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Введение 

С каждым годом увеличивается объем доступ-

ных пользователю массивов текстовой информации, 

и поэтому становится все более актуальной задача 

поиска необходимых пользователю документов в 

таких массивах. Для решения этой задачи часто 

применяются различные тематические классифика-

торы, рубрикаторы и т.д., которые позволяют искать 

(автоматически или вручную) документы в неболь-

шом подмножестве документной базы, соответ-

ствующем интересующей пользователя тематике.  

Классификация текстовых документов для элек-

тронных библиотек рассматривается как один из воз-

можных вариантов решения проблемы использова-

ния информационных ресурсов. Коротко она харак-

теризуется следующим образом. К настоящему мо-

менту различными хранилищами знаний (в том числе 

и библиотеками) накоплены огромные информаци-

онные массивы. Проблема заключается в сложности 

ориентирования в этих массивах, адекватной их раз-

мерам. Отсутствие возможности получить наиболее 

актуальную и полную информацию по конкретной 

теме делает бесполезной большую часть накоплен-

ных ресурсов. Поскольку исследование конкретной 

задачи требует все больших трудозатрат на непосред-

ственный поиск и анализ информации по теме, мно-

гие решения принимаются на основе неполного пред-

ставления о проблеме. Использование классификато-

ров позволяет сократить трудозатраты на поиск нуж-

ной информации, представленной электронными тек-

стами. Использование нечеткой нейронной сети 

упрощает процедуру построения классификатора. 

1. Формализация задачи 

Классификацию текстовых документов на 

естественном языке называют рубрицированием, 

поэтому в статье эти термины считаются идентич-

ными. Рубрикаторы подразделяют на три основных 

класса: плоские, иерархические и сетевые. Плоские 

рубрикаторы двухуровневые, на первом уровне раз-

мещается корневая, а на втором – дочерние к корне-

вой рубрики. Иерархические и сетевые рубрикаторы 

могут быть представлены в виде сочетания несколь-

ких плоских рубрикаторов. 

Большинство существующих систем, работаю-

щих с документами, представляют собой электрон-

ный вариант архива документов со стандартным 

набором технических средств: пользовательский ин-

терфейс, поддержка большого количества форматов, 

надёжное хранение, система ограничений прав до-

ступа и т.п. Однако часто это оказывается недоста-

точным для современных информационных систем: 

во-первых, постоянный рост потока документов при-

водит к тому, что многие документы не доходят до 

фактического адресата, т.е. до тех, кто заинтересован 

в получении данного документа; во-вторых, в посто-

янно разрастающемся архиве становится трудно 

(практически невозможно) найти нужные документы. 

Актуальность задачи интеллектуальной обработки 

документов, в частности, состоит в преодолении этих 

проблем. Современные классификаторы документов 

должны решать задачу, связанную с управлением 

потоком входящих документов в режиме реального 

времени, – их автоматическую классификацию и по-

следующий поиск в нем документов по содержанию. 

Исходя из позиций Text Mining – это задача 

классификации, когда каждый документ может быть 

отнесен к одному из априори заданных классов, при 

этом предполагается, что априори задана обучаю-

щая выборка с известной классификацией, на осно-

вании которой формируются границы между этими 

классами. Классические методы распознавания об-

разов в этой задаче малоэффективны, поскольку их 
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использование связано с гипотезой компактности и 

линейной разделимости классов. Для построения 

нелинейной разделяющей гиперповерхности между 

разными классами текстовых документов с успехом 

могут быть использованы искусственные нейронные 

сети (ИНС) [1,5,9], при этом предпочтение, есте-

ственно, отдается ИНС, обучение которых может 

производиться в on-line режиме, когда тексты на 

обработку поступают последовательно одним за 

одним. Задача существенно усложняется, когда один 

и тот же документ с различными уровнями принад-

лежности может одновременно относиться сразу к 

нескольким классам. В данной ситуации наиболее 

эффективными представляются методы нечеткой 

(фаззи) классификации [2], предназначенные для 

обработки данных, однозначная классификация ко-

торых в принципе невозможна. 

1.1. Задача классификации текстов 

Задача классификации определяется следую-

щим образом: есть множество объектов  iT t , не 

обязательно конечное, а так же множество  iC c  

ci 1...N , состоящее из cN  классов объектов. Каж-

дый класс ic  представлен некоторым описанием iF , 

имеющим некоторую внутреннюю структуру. Про-

цедура классификации f  объектов t T  заключает-

ся в выполнении преобразований над ними, после 

которых либо делается вывод о соответствии t  од-

ной из структур iF  , что означает отнесение t  к 

классу ic , либо вывод о невозможности классифи-

кации t . Применительно к текстам на естественном 

языке, элементами множества T  являются элек-

тронные версии текстовых документов. Общая мо-

дель плоского текстового рубрикатора может быть 

представлена алгебраической системой вида:  

                         cR T,C,F,R ,f ,                          (1), 

где T  – множество текстов, подлежащих рубрици-

рованию, C  – множество классов, F  – множество 

описаний, cR  – отношение на C F , f  – операция 

рубрицирования вида T C . Отношение cR  имеет 

свойство:  i i i i cc C F F: c ,F R     , то есть классу 

соответствует единственное описание. Обратное 

требование необязательно. Отображение f  не имеет 

никаких ограничений, так что возможны ситуации, 

когда   t tt T : f t C C C 1      , то есть некото-

рый текст может быть отнесен к нескольким клас-

сам одновременно.  

Кроме сформулированной задачи классифика-

ции определяется задача обучения рубрикатора, под 

которой подразумевается частичное или полное 

формирование C , F , cR  и f  на основе некоторых 

априорных данных [3]. 

1.2. Полнота и точность классификации 

Существует несколько характеристик оценки 

качества работы текстового классификатора, их 

описание приведено в [4]. Наибольшее распростра-

нение получили точность  V  и полнота  U , при-

меняемые так же при оценке качества естественно-

языкового поиска, например, в поисковых машинах 

сети Интернет.  

Для количественной оценки полноты и точности 

рубрикатора используются следующие измерения: 

a  – число правильно рубрицированных документов, 

b  – число неправильно рубрицированных докумен-

тов, c  – число неправильно отвергнутых документов. 

Под правильной и неправильной рубрикацией пони-

мается случай, когда классификатор приписывает 

анализируемый документ некоторой рубрике, что 

расценивается некоторым экспертом соответственно, 

как верное и неверное решение. Под неправильным 

отвержением документа понимается случай, когда 

классификатор не приписывает документ рубрике, 

что, по мнению эксперта, неверно. На рис. 1 пред-

ставлена иллюстрация этих случаев. 

 

Рис. 1. Соотношение экспертной оценки  

и оценки классификатора 

С учетом этого, оценка V  и U  имеет вид: 

a a
V ;U

a b a c
 

 
 

Согласно этой формуле, точность оценивает 

долю правильно классифицированных документов 

во всех документах, отнесенных к некоторой рубри-

ке. Полнота оценивает долю правильно классифи-

цированных документов во всех документах, кото-

рые необходимо было отнести к некоторой рубрике. 

2. Искусственные нейронные сети 
в задачах классификации 

Нейронные сети могут применяться при реше-

нии многих задач обработки информации, в частно-

сти в задачах распознавания образов. Как известно, 

искусственный нейрон выполняет следующие пре-

образования входного вектора  

   i i iX x : y I S ;S w x   , 

где iw
 

– весовой вектор нейрона (веса синаптиче-

ских связей), S  – результат взвешенного суммиро-
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вания, I  – нелинейная функция активации нейрона. 

В терминах классификатора (1) X  – соответствует 

внутренним описаниям  iF , а функции S  и I  – 

компоненты процедуры классификации f .  

Функциональность нейрона проста, поэтому 

для решения конкретных задач нейроны объединя-

ются в сети. Обучение классификатора, при усло-

вии, что выбрана топология сети и выбрана функция 

активации I , сводится к подбору весовых коэффи-

циентов каждого нейрона. В данной работе рассмат-

ривается применение топологии адаптивного нечет-

кого обучаемого векторного квантования (AFLVQ). 

2.1. Способы представления текста 

Нейронные сети приспособлены обрабатывать 

только информацию, представленную числовыми 

векторами, поэтому для применения в обработке 

текстов на естественном языке их необходимо пред-

ставлять в векторном виде. Используются два спо-

соба представления: полиграммная модель и модель 

терм – документ. В модели терм – документ [3] 

текст описывается лексическим вектором  i  

wi 1...N , где i – важность (информативный вес) 

термина iw  в документе,  wN  – полное количество 

терминов в документальной базе (словаре). Вес тер-

мина, отсутствующего в документе, принимается 

равным 0. Для удобства веса нормируются, так что 

 i 0,1  . В данной работе использовались дискрет-

ные значения, так что присутствующий термин в 

тексте имеет вес 1, а отсутствующий – вес 0. Досто-

инствами данной модели являются:  

 возможный учет морфологии, когда все 

формы одного слова соответствуют одному термину; 

 возможный учет синонимии, так что слова - 

синонимы, объявляются одним термином словаря; 

 возможность учета устойчивых словосоче-

таний, так что в качестве термина может выступать 

не отдельное слово, а несколько связанных слов, 

образующих единое понятие. 

В качестве недостатков выделим следующее:  

 при отсутствии простейшей дополнитель-

ной обработки, такой как морфологический анализ, 

существенно снижается качество классификатора, 

поскольку разные формы одного слова считаются 

разными терминами, вместе с тем морфологический 

анализ – весьма нетривиальная задача, требующая 

для ее решения привлечения лингвистов;  

 размерность векторов  i  зависит от об-

щего количества терминов в обучающей выборке 

текстов, что в реальных задачах приводит к необхо-

димости разрабатывать альтернативные структуры 

данных, отличные от векторов; 

 словарь терминов может не охватывать всех 

документов, подлежащих классификации, так что ана-

лизируемые документы могут содержать значимые 

термины, не вошедшие в обучающую выборку, что 

отрицательно сказывается на адекватности модели. 

В полиграммной модели со степенью n  и ос-

нованием M  текст представляется вектором 

 i nf ,i 1...M , где if – частота встречаемости i -й 

n -граммы в тексте. n -грамма является последова-

тельностью подряд идущих n  – символов вида 

1 n 1 na ...a a , причем символы ia  принадлежат алфа-

виту, размер которого совпадает с M . Непосред-

ственно номер n -граммы  определяется как  

     n n 1
n n 1 1M r a M r a ... r a

     , 

где     ir a 1,M  – порядковый номер символа ia  в 

алфавите. Предполагается, что частота появления 

n -граммы в тексте несет важную информацию о 

свойствах документа. Предлагается рассматривать 

модель со степенью n 3  (триграммная модель) и 

основанием M 33 , при этом применяется русский 

алфавит с естественной нумерацией символов 

 r "A" 1 ,    r "Á" 2 ,..., r "ß " 32  . Все осталь-

ные символы считаются пробелами с нулевыми но-

мерами. Несколько подряд идущих пробелов счита-

ются одним.  С учетом этого размерность вектора  

для произвольного текста жестко фиксирована и 

составляет 333 35937  элемента. Достоинствами 

полиграммной модели являются: 

 отсутствие необходимости дополнительной 

лингвистической обработки; 

 фиксированная размерность векторов и 

простота получения векторного описания текста; 

К недостаткам отнесем следующее: 

 отражение векторами  if  содержания тек-

ста не всегда адекватно (такой моделью плохо от-

ражается содержание небольших текстов; модель 

больше подходит для определения языка текста, чем 

для классификации по тематике),  

 в соответствии с предыдущим пунктом воз-

никает необходимость более тщательного подбора 

обучающей выборки текстов. 

2.2. Адаптивная нечеткая нейронная сеть 
обучаемого векторного квантования 

В основу предлагаемой системы положена ис-

кусственная нейронная сеть обучаемого векторного 

квантования (LVQ), имеющая однослойную архи-

тектуру, настройка семантических весов которой 

производится в режиме обучения с учителем с эле-

ментами конкуренции по типу «победитель получа-

ет все». Основными преимуществами этой ИНС по 

сравнению с другими нейросистемами является 

простота архитектуры, незначительное количество 

входящих в нее нейронов, малый объем обучающей 

выборки и возможность on-line обучения [1], что 

крайне важно в задачах обработки текстовых доку-

ментов. К настоящему времени известно множество 
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вариантов LVQ-нейросетей [6, 8], отличающихся 

выбором параметра шага обучения, используемой 

метрикой, необходимым объемом обучающей вы-

борки. Эти системы подтвердили свою эффектив-

ность во многих приложениях, связанных с четкой 

классификацией и распознаванием образов. 

Для решения задач нечеткой классификации в 

условиях пересекающихся классов был введен целый 

ряд модификаций LVQ-систем. Так, было введено не-

четкое обучаемое векторное квантование FLVQ, пред-

ставляющее собой по сути гибрид метода нечетких С-

средних (FCM) и LVQ-сети и предназначенное для 

работы только в пакетном режиме. Были предложены 

нечеткие алгоритмы обучаемого векторного квантова-

ния (FALVQ), в которых с каждым вектором-

прототипом класса связывается та или иная функция 

принадлежности, определяющая подобие каждого 

прототипа с предъявляемым вектором-образом. Мож-

но отметить громоздкость этого подхода и субъекти-

визм при выборе конкретной функции принадлежно-

сти. Введено нечеткое мягкое векторное квантование 

(FSLVQ), основанное на использовании мягкой конку-

ренции, ядерных функций соседства-принадлежности 

и, опять-таки, пакетной обработки данных. Весьма 

перспективным представляется подход, предложенный 

в [7] и представляющий собой гибрид нейронных се-

тей адаптивного резонанса (ART) и обучаемого век-

торного квантования. Данная система предназначена 

для работы в on-line режиме, однако весьма громоздка 

с вычислительной точки зрения. 

Архитектура предлагаемой нейро-фаззи систе-

мы адаптивного обучаемого векторного квантования 

(AFLVQ) приведена на рис. 2. Система содержит 

два слоя обработки информации, при этом нейроны 

первого скрытого слоя связаны между собой лате-

ральными связями, с помощью которых реализуют-

ся процессы конкуренции. Исходной информацией 

для обучения является последовательность векто-

ров-образов        x 1 ,x 2 , ,x k , ,x N , ; где 

        
T n

1 2 nx k x k ,x k , , x k R   с известной 

классификацией, при этом входные сигналы предвари-

тельно нормируются так, что  x k 1 . Нейроны 

первого скрытого слоя 
c
jN  j 1,2, ,m; m  априори 

задаваемое количество возможных классов) пред-

назначены для нахождения прототипов (центроидов) 

классов           
T

j j1 j2 ji jnc k c k ,c k , c k c k ,  

при этом компоненты  jic k  являются по сути 

настраиваемыми синаптическими весами нейрона 
c
jN . Нейроны выходного слоя 

u
jN  вычисляют уров-

ни принадлежности  ju k  предъявленного образа 

 x k  к jму классу. 

 

Рис. 2. Нейронная сеть адаптивного нечеткого  

обучаемого векторного квантования (AFLVQ). 

 

При подаче на вход системы образа  x k  в про-

цессе конкуренции определяется нейрон-победитель 

*j , синаптические веса которого  *j
c k 1  в смысле 

принятой метрики (в нашем случае евклидовой) 

наиболее близки к входному сигналу. 

Поскольку обучение является контролируе-

мым, то принадлежность вектора  x k  к конкрет-

ному классу известна, что позволяет рассмотреть 

две возможные ситуации, возникающие в обучае-

мом векторном квантовании: 

 входной вектор  x k  и нейрон-победитель 

c
j*N  принадлежат одному классу; 

 входной вектор  x k  и нейрон-победитель 

c
j*N  принадлежат разным классам. 
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   

     

 
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j* j*
j
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1

j

c k 1 k x k c k 1

c k 1 k x k c k 1

åñëè x k è c k 1 î äí î ì ó êëàññó,

c k 1 k x k c k 1
c k

c k 1 k x k c k 1

åñëè x k è c k 1 ðàçí û ì êëàññàì ,

(k) r k , r k r k 1 1, 0 1,

c k 1 åñëè j é í åéðî í í å ï î áåäèë .



     
 
     

  

    

 
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






 

Рассчитанные с помощью правила обучения  

прототипы  jc k (  jc N  в случае, если обучающая 

выборка имеет фиксированный объем) подаются на 

входной слой, где вычисляются уровни принад-

лежности 

 
   

   

2

j

j m
2

l
l 1

x k c N
u k ,

x k c N












 

Эти соотношения задают on-line алгоритм обу-

чения адаптивной нечеткой нейронной сети обучае-

мого векторного квантования. 
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Выводы 

Рассмотрена задача автоматической классифи-

кации текстовых документов, поступающих на об-

работку в реальном времени. Предложена архитек-

тура адаптивной нечеткой нейронной сети обучае-

мого векторного квантования (AFLVQ) и on-line 

алгоритм ее обучения, отличающийся вычислитель-

ной простотой и высоким быстродействием.  
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КЛАСИФІКАЦІЯ ПОЛІТЕМАТИЧНИХ ТЕКСТОВИХ ДОКУМЕНТІВ  
ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ НЕЧІТКИХ НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

О.В. Золотухін  

У статті розглянуто нейромережевої підхід, застосовуваний в задачах нечіткої класифікації політематичних 

текстових документів.. 
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POLYTHEMATIC CLASSIFICATION OF TEXT DOCUMENTS USING FUZZY NEURAL NETWORK TECHNOLOGY 

O.V. Zolotukhin 

This article presents a neural network approach is used in the fuzzy classification polythematic text documents. 

Keywords: fuzzy classification, polythematic text document, a neural network in natural language text. 
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