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Работа посвящена задаче ранжирования поиско-
вой выдачи. Для решения этой задачи предложен 
алгоритм многоклассовой классификации с сов-
местным отбором объектов и признаков, а также его 
модификация для сравнения релевантности внутри 
одного класса. Отбор производится двумя спосо-
бами: с помощью шаговой регрессии и с помощью 
генетических алгоритмов. Результаты, полученные 
разными методами, сравниваются. Алгоритм тести-
руется на синтетических данных и данных поиско-
вой выдачи Яндекса.

Ключевые слова: многоклассовая классифика-
ция, ранжирование поисковой выдачи, логистиче-
ская регрессия, выбор признаков, фильтрация объ-
ектов, релевантность. 

Введение
В работе рассматривается задача многоклас-

совой классификации документов [1-2]. Доку-
ментами являются ответы поисковой машины на 
запросы пользователей. В качестве меток классов 
используется линейно-упорядоченный набор, 
отражающий степень релевантности документа 
запросу. Требуется каждому документу поста-
вить в соответствие число, характеризующее его 
релевантность запросу. Одними из методов, с 
помощью которых решают эту задачу являются 
SVM-регрессия [3] и случайные леса [4]. В дан-
ной работе для решения задачи классификации 
используется многоклассовая логистическая рег-
рессия [5].

Для ранжирования документов по релеван-
тности внутри классов и оценки параметров рег-
рессии предлагается модификация многоклассо-
вой логистической регрессии. В вычислительном 
эксперименте представлены результаты работы 
предложенных алгоритмов на данных поисковой 
выдачи Яндекса [6]. В качестве базового алго-
ритма, с которым происходит сравнение, исполь-
зуется многоклассовая модификация SVM [7]. 
Для оценки качества используется Discounted 
Cumulative Gain [8].

Каждый документ исследуемой коллекции 
[6] описан 245 признаками. Обучающая выборка 
содержит почти 105 документов. Поэтому необ-
ходимо произвести отбор объектов и признаков. 
Задача отбора признаков и объектов решается 
предложенным в работе алгоритмом. В качестве 

альтернативного решения используется генети-
ческий алгоритм [9-10]. Размер и состав наборов 
признаков, отобранных обоими алгоритмами, 
сравниваются. 

Постановка задачи
Пусть нам заданы выборка  

 матрица признаков в которой  
 – число записей 

данных; n – число признаков, и вектор ответов 
 – линейно-

упорядоченное конечное множество, состоящее 
более чем из одного элемента.

Для определения принадлежности объектов 
x классам y используется модель многоклассо-
вой логистической регрессии – параметрическая 
функция 

 

                               
(1)

отображающая пару «параметры, объект» в мет-
ку класса  из множества Y. Для оценки адек-
ватности модели задачи используется функция 
качества , где  – набор параметров 
модели;  – набор индексов некоторого множе-
ства объектов;  – набор индексов используе-
мых признаков;  – набор индексов, используе-
мых при обучении объектов.

Поиск оптимального набора параметров  
осуществляется следующим образом:

                    
(2)

где L – размерность пространства параметров мо-
дели. Задачу поиска оптимальных наборов объек-
тов и признаков  сформу-
лируем в виде

               
(3)

Требуется по обучающей выборке   оценить 
параметры  модели, чтобы затем классифици-
ровать объекты в предположении, что из исход-
ного множества признаков – столбцов матрицы  

 и исходного множества объектов   
 отобраны некоторые 

подмножества признаков  и объек-
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тов, оптимальных согласно (3), 
 Параметр  находится путем 

максимизации качества модели  на 
обучающей выборке S.

Задача нахождения оптимального набора объ-
ектов и признаков решается в работе с помощью 
предложенного шагового алгоритма и с помощью 
генетического алгоритма. 

Алгоритм многоклассовой  
логистической регрессии
Сопоставим каждому классу  

весовой вектор  где n – число призна-
ков. Тогда для объекта  вероятность попасть в 
класс  в модели логистической регрессии рав-
на 

                 

(4)

Введем для  обозначение . Для 
каждого объекта  введем целевой вектор  

 где  есть принадлежность объекта 
 классу  В нашем случае на обучающей 

выборке считаем  если объект  лежит 
в классе  иначе  Обозначим целевую 
матрицу, составленную из  Запишем 
функцию правдоподобия выборки, используя (4): 

 

 
(5)

Запишем отрицательный логарифм функции 
правдоподобия (5) и поставим задачу его мини-
мизации: 

 

(6)

Для нахождения минимума функции (6) рас-
считаем ее градиент и гессиан. 

Введем обозначение . Рассчитаем 

сначала 

                                         
(7)

где  элемент единичной матрицы. Запишем 
 через  следующим образом: 

                                   

(8)

и с учетом (8) получим 
 

    
Таким образом

                                   
(9)

Из (7) и (9) получаем 
 

     
то есть 

                          
(10)

Искомый градиент   имеет вид 
 

 

(11)

Из выражений для градиента (11) и (10) для 
подматрицы  размера  гессиана  по-
лучаем 

        

(12)

,
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Гессиан H есть матрица размера  вида 
 

        
Если бы H была положительно определенной 

матрицей, то для нахождения оптимального век-
тора весов можно было бы воспользоваться мето-
дом Ньютона-Рафсона: 

                
(13)

Однако из (12) получаем, что в каждой строке 
матрицы H сумма равна нулю, то есть матрица H  
вырождена и метод Ньютона-Рафсона не приме-
ним. Поэтому в работе используются методы без-
условной минимизации первого порядка.

Определив векторы  по формуле 
(4), найдем для каждого объекта  вероятности 

. Класс , к которому будет отнесен 
объект , найдем из условия

                          
(14)

Заметим, что алгоритм многоклассовой ло-
гистической регрессии, описанный выше, клас-
сифицирует объекты и потому не подразумевает 
сравнения объектов внутри классов (объекты из 
разных классов сравнимы, так как метки классов 
линейно-упорядочены). Это ведет к неустойчивой 
и часто неправильной классификации объектов, у 
которых несколько классов близки к выполнению 
(14). Поэтому далее откажемся от требования, что 

 принадлежит конечному линейно-упорядочен-
ному множеству , заменив его на требование 
принадлежности значения  отрезку  
считая классы линейно-упорядоченными. Тогда 
рассматриваемая задача перестанет быть задачей 
классификации, а становится задачей регрессии 
на отрезок. Для ее решения можно использовать 
полученное ранее решение задачи классифика-
ции. С учетом линейной упорядоченности меток 
классов в качестве оценки  рассмотрим 

                                     
(15)

Алгоритмы отбора объектов 
и признаков
Рассмотрим пошаговый алгоритм совместно-

го отбора объектов и признаков. Вернемcя к за-
даче отбора признаков (3). Предложим алгоритм, 

позволяющий отбирать не только признаки, но и 
объекты. В частном случае этого алгоритма, ког-
да отбор объектов не производится, он переходит 
в алгоритм отбора признаков. Будем пошагово 
отбирать объекты и признаки для модели много-
классовой логистической регрессии.

Отбор признаков будем проводить из всего 
множества признаков. Для отбора объектов вве-
дем два множества  Из  происхо-
дит отбор множества  объектов, которые 
и будут объектами, по которым будет происхо-
дить минимизация (6) и нахождение векторов ве-
сов . 

По множеству  происходит контроль, и 
решение о добавлении или удалении объектов и 
признаков будет приниматься по изменению зна-
чения оптимизируемой функции  
именно на множестве . Различие множеств 

 позволит избежать минимизации 
 исключительно за счет уменьше-

ния размеров множества .
Приведем описание алгоритма. Алгоритм 

на входе имеет шесть параметров:  
 и , смысл которых разъясняется 

ниже. На начальном этапе задаем множество 
объектов модели  и множество признаков 
модели , где  соответствует постоянно-
му признаку. Пусть на очередном шаге значение 
функции потерь на множестве  равно E. За-
тем в имеющуюся модель по очереди добавля-
ем признаки  Для полученных моделей 

 считаем значение функции 
потерь  на множестве . Находим 

                                       
(16)

Вычислим значение критерия  
Если  добавляем признак  в модель, в 
противном случае фиксируем признак  и про-
буем в новую модель добавить еще один признак 
– если общее число добавляемых признаков не 
превышает  Критерий добавления остается 
прежним:  но  рассчитывается уже при 
добавлении в модель полученного на очередном 
шаге набора признаков.

Затем пытаемся добавить новый объект в мо-
дель аналогично добавлению признака, с той раз-
ницей, что для принятия решения о добавлении 
объекта используется параметр  а число до-
бавляемых объектов не превышает .

После этого осуществляем поочередно удале-
ние признаков и удаление объектов из модели по 



50

«Инфокоммуникационные технологии» Том 12, № 1, 2014

Адуенко А.А., Стрижов В.В.

аналогичному правилу. С той разницей, что при 
удалении признаков  рассчитывается по фор-
муле  где  определяется 
из условия (16) при . Максималь-
ное число удаляемых признаков также равно . 
Удаление происходит, если .

По аналогии с удалением признаков происхо-
дит удаление объектов – с той лишь разницей, что 
удаление происходит, если  а максималь-
ное число удаляемых объектов равно  Чтобы 
алгоритм останавливался, требуется наложить 
условия  на значения параметров. 
Если на очередной итерации не происходит до-
бавление или удаление признаков или объектов, 
то алгоритм останавливается. 

Опишем генетический алгоритм отбора при-
знаков. Рассмотрим обучающую выборку S и 
поставим задачу отбора множества признаков 

 используемых в логистической рег-
рессии:

           

(17)

Опишем итеративный алгоритм, который 
применялся для решения задачи отбора призна-
ков (17). Будем характеризовать набор индек-
сов использующихся признаков  вектором 

 размерности  Пусть перед  
-ой итерацией алгоритма есть некоторый набор 

векторов  где  Каждому 
вектору  сопоставим число

Исключим из набора  долю  векторов с 
наибольшими значениями  и заменим их ду-
бликатами векторов с долей  с наименьшими 
значениями . Затем разобьем векторы на пары   

 (если  нечетно, то один вектор 
может остаться без пары). Внутри каждой пары 
проведем операцию скрещивания, которая заме-
няет пару векторов на некоторую другую пару 
векторов. Правила этой замены будут описаны 
ниже. Затем с каждым из получившихся векторов 
с вероятностью p происходит мутация, то есть 
случайный бит b меняется на противоположный.

Опишем операцию скрещивания. Рас-
смотрим пару векторов:   

. Сгенерируем случай-
ное натуральное число  Тог-
да результатом операции скрещивания, при-
мененной к векторам    будут 

новые векторы  и  

Функционал качества многоклассовой 
классификации
Рассмотрим функционал качества  оцен-

ки качества решения задачи. Рассмотрим произ-
вольный запрос  где  – множество всех 
запросов, и соответствующие ему документы 
и оценки их релевантности  
Здесь  задает набор индексов документов, со-
ответствующих запросу . Для каждого  от-
сортируем документы внутри  по убыванию 
их оценок релевантности  получим множество  

. При этом документы  с одинаковыми 
оценками релевантности  располагаются 
в порядке убывания их реальных релевантностей   

 Обозначим  – номер документа   
.

В качестве функционала качества будем ис-
пользовать  усредненный по запросам: 

                            
(18)

где

                        

(19)

Последняя сумма берется по элементам 
 Проанализируем функционал ка-

чества DCG.Рассмотрим произвольный запрос 
 и два документа  относящихся к 

этому запросу. Предположим, что  и для   
 вычислены следующие вероятности 
  по формуле (4) 

– см. таблицу 1.Оба вектора  в соответ-
ствии с (14) будут отнесены к классу  . Однако 
вектор  следует ранжировать выше, чем  
так как для  вероятности попасть во все клас-
сы выше  не ниже, чем для  а вероятность 
попасть в класс  выше.

Это находит отражение и в функционале   
(19), так как если  то значе-
ние  для запроса  будет ниже, чем если 
бы было выполнено . С этой трудностью 
справляется предложенная модификация алго-
ритма многоклассовой логистической регрессии. 
Например, для указанных векторов  в со-
ответствии с (15)  Предпо-
ложение о том, что модификация логистической 
регрессии будет лучше в терминах функционала 
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качества  (19), чем исходный алгоритм логи-
стической регрессии, подтверждается экспери-
ментальным путем.

Таблица 1. Вероятности классов (пример)

Вычислительный эксперимент
Цель вычислительного эксперимента срав-

нить работу базового алгоритма SVM и предло-
женного в работе алгоритма. Алгоритмы сравни-
вались на реальных данных Яндекса [6], а также 
на синтетической выборке объектов трех классов, 
обладающей свойством линейной разделимости. 

В качестве синтетической выборки была 
взята линейно разделимая выборка объектов, 
принадлежащих трем классам. В выборке было 
2700 объектов, по 900 объектов каждого класса 
(см. рис. 1).

Рис. 1. Синтетическая выборка, три класса описаны 
точками в пространстве двух признаков

В вычислительном эксперименте строилась 
зависимость функционала качества  (19) от чи-
сла элементов в обучающей выборке. Разбиение 
на обучающую и тестовую выборки осуществля-
лось случайно. Для каждого размера обучающей 
выборки проводилось  экспериментов. Полу-
ченные значения  усреднялись. На рис. 2 при-
ведена зависимость функционала качества  
на обучении и тесте в зависимости от размеров 

обучающей выборки. В терминах функционала 
  предложенный алгоритм оказывается более 

предпочтительным, поскольку в отличие от SVM 
при размере выборки в 700 элементов значение 

 и на обучении, и на контроле равно макси-
мально возможному. Более того, для нахождения 
весов признаков с помощью алгоритма SVM не-
обходимо решить задачу минимизации для двой-
ственных переменных, количество которых рав-
но числу объектов в обучении, что при большой 
обучающей выборке весьма затратно. 

Рис. 2. Зависимость функционала  от размера 
обучающей выборки: а) для базового алгоритма;

 б) для предложенного алгоритма

Оптимизация же функции  в ло-
гистической регрессии происходит в пространст-
ве заметно меньшей размерности  Для 
демонстрации работы пошагового алгоритма 
отбора объектов и признаков к рассматриваемой 
синтетической выборке было добавлено 10 шу-
мовых признаков. В качестве множества  был 
взят случайный набор из 150 объектов, по 50 объ-
ектов каждого класса. В качестве множества  
был взят случайный набор из 1000 объектов вы-
борки. 
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Использовались следующие параметры алго-
ритма:    
Сравнивались два алгоритма: отбор только объ-
ектов и отбор объектов и признаков. В обоих 
случаях все шумовые признаки были отфильтро-
ваны. При отборе и объектов, и признаков было 
отобрано 97 из 150 объектов. Число ошибок клас-
сификации на всей выборке в случае с отбором 
только объектов составило 32, для алгоритма от-
бора и объектов, и признаков – 13. Полученные 
результаты говорят о применимости приведенно-
го алгоритма совместного отбора объектов и при-
знаков для задач, где число объектов не слишком 
велико. 

Реальные данные представляют собой выбор-
ку объемом 97290 объектов, которые относятся 
к пяти линейно-упорядоченным классам {0; 1; 
2; 3; 4}. Объекты представляют собой выдачи 
Яндекса на поисковые запросы. Все признаки 
нормированы на отрезок [0; 1], номера классов 
соответствуют релевантности полученной вы-
дачи соответствующему запросу. Общее число 
признаков равно 245.

Таблица 2. Сравнение логистической регрессии 
и базового алгоритма SVM

Подготовка данных. Особенностью представ-
ленной выборки является малое число объектов 
классов 3 и 4, менее 3% объектов каждого из 
классов и наличие почти постоянных признаков. 
Для устранения мультиколлинеарности восполь-
зуемся методом главных компонент [11]. В дан-
ной работе были взяты 63 главные компоненты из 
условия , где  – макси-
мальное собственное число матрицы   – 
собственное число, соответствующее рассматри-
ваемой главной компоненте. Кроме того, с учетом 
малого числа объектов классов 3 и 4 обучающая 
выборка была дополнительно сбалансирована и 
содержала примерно одинаковое количество объ-
ектов из каждого класса. 

Сравнение логистической регрессии и SVM. 
Приведем значения функционала  при клас-
сификации объектов с помощью многоклассовой 
логистической регрессии и с помощью базового 
алгоритма SVM (см. таблицу 2). 

Алгоритм логистической регрессии оказыва-
ется более предпочтительным в терминах фун-
кционала  (18).

Рис. 5. Распределение признаков по частоте 
встречаемости в наборе
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Отбор объектов и признаков. В рассматрива-
емой задаче отбор объектов в силу их большого 
числа затратен, а потому не проводился. Прово-
дился лишь отбор признаков. Наборы признаков, 
отбираемые двумя предложенными в работе ал-
горитмами, заметно пересекаются, однако при 
рассматривавшихся параметрах алгоритма шаго-
вого отбора он отбирает меньше признаков. Чи-
сло отобранных признаков и качество классифи-
кации в терминах  (19) приведено в таблице 3.

Для генетического алгоритма графики зави-
симости доли объектов с наличием признака в 
множестве V приведены на рис. 3. Кривая зави-
симости минимального на V значения функции 
потерь E (6) от номера итерации показана на рис. 
4. Распределение признаков по доли объектов, им 
обладающих, после 50 итераций генетического 
алгоритма иллюстрирует рис. 5.

Далее по отобранным наборам признаков 
решалась задача нахождения векторов весов 

 в соответствии с (6).Затем применя-
лась предложенная модификация алгоритма ло-
гистической регрессии. 

Результаты. Таблица 2 демонстрирует полу-
ченные результаты в терминах  (18). Достиг-
нутое значение  = 4,058 превосходит результат 
базового уровня, полученный Яндексом [6]. Это 
позволяет говорить о применимости предложен-
ного алгоритма для ранжирования документов. 
Для сравнения качества с существующими алго-
ритмами был использован пакет  в ре-
жиме построения регрессии. Полученное значе-
ние функционала качества DCG равно 4,234 при 
обучении по всей обучающей выборке. Это на 
4,5% выше, чем получено предложенным алго-
ритмом, потому предложенный алгоритм можно, 
по-видимому, улучшить еще.

Таблица 3. Сравнение качества  для двух 
алгоритмов отбора признаков

Заключение
В данной работе рассматривалась задача ран-

жирования коллекции документов поисковой 
выдачи. Для ее решения предложен алгоритм 

многоклассовой логистической регрессии. Пред-
ставлена его модификация, которая по результа-
там вычислительного эксперимента значительно 
улучшает качество ранжирования в терминах 
функционала DCG. Также рассмотрен алгоритм 
пошагового отбора объектов и признаков. По ка-
честву ранжирования на отобранных признаках 
он не уступает рассматривавшемуся в работе ге-
нетическому алгоритму. 
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The article is dedicated to the problem of search engine results ranking. The algorithm of multiclass 
classifi cation with joint selection of features and objects is proposed. It is modifi ed for interclass relevance 
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В статье анализируется эффективность разных 
способов реализации метода статистического ими-
тационного моделирования (СИМ) в интересах 
управления сложными системами (СС).

Ключевые слова: сложные организационно-тех-
нические системы, эффективность управления; под-
держка управленческих решений; метод статисти-
ческого имитационного моделирования, варианты 
реализации.

Введение
Повышенный интерес к информационной 

технологии статистического имитационного 
моделирования (СИМ) [1-2] в настоящее время 
связан с преодолением главных препятствий на 
пути ее практического применения: длительно-
сти, трудоемкости и высокой стоимости процесса 
разработки СИМ-моделей. До сих пор основной 
проблемой считалось создание компьютерной 
программы, реализующей СИМ-модель, а не 
разработка и обеспечение эффективности при-
менения (точности и адекватности) собственно 
модели. Резкому сокращению времени создания 
СИМ-моделей способствуют рост вычислитель-
ных возможностей современных ЭВМ и появле-
ние высокоэффективных специализированных 
программных продуктов (GPSS World; AnyLogic 

и др.). Соответственно обновилась идеология 
СИМ – от методов управления представлением 
информации при помощи иерархии абстракций 
наблюдается переход к интеллектуализации ин-
терфейса пользователя с визуализацией данных 
путем анимации и динамической графики. В ре-
зультате сегодня «не нужно быть ни профессио-
нальным программистом, ни профессиональным 
математиком, чтобы разрабатывать имитацион-
ные модели» [3], и центр тяжести моделирования 
переходит с задач программирования на пробле-
му создания СИМ-модели как таковой. 

Разработка СИМ-моделей в интересах управ-
ления иерархическими и многокритериальными 
сложными системами (СС) организационно-тех-
нического типа (социально-экономическими, 
экологическими, военными и т.п.), неотъемлемы-
ми компонентами которых являются лица, при-
нимающие решения (далее ЛПР), до настоящего 
времени остается актуальной проблемой, которая 
имеет важное практическое значение. Анализ и 
синтез систем управления (СУ) здесь встреча-
ет ряд принципиальных трудностей: сложно, 
например, оптимизировать режим работы СС, 
компоненты которой (подсистемы и элементы) 
имеют возможность самостоятельно максимизи-
ровать свои функционалы. Для решения такого 
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