы работы библио-
теки TensorFlow. Проводились беседы с преподавателя-
ми различных учебных и научных организаций по теме 
исследования, актуальных направлениях применения 
машинного обучения для работы с  естественным язы-
ком. Экспериментальным путем были определены 
оптимальные параметры модели для используемого 
объема учебных и тестируемых данных, дабы повысить 
скорость и точность классификации. Скорость генера-
ции и загрузки модели в оперативную память измеря-
лась при помощи программных средств.

TensorFlow

TensorFlow [7] — открытая программная библиотека для 
машинного обучения, разработанная компанией Google 
для решения задач построения и тренировки нейронной 
сети с  целью автоматического нахождения и  классифи-
кации образов. Применяется как для исследований, так 
и  для разработки собственных продуктов Google. Изна-
чально создавалась как проприетарный продукт с закры-
тым исходным кодом, однако в 2015 году была переведе-
на в раздел открытых по лицензии Apache 2.0.

У  TensorFlow есть две основных версии: 1.0 и  2.0. 
Вторая итерация привносит значительное расширение 
возможностей написания нейросетей благодаря нали-
чию библиотеки глубокого машинного обучения Keras. 
Keras реализует поддержку полносвязных (dense), свер-
точных (CNN) и рекуррентных (RNN, LSTM) слоев, а так-
же различных функций активации. Также TensorFlow 2.0 
упрощает разработку, повышая уровень абстракции 
и выполняя ряд вычислений на лету.

Ключевые преимущества TensorFlow перед анало-
гичными библиотеками (PyTorch, Keras, DL4J):

 ♦ Широкая поддержка глубокого обучения;
 ♦ Большой выбор паттернов слоев моделей и  са-

мих моделей;
 ♦ Простая масштабируемость благодаря OPS API, 

составляющей ядро библиотеки;
 ♦ Автоматическое вычисление градиентов (для по-

иска локальных минимумов и максимумов);
 ♦ Встроенные инструменты графического пред-

ставления TensorBoard (по умолчанию использу-
ется графовое представление);

 ♦ Поддержка различных аппаратных ускорителей 
вычислений;

 ♦ Встроенные инструменты профилирования при-
ложений.

TensorFlow.js

Сообщество разработчиков приложении на  языке 
JavaScript — самое многочисленное в  мире. Согласно 
статистике использования языков программирования 
сервиса GitHub [8], JavaScript занимает первое место 
с долей около 19%. Популярность JavaScript превыша-
ет популярность Python — самого богатого и удобного 
языка для разработки систем с  поддержкой средств 
искусственного интеллекта и машинного обучения. По-
этому приход в JavaScript машинного обучения и появ-
ление инструментов удобного создания моделей был 
лишь вопросом времени.

Поэтому TensorFlow.js — реализация библиотеки 
TensorFlow для языка JavaScript — быстро завоевал 
свою долю в области инструментов разработки интел-
лектуального ПО. Она создавалась как понятный но-
вичкам инструмент с  реактивным вектором развития, 
учитывающий ключевые аспекты языка JavaScript и его 
применение в программных продуктах:

 ♦ Особенности JavaScript окружения;
 ♦ Понятность;
 ♦ Производительность;
 ♦ Безопасность.

Рассмотрим их подробнее:

JavaScript окружение. Одна из  особенностей 
JavaScript — возможность выполнения в  различных 
средах: на  клиенте средствами веб-браузера, на  сер-
вере с  использование интерпретатора JavaScript V8 
в составе пакета Node.js, а также в окружении операци-
онных систем в виде приложений, использующих фрей-
мворк Electron, также включающий в себя Node.js.

Понятность. TensorFlow.js создавался как понятный 
новичкам инструмент с  реактивным вектором раз-
вития. Layers API реализует высокоуровневый доступ 
ко  всем возможностям библиотеки, что является пре-
имуществом для новичков. Для более опытных разра-
ботчиков приложений с  функциями искусственного 
интеллекта схожесть Layers API c Keras API — программ-
ный интерфейс глубокого обучения на Python. В основе 
Layers — концепция модели и слоев, единая для боль-
шинства продуктов с машинным обучением.

Производительность. Основное ограничение 
JavaScript и его окружения — скорость интерпретации 
кода. Данная проблема была решена путем связывания 
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цию текста с  использованием библиотеки машинного 
обучения TensorFlow. Созданная CNN-нейросеть была 
обучена при помощи подготовленного «датасета», со-
ставленного на основе реальных данных комплексной 
оценки ОПК. В ходе тестирования были получены кор-
ректные результаты работы модели классификации 
запросов, проведено сравнение производительно-
сти при генерации и загрузке модели средствами CPU 
и  GPU, сделаны выводы об  оптимальных аппаратных 
составляющих систем, использующих нейросети в сво-
ей работе: применение графических и тензорных уско-

рителей значительно повышает скорость обучения 
и загрузки готовой модели.
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