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Аннотация. Статья посвящена оценке качества нескольких методов тематической классификации новостных  
сообщений. Реализовано несколько известных алгоритмов тематической рубрикации с использованием в каче-
стве признаков различных численных оценок информационной значимости. Рассмотрены классический и предло-
женный авторами метод определения весов признаков на примере набора данных «20 новостных групп». Пред-
ставлены полученные результаты экспериментальной апробации системы тематической классификации 
новостных сообщений, задача которой классифицировать данные на заданные тематические группы. Применение 
предложенного метода позволяет существенно повысить качество классификации даже с применением базовых 
методов (мультиномиального наивного байесовского классификатора) до уровня лучших методов в этой области 
(метод опорных векторов) на эталонном наборе данных. 
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Введение 

Информационные потоки в современном 
Интернете весьма интенсивны: ежечасно генери-
руется и тиражируется значительное число ин-
формационных сообщений, затрагивающих раз-
личную проблематику. Общее количество 
информации растет экспоненциально [1]. Одной 
из ключевых задач является фильтрация и отбор 
релевантного контента для решения задач мони-
торинга информационного пространства, постро-
ения рекомендательных систем и развития ин-
струментов поддержки принятия решений.  

Классификация (т.е. рубрицирование по за-
ранее заданному каталогу) является одним из 

способов первичной фильтрации и отбора ин-
формации в современных информационно-
аналитических системах. Алгоритмические и 
математические основы методов классифика-
ции текстов в значительной степени исследова-
ны. Однако показатели качества их работы в 
значительной степени зависят от специфики 
наборов данных, на которых решается задача 
классификации: от жанра текстов (новости, 
научные публикации, научно-популярные об-
зоры, патентные документы, диссертации и 
т.п.) и их объема, а также принятой системы 
рубрикации. 

При этом одним из важных этапов построе-
ния классификаторов при использовании клас-
сических алгоритмов (в противоположность 
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подходам на основе глубокого обучения) явля-
ется выбор информационных признаков. Суще-
ствует большое количество методов оценки 
информационной значимости это и классиче-
ский TF-IDF[2], и статистический χ2[3], и рас-
стояние Кульбака-Лейблера (Information Gain) 
[3]. Кроме того, существуют их комбинации, 
например tf*χ2, tf*info gain [4]. 

Данная работа ставит задачу исследования 
метода оценки информативности признаков на 
основе характеристики тематической значимо-
сти и его применения для повышения качества 
тематической классификации. В качестве эта-
лонного набора данных для экспериментальной 
оценки результатов работы алгоритмов класси-
фикации новостных сообщений выбран один из 
стандартных наборов для этой задачи – «20 но-
востных групп». Проводится исследование 
классификаторов, построенных с применением 
классического частотного (TF-IDF) и модифи-
цированного авторами способа оценки инфор-
мационной значимости лексики, составляющей 
признаковое пространство для представления 
текстовых документов.  

Выводы исследования могут быть использо-
ваны при выборе методов классификации для 
построения системы первичной фильтрации 
информации в задачах мониторинга информа-
ционного пространства в заданных областях. 

1. Оценка информативности признаков 
в задаче тематической рубрикации  

При обработке текстовой информации в со-
временных прикладных системах исследовате-
ли ограничиваются рассмотрением отдельных 
слов в качестве признаков. Для учета разных 
словоформ в качестве одного признака приме-
няют стемминг (усечение до псевдооснов) или 
морфологический анализ (приведение к сло-
варной форме). В некоторых случаях для тек-
стов используют более сложные представления 
в виде графов [5]. Однако в настоящем иссле-
довании мы ограничимся сопоставлением не-
скольких способов оценки информативности 
отдельных слов. Как будет показано далее, эти 
оценки могут применяться и для более слож-
ных конструкций (например, устойчивых сло-
восочетаний или фраз). 

Рассмотрим известный способ оценки ин-
формационной значимости слов на основе  
TF-IDF[2]. Данный метод широко применяется 

для определения значимости признаков и рас-
чета расстояний «документ - категория» и «до-
кумент-документ».  

Значение частоты встречаемости слова w୧ в 
тексте d 

,௜ݓሺ݂ݐ ݀ሻ ൌ
ܹܿሺݓ௜, ݀ሻ

ሺ݀ሻܿݓܣ
,	 (1)

где ܹܿሺݓ௜, ݀ሻ - количество употреблений слова 
 ;݀ ௜ в текстеݓ

 ሺ݀ሻ - количество употреблений всехܿݓܣ
слов в тексте ݀. 

Часто употребляемые в тексте слова (исклю-
чая служебные) характеризуют его тематическую 
направленность. Чтобы отделить служебную лек-
сику вводят величину IDF – инверсную частоту 
встречаемости слова в коллекции: 

݂݅݀ሺݓ௜ሻ ൌ logଶ
ܰ

ܰ௪௖ሺݓ௜ሻ
	 ,	 (2)

где ܰ - количество текстов в коллекции; 
ܰ௪௖ሺݓ௜ሻ – количество текстов, в которых 

слово ݓ௜ встречается хотя бы один раз. 
Инверсная частота встречаемости слова 

позволяет определять часто встречающиеся 
слова (почти в каждом документе один или 
более раз), которые малоинформативны в 
рассматриваемой коллекции («стоп-слова» в 
терминологии поисковых систем). 

Классическая оценка значимости слова в 
заданном документе ݀ коллекции является 
произведением частоты встречаемости слова в 
документе на его инверсную частоту в 
коллекции: 

,௜ݓሺ݂݀݅_݂ݐ ݀ሻ ൌ ,௜ݓሺ݂ݐ ݀ሻ ൈ 	݂݅݀ሺݓ௜ሻ.	 (3)

Данный метод взвешивания слов широко 
используется в качестве базового, однако он 
подвержен ряду недостатков. 

1. Величина TF-IDF чувствительна к изме-
нению длин текстов (в коротких текстах мно-
житель TF значительно больше для всех слов, 
нежели в длинных текстах): TF-веса слов пре-
валируют над сомножителем IDF в коротких 
текстах, и обратно – сомножитель IDF в значи-
тельной степени определяет общий вес в длин-
ных текстах. Негативное влияние этого эффек-
та в задачах информационного поиска и 
классификации текстов привело к созданию 
различных модификаций – BM25[6], BM25F[7], 
BM25+ [8]. 
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2. Величина TF-IDF не учитывает дополни-
тельную информацию о частотах слов в доку-
ментах, соотнесенных с рубриками некоторого 
тематического классификатора, т.е. не позволя-
ет учесть дополнительную информацию о те-
матической принадлежности документов. 

Для устранения первого недостатка рассмот-
рим величину LTF («логарифмическая TF»): 

,௜ݓሺ݂ݐ݈ ݀ሻ ൌ log஺௪௖ሺௗሻାଵሺܹܿሺݓ௜, ݀ሻ ൅ 1ሻ . (4)

Эта величина положительно определенная и 
не превосходит 1. 

Для нормализации IDF рассмотрим следу-
ющее определение: 

݂݊݅݀ሺݓ௜ሻ ൌ
logଶ

ܰ
ܰ௪௖ሺݓ௜ሻ

	

logଶ ܰ
.	 (5)

Если N୵ୡሺw୧ሻ ൌ 0, то по определению по-
ложим nidfሺw୧ሻ ൌ 1. 

С учетом определенных величин нормиро-
ванный вариант TF-IDF задается  
формулой: 

,௜ݓሺ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݀ሻ ൌ ,௜ݓሺ݂ݐ݈ ݀ሻ ൈ 	݂݊݅݀ሺݓ௜ሻ. (6)

Для учета тематической информации рас-
смотрим характеристику тематической значи-
мости (ХТЗ)[9]. Величина, определяемая  
формулой, показывает изменение информатив-
ности слова w୧, при условии, что нам известно, 
в каком количестве документов из ܣ, это слово 
встретилось хотя бы один раз: 

∆݂݅݀ሺݓ௜, ,ܣ ሻܥ ൌ logଶ
|ܣ\ܥ|

,௜ݓሺݐ݊ܥ ሻܣ\ܥ
െ logଶ

|ܣ|

,௜ݓሺݐ݊ܥ ሻܣ
, 

(7) 

где ܣ – множество документов некоторой вы-
бранной рубрики; 

 множество документов всей коллекции (все – ܥ
документы из всех рубрик); 

|	. | – мощность множества; 
,௜ݓሺݐ݊ܥ -ሻ - количество документов из множеܭ

ства K, в которых слово ݓ௜ встречается хотя 
бы один раз. 
Величина ∆݂݅݀ тем больше, чем чаще слово 

встречается в определенной рубрике, но при 
этом реже в остальных рубриках. Аналогичный 
принцип был исследован в работе [10]. 

Величину, заданную формулой (7), мы будем 
рассматривать в нормированном на 1 варианте: 

∆݂݅݀∗ሺݓ௜, ,ܣ ሻܥ ൌ
1 െ logଶ

|ܣ|
,௜ݓሺݐ݊ܥ ሻܣ

logଶ
|ܣ\ܥ|

,௜ݓሺݐ݊ܥ ሻܣ\ܥ

. (8)

Заметим, что эта величина может быть от-
рицательной, так как вычитаемое в формуле (7) 
может оказаться больше уменьшаемого (в от-
личие от подхода, предложенного в [9]). При 
этом отрицательные значения ∆݂݅݀∗ሺݓ௜, ,ܣ  ሻܥ
свидетельствуют о том, что слово ݓ௜ не являет-
ся информативным признаком при отнесении 
документа с этим словом к рубрике документов 
-но при этом является значимым, если отно ,ܣ
сить этот документ к множеству ܣ\ܥ. 

С учетом вышесказанного, оценку информа-
ционной значимости слова – характеристику 
тематической значимости (Topical Importance 
Characteristic) определим формулой: 

,௜ݓሺܥܫܶ ݀, ,ܣ ሻܥ ൌ ,௜ݓሺ݂ݐ݈ ݀ሻ∆݂݅݀∗ሺݓ௜, ,ܣ .ሻܥ (9)

В качестве замечания укажем, что в вышепри-
веденных определениях величина ݐ݊ܥሺݓ௜,   ,ሻܭ
где ܭ – некоторое подмножество документов, 
может быть заменена на ݐ݊ܥሺݓ௜, ,ܭ  ሻ с тем же݄ݐ
смыслом, но ݄ݐ – суть минимальный пороговый 
вес (например, величины ݈݂ݐሺݓ௜, ݀ሻ). То есть 
,௜ݓሺݐ݊ܥ ,ܭ  ሻ – количество документов во݄ݐ
множестве ܭ, что слово ݓ௜ удовлетворяет нера-
венству: 

,௜ݓሺ݂ݐ݈ ݀ሻ ൒ 	.݄ݐ (10)

Это определение позволяет отфильтровать 
случайно встретившиеся («очень редкие») сло-
ва в документе ݀ при расчете инверсных частот 
встречаемости и равнозначно усилению исход-
ного определения величины ݐ݊ܥሺݓ௜,  ሻ заменойܭ
слов «встречается хотя бы один раз» на «удо-
влетворяет соотношению 10». 

Введенная величина ХТЗ (формула (9)) яв-
ляется средством фильтрации признакового 
пространства и отсечения малоинформативных 
слов при работе с векторным представлением 
текста в виде «мешка слов» (bag-of-words). 

Далее мы экспериментально оценим каче-
ство решения задачи классификации с исполь-
зованием этой величины в виде значений при-
знаков и сравним получаемые результаты с 
другими классификаторами. 
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2. Анализ качества тематической  
рубрикации новостных сообщений 
с применением метода оценки  
информативности признаков 

В качестве эталонного набора данных для 
проведения экспериментального исследования 
выбран корпус «20 новостных групп» («20-
Newsgroups») [11]. Этот набор данных содер-
жит 18821 новостное сообщение, отнесенное к 
одной из двадцати рубрик, и является одним из 
эталонов для оценки качества алгоритмов тек-
стовой классификации. Этот набор данных со-
держит относительно короткие тексты. Наряду 
с новостной спецификой, он значительно «за-
шумлен», что снижает качество результатов 
работы методов классификации без предвари-
тельной «очистки» данных [12]. Поэтому про-
ведение экспериментов на этом наборе данных 
с применением ХТЗ для оценки значимости 
признаков представляется оправданным. 

В экспериментальной части исследования 
мы применяем пятикратную кросс-валидацию с 
разбиением набора данных в соотношении 80% 
(обучающая выборка) на 20% (контрольная  
выборка). 

В качестве инструмента для обработки дан-
ных, реализации классификаторов и оценки  
качества их работы используется библиотека 
sklearn [13]. Для первичной обработки данных 
используются компоненты библиотеки 
CountVectorizer и TfidfVectorizer. На этом этапе 
мы дополнительно используем следующую эври-
стику для повышения разреженности матрицы 
«слова Х документы», отфильтровывая частот-
ные «стоп-слова» (встречаются в большом коли-
честве документов) и редкие слова (обычно – 
опечатки или неинформативные служебные эле-
менты, например, адреса электронной почты): 
|ܥ|0,005 ൏ ,௜ݓሺݐ݊ܥ ሻܥ ൏  .|ܥ|0,22

На подготовленных этим способом данных мы 
провели по три серии экспериментов для двух ба-
зовых алгоритмов классификации: мультиноми-
ального наивного байесовского классификатора 
(MultinomialNB) и классификатора на основе 
случайного леса (RandomForest). В сериях 
экспериментов сравнивалось качество классифи-
кации в зависимости от выбранного метода опре-
деления информативности слов: с помощью 
классического TF-IDF (формула (3)) и модифи-
цированных (формулы (6) и (9)) подходов. 

Алгоритм MultinomialNB реализует наивный 
алгоритм Байеса для полиномиально распреде-
ленных данных и является одним из базовых 
решений для классификации текстов. Метод 
RandomForest заключается в построении мно-
жества деревьев принятия решений, каждое из 
которых представляет собой набор иерархиче-
ских условий классификации объектов к тому 
или иному классу на основе независимых при-
знаков. В эксперименте количество деревьев 
было эмпирически подобрано равным 100 для 
достижения наилучшего результата.  

Оба классификатора не являются лучшими 
по качеству в задачах текстовой классифика-
ции, особенно на зашумленных данных и в 
условиях относительно небольших обучающих 
выборок (к таковым можно отнести и выбран-
ный набор данных «20 новостных групп»). Од-
нако оба алгоритма чувствительны к качеству 
отобранных информативных признаков, что 
позволяет проанализировать и сопоставить 
предложенные методы. 

Решаемая задача относится к непересекаю-
щейся замкнутой классификации (каждый до-
кумент принадлежит одной и только одной 
рубрике), поэтому в качестве метрики качества 
может быть выбрана аккуратность классифика-
ции (Accuracy). Мы будем использовать макро-
усреднение этой метрики. 

В Табл. 1 приведены результаты сопостав-
ления качества работы классификаторов на 
контрольной выборке по четырем рубрикам, 
каждая из которых хорошо обособлена темати-
чески от остальных: 

 'sci.space', 
 'soc.religion.christian', 
 'talk.politics.guns', 
 'comp.windows.x'. 

Ожидаемо у классификаторов не возникает 
трудностей с определением рубрик, так как они 
неплохо разделяются за счет различного соста-
ва лексики. При этом метод, склонный к пере-
обучению при работе с текстовой информацией 
(RandomForest), демонстрирует качество на 
уровне метода с большей обобщающей способ-
ностью в общем случае (MultinomialNB). 

Ситуация усложняется, если рассмотреть 
тематически близкие рубрики. Табл. 2 содер-
жит результаты сопоставления качества работы 
классификаторов на контрольной выборке по 
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четырем рубрикам, каждая из которых принад-
лежит к компьютерной тематике: 

 'comp.os.ms-windows.misc',  
 'comp.sys.ibm.pc.hardware',  
 'comp.sys.mac.hardware',  
 'comp.windows.x'.  

Для этого набора категорий наблюдается 
снижение аккуратности классификации. На 
этой задаче оба метода при использовании не-
тематических признаков (݂ݐ_݂݅݀ и ݈݂ݐ_݂݊݅݀) 
демонстрируют худшие результаты по сравне-
нию с взвешиванием на основе ХТЗ (ܶܥܫ), ко-
торая обеспечивает на 10% лучшую аккурат-
ность классификации в методе MultinomialNB. 
С другой стороны, RandomForest «отбирает» 

информативные признаки на этапе построения 
деревьев решений, поэтому здесь влияние ХТЗ 
не наблюдается, а все три способа взвешивания 
слов дают одинаковые результаты («способ-
ность к обобщению» не увеличивается). 

Приведем результаты сопоставления качества 
работы классификаторов на полном наборе руб-
рик (Табл. 3). Классификаторы на основе ХТЗ  
работают с более высоким качеством, нежели с 
альтернативными способами вычисления инфор-
мативности признаков. MultinomialNB демон-
стрирует стабильные результаты на полном 
наборе рубрик. RandomForest с применением ХТЗ 
также имеет лучшую обобщающую способность, 
нежели с использованием нетематических оце-
нок. Нормированный вариант TF-IDF ሺ݈݂ݐ_݂݊݅݀ሻ	 

Табл. 1. Аккуратность классификации по тематически обособленным рубрикам, % 

Номер  
испытания MultinomialNB RandomForest 

 ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ
1 97,43 97 99,79 95,29 94,86 97,43 
2 97,43 97,86 99,98 96,36 96,57 98,5 
3 97,86 98,29 99,79 95,72 94,86 98,07 
4 97,43 97,22 99,57 95,93 95,72 96,15 
5 97,22 97 98,72 95,29 95,07 99,14 

СРЕДНЕЕ 97,47 97,47 99,57 95,72 95,41 97,85 

Табл. 2. Аккуратность классификации по тематически близким рубрикам, % 

Номер  
испытания MultinomialNB RandomForest 

 ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ
1 86,41 86,62 96,82 85,35 86,41 85,35 
2 87,69 85,77 95,97 87,05 87,05 84,71 
3 86,2 83,44 94,9 84,71 85,56 86,62 
4 85,77 84,5 94,48 85,14 84,93 82,8 
5 84,5 82,59 95,97 86,2 84,93 88,32 

СРЕДНЕЕ 86,11 84,58 95,63 85,69 85,78 85,56 

Табл. 3. Аккуратность классификации по полному множеству рубрик, % 

Номер  
испытания MultinomialNB RandomForest 

ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ  ܥܫܶ ݂݀݅݊_݂ݐ݈ ݂݀݅_݂ݐ
1 82,99 80,73 94,87 81,04 81,93 87,89 
2 83,47 81,44 95,23 81,44 82,15 88,56 
3 83,56 82,55 97,70 81,75 81,57 89,31 
4 80,95 79,14 93,73 80,38 80,73 88,95 
5 82,59 81,09 95,23 80,11 80,91 88,11 

СРЕДНЕЕ 82,71 80,99 95,35 80,94 81,468 88,56 
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на этой задаче не дает выигрыша перед ненорми-
рованным TF-IDF ሺ݂ݐ_݂݅݀ሻ. Впрочем, это может 
быть объяснено тем, что влияние различий длин 
документов не проявляется на выбранном наборе 
данных, а специфика текстов такова, что вклад 
величины TF (в классическом варианте) в общую 
величину TF-IDF позволяет получить более ин-
формативные слова в этих текстах. 

3. Связанные исследования  
и приложения 

Полученные результаты соответствуют и 
сопоставимы с уровнем исследований в обла-
сти текстовой классификации. Например, в ра-
боте [14] авторы используют вычислительно 
более сложный алгоритм: метод опорных век-
торов с линейным ядром, применяемый к 
усредненному векторному представлению лек-
сики текста на основе взвешенных векторов, 
полученных с помощью инструмента модели-
рования дистрибутивной семантики word2vec. 
В этом методе используется взвешивание по 
модифицированной схеме TF-IDF (сходной с 
BM-15), и на том же наборе данных получено 
значение аккуратности, равное 89,7%. 

В работе [15] исследователи применяют 
комбинированный подход к выявлению ин-
формативных признаков для тематических ка-
тегорий. Наиболее близкими к предложенному 
в настоящей работе методу являются энтро-
пийный подход и количество полезной инфор-
мации (Information Gain). Авторы достигают 
аккуратности классификации порядка 80% при 
использовании усеченного признакового про-
странства размерностью в 1000 наиболее ин-
формативных признаков. 

В работе [16] было рассмотрено сразу боль-
шое количество методов взвешивания (различ-
ные производные tf*idf, BM25, RF, LR, …) для 
того же набора данных [11], при этом результа-
ты аккуратности оказались значительно ниже 
продемонстрированных нами. 

Задача классификации является не един-
ственной в области обработки текстовой  
информации, которая требует выявления зна-
чимых ключевых элементов текста. Предло-
женный подход может применяться для выде-
ления составных конструкций, типичных для 
текстов, относящихся к заданным категориям, 
жанрам и т.п. К близким задачам относятся те-

матическая кластеризация коллекций текстов, а 
также фильтрация потока документов (напри-
мер, новостного). Примером решения задачи 
первичной фильтрации информации может 
служить система сфокусированного сбора ин-
формации (краулинга) [17]. Специфика этой за-
дачи заключается в необходимости быстрого 
анализа загружаемых документов (без возмож-
ности выполнения полного лингвистического 
анализа текста, требующего значительных вы-
числительных затрат) с приоритетом по полно-
те над точностью. Предложенный метод оценки 
информативности может быть применен и в 
этом случае, причем в качестве признаков мо-
гут выступать «токены», составляющие текст 
документа (без нормализации и стемминга). 

Заключение 

В статье предложены и экспериментально 
проверены подходы к определению значимости 
признаков для документов и рубрик в задаче те-
матической классификации. Предложенный под-
ход позволяет учесть тематическую принадлеж-
ность документов при оценке информационной 
значимости элементов текстов в задачах темати-
ческой классификации. Анализ результатов пока-
зывает, что применение предложенного метода 
позволяет существенно повысить качество клас-
сификации даже с применением базовых методов 
(мультиномиального наивного байесовского 
классификатора) до уровня лучших методов в 
этой области (метод опорных векторов) на стан-
дартном наборе данных. 

Результаты исследования использованы в 
прототипе системы для исследования инфор-
мационного пространства, связанного с аркти-
ческой зоной. 
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