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Вводные замечания
Всеобъемлющее развитие информационных технологий и их внедрение в разнообраз-

ные сферы деятельности приводят к росту производимых человечеством и хранимых в 
различной форме данных. Так, например, прогнозируется, что к 2025 году общемировой 
объем данных составит более 175 зеттабайтов [13].

Столь стремительный рост накопленных данных приводит к тому, что человеку стано-
вится все сложнее ориентироваться в информационном поле, из-за чего возрастает по-
требность в использовании средств автоматизированной обработки информации, кото-
рая может осуществляться с применением алгоритмов машинного обучения.

В работе рассматривается задача автоматической рубрикации текстов на естествен-
ном языке с точки зрения машинного обучения по прецедентам, в терминологии кото-
рого она трактуется как задача классификации на несколько непересекающихся классов, 
при этом каждая отдельная рубрика рассматривается как отдельный класс [7]. В рамках 
данной задачи также представлен алгоритм подготовки текстовых данных.
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Automatic text rubrication using machine learning 
algorithms

The article presents the solution of the problem of automatic rubrication of Russian-language texts 
using machine learning algorithms on the example of a corpus of news articles. This problem is con-
sidered as a classification problem for a certain number of disjoint classes. The algorithm of preparing 
text data for classification and its practical implementation in the Python programming language is 
presented. The analysis of existing methods of token normalization is carried out. The results of the 
research on the construction of a number of classifiers for solving the problem of classification of 
Russian-language texts are presented. The generalizing ability of classifiers is estimated by a number 
of metrics.
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Алгоритм подготовки данных в задаче классификации текстов
Пусть имеется некоторый набор данных, каждый объект которого содержит тексто-

вые данные на естественном языке и метку принадлежности к определенному классу. Рас-
смотрим текстовые данные отдельного объекта вышеуказанного набора данных. Для по-
строения классификатораданные необходимо подготовить, преобразовав их в числовой 
вид. Такая подготовка включает в себя следующие этапы:

• удаление нерелевантных символов и приведение символов к общему регистру;
• токенизация;
• нормализация;
• удаление стоп-слов;
• векторизация.
Первый этап подготовки, а именно удаление нерелевантных символов и приведение симво-

лов к общему регистру, позволяет исключить из текста шумовую информацию. Нерелевант-
ными символами могут являться цифры, знаки препинания, прочие небуквенные символы. 

На этапе токенизации проводится разбиение текстовых данных на отдельные токены, 
то есть отдельные текстовые единицы [3]. В рассматриваемом алгоритме в качестве токе-
нов выступают отдельные слова, а порядок следования токенов не играет роли, поэтому 
без ограничения общности можно считать, что на данном этапе формируется исходное 
множество 0T , каждый элемент которого является отдельным токеном. Отметим также, 
что в контексте данной статьи понятия «слово» и «токен» в целом взаимозаменяемы.
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Нормализация токенов позволяет привести различные формы слова к одному токену. 
Это полезно, так как одному и тому же значению соответствуют сразу несколько форм 
одного слова, которые в дальнейшем при машинной обработке могут восприниматься 
как различные токены [4]. На этапе нормализации каждый токен множества 0T преобра-
зуется к своей начальной форме [8]. Измененное таким образом множество токенов обо-
значим 1T . Более подробно задача нормализации токенов и подходы к ее решению изло-
жены в статье далее.

Стоп-слова – это часто встречающиеся в текстах слова, которые играют большую роль 
в обеспечении связности предложения, однако при машинной обработке естественного 
языка являются шумом. К ним можно отнести частицы, предлоги, союзы и др. [4]. Обо-
значим множество стоп-слов S . Тогда множество токенов с удаленными из него стоп-
словами обозначим 1 \T T S= .

Векторизация – процесс, в результате которого каждому токену ставится в соответ-
ствие его векторное представление [2], то есть вектор  v некоторого мерного векторного 

пространства n
 , иными словами, задается отображение

: ,f T V→                                                                   (1)

где 1 2{ , ,..., }mV v v v=  – множество векторов-образов размерности n .
В конечном итоге текстовым данным каждого объекта ставится в соответствие вектор, 

определяемый как среднее арифметическое векторов, соответствующих отдельным токе-
нам, полученным из текстовых данных этого объекта, то есть
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где | |T  – мощность множества T .
Методы нормализации токенов

Для решения задачи нормализации токенов используются два метода –стемминг и 
лемматизация, каждый из которых имеет свои достоинства и недостатки [1].

Стемминг (англ. stemming) – метод нормализации токенов, в ходе которого от слов 
отсекаются префиксы, суффиксы и окончания, в результате чего выделяется основа слова 
[9]. Системы, осуществляющие стемминг, называются стеммерами. Наибольшее распро-
странение получили алгоритмические стеммеры. Их недостатком является тот факт, что 
они могут совершать ошибки, из-за которых результат стемминга может оказаться отча-
сти некорректным [9].

Лемматизация – метод приведения слов к начальной форме, при котором проводит-
ся морфологический анализ слова, по результатам которого оно отождествляется с неко-
торой лексемой, которая называется леммой. Лемматизация гарантирует, что различные 
формы слова будут приведены к одной, начальной, лексеме. Однако лемматизация более 
требовательна к вычислительным ресурсам, нежели алгоритмический стемминг [8].

Практическая реализация алгоритма подготовки данных
Рассмотрим практическую реализацию приведенного выше алгоритма. Для подготов-

ки текстовых данных был разработан программный модуль на языке программирования 
Python с использованием ряда его библиотек.
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Удаление нерелевантных символов было проведено с использованием регулярных вы-
ражений. Токенизация текстов осуществлялась с использованием встроенного метода 
word_tokenize стандартной библиотеки NLTK [12].

В рамках данной работы для решения задачи нормализации токенов была выбран ме-
тод лемматизации, которая осуществлялась с использованием русскоязычного морфоло-
гического анализатора, реализованного в библиотеке pymorphy2 [5; 10].

Для решения задачи удаления стоп-слов в программном модуле реализована функция 
delete_stop_words. Получая на вход список токенов, она возвращает список, очищенный от 
стоп-слов, поочередно сравнивая каждый поступивший на вход токен с токенами в списке 
стоп-слов. Такой список для русского языка, состоящий из 151 слова, имеет в своем со-
ставе библиотека NLTK. 

Для получения векторного представления слов используются различные методы век-
торизации, которые могут как сохранять семантические, то есть смысловые, отношения 
слов, так и игнорировать их. В данной работе была использована предобученная модель 
векторизации FastText, сохраняющая семантические отношения, доступная для свобод-
ного использования на интернет-ресурсе [14]. 

С использованием разработанного программного модуля был подготовлен для задачи 
классификации текстов корпус статей новостного интернет-портала LENTA.RU [11], из 
которого предварительно были выделены статьи, относящиеся к девяти отдельным ру-
брикам.

Пример текстовых данных корпуса, прошедших все этапы подготовки (кроме векто-
ризации), представлен на Рисунке 1.

Рисунок 1. Фрагмент подготовленных с использованием программного модуля данных

Проведение экспериментов по построению классификаторов
Были построены четыре классификатора: на основе наивного байесовского классифи-

катора (далее – НБК), логистической регрессии(далее – ЛР), случайного леса решающих 
деревьев (далее – СЛРД) и искусственной нейронной сети (далее – ИНС), архитектура 
которой подробно рассмотрена в [6]. Классификаторы были обучены с использованием 
описанного выше подготовленного корпуса статей, который предварительно был разде-
лен на обучающую и тестовую выборки. 

Гиперпараметры классификаторов, дающие наилучшую обобщающую способность, 
определялись с использованием алгоритма решетчатого поиска. Оценка обобщающей 
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способности классификаторов производилась с использованием метрик precision  (точ-
ность) и recall  (полнота), определяемых формулами (3) и (4) соответственно.
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где pG+ – число верно классифицированных объектов; pG− – число объектов, которые 

были неверно отнесены к текущему классу; nG− – число объектов, которые неверно были 
отнесены к другим классам.

Также была использована 1F -мера, определяемая формулой

1
2 precision recall

F
precision recall
⋅ ⋅

=
+

.                                                     (5)

В Таблице приведены средние взвешенные по классам значения метрик классифика-
ции для каждого классификатора.

На Рисунке 2 представлена гистрограмма значений среднего взвешенного по классам 
значения 1F -меры.

Таблица

Сводная таблица значений метрик классификации на тестовой выборке для построенных 
классификаторов

Классификатор Среднее взвешенное по 
классам значение точности

Среднее взвешенное по 
классам значение полноты

Среднее взвешенное 
по классам значение F1-

меры
НБК 0,81459 0,79775 0,75367

ЛР 0,90216 0,90236 0,90222

СЛРД 0,88318 0,88310 0,88221

ИНС 0,9253 0,9250 0,9251

Заключение
Представлен, реализован и опробован алгоритм подготовки текстовых данных для за-

дачи классификации. На подготовленных с его помощью данных был обучен ряд моделей 
машинного обучения, которые показали достаточно высокие значения обобщающей спо-
собности; можно сделать вывод о правильности предложенного алгоритма.

Рассматривая результаты проведенных экспериментов по построению классификато-
ров, можно заключить, что ИНС показала наивысшие значения метрик классификации. 
Классификаторы на основе логистической регрессии и случайного леса решающих дере-
вьев показали результаты чуть хуже. Наименьшее значение продемонстрировал наивный 
байесовский классификатор.
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Рисунок 2. Сравнительная диаграмма значений F1-меры для построенных моделей 
классификации
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