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В работе представлен и проанализирован подход к классификации данных, базирующийся на методе обра-
ботки текстов на естественном языке с помощь инструментов ИАТ. Для непосредственной классифи-
кации был выбран предварительно размеченный набор данный, содержащий текстовые описания вакансий.
Была проанализирована устойчивость и точность данного подхода.

Введение

Согласно статистическим данным, запол-
нение большинства рабочих мест происходит с
помощью публикаций объявлений о вакансиях.
Успех такого набора зависит от того, как ком-
пания преуспела в составлении соответствую-
щего объявления. Важно знать критерии, ко-
торые способны заинтересовать потенциального
сотрудника, или же, другими словами, ценность
предложения для работника.

В данной работе проблема классификации
вакансий рассмотрена как задача интеллекту-
ального анализа данных, для решения которой
были предложены наиболее подходящие методы
предварительной обработки текста публикаций,
а также выбран оптимальный алгоритм опре-
деления близости публикаций в векторном про-
странстве [1].

I. Основные этапы построения
классифицирующей модели

В ходе построения классифицирующей мо-
дели были выполнены три нижеприведённых
этапа (см. рис. 1).

Рис. 1 – Этапы построения классифицирующей
модели

II. Предварительная обработка и
индексация

Опубликованные вакансии представляют
собой небольшие текстовые документы различ-
ной длины. Для того, чтобы использовать эту ин-
формацию в качестве обучающей выборки, бы-
ла произведена токенизация, то есть выделе-
ние в тексте слов, чисел, границ предложений

и иных токенов (или термов), а также были
удалены семантически нейтральные слова такие,
как предлоги и союзы. После этого к получен-
ной информации нами была добавлена служеб-
ная метаинформация, которая содержит обуча-
ющие метки, необходимые для работы классифи-
катора.

Текст документа представляется в виде
мультимножества термов [2] и обозначается
dj ∈ D, где D - множество всех доку-
ментов, присутствующих в выборке. Множество
всех термов T = {τ0, τ1, . . . , τ|T |}. Каждому тер-
му τi ∈ T ставится в соответствие некоторый
вес wij , характеризующий встречаемость данно-
го терма в тексте dj ∈ D. Логическое пред-
ставление принято обозначать вектором dj =
{w0j , w1j , . . . , w|T |j}, где каждый wij - вес τi тер-
ма в документе dj .

В итоге было получено n-мерное простран-
ство векторов, которое принято называть про-
странством признаком для класса данных D. Та-
ким образом каждый документ является точкой
в пространстве признаков.

IDF (τi, D) =

(
|D|

|(di ⊃ τi)|

)
, 0 ≤ i ≤ |T |, (1)

где |D| - количество документов в классе,
|(di ⊂ τi)| - количество документов, в которых
встречается терм τi.

После этого были применены методы
уменьшения размерности термов для обеспече-
ния приемлемого времени работы алгоритма. В
рамках этой работы были установлены следую-
щие правила, при выполнении которых терм счи-
тается неинформативным:

1. Встречаемость терма в выборке меньше
некоторого числа n;

2. Терм имеет большое математическое ожи-
дание Mfi и маленькую дисперсию Dfi .
Конкретные значения порогов задаются ис-
ходя из конкретных условий;

3. Имеет маленький информативный вес.
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III. Построение и обучение
классификатора

После формирования и предварительной
обработки тренировочного набора документов
следуют выбор и построение классифицирующей
модели, архитектурными компонентами которой
были выбраны методы Distributed Memory (рас-
пределенная память, DM) и Distributed Bag of
Words (распределенный мешок слов, DBOW).

– DM прогнозирует слово по известным пред-
шествующим словам и вектору абзаца;

– DBOW прогнозирует случайные группы
слов в абзаце на основании вектора абзаца.

Рис. 2 – Схемы методов Distributed Memory и
Distributed Bag of Words

Принцип работы этих методов заключает-
ся в нахождении связей между контекстами слов
согласно предположению, что слова, находящи-
еся в похожих контекстах, являются семантиче-
ски близкими. Формально задача представляет
собой максимизацию косинусной близости меж-
ду векторами слов, которые появляются в близ-
ких контекстах, и минимизация косинусной бли-
зости между векторами слов, которые не появля-
ются рядом друг с другом: min{ wv×wc∑

wcl×wv } , где
w – слова контекста, wv – целевое слово, wcl –
другие контексты. wv × w – близость слов кон-
текста и целевого слова, wcl×wv – близость всех
других контекстов и целевого слова.

Решить задачу такой минимизации (маски-
мизации) можно с помощью обычной нейронной
сети прямого распространения, требующей, что-
бы входные векторы были фиксированной дли-
ны. Однако, если векторные представления пред-
ложений образовывать за счет склеивания соот-
ветствующих представлений слов, на выходе все-
гда будут получаться векторы разной длины.

В качестве решения этой проблемы был вы-
бран свёрточный фильтр, идея которого заклю-
чается в том, что каждому нейрону подается на
вход два (или более) слова, причем для каждого
последующего нейрона вход сдвигается на одно

слово. Например, первому нейрону на вход пода-
ется слово 1 и слово 2, второму – слово 2 и слово
3, и т.д. На выходе имеется предложение, кото-
рое в два или в N (количество нейронов входного
слоя) раз короче исходного.

IV. Оценка качества работы
классификатора и анализ результатов

В итоге была спроектирована и реализована
система, которая позволяет классифицировать
вакансии с использованием рассмотренных вы-
ше подходов. Для оценки качества работы моде-
ли была использована F-мера:

F (u) =
2 ∗ p(u) ∗ r(u)

p(u) + r(u)
, (2)

где r(u) = |u∩v|
|v| - полнота (recall) клас-

сификации по классу, то есть отношение ко-
личества документов, для которых классифи-
катор правильно определил класс, к общему
количеству документов класса, определенному
без классификатора; p(u) = |u∩v|

|u| - точность
(precision), показывающая отношение количе-
ства документов, для которых классификатор
правильно определил класс, к количеству доку-
ментов, которые классификатор отнес к данному
классу.

V. Заключение

Рассмотренные подходы были использова-
ны для проектирования реальной системы клас-
сификации вакансий. Python использовался в ка-
честве языка реализации. Методы DM и DBOW
при сравнительно низкой вычислительной слож-
ности позволили получить среднюю точность по-
рядка 70%.

Несмотря на то, что нами были получены
достаточно хорошие результаты, зачастую при
использовании более сложных текстов на есте-
ственном языке современные технологии ИАТ не
обладают высокими устойчивостью. Это связано
с тем, что на текущий момент ИАТ не могут в
точности определять семантику текста, а также
анализировать сложные зависимости между раз-
ными его частями.
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