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Статья посвящена особенностям работы с ограниченными и специализированными 
наборами данных при решении задач машинного обучения. Результатом работы служит вы-
вод о несостоятельности применения метода tf-idf в подобных случаях. Утверждение было 
получено при рассмотрении способов оптимизации выделения признаков из текстовых до-
кументов. Исследование проводилось в ходе разработки и тестирования прикладного про-
граммного продукта, позволяющего повысить эффективность работы сайта университета. 
Программный продукт решает задачу бинарной классификации вопросов раздела обратной 
связи. 

FEATURE EXTRACTION OPTIMIZATION  
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The article describes peculiarities of working on limited and specialized datasets under solv-

ing the machine learning task. As a result of work done it was concluded that the tf-idf technique is 
insolvent in such cases. The statement was received through considering extraction optimization 
methods of documents for limited and specialized datasets. The study was conducted during devel-
oping and testing the application software to obtain efficiency improvements in operation of the 
university website. The application software solves the binary classification task for the FAQs (Fre-
quently Asked Questions) section. 
 

Важная роль в повышении эффективности работы любой современной ор-
ганизации, в том числе и высшего учебного заведения, принадлежит сайту этой 
организации. Для осуществления обратной связи с потребителями, а в случае 
ВУЗа студентами и абитуриентами, используется такой раздел, как «Вопросы». 
Следовательно, возникает задача своевременной и корректной реакции на возни-
кающие вопросы. В частности, необходима классификация содержания вопросов 
по подразделениям университета для направления их соответствующему спе-
циалисту. 

В работе рассматривается решение такой задачи для раздела «Вопросы» 
сайта Саратовского государственного университета. В процессе создания про-
граммного продукта были выявлены специфические особенности работы с огра-
ниченными тематическими наборами данных.  

Для исследования был размечен набор данных, содержавший тексты во-
просов за период 2014-2019 гг., посвященных непосредственно учебному про-
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цессу либо порядку поступления (на русском языке). Общий объем выборки со-
ставил 1200 вопросов. Метки (на английском языке) указывают на принадлеж-
ность к определенному классу («вопросы абитуриентов», «вопросы студентов»). 
Каждый вопрос представляет собой отдельный текстовый документ формата txt.  

Программный продукт выполняет бинарную классификацию текстов во-
просов и позволяет автоматически классифицировать размещенный в соответст-
вующем разделе сайта вопрос. Количество категорий может варьироваться, од-
нако чем больше категорий выделяет разработчик, тем меньше примеров для 
обучения получает программный продукт, что существенно снижает правиль-
ность его работы. Кроме того, решаемая задача была осложнена необходимо-
стью обработки кириллицы, в то время как большинство модулей приспособлено 
к латинице. Классификация текста была осуществлена с помощью модели «Bag 
of Words». 

«Bag of Words» (мешок слов) является классической и часто используемой 
моделью для реализации методов машинного обучения. В основе метода лежит 
идея подсчета частоты встречаемости каждого слова в исходном наборе. 

Формальная постановка задачи: пусть mff ,,1  – множество, состоящее из m 
признаков(атрибутов), которые могут присутствовать в документе; пусть )(dni  – 
количество вхождений признака if  в документ d . Далее каждый документ d 
представляется в виде вектора следующим образом:  

)).(,),(( 1 dndnd m

  

Выделяют два основных типа атрибутов: 
 частотные – каждое значение в d


 соответствует количеству вхождений 

признаков в документ d ; тогда );0()( dni ; 
 бинарные (наличия/отсутствия) – каждое значение в d


 бинарное 

(true/false или 0/1) и отражает факт присутствия признака if  в документе d . То-
гда  1,0)( dni . 

Далее документы, представленные в виде векторов своих признаков (атри-
бутов), используются для обучения классификатора, реализованного с помощью 
одного из методов машинного обучения [1]. 

Характеристики полученного словаря на предложенной выборке, а также 
примеры признаков представлены в соответствии с лист. 1: 

 
количество признаков: 685 
признаки с 200 по 230: 

['каков', 'какова', 'каковы', 'какого', 'какое', 'какую', 'каникул', 
'каникулы', 'капиталом', 'карту', 'карта', 'кафедра', 'кафедре', 'кафедру', 
'кафедры', 'квоте', 'кем', 'клуб', 'книги', 'книжки', 'книжку', 'кого', 
'количество', 'колледже', 'сколько', 'комисси', 'комиссии', 'комиссию', 
'коммерческой'] 

 
Листинг 1. Описание словаря, полученного с помощью модели «Bag of Words» 

 
При анализе словаря был сделан вывод, что он составлен неэффективно: 
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различные формы одного слова, а также некорректное написание воспринима-
ются в качестве различных признаков, поэтому было принято решение оптими-
зировать алгоритм выделения признаков. 

На данном этапе построение классификатора осуществлялось с помощью 
логистической регрессии (с использованием перекрестной проверки), так как 
считается, что для подобного набора входных данных логистическая регрессия 
является наиболее эффективным методом [2].  

Применение вышеназванного метода к исходным данным для решения за-
дачи классификация дало относительно приемлемый результат. Правильность 
классификатора на тестовом наборе составила 84%. Выделение признаков-слов 
чаще всего происходит с помощью регулярного выражения, которое не учитыва-
ет формы слова и его написание. Существует множество методов оптимизации 
процесса извлечения слов, рассмотрим наиболее популярные [3]. 

Приведение текста к единому регистру. Используется, чтобы, например, 
токены «солНце» и «СОЛНце» соответствовали одному признаку. Зачастую 
производится автоматически. 

Ограничение максимальной и минимальной встречаемости токена в 
документах. Таким образом, неинформативные, некорректно написанные токе-
ны в признаки выделены не будут. Для этого используются параметры класса 
CountVectorizer «min_df» – минимальное количество документов, в которых 
должен встретиться токен, «max_df» – максимальное количество документов, в 
которых должен встретиться токен. Однако параметры необходимо грамотно 
подобрать, чтобы не упустить значащие признаки. 

Стоп-слова. Данный метод позволяет исключить слова, встречающиеся 
слишком часто. Существует несколько библиотек, содержащих стоп-слова для 
различных языков, некоторые списки можно дополнить вручную. В работе ис-
пользуется библиотека nltk.  

Метод tf-idf. Идея этого метода заключается в том, чтобы присвоить 
большой вес термину, который часто встречается в конкретном документе, но 
при этом редко встречается в остальных документах корпуса. Если слово часто 
появляется в конкретном документе, но при этом редко встречается в остальных 
документах, оно, вероятно, будет описывать содержимое этого документа лучше. 
Значение tf-idf для слова w в документе d вычисляется по формуле: 

,1
1̀

1log),(_ 











wN

Ntfdwidftf  

где N  – количество документов в обучающем наборе, wN  – количество докумен-
тов обучающего набора, в которых встретилось слово w , tf – частота встречаемо-
сти термина в запрашиваемом документе d. 

Были построены классификаторы со следующими параметрами: 
1. «min_df» = 3, «max_df» = 25;  
2. «min_df» = 2, «max_df» = 40; 
3. «min_df» = 2, «max_df» = 35, стоп-слова для русского языка; 
4.  tf-idf. 
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Оценка правильности на тестовом наборе для каждого из экспериментов: 
82%; 84%; 86%; 83%. 

Наиболее эффективным оказался классификатор с третьим набором пара-
метров (слово должно встречаться хотя бы в двух документах и не более чем в 
35, исключены стоп-слова для русского языка), хотя предположительно наиболее 
оптимальным должен был оказаться вариант с использованием tf-idf.  Это связа-
но с узкой тематикой рассматриваемого набора и естественной ограниченностью 
выборки, т. е. «общие» слова практически не употребляются в документах, а не-
сколько наиболее употребляемых можно вручную внести в список стоп-слов.  

Результаты поиска наиболее важных признаков отражены в соответствии с 
лист. 2, где представлены признаки с наибольшим и наименьшим значениями tf-
idf. Большой вес в tf-idf получают слова с высокой частотой в пределах конкрет-
ного документа и с низкой частотой употреблений в других документах. Призна-
ки с низкими значениями tf-idf – это признаки, которые либо встречаются во 
многих документах, либо используются редко и только в очень длинных доку-
ментах.  
 
Признаки с наименьшими значениями tf-idf: 

['здравствуйте', 'если', 'дравствуйте', 'когда', 'общежитие', 'добрый', 
'документов', 'пожалуйста', 'подскажите', 'обучение', 'подать', 'колько', 
'поступления', 'этом', 'поступить', 'где', 'время', 'быть', 'может', 
'специальности'] 

Признаки с наибольшими значениями tf-idf: 
['работаю', 'учитываться', 'третье', 'заселение', 'перечисл', 'изменить', 

'первые', 'переписать', 'заочника', '28', 'дети', 'но', 'за', 'заявление', 
'образования', 'достижени', 'августа', 'базе', 'что', 'прохожу'] 

 
Листинг 2. Признаки с наибольшим и наименьшим значениями tf-idf 

 
Можно заметить, что довольно важные для классификации слова («обще-

житие», «поступление») оказались в числе нерелевантных, из этого следует вы-
вод о том, что данный метод неэффективен для текстов, содержащих множество 
характерных для определенной тематики слов. 

Иногда на практике применяется модель «Bag of Words» для n-грамм - по-
следовательностей из n слов. Построение классификатора с использованием n-
грамм приводит к увеличению признаков, однако позволяет, к примеру, не поте-
рять смысл при использовании частицы «не» или оценить различие словосочета-
ний «академическая стипендия» и «социальная стипендия». Однако увеличение 
количества слов приведет к колоссальному росту признаков, поэтому зачастую 
ограничиваются биграммами (n=2) или же триграммами (n=3). Поэтому в боль-
шинстве прикладных задач минимальное количество токенов в последователь-
ности должно быть равно единице, поскольку одиночные слова позволяют за-
фиксировать множество смысловых значений [1]. 

Применение вышеописанной модели для биграмм (n=2) позволило улуч-
шить правильность модели на 1%, однако при этом значительно увеличилось 
время обработки признаков. Следовательно, использование данной модели неце-
лесообразно, так как смысловая нагрузка словосочетаний не теряется при анали-
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зе отдельных слов. 
Таким образом, в результате сравнения различных методов для оптимиза-

ции выделения признаков из текстовых документов преимущество имеют огра-
ничение максимальной и минимальной встречаемости токена в документах, ис-
пользование стоп-слов, обеспечивающие в данном случае большую надежность, 
чем метод tf-idf и построение модели для биграмм. 

Автор благодарит доцента кафедры теории функций и стохастического 
анализа СГУ Агафонову Н. Ю. за постановку интересной задачи и внимание к 
работе. 
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