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Аннотация. В данной статье представлен краткий обзор последних моделей 
классификации текста с акцентом на поток данных, от необработанного тек-
ста до  выходных меток. Подчеркиваются различия между более ранними 
методами и более поздними методами, основанными на глубоком обуче-
нии, как в их функционировании, так и в том, как они преобразуют входные 
данные. Чтобы дать лучшее представление о классификации текстов, пре-
доставляется обзор наборов данных для языка, а также инструкции по син-
тезу двух новых наборов данных с несколькими метками. В конце описан 
обзор новых экспериментальных результатов и  обсуждаем проблемы от-
крытых исследований, связанные с  языковыми моделями, основанными 
на глубоком обучении.
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Summary. This article provides a brief overview of the latest text 
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Введение

Классификация текста (КT) является задачей фунда-
ментальной важности, и она набирает обороты бла-
годаря последним разработкам в  области анализа 

текста и обработки естественного языка. Методы класси-
фикации текста имеют общую цель — назначить предо-
пределенную метку для заданного входного текста, хотя 
это наименование может относиться к множеству специ-
ализированных методов, применяемых к разным пред-
метным областям.

Классические примеры КT включают поиск информа-
ции, маркировку тем, анализ настроений и классифика-
цию новостей. Однако у КТ есть практические приложе-
ния, выходящие за рамки простой категоризации, такие 
как экстрактивные системы ответов на вопросы и обоб-
щения. В  этом случае интуитивное понятие «метка» за-
меняется выбором между кандидатами (например, ответ 
или предложение для включения в резюме).

Скорость, с  которой в  настоящее время создается 
текстовая информация, давно превзошла ручное реше-
ние этих задач, а это означает, что методы КT не только 
полезны, но и строго необходимы. Соответственно, раз-

работка точных и непредвзятых систем КT имеет перво-
степенное значение.

Текстовое представление

Важным шагом, требуемым любой процедурой КT, яв-
ляется проекция текстовых признаков в выбранном про-
странстве признаков. Из-за его неструктурированности 
(с  вычислительной точки зрения) необходимо приме-
нить ряд операций, чтобы постепенно преобразовать 
его в удобоваримую для компьютера форму. Предвари-
тельная обработка должна учитывать модели, которые 
предназначены для использования на  более поздних 
этапах конвейера классификации, поскольку универ-
сального решения не существует.

В частности, более ранние методы в  значительной 
степени полагаются на  этап ручного проектирования 
функций, что требует внимательного отношения и  зна-
ний в предметной области. С другой стороны, более позд-
ние методы, основанные на глубоком обучении, заметно 
отличаются из-за автоматического извлечения призна-
ков. Как мы увидим, предварительная обработка по-
прежнему важна для этих методов, хотя она может приме-
няться по-разному из-за допущений, которые они делают.
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Широкая категоризация методов классификации 
текста

Поверхностные подходы к обучению

Более ранние методы часто определяются как под-
ходы «поверхностного обучения». Однако, поскольку 
это определение не  является особенно стандартизи-
рованным или согласованным, мы уточняем, что с этим 
термином мы имеем в  виду все те традиционные или 
классические методы, связанные с обычным машинным 
обучением. То есть в  эту группу входят все те методы, 
предшествующие нейронным сетям, предсказание ко-
торых основано на ручных функциях. Кроме того, в эту 
категорию также входят нейронные сети с очень неболь-
шим (0–2) скрытым слоем, которые сами по себе называ-
ются «мелкими» и которые ликвидируют разрыв между 
этой группой методов и их преемниками, основанными 
на глубоком обучении.

Поверхностные подходы к  обучению являются пре-
емниками подходов, основанных на правилах, которые 
они превзошли как по точности, так и по стабильности. 
Поверхностные методы обучения по-прежнему попу-
лярны во многих практических контекстах или в  каче-
стве надежной основы. Хотя они плохо масштабируют-
ся для больших объемов данных, они проявляют себя, 
когда ресурсов слишком мало, чтобы глубокие методы 
были эффективными. Эти классические подходы требу-
ют этапа разработки функций, который может быть до-
рогостоящим в  зависимости от  сложности предметной 
области. В  то время как вычислительная сторона этих 
затрат может быть значительной, требования к знанию 
предметной области, которые необходимы для правиль-
ного применения соответствующих методов извлечения 
признаков, могут быть более трудными для выполнения 
на практике.

Подходы к глубокому обучению

Появление моделей глубокого обучения затронуло 
все области искусственного интеллекта, включая клас-
сификацию текстов. Эти методы получили распростра-
нение из-за их способности моделировать сложные 
объекты без необходимости их ручной разработки, что 
устраняет часть требований к знанию предметной обла-
сти. Вместо этого работа была направлена на разработ-
ку архитектур нейронных сетей, способных извлекать 
эффективные представления для текстовых единиц. Не-
давние разработки были особенно успешными в  этом, 
породив семантически значимые и  контекстуальные 
репрезентации. Автоматическое извлечение призна-
ков особенно полезно при моделировании текстовых 
данных, поскольку оно способно использовать базо-
вую лингвистическую структуру документа. Эта струк-
тура интуитивно понятна нам, если мы понимаем язык, 
но обычно непонятна машине.

Основные отличия и вклады

В недавних публикациях методы классификации тек-
стов исследовались с  общей точки зрения. Среди них 
отметим работу Li et al. [1], которая обеспечивает пол-
ное исследование моделей, начиная от мелких и закан-
чивая глубокими. Обзор Kowsari et al. [2] обеспечивает 
отличное исследование этапов предварительной обра-
ботки, таких как извлечение признаков и  уменьшение 
размерности. С другой стороны, работа Minaee et al. [3] 
сосредоточена исключительно на тщательном изучении 
глубоких подходов, хотя она также предоставляет коли-
чественные результаты для классических методов при 
анализе экспериментальных характеристик.

Эта работа направлена на  то, чтобы обогатить об-
зоры текстовой классификации, давая обзор каждого 
шага, связанного с  разработкой классификатора тек-
стовых данных. Поэтому мы даем подробное описание 
наиболее важных операций подготовки данных, исполь-
зуемых совместно с алгоритмами классификации текста. 
Эти этапы конвейера КТ часто упускают из виду, однако 
понимание их использования и  мотивации их выбора 
может оказаться основополагающим в  построении эф-
фективной основы для этой задачи. Мы продолжаем 
обобщать информацию об  основных наборах данных 
языка КT и общий эталон современных подходов в раз-
личных подзадачах. Кроме того, мы предоставляем ре-
зультаты по  двум недавно синтезированным наборам 
данных КT с  несколькими метками, излагая процесс их 
воспроизведения. Мы считаем, что это важный вклад, 
поскольку подзадачи, которые они решают, представле-
ны недостаточно.

Предварительная обработка

Входные данные для задач на  естественном языке, 
таких как КT, состоят из  необработанного неструкту-
рированного текста. Текстовая информация, в  отличие 
от  других типов данных, таких как изображения или 
временные ряды, не  имеет собственного числового 
представления; прежде чем передать его любому клас-
сификатору, он должен быть спроецирован в  соответ-
ствующее пространство признаков. Поэтому процедуры 
предварительной обработки имеют особое значение, 
поскольку без них нет основы ни для процедур извлече-
ния признаков, ни для алгоритмов классификации.

Стандартные операции предварительной 
обработки

Токенизация

Самая основная операция предварительной об-
работки, которая должна применяться к  тексту, — это 
токенизация. Эта процедура определяет уровень де-
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тализации, на  котором мы анализируем и  генерируем 
текстовые данные, и  в целом может быть описана как 
процесс разбиения потока текста на более мелкие фраг-
менты (исторически называемые токенами). До  недав-
него времени в  большинстве моделей НЛП в  качестве 
атомарной единицы выбора использовались слова, 
но  недавние подходы заключались в  разложении тек-
ста на  более мелкие единицы (такие как символьные 
n-граммы или даже более максимальные формы разло-
жения, такие как базовые байты [4]).

Токенизация: документ обрабатывается как строка, 
а затем разбивается на список токенов.

Удаление стоп-слов: Стоп-слова, такие как «и», «а», 
«но» и т. д., встречаются часто, поэтому незначащие сло-
ва необходимо удалить.

Основополагающее слово: применение алгоритма 
основообразования, который преобразует другую фор-
му слова в аналогичную каноническую форму. Этот шаг 
представляет собой процесс объединения токенов с их 
корневой формой, например,. соединение для соедине-
ния, вычисление для вычисления и т.д. (рис. 1)

Рис. 1. Процесс классификации документов

Набор токенов, созданный процедурой токенизации, 
может содержать ненужные или вводящие в заблужде-
ние элементы. Текстовый шум, такой как специальные 
символы или лишние символы, должен быть удален. 
Может быть полезно удалить стоп-слова [7], т.е. неин-
формативные слова, встречающиеся в большом количе-
стве, но не несущие семантической значимости. Другие 
процедуры нормализации, такие как приведение к ниж-
нему регистру, исправление орфографических ошибок 
и стандартизация сленговых слов и сокращений, могут 

быть полезны для уменьшения количества различных 
элементов в пространстве признаков.

Предварительная обработка для глубоких 
моделей

Выбор функции

После выделения признаков важным шагом в пред-
варительной обработке текстовой классификации яв-
ляется выбор признаков для построения векторного 
пространства, которое улучшает масштабируемость, 
эффективность и  точность текстового классификатора. 
В общем, хороший метод выбора признаков должен учи-
тывать характеристики предметной области и  алгорит-
ма [15]. Основная идея FS состоит в том, чтобы выбрать 
подмножество функций из исходных документов. FS вы-
полняется путем сохранения слов с наивысшим баллом 
в соответствии с заранее определенной мерой важности 
слова [9]. Выбранные признаки сохраняют исходное фи-
зическое значение и  обеспечивают лучшее понимание 
данных и  процесса обучения [11]. Для классификации 
текста основной проблемой является высокая размер-
ность пространства признаков. Почти каждая текстовая 
область имеет большое количество признаков, боль-
шинство из  которых не  имеют значения и  не полезны 
для задачи классификации текста, и  даже некоторые 
шумовые признаки могут резко снизить точность клас-
сификации [6]. Следовательно, FS обычно используется 
в текстовой классификации для уменьшения размерно-
сти пространства признаков и повышения эффективно-
сти и точности классификаторов.

Было изучено множество показателей оценки при-
знаков, среди которых не удалось выделить прирост ин-
формации (IG), частоту терминов, хи-квадрат, ожидаемую 
перекрестную энтропию, отношение шансов, вес свиде-
тельства текста, взаимную информацию, индекс Джини. 
Частота терминов и частота документов (TF/DF) (Таблица 
1) и т.д. Хорошая метрика выбора признаков должна учи-
тывать характеристики предметной области и алгоритма.

Методы машинного обучения

Документы можно классифицировать тремя способа-
ми: неконтролируемыми, контролируемыми и полукон-
тролируемыми методами. Недавно было предложено 
много методов и алгоритмов для кластеризации и клас-
сификации электронных документов. В  этом разделе 
основное внимание уделялось контролируемым мето-
дам классификации, новым разработкам и  освещались 
некоторые возможности и проблемы с использованием 
существующей литературы. Автоматическая классифи-
кация документов по  предопределенным категориям 
вызвала активное внимание, поскольку уровень исполь-
зования Интернета быстро увеличился. За  последние 
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несколько лет задача автоматической классификации 
текста была тщательно изучена, и в этой области наблю-
дается быстрый прогресс, включая подходы к  машин-
ному обучению, такие как байесовский классификатор, 
дерево решений, K-ближайший сосед (KNN), машины 
опорных векторов (SVM), нейронные сети, латентный се-
мантический анализ, алгоритм Роккио, нечеткая корре-
ляция и генетические алгоритмы и т.д. Обычно для авто-
матической классификации текста используются методы 
обучения с учителем, когда документам присваиваются 
предварительно определенные метки категорий на  ос-
нове вероятности, предложенной обучающий набор 
размеченных документов. Некоторые из  этих методов 
описаны ниже.

Алгоритм А. Роккио

Алгоритм Роккио [7] представляет собой метод век-
торного пространства для маршрутизации или филь-
трации документов при информационном поиске, 
построения вектора-прототипа для каждого класса с ис-
пользованием обучающего набора документов, т.е. сред-
него вектора по всем векторам обучающих документов, 
принадлежащих классу ci, и вычисления подобия между 
тестовым документом и  каждым из  векторов-прототи-
пов, которые относят тестовый документ к классу с мак-
симальным сходством.

C centroid centroidi Ci Ci
= �a b* *               (1)

При задании категории вектору документов, при-
надлежащих к  этой категории, присваивается положи-
тельный вес, а векторам остальных документов присва-
ивается отрицательный вес. Получены положительно 
и  отрицательно взвешенные векторы, вектор-прототип 
этой категории (рис. 2).

Рис. 2. Rocchio Оптимальный запрос для разделения 
релевантных и нерелевантных документов

Этот алгоритм [7] прост в  реализации, эффективен 
в  вычислениях, быстро обучаем и  имеет механизм об-
ратной связи по  релевантности, но  низкую точность 
классификации. Линейная комбинация слишком проста 
для классификации, а константы α и β являются эмпири-
ческими. Это широко используемый алгоритм обратной 
связи по релевантности, работающий в модели вектор-

Таблица 1. 
Методы выбора признака
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ного пространства. Исследователи использовали вари-
ант алгоритма Роккио в контексте машинного обучения, 
т. е. для изучения профиля пользователя из неструктури-
рованного текста документа.

K-ближайший сосед (k-NN)

Алгоритм k-ближайших соседей (k-NN) [8] использу-
ется для проверки степени сходства между документами 
и k обучающими данными и для хранения определенно-
го количества классификационных данных, тем самым 
определяя категорию тестовых документов. Этот метод 
представляет собой алгоритм мгновенного обучения, 
который классифицирует объекты на  основе ближай-
шего пространства признаков в обучающем наборе [8]. 
Учебные наборы отображаются в  многомерном про-
странстве признаков. Пространство признаков разде-
лено на области в зависимости от категории обучающей 
выборки. Точка в  пространстве признаков относится 
к  определенной категории, если она является наибо-
лее часто встречающейся категорией среди k ближай-
ших обучающих данных. Обычно Евклидово расстояние 
обычно используется при вычислении расстояния меж-
ду векторами. Ключевым элементом этого метода явля-
ется наличие меры подобия для идентификации соседей 
конкретного документа [8]. Фаза обучения состоит толь-
ко из сохранения векторов признаков и категорий обу-
чающего набора. На этапе классификации вычисляются 
расстояния от  нового вектора, представляющего вход-
ной документ, до всех сохраненных векторов, и выбира-
ются k ближайших выборок. Аннотированная категория 
документа прогнозируется на основе ближайшей точки, 
которая была присвоена определенной категории.

argmax ,i j
j

k

jsim D D C D i( ) * ( )( )
=

е
1

d               (2)

Вычислите сходство между тестовым документом 
и каждым соседом и назначьте тестовый документ клас-
су, который содержит большинство соседей. Рис.3.

Рис. 3. k-ближайший сосед

Этот метод эффективен, непараметричен и  прост 
в реализации. По сравнению с алгоритмом Роккио учи-
тываются более локальные характеристики документов, 
однако время классификации велико и сложно найти оп-
тимальное значение k. т. е. для анализа k-NN и алгоритма 
Rocchio в  [6] выявлены некоторые недостатки каждого 
из них. В [6] предложен новый алгоритм, который вклю-
чает взаимосвязь тезаурусов, основанных на  понятиях, 
с категоризацией документов с использованием класси-
фикатора k-NN, в то время как [10] представляет исполь-
зование фраз в  качестве основных признаков в  задаче 
классификации электронной почты и  выполнили об-
ширную эмпирическую оценку с использованием боль-
ших коллекций электронной почты и  протестировали 
с  тремя алгоритмами классификации текста, а  именно, 
наивным байесовским классификатором и двумя класси-
фикаторами k-NN, использующими взвешивание и сход-
ство TF-IDF соответственно. Метод k-ближайших соседей 
отличается своей простотой и широко используется для 
классификации текстов. Этот метод хорошо работает 
даже при решении задач классификации с многокатего-
ризированными документами. Основным недостатком 
этого метода является то, что он использует все функции 
расчета расстояния и делает метод интенсивным с точки 
зрения вычислений, особенно при увеличении размера 
обучающей выборки. Кроме того, точность классифика-
ции k-ближайших соседей сильно снижается из-за нали-
чия зашумленных или нерелевантных признаков.

Дерево решений

Дерево решений перестраивает ручную категориза-
цию учебных документов, создавая четко определенные 
истинные/ложные запросы в форме древовидной струк-
туры. В структуре дерева решений листья представляют 
соответствующую категорию документов, а ветви пред-
ставляют соединения признаков, которые ведут к  этим 
категориям. Хорошо организованное дерево решений 
может легко классифицировать документ, поместив его 
в  корневой узел дерева и  позволив ему пройти через 
структуру запроса, пока он не достигнет определенного 
листа, который представляет собой цель классификации 
документа.

Рис. 4. Дерево решений

Метод классификации дерева решений отличается 
от  других инструментов поддержки принятия решений 
рядом преимуществ. Основным преимуществом дерева 
решений является его простота в  понимании и  интер-
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претации даже для неопытных пользователей. Кроме 
того, объяснение данного результата может быть легко 
воспроизведено с  использованием простых математи-
ческих алгоритмов и обеспечивает консолидированное 
представление логики классификации, что является по-
лезной информацией о классификации.

Классификация правил принятия решений

Метод классификации правил принятия решений ис-
пользует вывод на основе правил для классификации до-
кументов по их аннотированным категориям [10, 11]. Ал-
горитмы создают набор правил, описывающих профиль 
для каждой категории. Правила обычно строятся в фор-
мате «ЕСЛИ условие, ТО заключение», где часть условия 
заполняется признаками категории, а часть заключения 
представлена названием категории или другим прави-
лом, подлежащим проверке. Затем набор правил для 
определенной категории создается путем объединения 
каждого отдельного правила из той же категории с логи-
ческим оператором, обычно использующим «и» и «или». 
Во время задач классификации не обязательно должно 
выполняться каждое правило в наборе правил. В случае 
обработки набора данных с большим количеством при-
знаков для каждой категории рекомендуется реализа-
ция эвристики, чтобы уменьшить размер набора правил, 
не  влияя на  производительность классификации. В  [9] 
представлен гибридный метод обработки на  основе 
правил и нейронных сетей с обратным распространени-
ем для фильтрации спама. Вместо использования клю-
чевых слов в  этом исследовании используется поведе-
ние рассылки спама в качестве признаков для описания 
электронных писем.

Выводы

В данной статье представлен обзор подходов к  ма-
шинному обучению и методов представления докумен-
тов. Представлен анализ методов отбора признаков 
и алгоритмов классификации. В ходе исследования было 
подтверждено, что информационная прибыль и  стати-
стика хи-квадрат являются наиболее часто использу-
емыми и  хорошо работающими методами для выбора 
признаков, однако многие другие методы FS недавно 
были предложены в качестве одиночных или гибридных 
методов, показали хорошие результаты и  нуждаются 
в дальнейшем изучении для повышения эффективности. 
процесс классификации. 

Для автоматической классификации документов 
было предложено несколько алгоритмов или комбина-
ции алгоритмов в качестве гибридных подходов. Среди 
этих алгоритмов SVM, NB, kNN и  их гибридная система 
с комбинацией различных других алгоритмов и методов 
выбора признаков показаны наиболее подходящими 
в существующей литературе. Однако NB хорошо справ-
ляется с фильтрацией спама и категоризацией электрон-
ной почты, требует небольшого количества обучающих 
данных для оценки параметров, необходимых для клас-
сификации. Наивный Байес хорошо работает с  число-
выми и  текстовыми данными, его легко реализовать 
по  сравнению с  другими алгоритмами, однако предпо-
ложение об условной независимости нарушается реаль-
ными данными и работает очень плохо, когда признаки 
сильно коррелированы и не учитывают частоту вхожде-
ния слов.
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