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Работа посвящена актуальной задаче использования автоматизированной классификации 
документов, связанной с необходимостью сокращения времени и количества ошибок при 
обработке большого числа документов. Различные лизинговые документы собраны  
и предварительно разделены на типы. Определены основные алгоритмы машинного обу-
чения, предназначенные для классификации данных. Построены графики тестовых и обу-
чающих выборок, необходимые для определения наиболее приемлемых гиперпараметров 
моделей, что позволяет достичь лучшего результата предсказания обученных моделей. 
Проведен анализ и составлена сравнительная характеристика обученных моделей на ис-
следуемых данных. Выявлено, что наиболее подходящей моделью машинного обучения 
для классификации лизинговой документации является наивный байесовский классифи-
катор. Подчеркнуто, что его преимущество перед другими моделями связано с высокой 
скоростью обучения и предсказания, а также прогнозированием типа документа с точно-
стью более 90 %. 
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Введение. Современные информационные технологии являются неотъемле-
мой частью жизни каждого человека. Компании стремятся внедрять различ-
ные автоматизированные системы, улучшая удобство работы сотрудников  
и предоставляя клиентам более качественные услуги. В направлениях с высо-
кой конкурентностью это может оказаться одним из важнейших факторов 
успеха организации в борьбе за привлечение потребителей товаров. 

Большую долю рынка России занимает банковский сектор, который 
предоставляет большое количество различных услуг. Одной из популярных 
для населения услуг является кредитование, среди которых можно выделить 
кредиты наличными, потребительские кредиты, ипотеки или лизинг. Особен-
ностью данной сферы является анализ рисков кредитования, оформление раз-
личных договоров, исследование подозрительных активностей клиента, поиск 
актуальной информации и многое другое. Для полного предоставления услуги 
требуется задействовать разные отделы компании, от менеджеров до отдела 
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рисков, а весь процесс оформления может занимать несколько дней, что нега-
тивно сказывается на клиентском опыте. 

Внедрение автоматизированных систем проверки документации в дан-
ной области позволит упростить процессы оформления кредитования, что 
предоставит возможность снизить нагрузку на внутренние отделы банка,  
а также увеличить поток клиентов. В качестве рассматриваемой области ав-
томатизации было выбрано кредитование по лизинговому договору. 

Анализ лизинговой документации может состоять из большого количе-
ства этапов, таких как определение типов документов, извлечение финансо-
вой информации и персональных данных, проверка печатей и подписей  
и другое. В данной работе рассмотрено применение методов машинного обу-
чения для классификации документов по их типу. 

Целью работы является определение наиболее подходящей модели ма-
шинного обучения для анализа лизинговой документации с точки зрения до-
стижения приемлемой точности классификации. Применение машинного 
обучения для решения поставленной задачи включает в себя такие этапы, как 
предварительная обработка данных, разработка векторизации текста и обу-
чение модели машинного обучения [1]. 

Эксперименты с подготовкой обучающей выборки и обучения моделей 
проводили с помощью языка программирования Python и специализирован-
ных библиотек. 

В исследовании решены следующие задачи: 
– подготовка документов различных типов; 
– предварительная обработка текста для обучения моделей; 
– обучение моделей; 
– анализ метрик моделей; 
– определение модели, наиболее качественно справляющейся с постав-

ленной задачей. 
Результатом работы служит готовая модель машинного обучения, пока-

завшая наибольшую точность классификации лизинговой документации. 
Подготовка обучающей выборки. Подготовка обучающей выборки — 

важный этап решения задачи классификации текстовых документов. От ее 
качества и размера зависит результат предсказания полученной модели. 

В качестве набора данных были собраны документы различных типов [2]: 
учредительные документы юридического лица; выписка из ЕГРЮЛ или ЕГРИП; 
бухгалтерская отчетность за прошедшие 3–12 месяцев; справка из кредитного 
учреждения об обороте финансовых средств лизингополучателя; информация 
о надлежащем исполнении налоговых обязательств за последние 3–12 месяцев. 
По причине наличия в документах персональных данных информация  
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о собранном датасете не может быть предоставлена. В исходной выборке со-
держится 2 573 документа, которые подразделены на пять типов: 

1) учредительные документы юридического лица — 282; 
2) выписка из ЕГРЮЛ или ЕГРИП — 36; 
3) бухгалтерская отчетность за прошедшие 3–12 месяцев — 317; 
4) справка из кредитного учреждения об обороте финансовых средств 

лизингополучателя — 702; 
5) информация о надлежащем исполнении налоговых обязательств за по-

следние 3–12 месяцев — 1236. 
После определения набора данных требуется выполнить его предобра-

ботку, которая включает в себя следующие этапы [3]: 
1) нормализация — приведение текста к одному регистру, удаление зна-

ков пунктуации; 
2) токенизация — разделение строк на более короткие (обычно разделе-

ние происходит по словам); 
3) удаление стоп-слов — очистка текста от предлогов, союзов и других 

конструкций языка, которые не несут смысловой нагрузки; 
4) лемматизация — приведение слов к основной форме. 
Следующий этап обработки текста — его векторизация. Необходимость 

представления текстов в виде векторов признаков обусловлено тем, что для 
использования рассматриваемых методов классификации требуется, чтобы 
классифицируемые объекты были представлены в виде последовательностей 
чисел одинакового размера и одинакового формата [4]. 

Среди самых популярных методов векторизации можно выделить сле-
дующие [5]: 

1) BinaryBOW — градация признаков по наличию или отсутствию в до-
кументе; 

2) Bag of words — векторное представление всего документа и индекса-
ция каждого токена в порядке следования слов в словаре; 

3) TF-IDF — показателем данного метода является вес векторного пред-
ставления документа, таким образом, чем меньше вес, тем чаще слово встре-
чается в документе и не несет отличительного признака; 

4) Word2Vec — это метод векторного представления слов с помощью не-
глубоких нейронных сетей. 

На основе представленных методов было решено использовать вектори-
зацию с помощью TF-IDF, поскольку он учитывает вес каждого признака  
в документе, а использование нейронных сетей для решения поставленной 
задачи является избыточным. На практике был использован инструмент 
TfidfVectorizer из пакета sklearn [6]. 
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Обучение моделей. После завершения подготовки обучающей выборки 
необходимо определить наиболее подходящую модель для решения постав-
ленной задачи. Для этого существует два основных подхода [7]: 

1) классификация — предсказание класса нового экземпляра данных; 
2) кластеризация — выделение группы схожих объектов без предвари-

тельно определенных классов. 
В данном случае наиболее подходящими являются алгоритмы классифи-

кации, поскольку на предыдущем этапе уже был собран и обработан массив 
данных для дальнейшей работы. Среди существующих методов машинного 
обучения были применены следующие [6, 8]: 

– метод деревьев принятия решений — непараметрический метод, ис-
пользуемый в машинном обучении, анализе данных и статистике; 

– метод ближайших соседей (KNN) — отнесение объекта к классу, к ко-
торому относится большинство из k ближайших к нему объектов; 

– метод опорных векторов (SVM) — его идея состоит в построении оп-
тимальной гиперплоскости, выступающей в роли поверхности решений, мак-
симально разделяющей объекты разных классов. 

Кроме того, можно использовать наивный байесовский классификатор, 
который является одним из самых простых методов классификации, но пока-
зывает на практике хорошие результаты [7, 9]. 

Для каждого из методов была разработана функция, позволяющая опре-
делить гиперпараметры, свойственные каждой модели. Практическая часть 
была реализована с помощью инструментов из библиотеки sklearn. Качество 
обученной модели оценивали по сбалансированной точности, поскольку ис-
ходный набор данных содержит неравномерное распределение среди всех 
типов. 

Решение задачи методом KNN основано на определении отношения  
к классу путем выявления типов ближайших соседей к исследуемому элемен-
ту. Точность прогнозирования результата данного алгоритма зависит от ги-
перпараметра «количество соседей», который обозначается как “n_neighbors” 
в библиотеке sklearn. На рис. 1 видно, что графики обучающей и тестовой вы-
борок коррелируются, а наилучшая точность прогнозирования модели дости-
гается при значении n_neighbors = 42.  

Одним из используемых инструментов для анализа полученных моделей 
служит матрица ошибок, характерная для многоклассовой классификации.  
С ее помощью удобно рассматривать качество предсказаний принадлежности 
документов к конкретному классу. Главная диагональ содержит количество 
корректно спрогнозированных образцов, а остальные значения — количество 
ошибок [7, 9]. 
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В соответствии с определенным выше гиперпараметром n_neighbors для 
модели KNN была составлена матрица ошибок на тестовой выборке (рис. 2). 

Полученные результаты позволяют убедиться в высокой точности про-
гнозирования большинства классов, поскольку элементы сконцентрированы 
в основном на главной диагонали. Единственным исключением является низ-
кое качество определения элементов 3-го типа. 

 

 
Рис. 1. Зависимость сбалансированной KNN точности от n_ neighbors 

 
 

 
 

Рис. 2. Матрица ошибок KNN 
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Решение задачи методом дерева принятия решений основано на определе-
нии отношения к классу путем поэтапной проверки заранее прописанного набо-
ра правил или простейших условий. Точность прогнозирования результатов за-
висит от гиперпараметра минимального количества выборок, необходимых для 
разделения узла — “min_samples_split”. На рис. 3 видно, что графики обучающей 
и тестовой выборок не зависят друг от друга, а наиболее точное предсказание 
модель выдает при значении гиперпараметра min_samples_split = 3. 

 

 

Рис. 3. Зависимость сбалансированной точности дерева принятия решения  
от минимального количества образцов в листовом узле 

 
В соответствии с определенным выше гиперпараметром min_samples_split 

для модели дерева принятия решений была составлена матрица ошибок на те-
стовой выборке (рис. 4). 

По сравнению с методом KNN матрица ошибок дерева принятия реше-
ний более точно определяет класс 3, при этом можно заметить ухудшение ка-
чества предсказания класса 4. 

Решение задачи методом опорных векторов основывается на определе-
нии отношения к классу путем поиска разделяющей гиперплоскости классов 
с наибольшим зазором в пространстве. Точность прогнозирования результа-
тов зависит от гиперпараметра «коэффициент регуляризации». На рис. 5 вид-
но, что графики обучающей и тестовой выборок коррелируются, а наиболее 
точное предсказание модель выдает при значении гиперпараметра «коэффи-
циент регуляризации» = 26,8. 
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Рис. 4. Матрица ошибок дерева принятия решений 

 
Рис. 5. Зависимость сбалансированной точности SVM  

от коэффициента регуляризации 

 
В соответствии с определенным выше гиперпараметром коэффициента 

регуляризации для модели SVM была составлена матрица ошибок на тесто-
вой выборке (рис. 6). 

В полученной матрице ошибок можно заметить, что метод SVM более 
точно справляется с задачей прогнозирования различных типов документов 
по сравнению с методами KNN и деревьев принятия решений. 
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Рис. 6. Матрица ошибок метода SVM 
 

 
Рис. 7. Зависимость сбалансированной точности наивного  

байесовского классификатора от силы сглаживания 
 
Решение задачи с помощью метода наивного байесовского классификато-

ра основывается на определении вероятности объекта, он основан на теореме 
Байеса и в основном используется для классификации текста. Точность про-
гнозирования результатов зависит от гиперпараметра силы сглаживания — 
“alpha”. На рис. 7 видно, что графики обучающей и тестовой выборок коррели-
руются, а наиболее точное предсказание модель выдает при значении гиперпа-
раметра “alpha” = 0,01. 
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В соответствии с определенным выше гиперпараметром коэффициента 
регуляризации для модели наивного байесовского классификатора была со-
ставлена матрица ошибок на тестовой выборке (рис. 8). 

 

 

Рис. 8. Матрица ошибок метода опорных векторов 

 
Данная матрица ошибок отражает высокое качество предсказания моде-

ли. Несмотря на это метод наивного байесовского классификатора показыва-
ет результаты немного хуже по сравнению с методом SVM. 

Сравнительный анализ. Сравнительный анализ ранее обученных моде-
лей позволит определить наиболее подходящую модель для решения задачи 
классификации текстовых документов. Для данного типа задач применимы 
следующие метрики [8, 10]: 

– скорость обучения (предсказания) — позволяет определить затрачива-
емые ресурсы на обучение (предсказание); 

– сбалансированная точность — позволяет проводить более справедли-
вое сравнение между различными моделями, обученными на несбалансиро-
ванных данных, обеспечивая более надежную оценку их производительности; 

– F1-метрика — позволяет оценивать модели в случаях, когда важен ба-
ланс между точностью и полнотой предсказания. 

В процессе обучения моделей были рассчитаны значения с помощью 
всех перечисленных методов машинного обучения. Все измерения проводили 
с помощью программы Jupyter Notebook и библиотеки для работы с машин-
ным обучением на языке python sklearn, установленной на операционной си-
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стеме семейства UNIX. Технические характеристики аппаратного обеспече-
ния представлены ниже: 

– процессор Inter Core i7; 
– количество ядер процессора 12; 
– частота процессора 2,1 ГГц; 
– ОЗУ 16 Гб; 
– частота ОЗУ 3,2 ГГц; 
– ПЗУ 256 Гб. 
Результаты вычислений представлены в таблице. 
 

Сравнение обученных моделей 

Метод 
Время 

обучения 
Время 

предсказания 
Сбалансированная 

точность 
F1 

KNN 18,637 0,062 0,82 0,79 
Дерево принятия решений 22,152 0,001 0,84 0,90 
Метод опорных векторов 80,384 0,330 0,94 0,96 
Наивный байесовский классификатор 2,667 0,005 0,91 0,90 

 
Представленные выше результаты обучения моделей с помощью исполь-

зуемых моделей машинного обучения позволяют определить модель, наиболее 
подходящую для решения поставленной задачи. Согласно данным, приведен-
ным в таблице, наиболее приемлемой моделью является наивный байесовский 
классификатор. По критериям сбалансированной точности и метрики F1 он 
показывает результаты, приближенные к результатам метода SVM, но скорость 
обучения и предсказания данной модели выше в десятки раз. 

Заключение. Таким образом, в данной работе были исследованы воз-
можности применения методов машинного обучения к анализу лизинговой 
документации на примере задачи классификации различных документов. Для 
этого были собраны и размечены данные таких документов, как: 

– учредительные документы юридического лица; 
– выписка из ЕГРЮЛ или ЕГРИП; 
– бухгалтерская отчетность за прошедшие 3–12 месяцев; 
– справка из кредитного учреждения об обороте финансовых средств ли-

зингополучателя; 
– информация о надлежащем исполнении налоговых обязательств за по-

следние 3–12 месяцев. 
В процессе подготовки текстовое содержание документов было обрабо-

тано для последующего применения нормализации, токенизации, удаления 
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стоп-слов и лемматизации, после данные были преобразованы в векторный 
формат с помощью метода TF-IDF. 

Было проведено обучение различных моделей для выявления наиболее 
подходящей для решения поставленной задачи. Среди моделей KNN, дерева 
принятия решений, SVM и наивного байесовского классификатора была выде-
лена последняя, поскольку она обладает высокой скоростью обучения и пред-
сказания, а точность результатов составила более 90 %. Данный результат обу-
словлен хорошими показателями модели при работе с текстовыми данными. 

В перспективе планируется обобщить полученные результаты на случай 
работы с различной документацией, а также рассмотреть эффективность 
применения других методов машинного обучения к классификации произ-
вольных текстовых документов из различных предметных областей. 

Работа может быть полезна специалистам, занимающимся анализом тек-
стовой документации с использованием методов машинного обучения. 
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The paper is devoted to a relevant problem of using the documents automated classification, 
which is associated with the need to reduce the time and number of errors in processing a large 
number of documents. Various leasing documents are collected and pre-divided into several 
types. The paper defines the main machine learning algorithms designed for data classification. It 
provides constructed graphs of the test and learning samples required in determining the most 
acceptable hyperparameters of the models, which allows achieving the best result in forecasting a 
learned model. The paper analyzes and compiles a comparative characteristic of the learned 
models using the studied data. It indicates that the naïve Bayesian classifier appears to be the 
most suitable machine learning model for classifying the leasing documentation. The paper em-
phasizes that its advantage over the other models is associated with the high speed in learning 
and forecasting, as well as in predicting the document type with more than 90% accuracy.  
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