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Àííîòàöèÿ

Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ êðèòåðèé êà÷åñòâà, ïðèìåíÿåìûé äëÿ îöåíèâà-

íèÿ è ñðàâíåíèÿ ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ (Term Extraction).

Êðèòåðèé ïîñòðîåí íà îñíîâå êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè, êîòîðàÿ ïîêàçûâàåò, íà-

ñêîëüêî õîðîøî áûëè îòîáðàíû òåðìèíû ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Â ðåçóëüòàòå

ýêñïåðèìåíòîâ áûëî âûÿâëåíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ìóëüòèãðàìì ïîçâîëÿåò ïî-

âûñèòü êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè íàó÷íûõ òåêñòîâ.

Ñ öåëüþ ïîâûøåíèÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòè êðèòåðèÿ ê êà÷åñòâó âûäåëåíèÿ òåð-

ìèíîâ áûëà ðàññìîòðåíà êëàññèôèêàöèÿ ôðàãìåíòîâ àâòîðåôåðàòîâ. Çàäà÷à

áûëà ðåøåíà ñ ïîìîùüþ êîìïîçèöèè ëèíåéíûõ ìíîãîêëàññîâûõ êëàññèôèêà-

òîðîâ (íà îñíîâå íàèâíîãî áàéåñîâñêîãî êëàññèôèêàòîðà) ñ îòáîðîì ïðèçíàêîâ,

èìåþùèì ëèíåéíîå ïî ÷èñëó îáúåêòîâ è ÷èñëó ïðèçíàêîâ âðåìÿ îáó÷åíèÿ. Â

ýêñïåðèìåíòàõ íà çàäà÷å êëàññèôèêàöèè íàó÷íûõ òåêñòîâ åãî êà÷åñòâî ñðàâíè-

âàåòñÿ ñ ìåòîäîì îïîðíûõ âåêòîðîâ è òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ êëàññèôèêàöèè ïî

óíèãðàììíûì è ìóëüòèãðàììíûì ïðèçíàêàì.
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1 Ââåäåíèå

Â íàñòîÿùåå âðåìÿ íàáëþäàåòñÿ âñïëåñê íàó÷íûõ ðàáîò, ïîñâÿùåííûõ ðóáðè-

êàöèè òåêñòîâ íà îñíîâå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [1, 2, 3]. Êëàññèôèêàöèÿ äî-

êóìåíòîâ èñïîëüçóåòñÿ, íàïðèìåð, â ýëåêòðîííûõ áèáëèîòåêàõ íàó÷íûõ ïóáëèêàöèé

äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî çàïîëíåíèÿ ìåòàîïèñàíèé ïðè ïîñòóïëåíèè íîâûõ äîêóìåíòîâ â

áèáëèîòåêó. Îäíà èç òàêèõ êîëëåêöèé ïóáëèêàöèé ðàññìàòðèâàåòñÿ â êà÷åñòâå âûáîð-

êè. Ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ äëÿ êëàññèôèêàöèè òåêñòîâ î÷åíü ýô-

ôåêòèâíî ïðè íàëè÷èè êà÷åñòâåííî ðàçìå÷åííîé îáó÷àþùåé êîëëåêöèè. Â äîêëàäàõ

êîíôåðåíöèè [4] áûëî îòìå÷åíî, ÷òî äëÿ áîëüøèõ ðóáðèêàòîðîâ (áîëåå 500 ðóáðèê)

èç-çà òðóäíîñòè ôîðìèðîâàíèÿ íåïðîòèâîðå÷èâîé îáó÷àþùåé âûáîðêè åäèíñòâåí-

íûé ðàáîòàþùèé ïîäõîä � òðóäîåìêîå ðó÷íîå îïèñàíèå ñìûñëà êàæäîé ðóáðèêè.

Òàêèì îáðàçîì, çàäà÷à ðàçðàáîòêè ýôôåêòèâíûõ àëãîðèòìîâ êëàññèôèêàöèè ÿâëÿ-

åòñÿ àêòóàëüíîé.

Ðåçóëüòàò êëàññèôèêàöèè çàâèñèò íå òîëüêî îò âûáîðà àëãîðèòìà, íî è îò òîãî,

êàêîé íàáîð õàðàêòåðèñòèê èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ñîñòàâëåíèÿ âåêòîðà ïðèçíàêîâ. Íàè-

áîëåå ðàñïðîñòðàíåííûé ñïîñîá ïðåäñòàâëåíèÿ äîêóìåíòà â çàäà÷àõ êîìïüþòåðíîé

ëèíãâèñòèêè è ïîèñêà � ýòî óíèãðàììû è n-ãðàììû. Äîêóìåíòû õðàíÿòñÿ â âèäå òàê

íàçûâàåìîãî ¾ìåøêà ñëîâ¿ (¾bag of words¿). Óíèãðàììíàÿ ìîäåëü � íàèáîëåå ïîïó-

ëÿðíàÿ ìîäåëü ïðåäñòàâëåíèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, êîòîðàÿ ðàññìàòðèâàåò êàæ-

äûé òåðìèí â êà÷åñòâå íåçàâèñèìîé ñëó÷àéíîé âåëè÷èíû âíå êîíòåêñòà è ñâÿçè ñ

äðóãèìè ñëîâàìè òåêñòà. n-ãðàììû ïîëó÷åíû ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà àâòîìàòè÷åñêî-

ãî âûäåëåíèÿ êëþ÷åâûõ ôðàç [5] ïî êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Îíè îáðàçóþò

ëåêñèêîí âåðîÿòíîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Â äàííîé ðàáîòå èññëåäóåòñÿ êà÷åñòâî

êëàññèôèêàöèè â çàâèñèìîñòè îò ïðèìåíåíèÿ óíèãðàìì è n-ãðàìì êàê ïðèçíàêîâîãî

îïèñàíèÿ äîêóìåíòîâ.

Öåëü äàííîãî èññëåäîâàíèÿ: ðàçðàáîòàòü ñïîñîáû èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà âûäåëåíèÿ

òåðìèíîâ â çàäà÷àõ êëàññèôèêàöèè òåêñòîâ.

Ïðîáëåìû èññëåäîâàíèÿ:

• Êàê êà÷åñòâî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ âëèÿåò íà êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè?

• Êàê ïîñòðîèòü ÷óâñòâèòåëüíûé êðèòåðèé êà÷åñòâà âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ?

Ðåøåíèå: còðîèòü êàê ìîæíî áîëåå òî÷íûå ìîäåëè êëàññèôèêàöèè è, èçìåðÿÿ

èõ êà÷åñòâî, òåì ñàìûì èçìåðÿòü êà÷åñòâî ìóëüòèãðàììíûõ ñëîâàðåé òåðìèíîâ.
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Ðàññìîòðèì îäèí èç ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ è ñòàðåéøèõ ïîäõîäîâ ê êëàññèôèêà-

öèè � áàéåñîâñêèé ïîäõîä. Áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð [6] ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü

âåðîÿòíîñòü ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê îäíîìó èç êëàññîâ. Ïðè ýòîì âûäâèãàåòñÿ

ïðåäïîëîæåíèå î íåçàâèñèìîñòè âëèÿíèÿ íà ýòó âåðîÿòíîñòü ðàçëè÷íûõ àòðèáóòîâ

îáúåêòîâ � òàê íàçûâàåìîå ïðåäïîëîæåíèå îá óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè êëàññîâ, êîòî-

ðîå ñóùåñòâåííî óïðîùàåò ñîïóòñòâóþùèå âû÷èñëåíèÿ. Áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð

îòíîñèò îáúåêò ê îïðåäåëåííîìó êëàññó òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà àïîñòåðèîðíàÿ

âåðîÿòíîñòü ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê ýòîìó êëàññó áîëüøå àïîñòåðèîðíîé âåðîÿò-

íîñòè ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê ëþáîìó äðóãîìó êëàññó.

Áàéåñîâñêèé ïîäõîä ê êëàññèôèêàöèè îñíîâàí íà òåîðåìå [7, 8], óòâåðæäàþùåé,

÷òî åñëè ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ êàæäîãî èç êëàññîâ èçâåñòíû, òî èñêîìûé àë-

ãîðèòì ìîæíî âûïèñàòü â ÿâíîì àíàëèòè÷åñêîì âèäå. Áîëåå òîãî, ýòîò àëãîðèòì

îïòèìàëåí, òî åñòü îáëàäàåò ìèíèìàëüíîé âåðîÿòíîñòüþ îøèáîê.

Íà ïðàêòèêå ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññîâ, êàê ïðàâèëî, íå èçâåñòíû. Èõ

ïðèõîäèòñÿ îöåíèâàòü (âîññòàíàâëèâàòü) ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå. Â ðåçóëüòàòå áàéå-

ñîâñêèé àëãîðèòì ïåðåñòà¼ò áûòü îïòèìàëüíûì, òàê êàê âîññòàíîâèòü ïëîòíîñòü ïî

âûáîðêå ìîæíî òîëüêî ñ íåêîòîðîé ïîãðåøíîñòüþ. ×åì êîðî÷å âûáîðêà, òåì âûøå

øàíñû ïîäîãíàòü ðàñïðåäåëåíèå ïîä êîíêðåòíûå äàííûå è ñòîëêíóòüñÿ ñ ýôôåêòîì

ïåðåîáó÷åíèÿ.

Áàéåñîâñêèé ïîäõîä ê êëàññèôèêàöèè ëåæèò â îñíîâå äîñòàòî÷íî óäà÷íûõ àë-

ãîðèòìîâ êëàññèôèêàöèè. Îäíèì èç íèõ ÿâëÿåòñÿ íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôè-

êàòîð.

Íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð (Na��ve Bayes, NB) [7, 8, 9] � ïðîñòîé âåðî-

ÿòíîñòíûé êëàññèôèêàòîð, îñíîâàííûé íà ïðèìåíåíèè Òåîðåìû Áàéåñà ñî ñòðîãèìè

(íàèâíûìè) ïðåäïîëîæåíèÿìè î íåçàâèñèìîñòè. Â çàâèñèìîñòè îò òî÷íîé ïðèðîäû

âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè, íàèâíûå áàéåñîâñêèå êëàññèôèêàòîðû ìîãóò îáó÷àòüñÿ î÷åíü

ýôôåêòèâíî. Âî ìíîãèõ ïðàêòè÷åñêèõ ïðèëîæåíèÿõ, äëÿ îöåíêè ïàðàìåòðîâ äëÿ íà-

èâíûõ áàéåñîâûõ ìîäåëåé èñïîëüçóþò ìåòîä ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ; äðóãè-

ìè ñëîâàìè, ìîæíî ðàáîòàòü ñ íàèâíîé áàéåñîâñêîé ìîäåëüþ, íå âåðÿ â áàéåñîâñêóþ

âåðîÿòíîñòü è íå èñïîëüçóÿ áàéåñîâñêèå ìåòîäû.

Ïðåèìóùåñòâàìè íàèâíîãî áàéåñîâñêîãî êëàññèôèêàòîðà ÿâëÿþòñÿ: ìàëîå êî-

ëè÷åñòâî äàííûõ äëÿ îáó÷åíèÿ, íåîáõîäèìûõ äëÿ îöåíêè ïàðàìåòðîâ, ïðîñòîòà ðå-

àëèçàöèè è íèçêèå âû÷èñëèòåëüíûå çàòðàòû ïðè îáó÷åíèè è êëàññèôèêàöèè. Â òåõ

ðåäêèõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ïðèçíàêè äåéñòâèòåëüíî íåçàâèñèìû (èëè ïî÷òè íåçàâèñèìû),
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íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð (ïî÷òè) îïòèìàëåí. Îñíîâíîé åãî íåäîñòàòîê �

îòíîñèòåëüíî íèçêîå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè â áîëüøèíñòâå ðåàëüíûõ çàäà÷.

Òàêæå NB ïðèìåíÿåòñÿ â êà÷åñòâå áàçîâîãî êëàññèôèêàòîðà ïðè ïîñòðîåíèè

êîìïîçèöèè êëàññèôèêàòîðîâ. Àíñàìáëè êëàññèôèêàòîðîâ ÿâëÿþòñÿ ýôôåêòèâíûì

ìåòîäîì ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, êîòîðîå ïðîèñõîäèò çà ñ÷åò êîìïåí-

ñàöèè îøèáîê ñëàáûõ êëàññèôèêàòîðîâ. Äàëüíåéøåå ïîâûøåíèå êà÷åñòâà êëàññè-

ôèêàöèè ìîæíî äîñòè÷ü ñ ïîìîùüþ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè êëàññèôèêàöèè, êîòîðàÿ

ïîêàçûâàåò õîðîøèå ðåçóëüòàòû íà áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ ñ áîëüøèì ÷èñ-

ëîì íåñáàëàíñèðîâàííûõ, âçàèìîçàâèñèìûõ êëàññîâ [10].

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

2.1 Çàäà÷à âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ

ßçûêîâûå ñòàòèñòè÷åñêèå ìîäåëè (Statistical Language Modelling) [11] ÿâëÿþòñÿ

ìîäåëÿìè èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà. Îíè ïðèìåíÿþòñÿ âî ìíîãèõ îáëàñòÿõ àâòîìà-

òè÷åñêîé îáðàáîòêè òåêñòà è ðå÷è, â ÷àñòíîñòè, â ðàñïîçíàâàíèè ðå÷è, ìàøèííîì

ïåðåâîäå, ìîðôîëîãè÷åñêîì è ñèíòàêñè÷åñêîì àíàëèçå òåêñòà.

Â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ èñïîëüçóåòñÿ óíèãðàììíàÿ ÿçûêîâàÿ ìîäåëü, â êîòî-

ðîé òåðìèíàìè w ñ÷èòàþòñÿ îòäåëüíûå ñëîâà. Ìîäåëü óíèãðàìì íå ó÷èòûâàåò ñâÿçè

ìåæäó ñëîâàìè, òàê êàê ñ÷èòàåò âñå ñëîâà íåçàâèñèìûìè. Êðîìå òîãî èçâåñòíî, ÷òî

óíèãðàììíàÿ ìîäåëü ñïîñîáíà ïîðîæäàòü ëîæíûå ñâÿçè ìåæäó äîêóìåíòàìè [12].

Áîëåå ýôôåêòèâíûì ñïîñîáîì ïðåäñòàâëåíèÿ äàííûõ ÿâëÿåòñÿ n-ãðàììíàÿ ìîäåëü,

êîòîðàÿ âûäåëÿåò ñëîâîñî÷åòàíèÿ, ñîäåðæàùèå ãîðàçäî áîëüøå èíôîðìàöèè î òåìà-

òèêå òåêñòà. Â ðàáîòå ïîêàçàíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå n-ãðàìì (ôðàç, ñîñòîÿùèõ èç n

ñëîâ, â òîì ÷èñëå è îäíîãî ñëîâà) ïîçâîëÿåò ïîâûñèòü êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ïðè

äîïóñòèìîì óâåëè÷åíèè ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà. Îäíàêî áîëüøèå n ïðèâîäÿò ê

áîëüøåé ðàçðåæåííîñòè îáó÷àþùåãî êîðïóñà, ÷òî ÿâëÿåòñÿ íåêîòîðîé ïðîáëåìîé.

Çàäà÷à âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ (Term Extraction) çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïî êîë-

ëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñôîðìèðîâàòü ëåêñèêîí (ñëîâàðü òåðìèíîâ) êîëëåê-

öèè. Â ðàáîòå èññëåäóþòñÿ êëþ÷åâûå ôðàçû, àâòîìàòè÷åñêè ïîñòðîåííûå îäíèì èç

àëãîðèòìîâ Term Extraction [5]. Àëãîðèòì ñîñòîèò èç äâóõ ýòàïîâ.

Íà ïåðâîì ýòàïå ôîðìèðóåòñÿ èçáûòî÷íî áîëüøîé ëåêñèêîí èç n-ãðàìì, îòî-

áðàííûõ ïî ìîðôîëîãè÷åñêèì ïðèçíàêàì è ñòàòèñòè÷åñêèì êðèòåðèÿì ðåëåâàíòíî-
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ñòè è óñòîé÷èâîñòè n-ãðàìì. ×èñëî n-ãðàìì, ñîäåðæàùèõñÿ â êîëëåêöèè, ìîæåò áûòü

îãðîìíûì, íî íå âñå îíè ÿâëÿþòñÿ êëþ÷åâûìè.

Íà âòîðîì (ñòàòèñòè÷åñêîì) ýòàïå îòáèðàþòñÿ n-ãðàììû, íàèáîëåå ïîëåçíûå äëÿ

òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, ÷òî ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî ñîêðàòèòü ëåêñèêîí áåç óõóäøåíèÿ

êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Äëÿ îòáîðà êëþ÷åâûõ ôðàç èñïîëüçîâàëàñü òåõíîëî-

ãèÿ àâòîìàòè÷åñêîãî âûäåëåíèÿ êëþ÷åâûõ ôðàç äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

áåç ïðèâëå÷åíèÿ âíåøíåé èíôîðìàöèè. Çäåñü ìîæåò áûòü îäèí èç ìåòîäîâ: TF-IDF,

Termhood. Íóæíî îïðåäåëèòü, êàêîé ìåòîä ëó÷øå âûäåëÿåò òåðìèíû.

2.2 Ôîðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ðàçðàáîòàòü ëèíåéíûé ìíîãîêëàññîâûé êëàññèôèêàòîð ñ îòáîðîì ïðèçíàêîâ

(êîìïîçèöèþ ëèíåéíûõ ìíîãîêëàññîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ), èìåþùèé ëèíåéíîå ïî

÷èñëó îáúåêòîâ è ÷èñëó ïðèçíàêîâ âðåìÿ îáó÷åíèÿ. Â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâ èñïîëü-

çóþòñÿ ÷àñòîòû óíèãðàìì è n-ãðàìì, îòôèëüòðîâàííûå ïî ïîðîãó. Èññëåäîâàíèå

ïðîâîäèòñÿ íà äâóõ òèïàõ êîëëåêöèé: êîëëåêöèÿ, ïîëó÷åííàÿ ïî öåëûì òåêñòàì àâ-

òîðåôåðàòîâ, è êîëëåêöèè, â êîòîðûõ êàæäûé àâòîðåôåðàò ðàçðåçàëñÿ ïî ñòðîêàì

íà 25 îäèíàêîâûõ ÷àñòåé.

Îáîçíà÷èì X ∈ Rn � êîëëåêöèþ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, ñîñòîÿùóþ èç äîêó-

ìåíòîâ x, à Y = {1, . . . , C} � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî êëàññîâ. Äàííûå ïðåäñòàâëåíû â

âèäå ¾ìåøêà ñëîâ¿. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî äîêóìåíòû x ∈ X îïèñûâàþòñÿ áèíàðíûìè

ïðèçíàêàìè (x1, . . . , xn):

bw(x) = [fw(x) > th], (2.1)

ãäå bw(x) ∈ {0, 1} � áèíàðíûé ïðèçíàê, fw(x) � ÷àñòîòà âñòðå÷àåìîñòè n-ãðàììû w

â äîêóìåíòå x, th � ïîðîã âñòðå÷àåìîñòè n-ãðàììû w.

Ñòàâèòñÿ çàäà÷à âîññòàíîâëåíèÿ çàâèñèìîñòè y = f(x) ïî òî÷êàì îáó÷àþùåé

âûáîðêè X l = (xi, yi)
l
i=1. Îòìåòèì, ÷òî îáúåêòû îïèñûâàþòñÿ çàâèñèìûìè ïðèçíàêà-

ìè è ÷èñëî ïðèçíàêîâ ìíîãî áîëüøå ÷èñëà îáúåêòîâ l � n, òàêæå çàäà÷à ÿâëÿåòñÿ

çàäà÷åé ñ íåñáàëëàíñèðîâàííûìè êëàññàìè.

Çàìå÷àíèå 2.1. Äëÿ êàæäîãî êëàññà âàæíà òîëüêî íåáîëüøàÿ ÷àñòü ïðèçíàêîâ,

êîòîðûå ïîçâîëÿþò îòíåñòè äàííûé äîêóìåíò x ê íåêîòîðîìó êëàññó y. Òàêèå ïðè-

çíàêè íàçûâàþòñÿ èíôîðìàòèâíûìè.

Èòàê, íåîáõîäèìî íàéòè ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå X l:
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Àëãîðèòì 2.1. Ïîñòðîåíèå ROC -êðèâîé è âû÷èñëåíèå AUC çà O(l).

Âõîä: âûáîðêà X l, ôóíêöèÿ SCORE(x,wy) =
K∑
j=1

wjyx
j, x ∈ X, y ∈ Y ;

Âûõîä: {(FPRi, TPRi)}li=0, AUC � ïëîùàäü ïîä ROC-êðèâîé;

1: l0 :=
∑l

i=1[yi = 0]; l1 :=
∑l

i=1[yi = 1];

2: óïîðÿäî÷èòü âûáîðêó ïî óáûâàíèþ SCORE(x,wy);

3: (FPRi, TPRi) := (0, 0); AUC := 0;

4: äëÿ i := 1, . . . , l

5: åñëè yi = 0 òî

6: ñìåñòèòüñÿ íà îäèí øàã âïðàâî:

7: FTRi := FPRi−1 + 1
l0
; TPRi := TPRi−1;

8: AUC := AUC + 1
l0
TPRi;

9: èíà÷å

10: ñìåñòèòüñÿ íà îäèí øàã ââåðõ:

11: TPRi := TPRi−1 + 1
l1
; FPRi := FPRi−1;

1. ìàòðèöó âåñîâ ïðèçíàêîâ W = wjy, w
j
y � âåñ j ïðèçíàêà â êëàññå y;

2. ïàðàìåòðK = {k1, . . . , km}� ÷èñëî èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ àëãîðèòìà êëàñ-

ñèôèêàöèè (2.3);

3. êîëè÷åñòâî âûäåëåííûõ òåðìèíîâ l∗, äîñòàâëÿþùåå ìàêñèìóì êðèòåðèÿ êà÷å-

ñòâà êëàññèôèêàöèè AUC .

Íà âûõîäå àëãîðèòìà ïîëó÷àåì: AUC [7, 8] íà êîíòðîëå â çàâèñèìîñòè îò ïà-

ðàìåòðà K. Â êà÷åñòâå ôóíêöèîíàëà êà÷åñòâà, ïî êîòîðîìó áóäåò âåñòèñü ñðàâíåíèå

ìîäåëåé, èñïîëüçóåòñÿ AUC ïî àëãîðèòìó 2.1, MAUC [13]:

MAUC =
2

C(C − 1)

∑
i<j

AUCij + AUCji
2

, (2.2)

ãäå C � ÷èñëî êëàññîâ. Òàê êàê ïðèçíàêè áèíàðíûå, òî AUCij = AUCji.

Çàäà÷à ìíîãîêëàññîâàÿ. Äëÿ âûáîðà äðóãèõ êëàññîâ áóäåì èñïîëüçîâàòü ðàçëè÷-

íûå ìíîãîêëàññîâûå ñòðàòåãèè. Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü ýìïèðè÷åñêóþ îöåíêó ïëîòíî-

ñòè ðàñïðåäåëåíèÿ, ïðèáëèæàþùóþ íåèçâåñòíóþ ïëîòíîñòü âåðîÿòíîñòíîãî ðàñïðå-

äåëåíèÿ, ñãåíåðèðîâàâøåãî îáó÷àþùóþ âûáîðêó X l. Ïðîñòîé àëãîðèòì âîññòàíîâëå-

íèÿ ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ íà îñíîâå ãèïîòåçû íåçàâèñèìîñòè ïðèçíàêîâ íàçûâà-

åòñÿ íàèâíûì áàéåñîâñêèì êëàññèôèêàòîðîì [7, 8]. Â ðàáîòå íàèâíûé áàéåñîâñêèé
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êëàññèôèêàòîð èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ëèíåéíîãî ìíîãîêëàññîâîãî êëàññèôè-

êàòîðà:

a(x,w) = arg max
y

K∑
j=1

wjyx
j, x ∈ X, y ∈ Y, (2.3)

ãäå K = {k1, . . . , km} � ÷èñëî èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ, m � ÷èñëî áèíàðíûõ êëàñ-

ñèôèêàòîðîâ, wjy � âåñ ïðèçíàêà j â êëàññå y, xj � ïðèçíàê îáúåêòà x ñ íîìåðîì j.

3 Íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð

3.1 Áàéåñîâñêèå ìåòîäû êëàññèôèêàöèè

Ðàññìîòðèì âåðîÿòíîñòíóþ ïîñòàíîâêó [7] çàäà÷è êëàññèôèêàöèè. Ïóñòü èìååò-

ñÿ ïðîñòàÿ âûáîðêà X l = (xi, yi)
l
i=1 èç íåèçâåñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ

p(x, y) = P (y)p(x|y),

ãäå P (y) � âåðîÿòíîñòè ïîÿâëåíèÿ îáúåêòîâ êàæäîãî èç êëàññîâ, p(x|y) � ôóíê-

öèè ïðàâäîïîäîáèÿ êëàññîâ. Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü ýìïèðè÷åñêèå îöåíêè àïðèîðíûõ

âåðîÿòíîñòåé P̂ (y) è ôóíêöèé ïðàâäîïîäîáèÿ p̂(x|y) äëÿ êàæäîãî èç êëàññîâ y ∈ Y .

Òåîðåìà 3.1. Åñëè P (y) è p(x|y) èçâåñòíû, à êëàññû ðàâíîçíà÷íû, òî ìèíèìóì

ñðåäíåãî ðèñêà äîñòèãàåòñÿ àëãîðèòìîì [7, 14]

a(x) = arg max
y∈Y

P (y)p(x|y). (3.1)

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî îáó÷àþùèå îáúåêòû âûáèðàþòñÿ ñëó÷àéíî è íåçàâèñèìî

äðóã îò äðóãà. Â ýòîì ñëó÷àå ýìïèðè÷åñêèå îöåíêè àïðèîðíûõ âåðîÿòíîñòåé

P̂ (y) =
1

l

l∑
i=1

[yi = y]

ÿâëÿþòñÿ íåñìåùåííûìè.

Ñîãëàñíî ïàðàìåòðè÷åñêîìó ïîäõîäó ê êëàññèôèêàöèè ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ

ñ÷èòàþòñÿ èçâåñòíûìè ñ òî÷íîñòüþ äî ïàðàìåòðîâ θy

p(x|y) = p(x; θy).
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Ïóñòü Xy = {(xi, yi)l=1| yi = y} ïîäâûáîðêà âûáîðêè X l îáúåêòîâ êëàññà y. Ïî-

ñêîëüêó âûáîðêà Xy ïðîñòàÿ, íåñìåùåííûå îöåíêè ïàðàìåòðîâ θy ñòðîÿòñÿ ïî âû-

áîðêå, ïðèìåíÿÿ ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

ln
l∏

i=1

p(xi, yi) =
∑
y∈Y

∑
xi∈Xy

ln p(x; θy)→ max
θy

. (3.2)

3.2 Íàèâíûé ëèíåéíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð

Ïóñòü îáúåêòû x ∈ X îïèñûâàþòñÿ n áèíàðíûìè ïðèçíàêàìè (x1, . . . , xn). Íàèâ-

íûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð îñíîâàí íà ñèëüíîì âåðîÿòíîñòíîì ïðåäïîëîæåíèè

î òîì, ÷òî ïðèçíàêè ÿâëÿþòñÿ íåçàâèñèìûìè ñëó÷àéíûìè âåëè÷èíàìè.

Ãèïîòåçà 3.1. Ïðèçíàêè x1, . . . , xn ÿâëÿþòñÿ íåçàâèñèìûìè ñëó÷àéíûìè âåëè÷è-

íàìè. Ñëåäîâàòåëüíî, ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ êëàññîâ ïðåäñòàâèìû â âèäå

p(x|y) = p(x1, x2, . . . , xn|y) = p(x1|y) · · · p(xn|y),

ãäå p(xj|y) = p(xj; θjy) � ïëîòíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ çíà÷åíèé j-ãî ïðèçíàêà äëÿ êëàñ-

ñà y.

Ñîãëàñíî ãèïîòåçå 3.1 ïðèíöèï ìàêñèìóìà ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ (3.2) ïðèíèìà-

åò âèä:
n∑
j=1

∑
y∈Y

∑
xi∈Xy

ln p(xj; θjy)→ max
θjy

. (3.3)

Ñèëüíîå ïðåäïîëîæåíèå íåçàâèñèìîñòè ïðèçíàêîâ ðåäêî âûïîëíÿåòñÿ íà ïðàêòèêå,

òåì íå ìåíåå, NB î÷åíü ïîïóëÿðåí èç-çà ïðîñòîòû ðåàëèçàöèè è äîñòàòî÷íî âûñî-

êîãî êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè âî ìíîãèõ ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ. Êðîìå òîãî, â ðàáîòå

NB èñïîëüçîâàëñÿ â êà÷åñòâå ýëåìåíòàðíîãî ¾ñòðîèòåëüíîãî áëîêà¿ ïðè ïîñòðîåíèè

êîìïîçèöèè êëàññèôèêàòîðîâ.

Áåç îãðàíè÷åíèÿ îáùíîñòè, ïóñòü èìååòñÿ çàäà÷à ñ äâóìÿ êëàññàìè Y = {+1,−1}.
Ðàññìîòðèì ëèíåéíóþ ìîäåëü àëãîðèòìîâ

a(x,w) = sign〈x,w〉,

ãäå x ∈ X � îáúåêò âûáîðêè, w � âåêòîð âåñîâ ïðèçíàêîâ.

Ðàññìîòðèì ñïåöèàëüíûé ñëó÷àé áàéåñîâñêîé êëàññèôèêàöèè, êîãäà ïðåäïîëà-

ãàåòñÿ, ÷òî ïðèçíàêè èìåþò âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ èç ýêñïîíåíöèàëüíîãî ñå-

ìåéñòâà. Ýòî äàåò âîçìîæíîñòü ðàññìàòðèâàòü çàäà÷è ñ ðàçíîðîäíûìè èñõîäíûìè
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äàííûìè, ãàðàíòèðóåò ëèíåéíîñòü NB è àíàëèòè÷åñêîå ðåøåíèå çàäà÷è îïòèìèçàöèè

ïàðàìåòðîâ ðàñïðåäåëåíèÿ ïî âûáîðêå. Â ýòîì ñëó÷àå äëÿ îáó÷åíèÿ êëàññèôèêàòîðà

äîñòàòî÷íî âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå êàæäîãî ïðèçíàêà â êàæäîì êëàññå. Òàêèì

îáðàçîì, âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü àëãîðèòìà îïòèìèçàöèè ïàðàìåòðîâ w NB ëè-

íåéíà ïî îáúåìó îáó÷àþùåé âûáîðêè è ïî ÷èñëó ïðèçíàêîâ. Ïðèìåíåíèå L1 - ðåãóëÿ-

ðèçàòîðà ( LASSO regression) äëÿ îòáîðà ïðèçíàêîâ óëó÷øàåò êà÷åñòâî êëàññèôèêà-

öèè, ïðè ýòîì ñëîæíîñòü àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ îñòàåòñÿ ëèíåéíîé. L1 - ðåãóëÿðèçàòîð

ñâîäèòñÿ ê ìåòîäó îòáîðà ïðèçíàêîâ top-K. Ñëåäîâàòåëüíî, NB ïîäõîäèò äëÿ àíàëèçà

áîëüøèõ äàííûõ.

Îáîçíà÷èì ñðåäíåå çíà÷åíèå j ïðèçíàêà â êëàññå y êàê

〈xji 〉y =
1

|Xy|
∑
xi∈Xy

xji .

Ðàññìîòðèì ôîðìóëû âåñîâ ïðèçíàêîâ:

〈xji 〉+1

〈xji 〉−1

; (3.4)

ln
〈xji 〉+1

〈xji 〉−1

; (3.5)

∑
y∈Y

√
〈xji 〉y. (3.6)

Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî íàèëó÷øåå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ïî êðèòåðèþ

AUC äîñòèãàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè ôîðìóëû (3.6) â êà÷åñòâå ôîðìóëû âû÷èñëåíèÿ

âåñîâ ïðèçíàêîâ îáúåêòîâ. Ïîêàæåì, ÷òî ôîðìóëà âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ (3.6) ñî-

îòâåòñòâóåò îäíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèÿì p(xj; θjy) èç ýêñïîíåíöèàëüíîãî ñåìåéñòâà.

Îïðåäåëåíèå 3.1. Ðàñïðåäåëåíèå p(x) ïðèíàäëåæèò ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñåìåé-

ñòâó ðàñïðåäåëåíèé [15], åñëè åãî ïëîòíîñòü ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà êàê:

p(x|θ, ϕ) = exp
(xθ − c(θ)

a(ϕ)
+ h(x, ϕ)

)
, (3.7)

ãäå c(θ), h(x, ϕ), a(ϕ) � ôóíêöèîíàëüíûå ïàðàìåòðû ðàñïðåäåëåíèÿ, θ è ϕ � ÷èñëî-

âûå ïàðàìåòðû, θ � íàçûâàåòñÿ ïàðàìåòðîì ñäâèãà, ϕ � ïàðàìåòðîì ðàçáðîñà.

Ìíîãèå èçâåñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ îòíîñÿòñÿ ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñåìåéñòâó, â ÷àñò-

íîñòè:
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• íîðìàëüíîå (ãàóññîâñêîå) ðàñïðåäåëåíèå: x ∈ R;

• ïîëèíîìèàëüíîå (ìóëüòèíîìèàëüíîå) ðàñïðåäåëåíèå: x ∈ N+;

• ðàñïðåäåëåíèå Áåðíóëëè: x ∈ {0, 1};

• áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå: x ∈ {0, 1, . . . , N}, ãäå N > 0 � ÷èñëî ¾èñïûòà-

íèé¿;

• ãàììà-ðàñïðåäåëåíèå: x ∈ R+;

• ïóàññîíîâñêîå ðàñïðåäåëåíèå: x ∈ N+;

• ðàñïðåäåëåíèå Ëàïëàñà: x ∈ R+;

• ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå: x1, . . . , xk, ãäå xj ∈ (0, 1) è
∑k

j=1 x
j = 1;

• è ìíîãèå äðóãèå.

Ïðèìåð 3.1. Ïóñòü íåêîòîðûé ïðèçíàê îáúåêòîâ ïîëó÷åí èç íîðìàëüíîãî (ãàóñ-

ñîâñêîãî) ðàñïðåäåëåíèÿ X ∼ N(µ, σ2), E(X) = µ, D(X) = σ2. Òîãäà

p(x|µ, σ2) =
1√
2πσ

exp
(
− (x− µ)2

2σ2

)
= exp

(µx− µ2

2

σ2
+
[
− 1

2
log(2πσ2)− x2

2σ2

])
.

Ïîëó÷èëè, ÷òî íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ïðèíàäëåæèò ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñå-

ìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé ñ ïàðàìåòðàìè θ = µ, c(θ) = θ2

2
, ϕ = σ2, a(ϕ) = ϕ,

h(x, ϕ) = −1
2

log(2πϕ)− x2

2ϕ
. Íîðìàëüíûì ðàñïðåäåëåíèåì õîðîøî ìîäåëèðóþòñÿ äåé-

ñòâèòåëüíûå ïðèçíàêè îáúåêòîâ x ∈ R.

Ìíîãèå ìåòîäû àíàëèçà äàííûõ îñíîâàíû íà òîì, ÷òî âåëè÷èíû èìåþò ðàñïðåäå-

ëåíèÿ, áëèçêèå ê íîðìàëüíîìó. Íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ïðèìåíÿþò â ðàçëè÷íûõ

âåðîÿòíîñòíî-ñòàòèñòè÷åñêèõ ìåòîäàõ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé, íàïðèìåð, ïðè ñòàòèñòè-

÷åñêîì ðåãóëèðîâàíèè òåõíîëîãè÷åñêèõ ïðîöåññîâ.

Ïðèìåð 3.2. Ïóñòü íåêîòîðûé ïðèçíàê îáúåêòîâ ïîëó÷åí èç áèíîìèàëüíîãî ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ X ∼ B(n, k), ãäå n � ÷èñëî íåçàâèñèìûõ ñëó÷àéíûõ ¾èñïûòàíèé¿, k� âå-

ðîÿòíîñòü ¾óñïåõà¿ â êàæäîì èç íèõ. Òîãäà

p(x|n, k) =

(
n

x

)
kx(1− k)n−x = exp[x log

k

1− k
+ n log(1− k) + log

(
n

x

)
].

Òàêèì îáðàçîì, áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ïðèíàäëåæèò ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñå-

ìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé ñ ïàðàìåòðàìè θ = log k
1−k , c(θ) = n log(1+eθ), ϕ = 1, a(ϕ) = 1,
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h(x, ϕ) = log
(
n
x

)
. Áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå õîðîøî ïîäõîäèò äëÿ öåëûõ íåîòðè-

öàòåëüíûõ ïðèçíàêîâ îáúåêòîâ ñ îãðàíè÷åííûì ÷èñëîì çíà÷åíèé x ∈ {0, 1, . . . , n}.

Áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ àíàëèçà äàííûõ âûáîðî÷íûõ èñ-

ñëåäîâàíèé, â ÷àñòíîñòè, ïðè èçó÷åíèè ïðåäïî÷òåíèé ïîòðåáèòåëåé, âûáîðî÷íîì êîí-

òðîëå êà÷åñòâà ïðîäóêöèè ïî ïëàíàì îäíîñòóïåí÷àòîãî êîíòðîëÿ, ïðè èñïûòàíèÿõ

ñîâîêóïíîñòåé èíäèâèäóóìîâ â äåìîãðàôèè, ñîöèîëîãèè, ìåäèöèíå, áèîëîãèè.

Ïðèìåð 3.3. Ïóñòü íåêîòîðûé ïðèçíàê îáúåêòîâ ïîëó÷åí èç ïóàññîíîâñêîãî ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ X ∼ Poisson(λ), E(X) = λ. Òîãäà

p(x|λ) =
λx

x!
e−λ = exp

[
x log(λ)− λ− log(x!)

]
.

Ñëåäîâàòåëüíî, ïóàññîíîâñêîå ðàñïðåäåëåíèå ïðèíàäëåæèò ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñå-

ìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé ñ ïàðàìåòðàìè θ = log(λ), c(θ) = eθ, ϕ = 1, a(ϕ) = 1,

h(x, ϕ) = − log(x!). Ïóàññîíîâñêîå ðàñïðåäåëåíèå èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà ïðèçíàêè îáú-

åêòîâ x ∈ {0, 1, 2, . . . }.

Ðàñïðåäåëåíèå Ïóàññîíà èñïîëüçóåòñÿ ïðè àíàëèçå ðåçóëüòàòîâ âûáîðî÷íûõ

ìàðêåòèíãîâûõ îáñëåäîâàíèé ïîòðåáèòåëåé, äëÿ îïèñàíèÿ ÷èñëà ñáîåâ ñòàòèñòè÷å-

ñêè óïðàâëÿåìîãî òåõíîëîãè÷åñêîãî ïðîöåññà â åäèíèöó âðåìåíè, ÷èñëà ¾òðåáîâàíèé

íà îáñëóæèâàíèå¿, ïîñòóïàþùèõ â åäèíèöó âðåìåíè â ñèñòåìó ìàññîâîãî îáñëóæè-

âàíèÿ, ñòàòèñòè÷åñêèõ çàêîíîìåðíîñòåé íåñ÷àñòíûõ ñëó÷àåâ è ðåäêèõ çàáîëåâàíèé.

Ïðèìåð 3.4. Ïóñòü íåêîòîðûé ïðèçíàê îáúåêòîâ ïîëó÷åí èç ãàììà-ðàñïðåäåëåíèÿ

X ∼ Γ(α, β), ïàðàìåòð β èçâåñòåí, E(X) = α
β
. Òîãäà

p(x|α, β) =
βαxα−1

Γ(α)
e−βx = exp

[
α log(x) + α log(β)− log

(
Γ(α)

)
− log(x)− βx

]
.

Ïðåäïîëîæèì ïàðàìåòð α èçâåñòåí. Ñëåäîâàòåëüíî, ãàììà-ðàñïðåäåëåíèå ïðèíàä-

ëåæèò ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó ñåìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé ñ ïàðàìåòðàìè θ = −β,
c(θ) = −α log(β), ϕ = 1, a(ϕ) = 1, h(x, ϕ) = α log(x) − log

(
Γ(α)

)
− log(x). Ãàììà-

ðàñïðåäåëåíèå èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà ïðèçíàêè îáúåêòîâ äåéñòâèòåëüíûå x ∈ [0,+∞).

Âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ ãàììà-ðàñïðåäåëåíèþ ïîä÷èíåíû òàêèå âåëè÷èíû, êàê îá-

ùèé ñðîê ñëóæáû èçäåëèÿ, äëèíà öåïî÷êè òîêîïðîâîäÿùèõ ïûëèíîê, âðåìÿ äîñòè-

æåíèÿ èçäåëèåì ïðåäåëüíîãî ñîñòîÿíèÿ ïðè êîððîçèè, âðåìÿ íàðàáîòêè äî k-ãî îò-

êàçà, k = 1, 2, . . . . Ïðîäîëæèòåëüíîñòü æèçíè áîëüíûõ õðîíè÷åñêèìè çàáîëåâàíèÿ-

ìè, âðåìÿ äîñòèæåíèÿ îïðåäåëåííîãî ýôôåêòà ïðè ëå÷åíèè â ðÿäå ñëó÷àåâ èìåþò
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ãàììà-ðàñïðåäåëåíèå. Ýòî ðàñïðåäåëåíèå íàèáîëåå àäåêâàòíî äëÿ îïèñàíèÿ ñïðîñà â

ýêîíîìèêî-ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ óïðàâëåíèÿ çàïàñàìè.

Ññûëàÿñü íà ñëåäóþùèå äâå òåîðåìû, ïîëó÷èì, ÷òî ôîðìóëà âåñîâûõ êîýôôè-

öèåíòîâ (3.6) ñîîòâåòñòâóåò îäíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèÿì èç ýêñïîíåíöèàëüíîãî ñå-

ìåéñòâà.

Òåîðåìà 3.2. Åñëè îäíîìåðíûå ïëîòíîñòè p(xj, θyj ) ïðèíàäëåæàò ýêñïîíåíöèàëü-

íîìó ñåìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé è Θ = (θyj ) ÿâëÿåòñÿ òî÷êîé ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäî-

áèÿ (3.3), òî

θjy = [c′]−1(〈xji 〉y). (3.8)

Òåîðåìà 3.3. Ïóñòü Y = {+1,−1}, ïëîòíîñòè p(xj, θjy) ïðèíàäëåæàò ýêñïîíåí-

öèàëüíîìó ñåìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé è ïàðàìåòðû ðàçáðîñà íå çàâèñÿò îò êëàññà,

ϕjy = ϕj. Òîãäà íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð ïðåäñòàâëÿåòñÿ â ëèíåéíîì âè-

äå

a(x,w) = sign
( n∑
j=1

xjwj − w0

)
,

ïðè÷åì âåñà ïðèçíàêîâ wj âûðàæàþòñÿ ÷åðåç ïàðàìåòðû ðàñïðåäåëåíèé:

wj =
1

ϕj

∑
y∈Y

yθjy, j = 1, . . . , n. (3.9)

Ïî ôîðìóëå (3.9):

wj =
1

ϕj

∑
y∈Y

y[c′]−1(〈xji 〉y) =
∑
y∈Y

y

√
〈xji 〉y =

√
〈xji 〉+1 −

√
〈xji 〉−1, j = 1, . . . , n.

Îòñþäà ñëåäóåò, ϕj = ϕ = 1, a(ϕ) = 1, h(x, ϕ) = 0, θ =
√
µ,

θ = [c′]−1(µ) =
√
µ

c′(θ) = µ = θ2

c(θ) =
θ3

3
.
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4 Ïðåäëàãàåìûé êðèòåðèé êà÷åñòâà àëãîðèòìîâ

âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ

4.1 Ñòðàòåãèè ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè

Ìíîãèå ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, íàïðèìåð, ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ, SVM,

Áàéåñîâñêèå ìåòîäû, ëåãêî îáîáùàþòñÿ íà ñëó÷àé ìíîãèõ êëàññîâ. Áîëüøèíñòâî ìå-

òîäîâ ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè ëèáî áàçèðóþòñÿ íà áèíàðíûõ êëàññèôèêà-

òîðàõ, ëèáî ñâîäÿòñÿ ê íèì. Îáùèé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â èñïîëüçîâàíèè íàáîðà

áèíàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ, îáó÷åííûõ ðàçäåëÿòü ðàçëè÷íûå ãðóïïû îáúåêòîâ äðóã

îò äðóãà. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ âûäåëÿþò 3 ãðóïïû ìåòîäîâ ìíîãîêëàññîâîé êëàññè-

ôèêàöèè [16]:

1. ýëåìåíòàðíûå � ïðîñòûå ñòðàòåãèè, â ñîîòâåòñòâèè ñ êîòîðûìè ñòðîèòñÿ íàáîð

áèíàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ:

• îäèí-ïðîòèâ-âñåõ;

• êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî;

• èåðàðõè÷åñêàÿ ñòðàòåãèÿ [17];

2. êëàññè÷åñêèå � êîìïîçèöèè êëàññèôèêàòîðîâ, êîòîðûå ñâîäÿòñÿ ê ñòðàòåãèè

îäèí-ïðîòèâ-âñåõ [18] (AdaBoost.MH, AdaBoost.M2, AdaBoost.MR);

3. ìåòîäû, îñíîâàííûå íà êîäàõ ñ êîððåêöèåé îøèáêè (ECC � error correcting

code). Ê íèì îòíîñÿòñÿ: AdaBoost.ECC, AdaBoost.ERP, AdaBoost.ERC.

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìíîãîêëàññîâîãî êëàññèôèêàòîðà â ðàáîòå èñïîëüçîâàëèñü ñòðà-

òåãèè èç ýëåìåíòàðíîãî ïîäõîäà è êîìïîçèöèÿ êëàññèôèêàòîðîâ èç êëàññè÷åñêîãî.

Ìåòîä îäèí-ïðîòèâ-âñåõ (one-against-all, One-vs-the-rest(OvR)) ñîñòîèò â ïîñòðîåíèè

C êëàññèôèêàòîðîâ òàêèì îáðàçîì, ÷òî êàæäûé êëàññ ñðàâíèâàåòñÿ ñ îñòàëüíûìè

(C − 1) êëàññàìè. Ïóñòü f(x,wy) : X → R � îöåíêà ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà x ∈ X
êëàññó y, wy � âåñîâûå êîýôôèöèåíòû ïðèçíàêîâ. Òàê êàê êðèòåðèé ïîñòðîåí íà

îñíîâå ëèíåéíîãî êëàññèôèêàòîðà, òî

f(x,wy) =
K∑
j=1

wjyx
j. (4.1)
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Ñîãëàñíî ñòðàòåãèè îäèí-ïðîòèâ-âñåõ ìíîãîêëàññîâûé êëàññèôèêàòîð çàïèñûâàåòñÿ:

a(x,w) = arg max
y∈Y

f(x,wy). (4.2)

Ïîäõîä êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî (one-against-one) çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè
C(C−1)

2
êëàññèôèêàòîðîâ òàêèì îáðàçîì, ÷òî êàæäûé êëàññ ñîïîñòàâëÿåòñÿ ñ êàæäûì

èç îñòàâøèõñÿ. Îáîçíà÷èì îöåíêó ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà x ∈ X êëàññó y ïðîòèâ

êëàññà z f(x,wyz) : X → R, çàìåòèì, ÷òî îöåíêà ñèììåòðè÷íà f(x,wyz) = −f(x,wzy).

Èòîãîâûé àëãîðèòì ñòðàòåãèè ¾êàæäûé ïðîòèâ êàæäîãî¿:

a(x,w) = arg max
y∈Y

|Y |∑
z=1

f(x,wyz). (4.3)

Â èåðàðõè÷åñêîé ñòðàòåãèè êëàññèôèêàöèè îáó÷àåòñÿ áèíàðíîå îðèåíòèðîâàí-

íîå äåðåâî ñ C ëèñòüÿìè. Âíà÷àëå àëãîðèòìà âñå îáúåêòû ïðèíàäëåæàò îäíîìó êëà-

ñòåðó (êîðåíü). Íà êàæäîì øàãå àëãîðèòìà êëàñòåðû, ñîäåðæàùèå îáúåêòû áîëåå

äâóõ êëàññîâ, ðàçáèâàþòñÿ íà 2 êëàñòåðà ìåòîäîì êëàñòåðèçàöèè k-means. Îáõîä

ãðàôà îñóùåñòâëÿåòñÿ ïîèñêîì â øèðèíó. Òàê êàê îáúåêòû îäíîãî êëàññà ìîãóò ïî-

ïàñòü â ðàçíûå êëàñòåðû, òî íåîáõîäèìî óòî÷íèòü êëàñòåðû Kj:

Kj = {i ∈ Y : j = arg max{pi1, pi2}}, j = 1, 2, (4.4)

ãäå pij � äîëÿ îáúåêòîâ êëàññà i â êëàñòåðå j.

Â êàæäîé âåðøèíå äåðåâà íàñòðàèâàåòñÿ áèíàðíûé êëàññèôèêàòîð. Â ðàáîòå

èñïîëüçîâàëñÿ ëèíåéíûé íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð. Ïðè òàêîì ïîäõîäå

êëàññèôèêàòîð îáó÷àåòñÿ îòëè÷àòü áëèçêèå êëàññû, ïîïàâøèå â îäèí êëàñòåð, ïîýòî-

ìó ñëîæíåå òî÷íî êëàññèôèöèðîâàòü îáúåêòû, à çíà÷èò êðèòåðèé ñòàíîâèòñÿ áîëåå

÷óâñòâèòåëåí ê ñïîñîáó ïðåäñòàâëåíèÿ äàííûõ.

4.2 Êàëèáðîâêà êëàññèôèêàòîðà

Êàëèáðîâêà êëàññèôèêàòîðà äàåò âîçìîæíîñòü óëó÷øèòü êà÷åñòâî êëàññèôèêà-

öèè áåç ñóùåñòâåííîãî óñëîæíåíèÿ ïðîöåññà âû÷èñëåíèé. Êðîìå òîãî, êàëèáðîâêà

ïîçâîëÿåò ñîãëàñîâàòü ðåøåíèÿ îòäåëüíûõ áèíàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ, êîòîðûå íà-

ñòðàèâàþòñÿ íåçàâèñèìî ñîãëàñíî ñòðàòåãèè êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî. Òî÷íûå, õîðî-

øî îòêàëèáðîâàííûå îöåíêè âåðîÿòíîñòåé òîãî, ÷òî îáúåêò x ïðèíàäëåæèò êëàññó

y, ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê óðîâåíü äîâåðèÿ ïðîãíîçó. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ âåðîÿò-

íîñòåé íà âûõîäàõ áèíàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ â èññëåäîâàíèè ê NB áûë äîáàâëåí
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ëèíåéíûé SVM. Çàìåòèì, ÷òî êëàññèôèêàòîð ïî-ïðåæíåìó îñòàåòñÿ ëèíåéíûì. Òàê

êàê SVM èìååò òåíäåíöèþ ïðåäñêàçûâàòü ÷àùå âåðîÿòíîñòü â ñåðåäèíå äèàïàçîíà,

÷åì íà êðàÿõ, òî äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîëåå òî÷íûõ îöåíîê åãî íåîáõîäèìî îòêàëèáðîâàòü.

Ñóùåñòâóþò òðè ïîïóëÿðíûõ ìåòîäà êàëèáðîâêè áèíàðíûõ êëàññèôèêàòî-

ðîâ [19]:

• ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ (Logistic Regression);

• øêàëèðîâàíèå ïî Ïëàòòó (Platt Scaling) èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ ðå-

çóëüòàòîâ SVM îò (−∞; +∞) ê àïîñòåðèîðíûì âåðîÿòíîñòÿì;

• èçîòîííàÿ ðåãðåññèÿ (Isotonic Regression, IR) ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ óñèëåíèÿ ¾ñëà-

áûõ¿ êëàññèôèêàòîðîâ: NB, SVM, ðåøàþùèå äåðåâüÿ.

Äëÿ êàëèáðîâêè êëàññèôèêàòîðîâ èñïîëüçîâàëñÿ ìåòîä, äàþùèé ìåíüøåå ÷èñëî

îøèáîê êëàññèôèêàöèè. Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî ëó÷øèì ìåòîäîì ïî ýòîìó êðè-

òåðèþ îêàçàëàñü Isotonic Regression. Â èçîòîííîé ðåãðåññèè ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî:

yi = m(x
i
) + εi,

ãäå m � èçîòîííàÿ (ìîíîòîííî âîçðàñòàþùàÿ) ôóíêöèÿ.

Çàäà÷à çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïî çàäàííîé îáó÷àþùåé âûáîðêåX l = (xi, yi)
l
i=1

ïîëó÷èòü îöåíêó m̂ èçîòîííîé ôóíêöèè ìåòîäîì íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ:

m̂ = arg min
z

l∑
i=1

(yi − z(xi))
2.

Isotonic Regression ñòðîèò êóñî÷íî-ïîñòîÿííóþ àïïðîêñèìàöèþ m̂. Ýòî ìîæíî

ñäåëàòü çà ëèíåéíîå âðåìÿ ïî pair-adjacent violators (PAV) àëãîðèòìó [20]. Ïðèìå-

íåíèå Isotonic Regression íà ïðàêòèêå äëÿ êàëèáðîâêè ëèíåéíîãî SVM ïðèâåëî ê

ïîâûøåíèþ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè (NB AUC = 0,74, NB+SVM+IR AUC = 0,88).

4.3 Êîìïîçèöèÿ êëàññèôèêàòîðîâ

Ïðè ðåøåíèè çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ÷àñòåé àâòîðåôåðàòîâ ïðèìåíåíèå îäíîãî

NB ñ îòáîðîì ïðèçíàêîâ íå äàåò äîñòàòî÷íî õîðîøåãî êà÷åñòâà îáó÷åíèÿ àëãîðèò-

ìà (ìàêðî-óñðåäíåíèå (macro average) AUC = 0,66). Îäíàêî, NB ïðåêðàñíî ïîäîøåë

äëÿ êëàññèôèêàöèè öåëûõ àâòîðåôåðàòîâ êàê òî÷íàÿ, ïðîñòàÿ è õîðîøî èíòåðïðå-

òèðóåìàÿ ìîäåëü. Òîãäà áûëî ðåøåíî èñïîëüçîâàòü êîìïðîìèññ � àëãîðèòìè÷åñêóþ
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êîìïîçèöèþ êëàññèôèêàòîðîâ, êîòîðàÿ ïîçâîëÿåò ðàçáèòü èñõîäíóþ çàäà÷ó íà ñåðèþ

ïîäçàäà÷ ìåíüøåãî ðàçìåðà, îáó÷èòü è çàòåì îáúåäèíèòü îòäåëüíûå áàçîâûå àëãî-

ðèòìû NB, òåì ñàìûì ñêîìïåíñèðîâàòü èõ ïðîãíîçû. Íàèáîëåå îáùåå îïðåäåëåíèå

àëãîðèòìè÷åñêîé êîìïîçèöèè äàåòñÿ â àëãåáðàè÷åñêîì ïîäõîäå ê ïîñòðîåíèþ êîð-

ðåêòíûõ àëãîðèòìîâ, ïðåäëîæåííîì àêàäåìèêîì ÐÀÍ Þ. È. Æóðàâë¼âûì [21, 22].

Îïðåäåëåíèå 4.1. Àëãîðèòìè÷åñêîé êîìïîçèöèåé, ñîñòàâëåííîé èç àëãîðèòìè÷å-

ñêèõ îïåðàòîðîâ bt : X → R, t = 1, . . . , T , êîððåêòèðóþùåé îïåðàöèè F : RT → R è

ðåøàþùåãî ïðàâèëà C : R→ Y íàçûâàåòñÿ àëãîðèòì a : X → Y âèäà

a(x) = C
(
F (b1(x), . . . , bT (x))

)
, x ∈ X. (4.5)

Ïðè ïîñòðîåíèè àëãîðèòìè÷åñêîé êîìïîçèöèè âàæíî, ÷òîáû áàçîâûå àëãîðèòìû

êàê ìîæíî ñèëüíåå îòëè÷àëèñü äðóã îò äðóãà. Äëÿ óñèëåíèÿ ðàçëè÷èé èñïîëüçóþòñÿ

ìåòîäû:

• ìåòîä ñëó÷àéíûõ ïîäïðîñòðàíñòâ (random subspace method, RSM);

• áàããèíã (bagging � bootstrap aggregation);

• áóñòèíã (boosting).

Ó÷èòûâàÿ ñïåöèôèêó çàäà÷è, â ðàáîòå ïðèìåíÿëñÿ RSM, òàê êàê ýòîò ìåòîä:

• ëó÷øå äëÿ êîðîòêèõ îáó÷àþùèõ âûáîðîê;

• ëó÷øå, êîãäà ïðèçíàêîâ áîëüøå, ÷åì îáúåêòîâ èëè êîãäà ìíîãî íåèíôîðìàòèâ-

íûõ ïðèçíàêîâ;

• ñïîñîáåí ïîâûñèòü òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè íåãèáêèõ ìîäåëåé, íå óñòîé÷èâûõ

ê èçìåíåíèÿì â ïðèçíàêîâîì îïèñàíèè;

• ïîäõîäèò äëÿ ñèñòåì, ðàáîòàþùèõ ñ áîëüøèìè äàííûìè (big data), òàê êàê

îáó÷åíèå àíñàìáëåé íåçàâèñèìûõ ìîäåëåé îáëàäàåò åñòåñòâåííîé ïàðàëëåëüíî-

ñòüþ.

RSM ïàðàëëåëüíî ñòðîèò ðàâíîïðàâíûå áàçîâûå àëãîðèòìû è îáúåäèíÿåò èõ âûõîäû

ïîñðåäñòâîì âçâåøåííîãî ãîëîñîâàíèÿ [23].
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Îïðåäåëåíèå 4.2. Â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè âçâåøåííûì ãîëîñîâàíèåì (weighted

voting) íàçûâàåòñÿ êîððåêòèðóþùàÿ îïåðàöèÿ F âèäà

b(x) = F
(
b1(x), . . . , bT (x)

)
=

T∑
t=1

αtbt(x), x ∈ X, αt ∈ R.

Â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè íà M êëàññîâ Y = {1, . . . ,M} ðåøàþùåå ïðàâèëî C
îòíîñèò îáúåêò x ê òîìó êëàññó, äëÿ êîòîðîãî îöåíêà ìàêñèìàëüíà:

C(b) ≡ C
(
b1(x), . . . , bM(x)

)
= arg max

y∈Y
by(x),

ãäå ïðîñòðàíñòâî îöåíîê R = RM , àëãîðèòìè÷åñêèé îïåðàòîð b : X → RM .

Ðàçíîîáðàçèå ìîäåëåé àíñàìáëÿ â RSM (áàããèíãå) äîñòèãàåòñÿ çà ñ÷åò îáó-

÷åíèÿ íà ðàçëè÷íûõ ïîäìíîæåñòâàõ ïðèçíàêîâ (îáúåêòîâ), îáû÷íî, ñëó÷àéíûõ.

Îïèøåì ïðåäëîæåííûé àëãîðèòì îòêàëèáðîâàííîé êîìïîçèöèè êëàññèôèêàòîðîâ

(ñì. ðèñ. 1). Ïóñòü ìíîæåñòâî ìóëüòèãðàìì, ñîñòîÿùèõ èç n ñëîâ, îáðàçóþò ìîäàëü-

íîñòü, ãäå n = 1, . . . , 7, òîãäà ïðîñòðàíñòâî ïðèçíàêîâ ðàçáèâàåòñÿ íà îòäåëüíûå

ìîäàëüíîñòè. Äëÿ êàæäîé ìîäàëüíîñòè îáó÷àåòñÿ ñâîé ìíîãîêëàññîâûé êëàññèôè-

êàòîð, â ðàáîòå NB ñ îòáîðîì ïðèçíàêîâ ïðè ñòðàòåãèè êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî.

Çàòåì âûõîäû íåçàâèñèìûõ ìîäåëåé (çíà÷åíèÿ äèñêðèìèíàíòíûõ ôóíêöèé f(x,wy),

x ∈ Xk, Xk � êîíòðîëüíàÿ âûáîðêà, y ∈ Y ) èñïîëüçóþòñÿ â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâ

äëÿ ëèíåéíîãî SVM, ïîñëå ÷åãî ïðîèñõîäèò êàëèáðîâêà ëèíåéíîãî SVM ñ ïîìîùüþ

IR. Äàëåå íåîáõîäèìî ïåðåãðóïïèðîâàòü îòêàëèáðîâàííûå âåðîÿòíîñòè òàê, ÷òîáû

ó êàæäîãî îáúåêòà áûëî n ïðèçíàêîâ, ñîîòâåòñòâóþùèå ìîäàëüíîñòÿì, ïî êàæäîìó

êëàññó. Ýòî íóæíî äëÿ òîãî, ÷òîáû íàñòðîèòü ïàðàìåòðû âçâåøåííîãî ãîëîñîâàíèÿ

αt ∈ R, êîòîðûå ïîëó÷àþòñÿ àâòîìàòè÷åñêè êàê âåñà SVM.

Çàòåì îáó÷àåòñÿ NB íà âñåì ïðîñòðàíñòâå ïðèçíàêîâ ïî ñëó÷àéíîé ïîäâûáîðêå

îáúåêòîâ èç îáó÷àþùåé âûáîðêè. Ïîëó÷åííûå âåñà ïðèçíàêîâ êîððåêòèðóþòñÿ:

wjy = αtyw
j
y,

ãäå αty ∈ R � ïàðàìåòðû âçâåøåííîãî ãîëîñîâàíèÿ, t ∈ T , y ∈ Y .
Âåñà ìîäàëüíîñòåé αty â êëàññå y ïîêàçûâàþò íàñêîëüêî âàæíû òå èëè èíûå

ìîäàëüíîñòè t äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ îáúåêòîâ êëàññà y. Íåêîòîðûå âåñà îêàçàëèñü

ðàâíûìè íóëþ èëè äàæå îòðèöàòåëüíûìè, ÷òî ãîâîðèò î òîì, ÷òî åñòü ìîäàëüíîñòè

ïðèçíàêîâ, êîòîðûå íå âëèÿþò èëè ìåøàþò òî÷íîé êëàññèôèêàöèè.

Äàëåå âûïîëíÿåòñÿ îòáîð ïðèçíàêîâ ïî êîíòðîëüíîé âûáîðêå. Êà÷åñòâî êîí-

ñòðóêöèè áóäåò çàâèñåòü îò êà÷åñòâà ñîñòàâëÿþùèõ åå áàçîâûõ àëãîðèòìîâ.
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Òåîðåòè÷åñêèå îöåíêè äîñòèæèìîé òî÷íîñòè îñíîâàíû íà äåëåíèè êâàäðàòè÷íîé

îøèáêè íà ñìåùåíèå (bias) è âàðèàöèþ (variance). RSM óìåíüøàåò âàðèàöèþ (äèñ-

ïåðñèþ) è íå âëèÿåò íà ñìåùåíèå êîìïîçèöèè. Äàííàÿ òåõíèêà ðàâíîìåðíî óëó÷øàåò

òî÷íîñòü ïî âñåì ìîäàëüíîñòÿì.

Ðèñ. 1: Àëãîðèòì.

4.4 Îïèñàíèå àëãîðèòìà

Èñõîäíûå äîêóìåíòû õðàíÿòñÿ â âèäå ¾ìåøêà ñëîâ¿(óíèãðàììû èëè n-ãðàììû).

Îïåðàöèåé îáúåäèíåíèÿ ñëîâ ïóáëèêàöèé ïîëó÷àåì ñëîâàðü êëàññèôèêàöèè. Ñ ïî-

ìîùüþ ñëîâàðÿ ïî ôîðìóëå (2.1) äîêóìåíòû ïðåîáðàçóþòñÿ â áèíàðíûå ïðèçíàêè. Â

ðåçóëüòàòå âåêòîðèçàöèè äîêóìåíòîâ ïîëó÷èì ìàòðèöó ¾îáúåêòû-ïðèçíàêè¿: ñòðî-

êè � îáúåêòû (äîêóìåíòû ïóáëèêàöèé), ñòîëáöû � ïðèçíàêè.

Ïîÿñíèì ïñåâäîêîä àëãîðèòìà 4.1. Ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå X l âû÷èñëÿåì ìàò-

ðèöó âåñîâ ïðèçíàêîâ: âû÷èñëèòü âåñà wjy äëÿ âñåõ ïðèçíàêîâ j = 1 . . . n äëÿ êàæäîãî

êëàcñà y ∈ Y . Ñîðòèðóåì ïðèçíàêè ïî óáûâàíèþ ìîäóëÿ âåñîâ wjy.

Ðåøåíèå ìíîãîêëàññîâîé çàäà÷è ñâîäèòñÿ ê ðåøåíèþ çàäà÷è áèíàðíîé êëàññè-

ôèêàöèè äëÿ êàæäîé ïàðû êëàññîâ, ïðè÷åì ïîðÿäîê êëàññîâ â ïàðå íå âàæåí â ñèëó

ñèììåòðèè çàäà÷è îòíîñèòåëüíî êðèòåðèÿ êà÷åñòâà AUC. Âñåãî ïîëó÷àåòñÿ m ìîäå-
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Àëãîðèòì 4.1. Ïîñòðîåíèå êðèòåðèÿ êà÷åñòâà àëãîðèòìîâ Term Extraction íà îñíî-

âå NB çà O(ln).

Âõîä: âûáîðêà XL = (xi, yi)
L
i=1, X = Rn, Y = {1, . . . , C};

Âûõîä: auc∗ = maxK auc(X k ;K ),

ãäå Xk � êîíòðîëüíàÿ âûáîðêà, ïàðàìåòð K = (k1, . . . , km), ki � ÷èñëî èíôîðìà-

òèâíûõ ïðèçíàêîâ i àëãîðèòìà êëàññèôèêàöèè;

1: ðàçáèòü âûáîðêó XL: ÷àñòè äîêóìåíòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè öåëûõ àâòîðåôåðà-

òîâ ñ íå÷åòíûìè íîìåðàìè îòíîñÿòñÿ ê îáó÷àþùåé âûáîðêå X l, ñ ÷åòíûìè �

ê âàëèäàöèîííîé âûáîðêå Xv, à ÷àñòè äîêóìåíòîâ êîíòðîëüíîé âûáîðêè öåëûõ

àâòîðåôåðàòîâ ñ íå÷åòíûìè íîìåðàìè îòíîñÿòñÿ ê òåñòîâîé âûáîðêå Xk;

2: îáó÷èòü âåñà ïðèçíàêîâ (ïóñòü äëÿ îïðåäåëåííîñòè Y = {+1,−1})

wjy =


√
〈xji 〉+1 −

√
〈xji 〉−1 , wjy > 0

0 , â ïðîòèâíîì ñëó÷àå

äëÿ âñåõ ïðèçíàêîâ j = 1 . . . n, äëÿ êàæäîãî êëàcñà y ∈ Y ;
3: îòñîðòèðîâàòü ïðèçíàêè ïî óáûâàíèþ ìîäóëÿ âåñîâ wjy, ñîõðàíèòü èñõîäíûå íî-

ìåðà ïðèçíàêîâ njy;

4: èíèöèàëèçèðîâàòü SCORE(Xv, w0
y) := 0 äëÿ âñåõ y ∈ Y ;

5: äëÿ j := 1, . . . , numFeature

6: SCORE(Xv, wjy) :=
∑

x∈Xv wjyx
nj
y + SCORE(Xv, wj−1

y ) äëÿ âñåõ y ∈ Y ;
7: aucjy(X

v) := AUC(Xv, SCORE) äëÿ âñåõ y ∈ Y ;
8: èíèöèàëèçèðîâàòü ky := 1, auc∗y := 0 äëÿ âñåõ y ∈ Y ;
9: äëÿ y := 1, . . . , C

10: ky := maxj inverse(auc
j
y) ;

11: auc∗y := auc
ky
y (Xk);

ëåé áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè. Ïî âàëèäàöèîííîé âûáîðêå, èñïîëüçóÿ îáó÷åííûå âåñà

è îòâåòû, âû÷èñëÿåì êðèòåðèé êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè AUC è ïàðàìåòð ki äëÿ êàæ-

äîé ìîäåëè i ∈ {1, . . . ,m}, ïðè êîòîðîì AUC äîñòèãàåò ìàêñèìóìà. Âíà÷àëå ïîëîæèì

ki = 1. Âû÷èñëÿåì äëÿ êàæäîé ìîäåëè äèñêðèìèíàíòíóþ ôóíêöèþ (SCORE ) è êðè-

òåðèé êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè AUC [24] ïî àëãîðèòìó 2.1. Òåñòîâàÿ âûáîðêà Xk,

ïî êîòîðîé îöåíèâàåòñÿ êà÷åñòâî ïîñòðîåííîé ìîäåëè, èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïîëó÷åíèÿ

íåñìåùåííîé îöåíè êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè (AUC). Çäåñü èñïîëüçóþòñÿ îáó÷åííûå
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âåñà ïðèçíàêîâ è ïàðàìåòð K.

5 Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè

Ñòàíäàðòíûå àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè ïîêàçûâàþò íåóäîâëåòâîðèòåëüíûå ðå-

çóëüòàòû íà áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì íåñáàëàíñèðîâàííûõ,

âçàèìîçàâèñèìûõ êëàññîâ [10]. Íåñáàëàíñèðîâàííîñòü îçíà÷àåò, ÷òî êëàññû ìîãóò ñî-

äåðæàòü êàê î÷åíü ìàëîå, òàê è î÷åíü áîëüøîå ÷èñëî äîêóìåíòîâ. Âçàèìîçàâèñèìûå

êëàññû èìåþò ñõîæèå ìíîæåñòâà õàðàêòåðíûõ òåðìèíîâ, è ïðè êëàññèôèêàöèè äîêó-

ìåíòà âñòóïàþò â êîíêóðåíöèþ. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ëó÷øå ñïðàâëÿþòñÿ ñ òàêèìè

çàäà÷àìè, ïîñêîëüêó îíè ó÷èòûâàþò âñå êëàññû îäíîâðåìåííî.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïðåäåëÿåò ìíîæåñòâî

òåì T , ê êàêèì òåìàì îòíîñèòñÿ êàæäûé äîêóìåíò è êàêèå ñëîâà (òåðìèíû) îá-

ðàçóþò êàæäóþ òåìó. Âåðîÿòíîñòíàÿ ïîðîæäàþùàÿ ìîäåëü âûðàæàåò âåðîÿòíîñòè

p(w|d) ïîÿâëåíèÿ òåðìèíîâ w â äîêóìåíòàõ d ÷åðåç ðàñïðåäåëåíèÿ p(w|t) è p(t|d).

Ïðè ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè òðåáóåòñÿ îöåíèòü ïî èçâåñòíîé êîëëåêöèè D

ïàðàìåòðû ìîäåëè ϕwt = p(w|t) è θtd = p(t|d).

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîÿâëåíèÿ ñëîâ â äîêóìåíòàõ:

p(w|d) =
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d) =
∑
t∈T

ϕwtθtd,

ãäå w � ñëîâî, t � òåìà, d � äîêóìåíò êîëëåêöèè.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè äîêóìåíòîâ:

p(c|d) =
∑
t∈T

p(c|t)p(t|d) =
∑
t∈T

ψctθtd,

ãäå c � êëàññ, c ∈ C.

Ðåøàåòñÿ çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ìóëüòèìîäàëüíîãî ðåãóëÿðèçîâàííî-

ãî ïðàâäîïîäîáèÿ [25]:∑
m,d,w

ndw ln
∑
t

ϕwtθtd + τ
∑
d,c

mdc ln
∑
t

ψctθtd +R(Φ,Θ,Ψ)→ max
Φ,Θ,Ψ

,

ãäå w ∈ Wm, Wm � ñëîâàðü òåðìèíîâ ìîäàëüíîñòè m, m ∈ M , Φ = ‖ϕwt‖W×T , Θ =

‖θtd‖T×D, Ψ = ‖ψct‖C×T , êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè τ íåîáõîäèì äëÿ ¾ïðèâåäåíèÿ

ê îäíîìó ìàñøòàáó¿ ÷àñòîò ñëîâ ndw è ÷àñòîò êëàññîâ mdc.
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Çàäà÷à ðåøàåòñÿ ñ ïîìîùüþ EM-àëãîðèòìà, ïóòåì ìîäèôèêàöèè E-øàãà è

M-øàãà [10].

Ïðè ïîñòðîåíèè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè èñïîëüçîâàëñÿ ïîäõîä àääèòèâíîé ðåãó-

ëÿðèçàöèè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (ARTM):

R(Φ,Θ,Ψ) =
∑
i

τiRi(Φ,Θ,Ψ).

Ýêñïåðèìåíòàëüíî áûëà íàñòðîåíà ñëåäóþùàÿ òðàåêòîðèÿ ðåãóëÿðèçàöèè:

• ðàçðåæèâàíèå Θ:

R(Θ) = −τ
∑
d∈D

∑
t∈T

ln θtd → max;

• ñãëàæèâàíèå Φ:

R(Φ) = τ
∑
t∈T

∑
w∈W

lnϕwt → max;

• äåêîððåëÿöèÿ òåì êàê ñòîëáöîâ Φ:

R(Φ) = −τ
2

∑
t∈S

∑
s∈S\t

∑
w∈W

ϕwtϕws → max,

ãäå S � ïðåäìåòíûå òåìû, S ⊂ T .

Èíèöèàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè êëàññèôèêàöèè ñëîâàðåì ïðèçíàêîâ, ïî-

ëó÷åííûì â ðåçóëüòàòå ðàáîòû êîìïîçèöèè NB, ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî ïîâûñèòü

êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè [26] (macro average AUC = 0,99).

6 Âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû

6.1 Îïèñàíèå äàííûõ

Âûáîðêà � êîëëåêöèÿ èç 8500 àâòîðåôåðàòîâ äèññåðòàöèé, êîòîðûå ïðåäñòàâ-

ëÿþò ñîáîé òåêñòû íà ðóññêîì ÿçûêå. Ïðîâîäèëèñü äâå ñåðèè ýêñïåðèìåíòîâ, îò-

ëè÷àþùèåñÿ ñïîñîáîì íàðåçàíèÿ òåêñòîâ, â îáîèõ ñëó÷àÿõ â êîëëåêöèè íàõîäèëèñü

àâòîðåôåðàòû ñ øàïêîé. Â ïåðâîé ñåðèè èññëåäóþòñÿ öåëûå òåêñòû àâòîðåôåðàòîâ.

Ïîëîâèíà ïóáëèêàöèé áûëà îòíåñåíà ê îáó÷àþùåé âûáîðêå, äðóãàÿ ïîëîâèíà � ê

òåñòîâîé. Âî-âòîðîé ñåðèè êàæäûé äîêóìåíò íàðåçàëñÿ íà 25 ðàâíûõ ôðàãìåíòîâ.

Ðàçðåçàëàñü îáó÷àþùàÿ âûáîðêà öåëûõ àâòîðåôåðàòîâ: ïîëîâèíà ôðàãìåíòîâ áûëà
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îòíåñåíà ê îáó÷àþùåé âûáîðêå, äðóãàÿ ïîëîâèíà � ê âàëèäàöèîííîé, äëÿ êîíòðî-

ëÿ èñïîëüçîâàëàñü ïîëîâèíà ÷àñòåé òåñòîâîé âûáîðêè. Äàëåå áóäåì óòî÷íÿòü, êîãäà

ðå÷ü èäåò î ÷àñòÿõ ïóáëèêàöèé.

Â çàäà÷å 22 êëàññà äîêóìåíòîâ. Ðàñïðåäåëåíèå äîêóìåíòîâ ïî êëàññàì ïðåäñòàâ-

ëåíî â òàáë. 1, èç êîòîðîé âèäíî, ÷òî äàííàÿ çàäà÷à ÿâëÿåòñÿ çàäà÷åé ñ íåñáàëàíñè-

ðîâàííûìè êëàññàìè (unbalanced classes), ïîñêîëüêó íåêîòîðûå êëàññû âñòðå÷àþòñÿ

ãîðàçäî ÷àùå, ÷åì îñòàëüíûå.
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Òàáëèöà 1: Ñòàòèñòèêà ïî äàííûì àâòîðåôåðàòîâ.

Îòðàñëü íàóê

Îáó÷àþùàÿ âûáîðêà Òåñòîâàÿ âûáîðêà

êîë-âî

àâòîðåôå-

ðàòîâ

äîëÿ â âû-

áîðêå, %

êîë-âî

àâòîðåôå-

ðàòîâ

äîëÿ â âû-

áîðêå, %

àðõèòåêòóðà 4 0,162 4 0,094

áèîëîãè÷åñêèå íàóêè 172 6,966 305 7,197

âåòåðèíàðíûå íàóêè 13 0,0,527 30 0,708

ãåîãðàôè÷åñêèå íàóêè 15 0,608 31 0,731

ãåîëîãî-ìèíåðàëîãè÷åñêèå íàóêè 26 1,053 48 1,133

èñêóññòâîâåäåíèå 18 0,729 33 0,779

èñòîðè÷åñêèå íàóêè 116 4,698 195 4,601

êóëüòóðîëîãèÿ 9 0,365 19 0,448

ìåäèöèíñêèå íàóêè 523 21,183 885 20,882

ïåäàãîãè÷åñêèå íàóêè 127 5,144 242 5,710

ïîëèòè÷åñêèå íàóêè 27 1,094 59 1,392

ïñèõîëîãè÷åñêèå íàóêè 30 1,215 54 1,274

ñåëüñêîõîçÿéñòâåííûå íàóêè 67 2,714 124 2,926

ñîöèîëîãè÷åñêèå íàóêè 42 1,701 61 1,439

òåõíè÷åñêèå íàóêè 353 14,297 613 14,464

ôàðìàöåâòè÷åñêèå íàóêè 7 0,284 16 0,378

ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèå íàóêè 198 8,019 321 7,574

ôèëîëîãè÷åñêèå íàóêè 145 5,873 226 5,333

ôèëîñîôñêèå íàóêè 82 3,321 148 3,492

õèìè÷åñêèå íàóêè 66 2,973 111 2,619

ýêîíîìè÷åñêèå íàóêè 350 14,176 577 13,615

þðèäè÷åñêèå íàóêè 79 3,200 136 3,209

Â äàííîé ðàáîòå ñðàâíèâàþòñÿ äâà âèäà ïðèçíàêîâ: óíèãðàììû è ìóëüòèãðàììû.

Íà âõîä àëãîðèòìà ïîäàþòñÿ ñëîâàðè êîëëåêöèé òåêñòîâ, îäèí èç íèõ ñîñòîèò èç

139229 óíèãðàìì, äðóãîé ñîäåðæèò 667566 ìóëüòèãðàìì. Óíèãðàììû áûëè ïîëó÷åíû
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ïîñëå ñëåäóþùåé îáðàáîòêè:

• ñëîâà òåêñòîâ ëåììàòèçèðîâàíû;

• óäàëåíû ñòîï-ñëîâà è ñëóæåáíûå ÷àñòè ðå÷è;

• óäàëåíû ñëîâà, âñòðå÷àþùèåñÿ ìåíåå äâóõ ðàç â äîêóìåíòå.

Äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî âûäåëåíèÿ ìóëüòèãðàìì áûëè ðàññìîòðåíû òðè àëãîðèòìà

Term Extraction. Â Termhood [5] ïðèìåíÿëàñü òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ê çàäà÷å èçâëå-

÷åíèÿ òåðìèíîâ (ìóëüòèãðàìì) êîëëåêöèé òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Àëãîðèòì ñîñòîèò

èç äâóõ ýòàïîâ. Íà ïåðâîì ýòàïå ôîðìèðóåòñÿ èçáûòî÷íî áîëüøîé ëåêñèêîí èç ìóëü-

òèãðàìì, îòîáðàííûõ ïî ìîðôîëîãè÷åñêèì ïðèçíàêàì è ñòàòèñòè÷åñêèì êðèòåðèÿì

ðåëåâàíòíîñòè è óñòîé÷èâîñòè ìóëüòèãðàìì. Íà âòîðîì ýòàïå îòáèðàþòñÿ ìóëüòè-

ãðàììû, íàèáîëåå ïîëåçíûå äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, ÷òî ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî

ñîêðàòèòü ëåêñèêîí áåç óõóäøåíèÿ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

6.2 Âûáîð ïîðîãà âñòðå÷àåìîñòè òåðìèíîâ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: ïîäîáðàòü îïòèìàëüíûé, ñ òî÷êè çðåíèÿ ìàêñèìèçàöèè êðè-

òåðèåâ AUC/MAUC, ïîðîã âñòðå÷àåìîñòè òåðìèíîâ â àâòîðåôåðàòàõ th.

Ïîðîã ïîäáèðàëñÿ ïîñðåäñòâîì êëàññèôèêàöèè óíèãðàìì (ñì. ðèñ. 2):

• ïðè ñòðàòåãèè êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî èñïîëüçîâàëñÿ êðèòåðèé MAUC;

• ïî êðèòåðèþ AUC äëÿ êëàññèôèêàòîðà ïàðû êëàññîâ êóëüòóðîëîãèÿ è ôèëî-

ñîôñêèå íàóêè, èìåþùåãî ñàìîå íèçêîå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè.

Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî îïòèìàëüíûì ïîðîãîì âñòðå÷àåìîñòè òåðìèíà â

äîêóìåíòå ÿâëÿåòñÿ òðè, òàê êàê êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ïðè th = 3 è th = 6 ïðàê-

òè÷åñêè îäèíàêîâîå, íî ïðè ïîðîãå 6 óìåíüøàåòñÿ îáîáùàþùàÿ ñïîñîáíîñòü êëàññè-

ôèêàòîðà. Ïðè êëàññèôèêàöèè ÷àñòåé èñïîëüçîâàëñÿ ïîðîã 2 èëè 3.
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(a) MAUC â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà ïðèçíàêîâ. (b) Êóëüòóðîëîãèÿ ïðîòèâ ôèëîñîôñêèå íàóêè.

Ðèñ. 2: Âûáîð ïîðîãà âñòðå÷àåìîñòè th.

6.3 Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ àâòîðåôåðà-

òîâ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: ïðèìåíÿÿ NB c ðàçëè÷íûìè ñòðàòåãèÿìè ìíîãîêëàññîâîé

êëàññèôèêàöèè, ñðàâíèòü óíèãðàììíóþ ÿçûêîâóþ ìîäåëü ñ ìóëüòèãðàììíîé.

Â õîäå ýêñïåðèìåíòîâ áûëè ðàññìîòðåíû óíèãðàììíàÿ è ìóëüòèãðàììíàÿ ìî-

äåëè ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ îáúåêòîâ. Â êà÷åñòâå ñòðàòåãèè ðàçáèåíèÿ íà êëàññû

èñïîëüçîâàëèñü ñòðàòåãèè:

• êàæäûé-ïðîòèâ-âñåõ;

• êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî;

• èåðàðõè÷åñêàÿ ñòðàòåãèÿ.

Âû÷èñëÿëñÿ AUC íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå (ïðè èåðàðõè÷åñêîé ñòðàòåãèè � íà

îáó÷àþùåé) â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà ïðèçíàêîâ K.

Íà ìíîãèõ ãðàôèêàõ AUC âèäíî, ÷òî åñëè áðàòü ïåðâûå 10 òûñÿ÷ ïðèçíàêîâ

è áîëåå, êà÷åñòâî óõóäøàåòñÿ (ñì. ðèñ.3). Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî ñëèøêîì ìíîãî

ïðèçíàêîâ íà îáó÷åíèè ÿâëÿþòñÿ èíôîðìàòèâíûìè, è â èìåþùåìñÿ îáú¼ìå äàííûõ

ïðîñòî íå õâàòàåò íàä¼æíîé ñòàòèñòèêè, ÷òîáû ñîâñåì õîðîøî îòñîðòèðîâàòü ïðè-

çíàêè. Â ðåçóëüòàòå ìû íàáëþäàåì èíòåðåñíûé ýôôåêò � êàê ïåðåîáó÷àåòñÿ îòáîð

ïðèçíàêîâ. Îêàçûâàåòñÿ, ÷òî èñïîëüçîâàòü ïåðâûå 500 ïðèçíàêîâ ãîðàçäî íàä¼æíåå,
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÷åì ïåðâûå 10 òûñÿ÷. Òî åñòü ïðè òàêîì ñîîòíîøåíèè ÷èñëà îáúåêòîâ è ÷èñëà ïðè-

çíàêîâ íàèâíûé áàéåñîâñêèé êëàññèôèêàòîð ïåðåîáó÷àåòñÿ. Ïðè ÷èñëå ïðèçíàêîâ

ìåíüøåì 10 ìîæåò íàáëþäàòüñÿ ñèëüíîå âëèÿíèå øóìà (ñì. ðèñ.3(à)), èç-çà êîòîðîãî

êðèòåðèé êà÷åñòâà íà êîíòðîëå ëó÷øå, ÷åì íà îáó÷åíèè.

Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ìóëüòèãðàìì â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâ

íàèâíîãî áàéåñîâñêîãî êëàññèôèêàòîðà ïðèâîäèò ê óëó÷øåíèþ êà÷åñòâà êëàññèôè-

êàöèè (ñì. ðèñ.5 � ðèñ.9). Ñðàâíåíèå ïîñòðîåííîãî êëàññèôèêàòîðà NB ñ èñïîëü-

çîâàíèåì ìåòîäà top-K ñ ëèíåéíûì SVM ïðèâîäèòñÿ â òàáëèöå (ñì. ðèñ.10). Ïðè

ïðåäñòàâëåíèè ìíîãîêëàññîâîãî êëàññèôèêàòîðà êàê ñîâîêóïíîñòü áèíàðíûõ êëàñ-

ñèôèêàòîðîâ âîçíèêàåò íåîáõîäèìîñòü âû÷èñëèòü àãðåãèðîâàííûé ïîêàçàòåëü êà÷å-

ñòâà êëàññèôèêàöèè, îáúåäèíÿþùèé ïîêàçàòåëè îòäåëüíûõ êëàññèôèêàòîðîâ. Äëÿ

ýòîãî ñóùåñòâóåò äâà ìåòîäà. Ïðè ìàêðîóñðåäíåíèè (macro average) âû÷èñëÿåòñÿ

âçâåøåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå ïî êëàññàì. Ïðè ìèêðîóñðåäíåíèè (micro average) îáú-

åäèíÿþòñÿ ðåøåíèÿ íà óðîâíå äîêóìåíòîâ ïî âñåì êëàññàì.

Êðîìå òîãî, ðàçðàáîòàííûé êðèòåðèé êà÷åñòâà ïðèìåíÿëñÿ äëÿ îöåíèâàíèÿ è

ñðàâíåíèÿ ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ Term Extraction. Êðèòåðèé, ïîñòðîåííûé íà îñ-

íîâå êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè, ïîçâîëÿåò îòáèðàòü òåðìèíû ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé

äëÿ êàæäîãî àëãîðèòìà Term Extraction. Â óñëîâèÿõ ýêñïåðèìåíòà âåëè÷èíà êðè-

òåðèÿ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè AUC îáúåêòèâíî îòðàæàåò ñïîñîáíîñòü àëãîðèòìîâ

Term Extraction âûäåëÿòü ìóëüòèãðàììû. Îòìåòèì, ÷òî äëèíà ôðàãìåíòà òåêñòà íå

âëèÿåò íà êà÷åñòâî âûïîëíÿåìûõ èçìåðåíèé. Ïðîâåäåííûå íàìè ýêñïåðèìåíòû ïîêà-

çàëè, ÷òî Termhood [5] âûäåëÿåò ìóëüòèãðàììû ëó÷øå ïî ìàêðî-óñðåäíåíèþ (macro

average) è ìèêðî-óñðåäíåíèþ (micro average) â îáåèõ ñåðèÿõ ýêñïåðèìåíòîâ (íà äî-

êóìåíòàõ ïîëíîñòüþ è ôðàãìåíòàõ).

6.3.1 Ñòðàòåãèÿ êàæäûé-ïðîòèâ-êàæäîãî

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: èññëåäîâàòü ñ ïîìîùüþ NB íàñêîëüêî õîðîøî îòëè÷àþòñÿ

êëàññû äðóã îò äðóãà.

Áîëüøèíñòâî êëàññîâ õîðîøî îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà (ñì. ðèñ. 4). Íàèõóäøèì

êà÷åñòâîì êëàññèôèêàöèè îáëàäàë êëàññèôèêàòîð êóëüòóðîëîãèÿ ïðîòèâ ôèëîñîô-

ñêèå íàóêè, íî åãî óäàëîñü óëó÷øèòü, ïðèìåíÿÿ ìóëüòèãðàììû. Îáîçíà÷èì äëÿ îïðå-

äåëåííîñòè Y = {+1,−1}. Íà ãðàôèêàõ, èçîáðàæåííûõ íà ðèñ. 3, äëÿ îáó÷åíèÿ âåñîâ
ïðèçíàêîâ ïðèìåíÿëàñü ôîðìóëà (6.1). Îäíàêî, èñïîëüçîâàíèå òàêèõ âåñîâ â êà÷åñòâå
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êðèòåðèÿ îòáîðà ïðèçíàêîâ äàåò â òîïå íå òîëüêî òåðìèíû ïðåäìåòíîé îáëàñòè, íî è

òåðìèíû äðóãîãî êëàññà, èìåþùèå áîëüøèå îòðèöàòåëüíûå âåñà â íàøåì êëàññå +1,

òî åñòü ýòè òåðìèíû ïðîòèâîïîñòàâëÿþò íàø êëàññ +1 äðóãîìó −1 (äðóãèì â ñëó÷àå

ñòðàòåãèè êàæäûé-ïðîòèâ-âñåõ). Öåëü ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû îòáèðàòü òåðìèíû îáëà-

ñòåé íàóê, ïîýòîìó â äàëüíåéøåì ïðèìåíÿëñÿ êàê êðèòåðèé îòáîðà ïðèçíàêîâ (6.2),

êîòîðûé ïðèâîäèò ê íåçíà÷èòåëüíîìó óõóäøåíèþ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè, çàòî ìå-

íåå ÷÷óâñòâèòåëåí ê ñîñòàâó ñðàâíèâàåìûõ êëàññîâ.

wjy =

√
〈xji 〉+1 −

√
〈xji 〉−1 (6.1)

wjy =


√
〈xji 〉+1 −

√
〈xji 〉−1 , wjy > 0

0 , â ïðîòèâíîì ñëó÷àå
(6.2)

äëÿ âñåõ ïðèçíàêîâ j = 1 . . . n.

(a) Èñêóññòâîâåäåíèå ïðîòèâ èñòîðè÷åñêèõ íàóê. (b) Ïîëèòè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ñîöèîëîãè÷åñêèõ.

Ðèñ. 3: Ïåðåîáó÷åíèå îòáîðà ïðèçíàêîâ â óíèãðàììíîé ìîäåëè.
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(a) Áèîëîãè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ âåòåðèíàðíûõ. (b) Ãåîãðàôè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ãåîëîãî- ìèíå-

ðàëîãè÷åñêèõ.

(c) Èñêóññòâîâåäåíèå ïðîòèâ êóëüòóðîëîãèè. (d) Êóëüòóðîëîãèÿ ïðîòèâ ôèëîñîôñêèõ íàóê.

(e) Ïåäàãîãè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ïñèõîëîãè÷å-

ñêèõ.

(f) Ïîëèòè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ñîöèîëîãè÷åñêèõ.

Ðèñ. 4: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè êàæäûé-

ïðîòèâ-êàæäîãî.
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6.3.2 Ñòðàòåãèÿ êàæäûé-ïðîòèâ-âñåõ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà:

1. èññëåäîâàòü ñ ïîìîùüþ NB íàñêîëüêî õîðîøî îòëè÷àåòñÿ êàæäûé êëàññ îò âñåõ

îñòàëüíûõ êëàñîâ;

2. èçó÷èòü îòîáðàííûå èíôîðìàòèâíûå ïðèçíàêè (òåðìèíû) ïðåäìåòíûõ îáëà-

ñòåé.

Ïðè ñòðàòåãèè êàæäûé-ïðîòèâ-âñåõ âñåãî ìåòîäîì top-K áûëî îòîáðàíî 223

èíôîðìàòèâíûõ ìóëüòèãðàììû, èç íèõ óíèêàëüíûõ � 200. Çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà

K = {k1, . . . , k22} íàõîäÿòñÿ â äèàïàçîíå îò 5 äî 48 ïðèçíàêîâ äëÿ ðàçëè÷íûõ êëàññîâ.
Ïðèâåäåì ñïèñîê îòîáðàííûõ ïðèçíàêîâ (ïåðâûå 5) äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ:

• êëàññ áèîëîãè÷åñêèå íàóêè:

1. áèîëîãè÷åñêèé íàóêà 0.89

2. áèîëîãè÷åñêèé 0.62

3. äèññåðòàöèîííûé èññëåäîâàíèå -0.54

4. èäåÿ -0.52

5. áèîëîãèÿ 0.51

• êëàññ èñòîðè÷åñêèå íàóêè:

1. äîêòîð èñòîðè÷åñêèé íàóêà 1.00

2. èñòîðè÷åñêèé íàóêà 0.93

3. èñòîðèîãðàôèÿ 0.82

4. õðîíîëîãè÷åñêèé 0.76

5. èñòîðèê 0.71

• êëàññ ôèëîëîãè÷åñêèå íàóêè:

1. íàóêà ôèëîëîãè÷åñêèé 0.96

2. ôèëîëîãè÷åñêèé 0.90

3. ôèëîëîãèÿ 0.69

4. ñëîâî 0.67
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5. ÿçûêîâîé 0.65

• êëàññ þðèäè÷åñêèå íàóêè:

1. íàóêà þðèäè÷åñêèé 0.95

2. ïðàâîâîé ðåãóëèðîâàíèå 0.78

3. àêò ïðàâîâîé 0.78

4. þðèäè÷åñêèé 0.76

5. çàêîíîäàòåëü 0.76

(a) Êëàññ àðõèòåêòóðà. (b) Êëàññ áèîëîãè÷åñêèå íàóêè.

Ðèñ. 5: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè êàæäûé-

ïðîòèâ-êàæäîãî.
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(a) Êëàññ âåòåðèíàðíûå íàóêè. (b) Êëàññ ãåîãðàôè÷åñêèå íàóêè.

(c) Êëàññ ãåîëîãî-ìèíåðàëîãè÷åñêèå íàóêè. (d) Êëàññ èñêóññòâîâåäåíèå.

(e) Êëàññ èñòîðè÷åñêèå íàóêè. (f) Êëàññ êóëüòóðîëîãèÿ.

Ðèñ. 6: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè îäèí-ïðîòèâ-

âñåõ.
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(a) Êëàññ ìåäèöèíñêèå íàóêè . (b) Êëàññ ïåäàãîãè÷åñêèå íàóêè.

(c) Êëàññ ïîëèòè÷åñêèå íàóêè. (d) Êëàññ ïñèõîëîãè÷åñêèå íàóêè.

(e) Êëàññ ñåëüñêîõîçÿéñòâåííûå íàóêè. (f) Êëàññ ñîöèîëîãè÷åñêèå íàóêè.

Ðèñ. 7: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè êàæäûé-

ïðîòèâ-êàæäîãî.



� 35 �

(a) Êëàññ òåõíè÷åñêèå íàóêè. (b) Êëàññ ôàðìàöåâòè÷åñêèå íàóêè.

(c) Êëàññ ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèå íàóêè. (d) Êëàññ ôèëîëîãè÷åñêèå íàóêè.

(e) Êëàññ ôèëîñîôñêèå íàóêè. (f) Êëàññ õèìè÷åñêèå íàóêè.

Ðèñ. 8: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè êàæäûé-

ïðîòèâ-êàæäîãî.
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(a) Êëàññ ýêîíîìè÷åñêèå íàóêè. (b) Êëàññ þðèäè÷åñêèå íàóêè.

Ðèñ. 9: Ñðàâíåíèå óíèãðàììíîé è n-ãðàììíîé ìîäåëåé ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòðàòåãèè êàæäûé-

ïðîòèâ-êàæäîãî.

Ðèñ. 10: Ñðàâíåíèå NB ñ ëèíåéíûì SVM ïî óíèãðàììíûì è n-ãðàììíûì ïðèçíàêàì.
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6.3.3 Èåðàðõè÷åñêàÿ ñòðàòåãèÿ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà:

1. èññëåäîâàòü ñ ïîìîùüþ NB íàñêîëüêî õîðîøî îòëè÷àþòñÿ áëèçêèå êëàññû, ïî-

ïàâøèå â îäèí êëàñòåð (âåðøèíà äåðåâà);

2. èçó÷èòü îòîáðàííûå èíôîðìàòèâíûå ïðèçíàêè (òåðìèíû) ïðåäìåòíûõ îáëà-

ñòåé.

Â ýêñïåðèìåíòå èñïîëüçîâàëàñü óíèãðàììíàÿ ÿçûêîâàÿ ìîäåëü. Ïðè èåðàðõè÷å-

ñêîé ñòðàòåãèè ñòàíîâèòñÿ ñëîæíåå ðàçëè÷àòü êëàññû (ñì. ðèñ. 12 ), òàê êàê ïðîòè-

âîïîñòàâëÿþòñÿ áëèçêèå êëàññû, ïîïàâøèå â îäèí êëàñòåð. Ìíîãîêëàññîâûé êëàññè-

ôèêàòîð ïðè òàêîé ñòðàòåãèè ñòàíîâèòñÿ áîëåå ÷óâñòâèòåëüíûì ê ìåòîäó âûäåëåíèÿ

n-ãðàìì èçìåðèòåëüíûì èíñòðóìåíòîì, íî èìååò áîëåå òðóäîåìêóþ ðåàëèçàöèþ, ïî-

ñêîëüêó òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü áèíàðíîå äåðåâî (ñì. ðèñ. 11). Ïðèâåäåì ïåðâûå 5 ïðè-

çíàêîâ, ïîïàâøèõ â ñïèñîê îòîáðàííûõ ïðèçíàêîâ äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ:

• åñòåñòâåííî-íàó÷íûå íàóêè ïðîòèâ ãóìàíèòàðíûõ íàóê:

1. òåìïåðàòóðà 0.55

2. ÷àñòîòà 0.55

3. ïðåïàðàò 0.52

4. êëèíè÷åñêèé 0.51

5. ðàñòâîð 0.51

• ýêîíîìè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ãóìàíèòàðíûõ íàóê:

1. èíâåñòèöèîííûé 0.67

2. èíâåñòèöèÿ 0.64

3. çàòðàòà 0.64

4. ñòîèìîñòü 0.62

5. ðàñ÷åò 0.60

• ìåäèöèíñêèå íàóêè ïðîòèâ âåòåðèíàðíûõ íàóê:

1. ïàöèåíò 0.88
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2. çäðàâîîõðàíåíèå 0.69

3. ìåäèöèíñêèé 0.69

4. æåíùèíà 0.68

5. ëèöî 0.66

• þðèäè÷åñêèå íàóêè ïðîòèâ ïîëèòèêè, èñòîðèè, àðõèòåêòóðû:

1. ñóäåáíûé 0.77

2. þðèäè÷åñêèé 0.76

3. ñóä 0.75

4. çàêîíîäàòåëüñòâî 0.74

5. çàêîíîäàòåëü 0.74

(a) Êëàññ àðõèòåêòóðà. (b) Êëàññ ãåîëîãî-ìèíåðàëîãè÷åñêèå íàóêè.

(c) Êëàññ áèîëîãè÷åñêèå íàóêè. (d) Êëàññ èñêóññòâîâåäåíèå.

Ðèñ. 12: Êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè íà îáó÷åíèè ïðè èåðàðõè÷åñêîé ñòðàòåãèè.
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Ðèñ. 11: Îáó÷åíèå ìíîãîêëàññîâîãî êëàññèôèêàòîðà ïðè èåðàðõè÷åñêîé ñòðàòåãèè.
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6.4 Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ ÷àñòåé àâòî-

ðåôåðàòîâ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà:

1. óñëîæíèòü çàäà÷ó äëÿ àëãîðèòìîâ Term Extraction òåì, ÷òî òåðìèíû íóæíî

âûäåëÿòü âî ôðàãìåíòàõ àâòîðåôåðàòîâ;

2. ïîñòðîèòü áîëåå ÷óâñòâèòåëüíûé êðèòåðèé êà÷åñòâà àëãîðèòìîâ Term Extraction

íà îñíîâå êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè.

6.4.1 Ôèëüòàöèÿ ïî äîêóìåíòíîé ÷àñòîòå

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: ïðîâåðèòü, ìîæíî ëè èñïîëüçîâàòü ôèëüòðàöèþ ïðèçíàêîâ

ïî äîêóìåíòíîé ÷àñòîòå äëÿ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ àâòî-

ðåôåðàòîâ ïî êðèòåðèþ AUC .

Ýêñïåðèìåíò ïîêàçàë, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ôèëüòðàöèè ïðèçíàêîâ ïî äîêóìåíò-

íîé ÷àñòîòå ïðèâîäèò ê ñèëüíîìó óìåíüøåíèþ ñëîâàðÿ, ÷èñëà îòîáðàííûõ ïðèçíàêîâ

è êàê ñëåäñòâèå óõóäøåíèþ êà÷åcòâà êëàññèôèêàöèè (ñì. òàáë. 2):

1. ñëîâàðü n-ãðàìì áåç ôèëüòðàöèè ïî DF: 253338 ïðèçíàêîâ, ñëîâàðü n-ãðàìì c

ôèëüòðàöèåé ïî DF: 46636 ïðèçíàêîâ;

2. ÷èñëî îòîáðàííûõ ïðèçíàêîâ áåç ôèëüòðàöèè ïî DF â äèàïàçîíå 430 � 21000, à

c ôèëüòðàöèåé ïî DF äèàïàçîí çíà÷èòåëüíî óæå 1 � 4000 è ìîæåò áûòü ñèëüíîå

ïåðåîáó÷åíèå (âûðîæäåííûé ñëó÷àé ñ 1 ïðèçíàêîì).

Äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ ôèëüòðàöèÿ ïî DF ïðèâåëà ê óâåëè÷åíèþ AUC, íî êàêîé-

ëèáî çàêîíîìåðíîñòè ìåæäó ÷èñëîì îáúåêòîâ â êëàññå è AUC íå âûÿâëåíî.
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Òàáëèöà 2: Ñðàâíåíèå êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè ÷àñòåé àâòîðåôåðàòîâ â çàâèñèìîñòè îò ôèëüòðàöèè

ïî äîêóìåíòíîé ÷àñòîòå.

Îòðàñëü íàóê
Êîìïîçèöèÿ êëàññèôèêàòîðîâ

c ôèëüòðàöèåé

ïî DF

áåç ôèëüòðàöèè

ïî DF

àðõèòåêòóðà 0,8972 0,9311

áèîëîãè÷åñêèå íàóêè 0,8013 0,7855

âåòåðèíàðíûå íàóêè 0,8923 0,8592

ãåîãðàôè÷åñêèå íàóêè 0,8058 0,8536

ãåîëîãî-ìèíåðàëîãè÷åñêèå íàóêè 0,9087 0,9302

èñêóññòâîâåäåíèå 0,9090 0,9606

èñòîðè÷åñêèå íàóêè 0,8986 0,9164

êóëüòóðîëîãèÿ 0,8244 0,9087

ìåäèöèíñêèå íàóêè 0,8040 0,8668

ïåäàãîãè÷åñêèå íàóêè 0,8367 0,8897

ïîëèòè÷åñêèå íàóêè 0,8791 0,9369

ïñèõîëîãè÷åñêèå íàóêè 0,7732 0,8436

ñåëüñêîõîçÿéñòâåííûå íàóêè 0,8130 0,8294

ñîöèîëîãè÷åñêèå íàóêè 0,8250 0,8848

òåõíè÷åñêèå íàóêè 0,7857 0,8342

ôàðìàöåâòè÷åñêèå íàóêè 0,8271 0,6869

ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèå íàóêè 0,8578 0,8535

ôèëîëîãè÷åñêèå íàóêè 0,8690 0,9266

ôèëîñîôñêèå íàóêè 0,8788 0,9102

õèìè÷åñêèå íàóêè 0,9183 0,9222

ýêîíîìè÷åñêèå íàóêè 0,7845 0,8528

þðèäè÷åñêèå íàóêè 0,9680 0,9592

macro average 0,8526 0,8792

micro average 0,8109 0,8526
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Ðèñ. 13: Ñðàâíåíèå NB ñ êîìïîçèöèÿìè NB.

Ðèñ. 14: Îïòèìèçàöèÿ ïàðàìåòðà ðåãóëÿðèçàöèè SVM, ìàêñèìàëòíîå ÷èñëî èòåðàöèé = 700.

6.4.2 Êîìïîçèöèÿ êëàññèôèêàòîðîâ

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: òî÷íåå íàñòðîèòü âåñà NB ñ ïîìîùüþ êîìïîçèöèè NB.

Êîìïîçèöèÿ ïîçâîëÿåò òî÷íåå íàñòðàèâàòü âåñà NB çà ñ÷åò ó÷åòà âëèÿíèÿ ìî-

äàëüíîñòè n-ãðàìì (ñì. ðèñ. 13). Ìóëüòèãðàììû ïîëó÷åíû íà 1 ýòàïå àëãîðèòìà.

Ëó÷øåå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ñðåäè êîìïîçèöèé ó îòêàëèáðîâàííîé êîìïîçèöèè

NB êëàññèôèêàòîðîâ.

6.4.3 Ñðàâíåíèå ìîäåëåé êëàññèôèêàöèè

Öåëü ýêñïåðèìåíòà:

1. èññëåäîâàòü êàê êà÷åñòâî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ âëèÿåò íà êà÷åñòâî êëàññèôè-

êàöèè;

2. âûáðàòü ÷óâñòâèòåëüíûé êðèòåðèé êà÷åñòâà àëãîðèòìîâ Term Extraction.

Ýêñïåðèìåíò ïðîâîäèëñÿ íà ïîäâûáîðêå ôðàãìåíòîâ àâòîðåôåðàòîâ.

Îïèñàíèå ïîäâûáîðêè:

X l � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, |X l| = 30000

Xk � êîíòðîëüíàÿ âûáîðêà, |Xk| = 5000

x = (x1, . . . , xn), n > 1.

Â ðàáîòå îïòèìèçèðîâàëñÿ ïàðàìåòð ðåãóëÿðèçàöèè SVM (ñì. ðèñ. 14). Ðåàëè-

çàöèÿ SVM áûëà âçÿòà èç áèáëèîòåêè Scikit-Learn äëÿ Python.

Ëó÷øåå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ àâòîðåôåðàòîâ ïîêàçàëà òåìàòè-

÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè (ñì. ðèñ. 15), ïîñòðîåííàÿ ñ ïîìîùüþ ïîäõîäà ARTM
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Ðèñ. 15: Ñðàâíåíèå ìîäåëåé êëàññèôèêàöèè íà ïîäâûáîðêå îáúåêòîâ.
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Ðèñ. 16: Ñðàâíåíèå êà÷åñòâà âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ ôðàãìåíòîâ àâòîðåôåðàòîâ.

è ïðîèíèöèàëèçèðîâàííàÿ ïðèçíàêàìè, îòîáðàííûìè îòêàëèáðîâàííîé êîìïîçèöè-

åé NB.

Êàê êðèòåðèé êà÷åñòâà àëãîðèòìîâ Term Extraction áûëà âûáðàíà êîìïîçè-

öèÿ NB, òàê êàê:

1. êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè ÷óâñòâèòåëüíî ê ñïîñîáó ïðåäñòàâëåíèÿ äàííûõ;

2. òðåáóåòñÿ ìåíüøå âû÷èñëèòåëüíûõ ðåñóðñîâ äëÿ îáó÷åíèÿ àëãîðèòìà.

Äàëüíåéøåå ñðàâíåíèå ïðîâîäèëîñü ñ ïîìîùüþ êîìïîçèöèè NB, îöåíèâàëîñü êà-

÷åñòâî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ ôðàãìåíòîâ ïóáëèêàöèé íà âñåé êîëëåêöèè (ñì. ðèñ. 16).

6.5 Çàâèñèìîñòü AUC îò äëèíû ôðàãìåíòà

Öåëü ýêñïåðèìåíòà: âûÿâèòü çàêîíîìåðíîñòü AUC îò äëèíû ôðàãìåíòà äëÿ ðàç-

ëè÷íûõ ìåòîäîâ âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ.

Â ðàñïðåäåëåíèè äëèí ôðàãìåíòîâ (ñì. ðèñ. 17) áîëüøèíñòâî ôðàãìåíòîâ ñîäåð-

æàò ìåíåå 200 ïðèçíàêîâ.
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Ðèñ. 17: Ðàñïðåäåëåíèå äëèí ôðàãìåíòîâ.

Íà ãðàôèêàõ (ðèñ. 18 è 19) ìîæíî óâèäåòü, ÷òî ìåòîäû ïåðâîãî ýòàïà ëó÷øå

ðàáîòàþò íà ôðàãìåíòàõ ñ ÷èñëîì ïðèçíàêîâ ìåíåå 30, à äëÿ âñåõ îñòàëüíûõ äëèí

êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè íà âñåé êîëëåêöèè ôðàãìåíòîâ ëó÷øå ó ìåòîäà Termhood.
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Ðèñ. 18: Çàâèñèìîñòü macro average AUC îò äëèíû ôðàãìåíòà.

Ðèñ. 19: Çàâèñèìîñòü micro average AUC îò äëèíû ôðàãìåíòà.
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7 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ïðåäëîæåí êðèòåðèé äëÿ îöåíèâàíèÿ è ñðàâíåíèÿ àëãîðèòìîâ âûäå-

ëåíèÿ òåðìèíîâ, îñíîâàííûé íà êà÷åñòâå êëàññèôèêàöèè êîìïîçèöèè íàèâíûõ áàé-

åñîâñêèõ êëàññèôèêàòîðîâ. Ðåàëèçîâàíû àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè: NB, êîìïîçè-

öèÿ NB, òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè (ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè BigARTM).

Êîìïîçèöèÿ NB ïîçâîëÿåò áûñòðî è ýôôåêòèâíî ñðàâíèòü àëãîðèòìû âûäåëåíèÿ

òåðìèíîâ. Äëÿ äàëüíåéøåãî ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè ìîæíî ïðîèíèöèà-

ëèçèðîâàòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè ïðèçíàêàìè, îòîáðàííûìè êîìïî-

çèöèåé NB, è ïîëó÷èòü AUC ðàâíûé 0,99.

Ïðîâåäåíû âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû ïî ñðàâíåíèþ óíèãðàììíîé è ìóëü-

òèãðàììíîé ìîäåëåé êëàññèôèêàöèè, êîòîðûå ïîäòâåðäèëè, ÷òî n-ãðàììû äàþò ëó÷-

øèå ðåçóëüòàòû, ÷åì óíèãðàììû, ïî êðèòåðèþ êà÷åñòâà AUC.

Äàëüíåéøèå èññëåäîâàíèÿ ñâÿçàíû ñ ðàññìîòðåíèåì äðóãèõ ìåòîäîâ íà âòîðîì

ýòàïå àëãîðèòìà Term Extraction äëÿ òîãî, ÷òîáû âûáðàòü èç íèõ ëó÷øèé. Ðåçóëüòàòû

âòîðîãî ýòàïà áóäóò èñïîëüçîâàòüñÿ íà òðåòüåì ýòàïå àëãîðèòìà.
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