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Аннотация. В статье описан процесс программной реализации способа, позволяюще-
го осуществлять отбор релевантных новостных публикаций для бухгалтерского персо-
нала. Основа данного способа – искусственная многослойная нейронная сеть, со-
зданная и обученная с помощью методов библиотеки «ruby-fann» на языке програм-
мирования Ruby. В заключении работы приводится сравнение полученных показате-
лей качества классификации новостных публикаций четырех способов: обученных 
нейронных сетей (FANN и сети, обученной с помощью метода опорных векторов – 
SVM) и наивного байесовского классификатора (собственной разработки и программ-
ного расширения «nbayes»). 
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ВВЕДЕНИЕ 

Информированность о возможных, а 

также о происходящих изменениях в окру-

жающей нас среде – это необходимость, 

продиктованная настоящим временем. Бу-

дучи невосприимчивыми к возможным 

скачкам кривой рыночного спроса, измене-

ниям в предпочтениях потребителей, новым 

трендам в области производства и так далее 

– коммерческие предприятия снижают свою 

способность адаптации к новым условиям 

ведения бизнеса, что в дальнейшем может 

привести к снижению продаж (соответ-

ственно, снижению прибыли), к репутаци-

онному урону, утрате лидерства в своей 

сфере, оттоку клиентов – словом, к эконо-

мическим потерям. 

При выполнении своих должностных 

обязанностей работники бухгалтерских от-

делов руководствуются множеством феде-

ральных законов, нормативно-правовых ак-

тов, кодексов, регулирующих ведение бух-

галтерского учета на предприятии, опреде-

ляющих различные параметры – порядок 

исчисления налогов (сборов, страховых 

взносов, дивидендов), сроки уплат, порядок 

проведения проверок, формы отчетности, 

права и обязанности юридических и физи-

ческих лиц. Однако, перечисленные пара-

метры не статичны во времени: они подвер-

гаются пересмотру с различной периодич-

ностью законодательными органами – по-

этому руководители финансовых отделов 

вынуждены проводить мониторинг законо-

дательных инициатив. 

Пресса – один из главных информаци-

онных ресурсов, которым пользуются руко-

водители для получения свежих новостей: 

это различные газеты (печатные и элек-

тронные), сводки (дайджесты), специализи-

рованные журналы для профессионалов. 

Учитывая объем и различную направлен-

ность материалов, публикуемых в новост-

ных средствах массовой информации, а 

также ограниченность функционала суще-

ствующих инструментов-агрегаторов, мож-

но говорить о том, что разработка собствен-

ного способа, позволяющего генерировать 

релевантный новостной поток для бухгал-

терского персонала, не лишена смысла. 

Цель проведенной работы – определить, 

какая из программных реализаций двух 

подходов (нейронная сеть или наивный 

классификатор Байеса) окажется наиболее 
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точной в категоризации новостных публи-

каций для бухгалтерского персонала.  

Качество классификации каждого из ме-

тодов оценивалось процентным соотноше-

нием количества верно категоризированных 

статей (то есть истинно положительных и 

истинно отрицательных результатов) к их 

общему количеству, далее – полученные 

данные каждого подхода сопоставлялись 

сравнительным методом. 

ИСХОДНЫЕ МАТЕРИАЛЫ И ОБУЧЕНИЕ 

НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

В качестве материалов для подготовки 

обучающего набора данных для нейронной 

сети были использованы публикации сле-

дующих новостных ресурсов: 

̶ «Банки.ру» (https://www.banki.ru/); 

̶ «Клерк.ру» (https://www.klerk.ru/); 

̶ «Главбух» (https://www.glavbukh.ru/); 

̶ «Известия» (https://iz.ru/); 

̶ «Журнал – СКБ Контур» 

(https://kontur.ru/articles); 

и другие (обшее количество использо-

ванных информационных ресурсов: 14). 

При ознакомлении с новостными стать-

ями перечисленных веб-сайтов, с помощью 

специалистов в области бухгалтерского уче-

та, была проведена сортировка публикаций 

на две группы:  

1) Релевантные статьи – материалы, ко-

торые освещали возможные, планируемые 

или происходящие изменения (законода-

тельного либо общего характера) в порядке 

проведения бухгалтерского учета в строи-

тельной сфере и представляли профессио-

нальный интерес для специалистов в данной 

области; 

2) Нерелевантные статьи – публикации 

общеэкономического характера, не имею-

щих какой-либо ценности (либо имеющих 

малую ценность) для бухгалтерского персо-

нала в плане их профессиональной деятель-

ности. 

Общий объем собранных статей – 1 181 

единица, 588 из которых отнесены к катего-

рии релевантных, 593 признаны нереле-

вантными . В дальнейшем, категория реле-

вантных публикаций обозначается как 

«ham», категория нерелевантных – «spam». 

В категории «ham» большая часть статей 

затрагивала темы изменения норм налого-

вого учета и рассматриваемых законода-

тельных инициатив, в категории «spam» – 

темы внешней политики, курсов валют и 

фондовых бирж. 

В табл. 1 приведен фрагмент перечня 

ключевых слов, сформированного ранее при 

разработке программной реализации наив-

ного классификатора Байеса [1]: 

Таблица 1 

Фрагмент перечня ключевых слов 

№ Ключевое слово 

1 /\bизмен.{0,6}|обнов.{0,6}\b/ 

2 /\bиде.{0,4}|инициатив.{0,4}\b/ 

3 /\bфнс|ифнс|федеральн.{0,4}\ 
налог.{0,4}\ служб.{0,4}\b/ 

4 /\bгд|госдум.{0,4}|государственн.{0,4}\ 

дум.{0,4}\b 

5 /\bпфр|пенс.{2,7}\ фонд.{0,3}\b/ 

6 /\bналог.{0,12}\b/ 

7 /\bнк|налого.{0,4}\ кодекс.{0,4}\b/ 

8 /\bсша|америк.*|соединенн.{1,3}\ 
штат.{1,3}\ америк.{1,3}\b/ 

 

Ключевые слова представлены в форме 

регулярных выражений с теми целями, что-

бы при вычислениях: а) учитывались раз-

ные способы написания терминов и назва-

ний государственных структур («Министер-

ство финансов», «Минфин»); б) учитыва-

лись однокоренные слова, измененные 

формы слов при их склонении или спряже-

нии. Общее количество ключевых слов в 

полном перечне – 45. 

В процессе обучения нейросети, при об-

работке каждой статьи, ее содержание век-

торизируется – для каждого ключевого сло-

ва рассчитывается количество его появле-

ния в тексте.  

Графическое представление архитекту-

ры сети и сформированных массивов дан-

ных указаны на рис. 1: 
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Количество нейронов во входном слое – 

45 (по количеству ключевых слов), в вы-

ходном слое – один нейрон, скрытых слоев 

– 4. Переменная input – массив массивов, 

содержащий количество появлений каждого 

ключевого слова в каждой статье, output – 

массив с данными о категории каждой ста-

тьи. Нулем обозначались материалы катего-

рии «ham», единицей – категория «spam». 

Таким образом, входными значениями для 

нейронной сети являлись подсчеты количе-

ства появления ключевых слов в статье, вы-

ходными – категория статьи. Первое значе-

ние (т.е. нулевой индекс) массива input со-

ответствовало первой статье, первое значе-

ние массива output – ее категории и так 

далее. 

СРАВНЕНИЕ ПОКАЗАТЕЛЕЙ  

КАЧЕСТВА КЛАССИФИКАЦИИ 

Сравнение точности категоризации но-

востных статей, проводимых байесовским 

классификатором и нейронной сетью – за-

ключительный этап проведенного исследо-

вания. Качество классификации оценива-

лось соотношением верно классифициро-

ванных публикаций к общему их количе-

ству в наборе: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 ℎ𝑎𝑚 + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑠𝑝𝑎𝑚

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟
, 

где: accuracy – точность классификации; 

true ham – количество верно классифициро-

ванных релевантных статей; true spam – ко-

личество верно классифицированных нере-

левантных статей; total number – общее ко-

личество статей в наборе. 

Далее, было сопоставлено качество ра-

боты самостоятельно разработанного наив-

ного байесовского классификатора, наивно-

го байесовского классификатора (расшире-

ние «Nbayes») и нейронных сетей (SVM и 

FANN) – обозначаются в дальнейшем как 

способы №1, №2, №3, №4 соответственно – 

на следующих данных: 

– набор, состоящий из двух статей (ре-

левантной [2] и нерелевантной [3]), не ис-

пользованных ранее; 

– исходный набор статей, состоящий из 

1 181 статьи; 

– новый набор статей, не применявший-

ся ранее и состоящий из 20 статей (10 пуб-

ликаций на каждую из категорий). 

Результаты классификации релевантной 

и нерелевантной статей представлены  

в табл. 2: 
Таблица 2 

Результаты категоризации релевантной  

и нерелевантной статей 

 Спо-

соб 

Вероят-

ность 

реле-

вантно-
сти 

Вероят-

ность не-

релевант-

ности 

При-

своен-

ная 

кате-
гория 

Реле-

вантная 

статья 

№1 0.62 0.38 HAM 

№2 0.502 0.498 

№3 – – 

№4 – – 

Нереле-

вантная 

статья 

№1 0.002 0.998 SPAM 

№2 0.499 0.501 

№3 – –– 

№4 –  

Рис. 1. Графическое представление архитектуры сети и наборов данных 



2020. № 1 (22)                 Молодежный Вестник  УГАТУ               Технические науки   127 

Вероятности у способов №3, №4 не ука-

заны, так как нейронная сеть, использующая 

метод опорных векторов, представляет вы-

ходную информацию в бинарном виде (0 – 

категория «ham», 1 – категория «spam»); 

нейронная сеть на основе FANN представ-

ляет результат в виде десятичного числа в 

диапазоне от 0 до 1, которое далее округля-

лось до целого. Как видно из данных табли-

цы, все способы верно определили катего-

рии публикаций из первого набора. Резуль-

таты категоризации исходного набора ста-

тей представлены в табл. 3: 
Таблица 3 

Результаты категоризации исходного набора статей 

 Коли-

че-

ство 

ста-

тей 

(шт.) 

Сп

осо

б 

Призна-

ны реле-

вантны-

ми (шт.) 

Признаны 

нереле-

вантны-

ми (шт.) 

Реле-

вантные 

статьи 

588 №1 468 102 

№2 578 10 

№3 510 78 

№4 528 60 

Нереле-

вантные 

статьи 

593 №1 97 496 

№2 33 560 

№3 88 505 

№4 103 490 

 

На основе данных, представленных в 

таблице, можно рассчитать точность клас-

сификации каждого из подходов: 81,626%, 

96,359%, 85,944% и 86,198% для способов 

№1, №2, №3 и №4 соответственно. 

Наилучший результат продемонстрирован 

наивным байесовским классификатором на 

базе готового программного дополнения 

«Nbayes», далее – сеть на базе FANN, сеть 

на основе SVM и собственная реализация 

байесовского классификатора. 

Таблица 4 

Результаты категоризации нового набора статей 

 Количе-

ство 

статей 

Спо-

соб 

Признаны 

реле-

вантны-

ми (шт.) 

Признаны 

нереле-

вантными 

(шт.) 

Реле-

вантные 

статьи 

10 №1 9 1 

№2 10 0 

№3 10 0 

№4 10 0 

Продолжение табл .  4 

 Коли-

чество 

статей 

Спо

соб 

Призна-

ны реле-

вантны-

ми (шт.) 

Признаны 

нереле-

вантными 

(шт.) 

Нереле-

вантные 

статьи 

10 №1 1 9 

№2 8 2 

№3 1 9 

№4 1 9 

 

Показатели точности классификации на 

основе данных таблицы 4 следующие: 90%, 

60%, 95% и 95% для способов №1, №2, №3 

и №4 соответственно. При работе с новыми 

данными качество классификации способа 

№2 резко ухудшилось (8 из 10 нерелевант-

ных статей были распознаны неверно). Ис-

кусственные нейронные сети показали 

наиболее высокий и стабильный уровень 

качества категоризации на протяжении всех 

экспериментов. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе выполнения данного исследова-

ния были поставлены и выполнены следу-

ющие задачи: 

– формирование обучающего набора 

данных; 

– подготовка используемого инструмен-

та (обучение искусственной нейронной сети 

с использованием программных методов, 

предоставляемых библиотекой «ruby-fann»); 

– проведение классификации подготов-

ленных наборов данных с помощью обу-

ченной нейронной сети; 

– сопоставление качества классифика-

ции обученной нейронной сети и ранее раз-

работанных и испытанных способов (наив-

ного классификатора Байеса (собственной 

программной реализацией и готовым до-

полнением), обученной нейронной сети на 

базе метода опорных векторов – SVM).  

На основе проведенного итогового ана-

лиза качества классификации изученных 

подходов, было установлено, что обученные 

искусственные нейронные сети (на основе 

FANN и SVM) при проведении программ-

ных экспериментов более точно категори-

зировали новостные публикации по сравне-

нию с вероятностным методом – наивным 

классификатором Байеса. 
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