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В данной работе предлагается метод классификации текстов на основе приближенных оценок 
условных распределений вероятностей классов. Суть метода заключается в представлении 
наборов признаков и класса текста как совокупность одновременных событий и приближенной 
оценки вероятностных зависимостей между признаками и классами текстов. 

ВВЕДЕНИЕ

Автоматическая классификация (катего-
ризация) текстов в предопределенные катего-
рии получила большое внимание в последние 
10—15 лет, из-за увеличения имеющихся до-
кументов в цифровом виде и возникшей пот-
ребности хранить их в организованном 
виде [1]. Доминирующий подход к решению 
этой задачи у исследователей базируется на 
технологиях машинного обучения: автомати-
ческое построение классификатора путем 
обучения на основе обучающего множества 
предварительно классифицированных доку-
ментов, характеризующих классы (категории). 
Преимущество данного подхода перед подхо-
дом инженерии знаний (заключающимся в 
ручном определении классификатора экспер-
том) — высокая эффективность, значительное 
сокращение труда эксперта, применение в 
различных областях.

Очевидно, что невозможно создать метод, 
который позволит классифицировать докумен-
ты с абсолютной точностью, поскольку класси-
фикация чаще всего бывает субъективной. По 
этой причине всегда будет существовать научное 
направление совершенствования методов клас-
сификации и построения классификаторов. 

Известные классификаторы, имея достаточ-
ное количество необходимых примеров в обу-
чающей выборке, зачастую не обеспечивают 
требуемую точность классификации [1, 2]. 

Известно, что практическими приложения-
ми методов категоризации текстов являются:

— фильтрация документов, распознавание 
спама;

— автоматическое аннотирование;

— снятие неоднозначности (автоматические 
переводчики);

— составление интернет-каталогов;
— классификация новостей;
— распределение рекламы;
— персональные новости.
В имеющихся публикациях, посвященных 

задаче классификации текстов, рассматривают-
ся различные методы. Среди них вероятностные 
методы [3, 4], деревья решений [5], правила 
решений [6], регрессионные методы [1], поиск 
k ближайших соседей [1, 2], искусственные 
нейронные сети [7, 8], метод опорных векторов 
[9, 10], энтропийный метод [11, 12].

Ниже используются следующие опреде-
ления:

— текстовый документ (текст) — электрон-
ный файл, содержащий только текст без слу-
жебной информации;

— класс (категория) — параметр текста ко-
торый характеризует содержащийся в тексте 
смысл;

— классификация (категоризация) тек-
стов — установка соответствия класса текстово-
му документу;

— классификатор — алгоритм, ставящий в 
соответствие класс текстовому документу.

В содержательной постановке задачи клас-
сификации текстов дано множество предопре-
деленных произвольных категорий тексто-
вых документов и множество предварительно 
классифицированных документов-примеров, 
необходимо на основе имеющегося множества 
предварительно классифицированных доку-
ментов-примеров построить некоторый клас-
сификатор, который для поданного на вход 
текстового документа определял его класс с 
некоторой степенью точности. Причем клас-
сификация должна выполняться только на © Солодухин А. С., 2008
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основе анализа, содержащегося текста в до-
кументе.

Таким образом, задачей категоризации тек-
стов [1,2] является определение булевого зна-
чения для каждой пары ( , ) ,j id c D C∈ ×  где 
D — множество документов и C = {c

0
,c

1
,…,c

|C|
} — 

множество предопределенных категорий (клас-
сов). Значение «Истина» (T) говорит о том, что 
документ d

j
 соответствует категории c

i
, значение 

«Ложь» (F) — не соответствует. Более формаль-
но задачей является нахождение приближения 
неизвестной целевой функции { }: ,D C T FΦ × → , 
которая описывает, как классифицируются 
документы, и называется классификатором 
(правилом решения, гипотезами, моделью). 
Причем:

— категории представляют собой только 
символические метки, и нет никаких дополни-
тельных знаний процедурного или декларатив-
ного характера;

— отсутствуют какие-либо, дополнительные 
знания для целей классификации, классифи-
кация должна быть выполнена только на осно-
вании содержания документов.

Поиск функции Φ осуществляется с помо-
щью некоторого алгоритма обучения на основе 
предварительно классифицированных доку-
ментов D (обучающее множество примеров, 
тренировочный набор):

 1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}, , .n n i id c d c d c d D c C∈ ∈  

Для решения задачи обучения и классифи-
кации документ d

j
, при помощи некоторой 

процедуры индексации [13, 14], суть которой 
заключается в поиске признаков в документе, 
представляется в виде вектора признаков 

 x
j 
= (w

1j
,…, w

|T|j
), 

где w
1j

 булевое или весовое значение, характе-
ризующее некоторый признак в документе. 
Обычно признаком является терм — подстрока, 
выбранная при помощи некоторого алгоритма 
[там же], суть которого заключается в выборе 
множества термов, обеспечивающего достаточ-
но эффективную классификацию, на основе 
обучающего множества документов.

1. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД 
КЛАССИФИКАЦИИ ТЕКСТОВ

Суть предлагаемого метода заключается в 
вычислении приближенной оценки распреде-
лений вероятностей классов. Пусть имеется 
множество бинарных признаков w

k
 и множест-

во классов c
i
, соответствующие множеству тек-

стовых документов d
j
. Рассмотрим эти множес-

тва как зависимые совместные случайные со-
бытия. Текстовый документ d

j 
, имеющий вектор 

признаков x
j
, класс которого известен c

i 
, может 

рассматриваться как совокупность одновремен-
ных событий (x

j
, c

i
). Пусть (x

j
, c

i
) является ста-

тистическим экспериментом тогда можно рас-
считать статистические оценки условных веро-
ятностей классов c

i
, условиями которых явля-

ются x
j
.

Рассмотрим простейший случай классифи-
кации, пусть имеются совместные зависимые 
случайные события: класс a и некоторые при-
знаки b и c, необходимо вычислить вероятность 
класса по данным признакам P(a / bc). Допус-
тим, имеется точная информация обо всех воз-
можных исходах, которая позволяет вычислить 
точно значение вероятности P(a / bc). Напри-
мер, множества возможных исходов могут вы-
глядеть так, как представлено на рис. 1. 

Рис. 1. Множества возможных исходов при класси-
фикации объектов

Рис. 2. Множества возможных исходов при класси-
фикации объектов c P(a / bc) = 0

В случае, представленном на рис. 2 можно 
быть уверенным в том, что P(a / bc) = 0 — собы-
тия a, b и c не могут возникнуть одновременно, 
говорит о том, что к классу a не относится объект, 
обладающий признаками b и c одновременно.

Классификация текстов на основе приближенных оценок вероятностей классов
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Рассмотрим ситуацию, когда вероятность 
оценивается экспериментальным путем. В ре-
зультате проведения серии испытаний были 
оценены множества всех возможных исходов, 
которые изображены на рис. 3, где сплошной 
линией указаны точные возможные множества 
исходов, а пунктирной линией оцененные в 
данный момент. Тогда при вычислении оценки 
условной вероятности

 
( ) ( )* ( / )
( ) ( )

P abc C abcP a bc
P bc C bc

= =  

может случиться, что P*(a / bc) = 0, где C(abc) 
и C(bc) — количество встреч событий (abc) и 
(bc), соответственно, по причине C(abc) = 0. 
Проблема «молодой статистики» не позволяет 
всегда вычислять оценку P*(a / bc) приемле-
мую для практического применения. Для вы-
числения оценки P*(a / bc) в условиях ограни-
ченного количества опытов необходимо разра-
ботать приближенные методы. Суть проблемы 
«молодой статистики» заключается в том, что в 
текущий момент времени проведенного коли-
чества опытов недостаточно для вычисления 
оценки P*(a / bc), очевидно, что при дальней-
ших опытах оценка P*(a / bc) будет прибли-
жаться к точному значению P(a / bc). Возни-
кает задача прогноза значения P*(a / bc), не 
зависимо от того, закончена ли серия опытов 
или нет.

На основе проведенного анализа работ 
[15—23] можно сделать вывод, что на данный 
момент не существует достаточно теоретически 
обоснованного подхода к эффективному при-
ближенному вычислению оценки P*(a / bc) при 
молодой статистике.

Можно предположить, что P*(a / bc) или 
C(abc) каким-либо образом, приближенно, за-

висит от C(a), C(b), C(c), C(ab), C(bc), C(ac) и 
может быть на основании их приближенно вы-
числена. Но справедливы только неравенства:

 

( ) ( );
( ) ( );
( ) ( );

C a C ab
C b C ab
C b C bc

≥
≥
≥

 

( ) ( );
( ) ( );
( ) ( );

C c C bc
C a C ac
C c C ac

≥
≥
≥

 

( ) ( );
( ) ( );
( ) ( ).

C ab C abc
C bc C abc
C ac C abc

≥
≥
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Это говорит о том, что вероятность P*(a / bc) 
при любых C(a), C(b), C(c), C(ab), C(bc), C(ac) 
может быть в интервале от 0 до 1, т.е. любой.

Можно предположить, что прогноз значе-
ния P*(a / bc) в случае, когда отсутствует до-
статочная статистика C(abc), должен основы-
ваться на некоторой модели воздействия на 
событие-следствие событий-условий и взаимо-
действия событий-условий. Имеются следую-
щие вопросы:

— как события-условия воздействуют на 
событие-следствие (как это выразить математи-
чески);

— как события-условия взаимодействуют 
между собой (как это выразить математически).

Очевидно что количество встреч событий 
С(c

i
 x

j
) на обучающей выборке тестовых доку-

ментов будет чаще близко к 1 поскольку при 
правильно выбранных признаках w

k
, векторы 

признаков x
j 
должны быть более менее уникаль-

ными для каждого документа d
j
. По той же са-

мой причине оценки P*(c
i 
/

 
x

j
) для текстовых 

документов, которые необходимо классифици-
ровать чаще будут равны 0, поскольку С(c

i
 x

j
) 

скорее всего будeт равно 0. Для решения данной 
проблемы необходимо разработать приближен-
ный метод вычисления P*(c

i 
/

 
x

j
).

Таким образом, поставлена задача статисти-
ческой оценки распределений вероятностей 
классов текстовых документов, рассмотрим 
приближенный метод ее решения.

На основе обучающей выборки вычислим 
множество оценок условных вероятностей 
P(c

i 
/

 
f), где f∈T — любое встречаемое в докумен-

тах d
j
 подмножество событий w

k
. Поскольку 

известно, что события c
i
 несовместные, то мож-

но сказать, что результатом являются условные 
распределения вероятностей P(c

i 
/

 
f), где 

i = (1,…,|C|) и f∈T. Для классификации необ-
ходимо получить распределение вероятностей 
P(c

i 
/

 
K), где i = (1,…,|C|) и K некоторое условие, 

характеризующее всю накопленную статистику 
в процессе обучения. Другими словами, пробле-
ма заключается в следующем: как получить 
единственное классифицирующее распределе-

Рис. 3. Множества возможных исходов при класси-
фикации объектов и исходы, полученные опытным 
путем (отмечено пунктирной линией)
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ние вероятностей из множества имеющихся 
условных распределений вероятностей (с усло-
виями f ∈ T).

Данная проблема встречается в методах 
сжатия информации, основанных на контекст-
ном моделировании [25—32]. Данные методы 
используют энтропийное кодирование, в кото-
ром для кодирования следующего символа не-
обходимо иметь распределение вероятностей 
всех возможных в данный момент символов. 
Контекстное моделирование основано на поис-
ке условных вероятностей символов при усло-
вии предшествующего контекста. Данные ус-
ловные вероятности используются для форми-
рования распределения вероятностей прогно-
зируемого следующего символа. Если назвать 
прогнозируемый символ классом, а контекст-
ные условия признаками, то данные задачи 
имеют много общего. Следовательно, подходы 
к решению данной проблемы в методах сжатия 
можно использовать в рассматриваемом методе 
классификации.

Выберем модель решения — смешивание 
условных распределений вероятностей. Предпо-
ложим, что каждая оценка P(c

i 
/

 
f) имеет прибли-

женное к P*(c
i 
/

 
x

j
) в некоторой степени значение. 

Пусть каждая оценка P(c
i 
/

 
f) имеет свой вес, а 

оценка P*(c
i 
/

 
x

j
) вычисляется как сумма оценок 

P(c
i
/f), умноженных на свои веса. 
На основе выбранной модели рассмотрим 

предлагаемый метод решения задачи класси-
фикации текстов. Одним из методов смешива-
ния распределений вероятностей в методах 
сжатия является сложение всех распределений 
вероятностей, умноженных на коэффициент 
weight (вес распределения), и последующая их 
нормализация (рис. 4).

Где 
| |

1
( )

C

p i
i

S S c
=

= ∑  — нормирующий коэффи-

циент.
Главной проблемой смешивания является 

определение весов weight
k
. Одним из вариантов 

может быть смешивание с весами weight
k
=1. 

Возможен вариант смешивания, когда веса 
weight

k
 находятся каким-либо методом оптими-

зации.
Пусть имеется множество весов W={weight

k
} 

и множество обучающих документов D={d
j
}. 

Для заданных весов W можно определить ко-
личество правильно классифицированных до-
кументов S из D путем непосредственной клас-
сификации каждого документа d

j 
, используя 

классификатор. Необходимо найти такие W, 
чтобы S было максимальным. Данную задачу 
можно решить при помощи метода градиентно-
го спуска.

Поскольку количество весов weight
k 
обычно 

примерно порядка 104 (количество возможных 
слов в классифицируемых текстах), то поиск их 
значений методами оптимизации достаточно 
ресурсоемкий. Если задача может эффективно 
решаться без постоянного дообучения класси-
фикатора на пополняемой обучаемой выборке, 
то приведенный метод поиска весов может ока-
заться приемлемым. С целью экономии процес-
сорного времени возможен вариант разделения 
весов weight

k
 на группы с последующей анало-

гичной оптимизацией групп весов.
В итоге сделанное приближение позволило 

разработать метод классификации текстов на 
основе вычисления приближенной статистичес-
кой оценки распределения вероятностей клас-
сов заданного документа. Данный подход имеет 
достаточно общие теоретические основания, 
возможно, поэтому он может применяться для 
решения других задач, которые могут быть све-
дены к вычислению оценки условной вероят-
ности, вычисляемой обычными методами с 
большой погрешностью.

2. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ

Для проведения экспериментов были разра-
ботаны алгоритмы и необходимое программное 
обеспечение. В исследованиях использовалось 
множество текстовых документов «Ling-Spam 
corpus» (составитель Ion Androutsopoulos). 
Данное множество документов является стан-

Рис. 4. Модель приближенного вычисления оценок 
распределения вероятностей
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дартным при исследовании алгоритмов класси-
фикации текстов. Результаты исследований 
других алгоритмов классификации текстов на 
данном множестве текстовых документов мож-
но найти во многих публикациях [1, 2]. «Ling-
Spam corpus» представляет собой множество 
текстовых документов, электронных писем, 
разделенных на два класса: легальная почта 
(Legal — 2112 писем), нежелательная почта 
(Spam — 781 письмо). Для оценки эффектив-
ности классификатора используем меры, опи-
санные в литературе [1, 2]. Данные меры оцен-
ки широко применяются в публикациях, поэто-
му по ним можно проводить сравнения с анало-
гичными методами классификации текстов.

Для проведения эксперимента из текстовой 
выборки были выбраны документы, содержа-
щиеся в папке «bare». В качестве обучающего 
множества были выбраны все подпапки кроме 
«part10», соответственно «part10» использова-
лась для контрольной классификации. Резуль-
таты экспериментов представлены в табл.

ванием метода приближенного вычисления 
распределений оценок вероятностей, ранее не 
применявшегося в области классификации 
текстов. Проведены экспериментальные иссле-
дования разработанного метода и установлено, 
что полученный в работе метод позволяет повы-
сить качество классификации текстов.
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