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Аннотация 
Статья посвящена исследованию алгоритмов, обладающих 
низкой вычислительной сложностью обучения и классифи-
кации. Представлены результаты экспериментов в рамках 
дорожек по тематической классификации семинара РО-
МИП’2006 и проведено сравнение качества предложенных 
алгоритмов.  

1. Введение 
Целью повторного участия в семинаре является продолжения ис-

следования алгоритмов классификации, в том числе и применитель-
но к решению задачи периодического тематического поиска. Итого-
вое качество поиска гибридной системы, представляющей собой 
комбинацию системы поиска по ключевым словам и классификато-
ра, напрямую зависит от качества классификации. Также важными 
требованиями к используемым алгоритмам в рамках этого подхода 
является низкая вычислительная сложность классификации и обуче-
ния алгоритмов. Таким образом, целью участия в семинаре РОМИП-
2006 было сравнение линейно масштабируемых алгоритмов с  дру-
гими алгоритмами по качеству рубрикации. Под линейно масштаби-
руемыми алгоритмами понимаются алгоритмы, сложность обучения 
и классификации которых линейно зависит от количества докумен-
тов в обучающей выборке и размерности пространства признаков. 

Наряду с характеристиками самого алгоритма классификации, на 
итоговое качество рубрикации оказывают влияние и способ предва-
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рительной обработки текстового документа, осуществляющий пере-
ход от текстового представления к представлению в виде математи-
ческой модели, используемой непосредственно алгоритмом класси-
фикации. По этой причине, также интересно исследование зависи-
мости  качества классификации от выбранного способа такого пере-
хода.  

2. Описание рассматриваемых алгоритмов 
В ходе экспериментов рассматривалось три алгоритма классифи-

кации: метод опорных векторов (алгоритм SVM), модифицирован-
ный алгоритм Байеса и метод построения нескольких разделяющих 
гиперплоскостей. Алгоритм SVM (с линейным ядром) использовал-
ся в качестве базового, в связи с тем, что он признается одним из 
лучших алгоритмов с точки зрения качества классификации [5]. 
Преимуществом двух других алгоритмов является их более низкая 
вычислительная сложность обучения (O(N) против O(Na), где N –  
число документов в обучающей выборке, a оценивается больше 1,7 
[1]) и меньшие требования к оперативной памяти при обучении. 

2.1 Модифицированный алгоритм Байеса 

Данный алгоритм построен на основе давно известного алгорит-
ма Байеса [4]. Экспериментальные исследования поведения алго-
ритма позволили обнаружить два систематических недостатка, 
сильно понижающих качество классификации: 

• Предпочтение классификатором классов, содержащих боль-
шее количество примеров в обучающей выборке. 

• Предпочтение классификатором классов, в которых содер-
жится большее количество взаимно зависимых признаков (не 
выполняется предположение о независимости признаков). 

Для борьбы с некорректным определением параметров, в случае 
неравномощных обучающих выборок классов, предлагается исполь-
зовать парадигму класса-дополнения, описанную в прошлогодней 
статье [8]. Для частичной компенсации использования принципа 
независимости признаков, производится нормализация весов при-
знаков 
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где CwN - количество вхождений признака во все классы кроме 

данного, CN - общее количество вхождений всех признаков в класс-
дополнение, |V| - размерность словаря признаков. Следует отметить, 
что данный алгоритм наиболее эффективен при решении задачи 
классификации на непересекающихся множествах классов, что не 
относится к дорожкам семинара РОМИП, поэтому ожидалось неко-
торое ухудшение итогового качества. 

2.2 Алгоритм построения разделяющих гипреплоскостей 

Для задачи бинарной классификации внесенные модификации не 
позволяют приблизить алгоритм Байеса по качеству к лучшим пока-
зателям (парадигма классов-дополнений не вносит никаких измене-
ний), поэтому в таких случаях предлагается использовать алгоритм c 
условным названием ModFisher. Идея алгоритма состоит в последо-
вательном нахождении направлений (как правило, не более 3-4), 
соответствующих дискриминанту Фишера[1,2], максимизирующему 
так называемый индекс Фишера 
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Вдоль такого направления можно  эффективно разделить часть 
обучающих примеров. В дальнейшем использовать точки отсечения 
для положительных и отрицательных экземпляров вдоль каждого 
направления и процесс повторяется для оставшихся примеров. 

Схема обучения алгоритма выглядит следующим образом: 
1. Методом градиентного спуска находим локальный мак-

симум J(a). 
2. Проецируем все обучающие экземпляры на полученное 

направление и запоминаем точку оптимального разделе-
ния классов, а также полупрямые, содержащие только по-
ложительные и отрицательные экземпляры. 

3. Отбрасываем корректно классифицированные экземпля-
ры на данном направлении и повторяем шаги 1-3 до дос-
тижения пустого множества экземпляров или фиксиро-
ванного числа итераций. 

Классификация экземпляра производится по следующему алго-
ритму:  

 
цикл i = 1... количество направлений 

  



Анализируем i-oe направление: 
если документ находится на полупрямой положительных 

или отрицательных документов, выдаем соответствующую 
метку и выходим из цикла 

если данное направление последнее, определяем метку эк-
земпляра с помощью точки оптимального разделения классов 

конец цикла 
 
К слабым сторонам алгоритма следует отнести плохую устойчи-

вость к ошибкам в обучающей выборке.  

2.3 Метод опорных векторов 

В ходе экспериментов использовалась реализация метода 
svm_light [3]. В связи с большим временем обучения на RBF-ядре, 
было решено от него отказаться, при прогонах использовалось ли-
нейное ядро.  Также использовался ранее описанный [8] способ оп-
ределения веса признака, учитывающий распределение признака по 
классам в обучающей выборке: 

 
 newi IDFTFw ⋅= )ln( , (3.4.1) 

где  определяется согласно формуле newIDF
'*)',(max

'
IDFCwTFIDF

CCnew ∈
= ,  

∑ ∑∈
∈

=

CC
Fw

CwTF
CwTF

DIDF

'
'

)','(
)',(

||'   

  

3. Предварительная обработка документов 

3.1 Обработка текста на естественном языке 

При обработке текста использовался словарный морфологиче-
ский анализ, а также постморфологический анализ, основанный на 
использовании синтаксического анализатора. Также производилась 
фильтрация стоп-слов на основе заданного словаря и метки части 
речи, полученной на этапе лексического анализа. 

  



3.2 Определение пространства признаков 

Сокращение пространства признаков позволяет сократить вы-
числительную сложность задачи классификации, при этом во мно-
гих случаях наблюдается лишь незначительное понижение качества 
классификации или его улучшение [6,7]. При экспериментах рас-
сматривался отбор признаков по критерию соотношения порядков 
(Odds ratio) [2]: 
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),( ik CtP  - вероятность совместного появления признака tk и 

метки класса Ci в одном документе. 
 

4. Оценка результатов экспериментов 
В рамках семинара РОМИП было представлено 11 прогонов: 

• 3 прогона для дорожки классификации Web-сайтов 
• 2 прогона для дорожки классификации Web-страниц 
• 6 прогонов для дорожки классификации нормативно-

правовых документов 
Для дорожек классификации Web-сайтов и страниц основной це-

лью было оценить эффективность сокращения размерности про-
странства признаков на обучающих коллекциях, содержащих мало-
релевантные документы. На коллекции нормативно-правовых доку-
ментов было интересно сравнить рассмотренные масштабируемые 
алгоритмы с методом опорных векторов. 

В таблицах и на гистограммах использовались следующие обо-
значения: 

• MNB – модифицированный алгоритм Байеса (ModBayes) 
• MF – метод построения нескольких разделяющих гиперпло-

скостей (ModFisher). 
• SVM – метод опорных векторов. 

  



  

Также использовались следующие суффиксы:  
• oddsN – сокращение размерности пространства признаков до 

N с использованием критерия OddsRatio. 
• doccnt – сокращение размерности пространства признаков 

по количеству документов, содержащих данный признак.  
• log – логарифмическое сглаживание количества вхождений 

признаков для алгоритмов ModBayes и SVM 
• idf’ – оценка веса признака ln(TF)IDFnew для SVM 
 
На дорожках, использующих коллекцию Web-документов, со-

кращение пространства признаков с помощью критерия OddsRatio 
позволило сохранить  качество классификации при существенном 
сокращении времени обучения и классификации. Тем не менее, об-
щие результаты говорят о необходимости более агрессивного отсеи-
вания “мусорных” признаков и поиска способов выделения значи-
мых признаков и оценки степени их значимости. 

 
 F1 (micro) F1 
xxxx-1 0,490 0,486
xxxx-2 0,207 0,130
MNB-doccnt 0,109 0,094
odds10000 0,135 0,111
odds50000 0,108 0,089

Таблица 1.  Оценки качества классификации на дорожке класси-
фикации Web-сайтов со слабыми требованиями релевантности 

 
 F1 (micro) F1 
xxxx-1 0,541 0,444
xxxx-2 0,648 0,548
odds10000 0,043 0,044
odds40000 0,042 0,043
xxxx-5 0,039 0,021
xxxx-6 0,044 0,026
xxxx-7 0,028 0,018

Таблица 2.  Оценки качества классификации на дорожке класси-
фикации Web-страниц со слабыми требованиями релевантности 

 



Прогоны, сделанные для дорожки классификации нормативно-
правовых документов с одной стороны показали применимость ал-
горитмов ModBayes и ModFisher для решения задачи, но с другой 
стороны очевидна необходимость устранения их недостатков: неус-
тойчивости к ошибкам алгоритма ModFisher и неадапти рованности 
алгоритма ModBayes к решению задачи классификации “один-
против-всех”. Также следует отметить ощутимое снижение качества 
классификации при отборе признаков, что связано с характером 
коллекции. 
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Рис.1.  Значения меры F1-micro на дорожке классификации нор-

мативно-правовых документов 
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Рис.2.  Значения меры F1 на дорожке классификации норматив-

но-правовых документов 
 

  



  

 
 F1 (micro) F1 
MNB_log 0,271 0,153
MF_odds9000 0,260 0,128
MNB 0,269 0,138
MNB_odds9000 0,260 0,128
SVM_idf’ 0,322 0,208
SVM_log 0,254 0,179

Таблица 3.  Сравнение качества классификации представленных 
прогонов 

5. Заключение 
В рамках семинара РОМИП-2006 рассматривались масштаби-

руемые алгоритмы классификации и некоторые способы сокраще-
ния пространства признаков. Предложенные алгоритмы показали 
приемлемые результаты сравнительно с алгоритмом SVM при оди-
наковом подходе к обработке текстов. В дальнейшем планируется 
развитие этих алгоритмов с целью устранения их недостатков.  Так-
же необходимо провести большую работу над предварительной об-
работкой документов и способами выделения значимых признаков. 
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In this paper two algorithms characterized by low learning and 
classification computing costs are reviewed. Results of 
assessments in classification tracks of RIRES-2006 seminar are 
presented and analyzed. 


