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Аннотация
Задача поиска тематически схожих документов, как одна из задач классификации текста, яв-
ляется одной из наиболее важных областей обработки естественного языка. В результате ре-
шения данной задачи, данные автоматически сортируются по заранее определенному набору 
классов. Поиск тематически схожих документов и классификация текста широко применяется 
в коммерческих приложениях, таких как фильтрация спама, принятие решений, извлечение 
информации из необработанных данных и многие другие приложения. В информационных си-
стемах специального назначения автоматическая классификация текста применяется для об-
работки информационных сообщений из открытых источников информации, устраняя необхо-
димость использовать более дорогой и трудоемкий механизм ручной классификации данных. 
В настоящее время лучшие результаты в автоматической классификации текстов показывают 
методы основанные на нейронных сетях. Однако следует учитывать, что такие результаты по-
лучены на тестовых наборах содержащих десятки и сотни тысяч размеченных документов и в 
условиях постоянства набора классов. В работе предложен способ отбора тематически схожих 
документов, в основе которого лежит эталонный набор из нескольких десятков документов, 
относящийся к каждому конкретному классу. Эталонный набор документов представляется в 
виде ранжированного списка ключевых слов и словосочетаний (списка ключевых терминов). 
Место термина в данном списке (ранг термина) определяется путем расчета нескольких веро-
ятностно-энтропийных показателей и последующего суммирования. Далее определяется бли-
зость к каждому классу, исходя из количества ключевых терминов каждого класса и итогового 
веса в документе, подлежащем классификации.
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Abstract
The task of finding thematically similar documents, as one of the tasks of text classification, is one of 
the most important areas of natural language processing. As a result of solving this problem, the data 
is automatically sorted according to a predefined set of classes. The search for thematically similar 
documents and text classification is widely used in commercial applications such as spam filtering, 
decision-making, extracting information from raw data, and many other applications. In special-
purpose information systems, automatic text classification is used to process information messages 
from open sources of information, eliminating the need to use a more expensive and time-consuming 
manual data classification mechanism. Currently, the best results in automatic text classification are 
shown by methods based on neural networks. However, it should be taken into account that such 
results were obtained on test sets containing tens and hundreds of thousands of marked-up documents 
and under conditions of a constant set of classes. The article offers a method of selection of thematically 
similar documents, which is based on a reference set of several dozens of documents related to each 
specific class. The reference set of documents is presented as a ranked list of keywords and phrases 
(list of key terms). The place of a term in this list (the rank of a term) is determined by calculating 
several probabilistic-entropy indicators and subsequent summation. Next, proximity to each class is 
determined based on the number of key terms in each class and the final weight in the document to be 
classified.
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Введение

Классификация текста ‒ это процесс классификации докумен-
тов по заранее определенным категориям на основе их содер-
жания. Это автоматическое отнесение текстов на естествен-
ном языке к предопределенным категориям. Классификация 
текста является основным требованием систем поиска текста, 
которые извлекают тексты в ответ на запрос пользователя, 
и систем понимания текста, которые каким-либо образом 
преобразуют текст, например, создают резюме, отвечают на 
вопросы или извлекают данные. Существующие алгоритмы 
контролируемого обучения для классификации текста требу-
ют достаточного количества документов для точного обуче-
ния. В настоящее время известно множество текстовых доку-
ментов, доступных в электронном виде, количество которых 
ежедневно увеличивается. Такие документы представляют 
собой огромное количество информации, которая легко до-
ступна [1], [2]. В поисках ценности в этой огромной коллекции 
требуется много работы по упорядочиванию документов, но 
это можно автоматизировать с помощью интеллектуального 
анализа данных ‒ использования искусственного интеллекта. 
Точность и понимание таких систем в значительной степени 
влияют на их полезность [3-6]. Задача интеллектуального ана-
лиза данных состоит в том, чтобы автоматически классифици-
ровать документы по предопределенным классам на основе 
их содержимого. Для автоматической классификации текста 
было разработано множество алгоритмов. Наиболее распро-
страненные методы, используемые для этой цели, включают 
наивный байесовский классификатор, анализ ассоциативных 
правил, генетический алгоритм, дерево решений и т.д. Интел-
лектуальный анализ правил ассоциации [7] обнаруживает ин-
тересную ассоциацию или корреляцию между большим набо-
ром элементов данных. Обнаружение этих взаимосвязей меж-
ду огромными объемами записей транзакций может помочь в 
процессе принятия многих решений. С другой стороны, наи-
вный байесовский классификатор использует максимальную 
апостериорную оценку для изучения классификатора. Пред-
полагается, что появление каждого слова в документе услов-
но не зависит от всех других слов в этом документе, учитывая 
его класс. Хотя наивный Байес хорошо работает во многих ис-
следованиях [8], [9] для точного обучения требуется большое 
количество обучающих документов. Генетический алгоритм 
начинается с начальной популяции, которая создается из слу-
чайно сгенерированных правил. Каждое правило может быть 
представлено строкой битов. Как правило, пригодность пра-
вила оценивается по точности его классификации на наборе 
обучающих примеров.  
В данной статье представлен разработанный алгоритм клас-
сификации текстов. Вместо использования слов для получе-
ния набора признаков из предварительно классифицирован-
ных текстовых документов используется отношение слов, т.е. 
правила ассоциации. Затем концепция наивного байесовского 
классификатора используется для производных признаков, и, 
наконец, для окончательной классификации была добавлена 
концепция генетического алгоритма. Система, основанная на 
предложенном алгоритме, была внедрена и протестирована. 
Экспериментальные результаты показывают, что предлагаемая 
система работает как успешный текстовый классификатор. 

Цель исследования

Анализ и мониторинг больших, постоянно растущих объёмов 
информации требует комплексного решения ряда подзадач:
– описание в краткой форме темы интересов пользователя;
– отбор документов, соответствующих теме;
– представление в наглядной форме результата анализа дан-
ных документов.
Существует ряд систем, частично позволяющих решить задачу 
поиска тематически схожих документов. В частности, в поис-
ковых системах, основанных на Apache Lucene (полнотексто-
вый поиск), поиск подобных текстов производится, используя 
заранее определенный документ, и реализуется по методу 
«мешка слов». Несмотря на такие достоинства данного метода, 
как производительность и универсальность, его использова-
ние для анализа «эволюционирующих» тем, в которых со вре-
менем состав ключевых слов меняется, вызывает трудности.
Другой подход заключается в представлении документов в 
виде вектора заданной размерности и использовании различ-
ных метрик близости двух векторов. В рамках этого подхода 
используются как статистические методы (LDA, PLSA), так и 
методы, основанные на нейронных сетях (Doc2vec). Недостат-
ками такого подхода являются: требование к наличию боль-
шого корпуса для обучения алгоритма, невысокая точность и 
сложность определения необходимого уровня близости. Осо-
бенно остро данные недостатки проявляются при работе с во-
енными текстовыми документами.
Для поиска и подбора тематически схожих документов в ин-
формационной системе органа военного управления предла-
гается использовать алгоритм на основе вероятностно-энтро-
пийных и семантических индикаторов и эталонной коллекции 
текстов.
Данный алгоритм предложен Vidhya Govindaraju и Krishnan 
Ramanathan – «Similar document search and recommendation» и 
усовершенствован И. А. Молошников, А. Г. Сбоев и Д. В. Гудов-
ских в работе «Алгоритм отбора тематически схожих докумен-
тов с построением контекстно-семантического графа на осно-
ве вероятностно-энтропийного подхода» [10].
В дальнейшем предлагается улучшить данный алгоритм за 
счет использования корпуса военных текстовых докумен-
тов для выделения общеупотребительных слов и учета по-
следовательности слов при формировании словосочетаний 
(биграммы, триграммы) из ключевых слов. А также распро-
странить применение данного алгоритма на классификацию 
(определение принадлежности к определенной группе) элек-
тронных текстовых документов в информационной системе 
органа военного назначения.



824 БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ И ПРИЛОЖЕНИЯ
В. А. Попов, 

Д. В. Крахмалёв, 
М. С. Чипчагов

Том 18, № 4. 2022          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Общая схема поиска тематически схожих 
документов

Пользователь

Эталонная 
коллекция 

документов 
по теме

Ключевые слова 
и словосочетания

Хранилище документов

Анализ

Поиск 
тематически 

схожих 
документов

Ранжированный список документов по заданной теме

Основной 
ключевой термин

Рекомендации по ключевым терминам

Р и с. 1. Схема поиска тематически схожих документов
F i g. 1. Search scheme for thematically similar documents

Для анализа темы пользователь предоставляет коллекцию до-
кументов, отражающих предмет поиска, которая называется 
эталонной коллекцией [11-21]. Далее выделяются основные 
ключевые слова темы, основываясь на них и основном ключе-
вом слове (запрос пользователя), производится отбор и ран-
жирование документов из хранилища (рис. 1). 

Выделение ключевых слов 
и словосочетаний
При анализе происходит ранжирование слов и словосочета-
ний, отражающее их принадлежность к теме. Под словосоче-
танием, биграммой или триграммой, подразумевается комби-
нация из двух или трёх слов, встречающихся внутри одного 
предложения без учёта последовательности в предложении. 
Входными данными для анализа служит пред обработанные 
документы из эталонной коллекции. В предобработку вхо-
дит приведение слов к нормальной форме (лемматизация) 
(Mystem, UDPipe), разбиение текста на предложение (модуль 
АОТ), словарная фильтрация наиболее употребительных слов 
(предлогов, союзов и т. п.). Предобработка текста выполнятся 
автоматически, сторонним программным обеспечением [20], 
[21].
Далее определяются вероятностно-энтропийные и семанти-
ческие индикаторы и рассчитывается ранга термина:
Это такие индикаторы, как:
1. Расстояние Кульбака-Лейблера, используемое для срав-

нения распределений терминов;
2. Информационная энтропия, отражающая равномерность 

распределения термина по документам эталонной кол-
лекции;

3. Весы, основанные на распределении Бернулли;
4. Семантический алгоритме Гинзбурга, для определения 

близости двух слов.

На основе нормализованных значений указанных индикато-
ров вычисляется единый ранг для каждого термина. Слово 
«термин» обозначает «слово», в случае, если индикатор рас-
считывается для ключевых слов, или «словосочетание», при-
менительно к ключевым словосочетаниям. 
Далее отбирается 100 слов с наивысшим рангом из которых 
формируются словосочетания (биграммы и триграммы) с 
ними без учёта последовательности слов в предложении. Да-
лее вычисляются ранги для словосочетаний и выбираются би-
граммы и триграммы с наивысшим рангом.
Используя выделенные термины для каждого документа эта-
лонной коллекции, рассчитывается суммарный вес докумен-
та, равный сумме рангов ключевых слов и словосочетаний, 
входящих в него. Минимальный суммарный ранг документа 
эталонной коллекции выбирается в качестве базового уровня 
для фильтрации нерелевантных текстов [22-25].

Расстояние Кульбака-Лейблера

Индикатор, основанный на Дивергенции Кульбака-Лейблера, 
рассчитывается для слов и словосочетаний согласно формуле

D(w) =Σ Pdoc(w;d) • ln((Pdoc(w;d)/Pn(d))         (1)

Он характеризует различие между реальным распределением 
термина w с теоретическим, в соответствии с длиной докумен-
та (чем документ больше, тем больше в нём различных тер-
минов, а значит, больше вероятность случайного попадания 
термина w в документ d). 
Pn ‒ вероятность встретить термин w во всей коллекции доку-
ментов относительно длины документа d:
Pn(d) = N(d) / Σ N(x),
где N(d) ‒ общее количество терминов в документе d, сумма 
N(x) ‒ общее количество терминов x во всей коллекции D.
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Pdoc(w;d) ‒ вероятность встречаемости термина w в докумен-
те d:
Pdoc(w;d) = tf(w;d) / F(w),
где tf(w; d) ‒ встречаемость термина w в документе d, F(w) ‒ 
встречаемость термина w в коллекции D.
Малое значение величины D(w) показывает, что данный тер-
мин характерен для представленной выборки. Это может быть 
общеупотребительное слово, фильтруемое за счёт других ин-
дикаторов, или тематическое ключевое слово. Большое значе-
ние говорит о не характерности данного термина для выбор-
ки.

Информационная энтропия

Информационная энтропия показывает равномерность рас-
пределения Pdoc(w;d) термина w в документах d коллекции D 
и рассчитывается по формуле:
H(w) =ΣPdoc(w;d) • ln (1 / Pdoc(w;d))
Если данный показатель большой, то термин равномерно 
представлен в коллекции документов, если он равен 0, то это 
означает, что термин w встречается только в одном докумен-
те. В эталонной тематической коллекции наиболее характери-
зующие ключевые слова равномерно распределены по набору 
документов.

Индикатор выделения 
общеупотребительных слов
Индикатор показывает отличие распределения слова w в эта-
лонной коллекции и в Корпусе военных текстовых докумен-
тов. Рассчитывается по формуле
r(w) = Pe(w) / Pk(w),
где Pe ‒ относительная частота встречаемости термина в эта-
лонной коллекции, а Pk ‒ относительная частота встречаемо-
сти термина в Корпусе военных текстовых документов. Дан-
ный индикатор позволяет выделить большую часть общих 
слов, если они хорошо представлены в корпусе. Для общеупо-
требительных он будет иметь значение около 1, а для специа-
лизированных слов ‒ много больше 1.

Алгоритм формирования ключевых 
словосочетаний
Алгоритм формирования ключевых словосочетаний состоит 
из нескольких шагов:
1. Выбрать 1000 наиболее частотных слов в эталонной кол-

лекции в кандидаты на ключевые слова.
2. Рассчитать для кандидатов все описанные ранее индика-

торы, за исключением индикатора связанности по Гинз-
бургу

3. Нормализовать полученные значения индикаторов. Нор-
мализованные значения формируют одно значение для 
каждого кандидата, называемое ранг, отражающее при-
надлежность данного слова к теме

4. Слова с наивысшим значением ранга являются ключевы-
ми словами темы

5. На основе выделенных ключевых слов формируются би-
граммы и триграммы. Эти словосочетания создаются из 
слов одного предложения без учёта последовательности 
и их положения в предложении.

6. Для ранжирования биграмм и триграмм рассчитываются 
ранее описанные индикаторы, включая индикатор свя-
занности по Гинзбургу, и аналогично ключевым словам 
формируется ранг ключевого словосочетания.

7. Биграммы и триграммы с наивысшим значением ранга 
являются ключевыми словосочетаниями темы.

Результатом работы данного алгоритма является взвешенный 
относительно темы, заданной эталонной коллекцией, набор 
ключевых слов и словосочетаний.

Поиск тематически схожих документов

Используя полученный набор ключевых слов и словосочета-
ний рассчитывается суммарный вес документа из хранилища 
информации, равный сумме рангов ключевых слов и словосо-
четаний, входящих в него. Документы, вес которых превышает 
минимальный ранг, ранжируются в соответствии с их весом и 
выдаются пользователю.
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