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Аннотация 

На базе интегрированной среды разработки С++ Builder 6 Enterprise создан ориги-

нальный автоматический классификатор текстов в области ботаники. Программа поз-

воляет распределять оцифрованные тексты по классам, соответствующим УДК, вести 

поиск информации по тексту, фамилии автора и названию книги. Точность отнесения 

к определенному классу пока составляет чуть более 50%, но это значение планируется 

повысить за счет увеличения объёма обучающей выборки. 

Ключевые слова: автоматическая классификация, электронная библиотека, бота-

ника. 

 

Введение 

Существует два подхода к задаче автоматической классификации текстов [1]. 

Первый состоит в написании правил, по которым можно отнести текст к той или 

иной категории. Например, если текст содержит слова «интегумент» и «зароды-

шевый мешок», то его следует отнести к классу «эмбриология растений». Специ-

алист, знакомый с предметной областью и владеющий навыком написания ре-

гулярных выражений, может составить ряд правил, по которым будет опреде-

ляться тема текстового документа. Однако создание и поддержание правил 

в актуальном состоянии требует постоянных усилий человека. 

Другой подход основывается на машинном обучении. Набор правил для при-

нятия решения текстового классификатора вычисляется автоматически из обуча-

ющих данных – некоторого количества документов из каждого класса. В машин-

ном обучении сохраняется необходимость ручной разметки, но по сравнению с 

первым подходом здесь усилия специалиста направлены не на построение пра-

вил, а на составление алгоритма построения классификатора. Таким образом, в 

случае изменения набора категорий или применения системы в совершенно дру-

гой области, потребуется лишь вновь провести автоматическое обучение клас-

сификатора на новом обучающем множестве. При этом не требуется вмеша-

тельства ни экспертов в предметной области, ни в программировании. 

Текстовые классификаторы, основанные на машинном обучении, можно 

разделять в зависимости от способа представления описаний классов, а также 

от организации процедуры классификации. В настоящее время практическое 

применение получили следующие группы. 

1. Статистические классификаторы, на основе вероятностных методов. 

Наиболее известным в данной группе является семейство байесовых моделей [2]. 
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Классы описываются как набор частот встречаемых слов, а процедура класси-

фикации характеризуется вычислением вероятностей встречаемых слов. 

2. Классификаторы, использующие методы на основе искусственных 

нейронных сетей. Описание класса представляет собой многомерный вектор чи-

сел, а процедура классификации характеризуется способом преобразования ана-

лизируемого текста к аналогичному вектору, видом функции активации нейро-

нов, а также топологией сети. 

Сейчас область автоматической классификации текстов активно развивается. 

Ведутся исследования, запускаются проекты и конкурсы на выявление лучших 

по точности алгоритмов. Тем не менее качество алгоритмов автоматической 

классификации оставляют желать лучшего. В международном проекте Large 

Scale Hierarchical Text classification Challenge, проводившемся в 2013 г., точ-

ность наилучшего алгоритма по доле правильно классифицированных доку-

ментов составила около 73%. 

Цель настоящей работы – создание и тестирование статистического клас-

сификатора, способного различать тексты по ботанической тематике.  

1. Материалы и методы 

1.1. Байесовая классификация. В основе наивной баесовой классификации 

лежит теорема Байеса, которая позволяет определить вероятность какого-либо 

события при условии, что произошло другое статистически взаимозависимое 

с ним событие: 

 ( | ) ( | ) ( ) ( ),P c d P d c P c P d  (1) 

где P(c|d) – вероятность принадлежности документа d классу c, P(d|c|) – веро-

ятность встречи документа d среди документов класса c, P(c) – вероятность 

встретить документ класса c среди всех текстов, P(d) – вероятность встречи 

документа d среди всех текстов.  

В ходе такого подхода к классификации определяются зависимости между 

всеми переменными, исходя из предположения, что все они являются одинако-

во важными и статистически независимыми, то есть значение одной перемен-

ной ничего не говорит о значении другой [2]. 

Классификатор рассчитывает вероятность принадлежности текста по каж-

дому классу и выбирает тот, который обладает максимальным значением веро-

ятности. P(d) является константой и никак не может повлиять на конечную 

оценку, поэтому ею можно пренебречь: 

 argmax ( | ) ( ).
c C

c P d c P c


  (2) 

Вероятность встречи документа класса с рассчитывается по следующей 

формуле: 

 ( ) / ,cP c D D  (3) 

где Dc – количество документов, принадлежащих классу c, D – общее количе-

ство документов в обучающей выборке. 
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Байесовый классификатор представляет документ как набор слов, поэтому 

вероятность документа вычисляется как произведение вероятностей всех слов 

входящих в документ: 

 
1

( | ) ( | ),
n

i

i

P d c P w c


  (4) 

где ( | )iP w c – вероятность встречи слова w в классе c среди всех текстов. 

Если в ходе расчета вероятности встретится слово, которое отсутствовало 

на этапе обучения, то значение 
icW , а следовательно, и ( | )iP w c  будут равны 

нулю. Это приведет к тому, что документ с этим словом нельзя будет класси-

фицировать, так как он будет иметь нулевую вероятность по всем классам, по-

этому необходимо ввести сглаживание, то есть прибавить единицу в числителе. 

Этот подход смещает оценку вероятностей в сторону менее вероятных исходов 

и такая смещённая оценка никогда не бывает нулевой, что защищает от про-

блемы неизвестных слов: 

 ( | ) ( ),i ic cP w c W V L   (5) 

где 
icW  – встречаемость слова в документах класса c, V– количество уникаль-

ных слов всей совокупности документов, Lc – количество слов в документах 

класса c. 

Подставляя (3) и (5) в формулу (2) и используя свойство произведения лога-

рифма, получаем окончательную модель, по которой происходит классификация: 

 
1

1
argmax ln ln .

n
c ic

c C i

D W
c

D V L 

 
  

 
  (6) 

Для обучения классификатора необходима тренировочная выборка, в кото-

рой имеются соответствия между текстом и его классом. Далее из нее извлекается 

информация о количестве документов, принадлежащих определенному классу, 

количестве слов в документах каждого класса, количестве уникальных слов. 

В качестве обучающей выборки были использованы 1463 фрагмента длиной 

около 100 строк из 95 книг, которые принадлежат следующим классам: альго-

логия, эмбриология, фитоценология, микология, лихенология, экология расте-

ний, бриология, палеоботаника, анатомия, фитопатология, география растений, 

морфология. 

 

1.2. Поиск информации. Поиск информации осуществляется при помощи 

поисковой машины программы, которая предназначена для поиска информа-

ции по запросу и ее ранжирования по значимости. 

Поисковая машина анализирует текст из тренировочной выборки, строит ин-

вертированный индекс. Он представляет собой список слов, с каждым из которых 

ассоциированы множество документов, где это слово встречается, с оценкой 

частоты вхождения слова в документ [2]. Это необходимо для того, чтобы опре-

делить местоположение документов, содержащих слова из запроса. 

В ходе поиска алгоритм возвращает только те документы, в которых встре-

чаются все слова, которые были в запросе. Далее поисковая машина ранжирует 

возвращаемые документы по частоте встречаемости слов. 
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1.3. Оценка качества алгоритма классификации. В простейшем случае 

оценкой качества работы алгоритма является величина Accuracy. Она пред-

ставляет собой долю документов, по которым классификатор принял правиль-

ное решение: 

 / ,Accuracy P N  (9) 

где P – количество документов, по которым классификатор принял правильное 

решение, N – размер обучающей выборки. Accuracy присваивает всем докумен-

там одинаковый вес, что может быть не совсем корректно, когда распределение 

документов в тренировочной выборке сильно смещено в сторону каких-либо 

классов [2]. 

F-мера (F1) представляет собой гармоническое среднее между долей доку-

ментов, принадлежащих данному классу относительно всех документов и до-

лей, найденных классификатором документов, принадлежащих классу относи-

тельно всех документов этого класса: 

 1 2 /(2 ),F TP TP FN FP    (10) 

где TP – истинно-положительное решение, FP – ложно-положительное реше-

ние, FN – ложно-отрицательное решение. 

2. Результаты и их обсуждение 

2.1. Структура базы данных. Тренировочная выборка и связанная с ней ста-

тистическая информация хранятся в базе данных. В качестве системы управления 

базой данных (СУБД) использована программа Microsoft SQL Server 2008 R2. 

Подключение к серверу проходило по технологии ActiveX Data Objects (ADO). 

Структура базы данных представлена в табл. 1. 

 

2.2. Структура программы. Программа реализована на языке программи-

рования С++. Его главным преимуществом является вычислительная произво-

дительность – язык дает максимальный контроль над всеми аспектами струк-

туры и порядка исполнения программы, позволяя работать с памятью на низ-

ком уровне [3]. В качестве интегрированной среды разработки была использо-

вана С++ Builder 6 Enterprise. Она объединяет в себе комплекс объектных биб-

лиотек, компилятор, отладчик, редактор кода и содержит инструменты, кото-

рые при помощи технологии drag-and-drop делают разработку визуальной [4]. 

2.2.1. Блок ввода новых данных. Модуль предназначен для включения 

новых записей об авторах, книгах  в базу данных. В поле «Количество авторов» 

(рис. 1, а) вводится целое число. После нажатия клавиши Enter динамически 

создаются поля для ввода данных об авторах. В поле «Название книги» запи-

сывается название книги, в поле «Название книги по ГОСТу» вводится назва-

ние книги по ГОСТу (рис. 1, б). В выпадающем меню «Класс» (рис. 1, б) необхо-

димо выбрать категорию, которой принадлежит книга. В поле «Путь» (рис. 1, б) 

прописывается путь местоположения книги. В поле «Текст» (рис. 1, в) вводится 

часть текста из книги. 
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Табл. 1 

Структура базы данных тренировочной выборки 

Объект Функция Атрибуты 

author информация об авторе id_autor 

        name_autor 

book информация о книге id_book 

        name_book 

        gost_name 

        path 

author_has_book связи между автором и 

книгой 

        id_autor 

        id_book 

document текстовых фрагментах из 

книг 

id_document 

        id_book 

        id_class 

        text  

        verify  

word уникальных слова при-

сутствующих в обучаю-

щей выборке 

id_word 

        word_name 

class информация о классах id_class 

        udk 

        class_name 

count_words связи между словами и 

текстовым фрагментом 

        id_document 

        id_word 

        count  

 – первичный ключ 

 

Рис. 1. Блок ввода новых данных: а) поле ввода авторов, б) поле ввода информации 

о книге, в) поле ввода фрагмента текста 

а) б) 

в) 
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2.2.2. Блок тренировки классификатора. Модуль используется для обра-

ботки текстовой информации, подсчета частоты слов и выявления наиболее 

характерных слов для класса (рис. 2). 

 

 

Рис. 2. Блок тренировки классификатора 

2.2.3. Блок классификации. Модуль используется для определения кате-

гории введенного текста. В поле «Введите текст для классификации» записы-

вается анализируемый текст, в поле «Результат» при нажатии на кнопку «Вы-

полнить» появляется результат классификации (рис. 3). 

 

 

Рис. 3. Блок классификации 

2.2.4. Блок поиска информации. Осуществляет поиск информации по 

тексту, фамилии автора и названию книги. В поле «Введите фразу для поиска» 

вводится интересующий запрос. Если необходимо отфильтровать данные по 

автору или названию книги, то ставится флажок в поле «Поиск по автору» и 

«Поиск по названию книги» соответственно (рис. 4, а). После нажатия кнопки 

«Поиск» появляется ранжированный по релевантности список, который содер-

жит идентификационный номер записи, к какой книге она относится и ее зна-

чимость. Для того чтобы открыть документ необходимо щелкнуть левой кноп-

кой мыши по интересующей записи (рис. 4, б). 
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Рис. 4. Блок поиска информации: а) поле поисковой строки, б) результат поиска 

2.3. Оценки, полученные в ходе работы классификатора. В ходе тести-

рования работы классификатора до внедрения алгоритма взаимной информации 

значение Accuracy было около 61%, F1 – 58%. Наименее точное определение у 

классов «анатомия» и «морфология», «фитоценология» и «география растений». 

Это можно объяснить тем, что категории достаточно близки по тематике и алго-

ритм не может точно выявить наиболее характерные слова для классов. 

Заключение 

Программа, основанная на баесовой классификации, показала достаточно 

хороший результат при анализе ботанических текстов, точность составила около 

51%. Однако осталась проблема с классификацией близких разделов ботаники, 

где текст имеет множество одинаковых терминов. Эту проблему можно решить, 

увеличив тренировочную выборку. В дальнейшем планируется применить дан-

ный подход и на другие разделы ботаники. 
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ELECTRONIC TEXT CLASSIFICATION IN BOTANY 

G.V. Andrianov, A.P. Sitnikov 

Abstract 

Based on the integrated development environment C++ Builder 6 Enterprise an original automatic 

classifier of texts in the field of botany has been created. The program allows one to classify digitized 

texts according to UDC, and to perform information search by text, author’s name and book title. Precision 

of the classification is still slightly over 50%, but this value is expected to improve by the increase of 

training sample volume. 
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