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Аннотация—Крупные промышленные предприятия в 

ежедневных процессах своей деятельности генерируют, 
обрабатывают и хранят огромное количество 
документации, в том числе закупочной, которая требуется 
при взаимодействии с различными поставщиками 
необходимых товаров и услуг. В данной статье 
описывается подход к решению задачи автоматизации 
процесса определения бухгалтерской контировки исходя 
из экономического смысла закупочных документов с 
применением машинного обучения. При построении 
математической модели использовались реальные данные, 
собранные в экономическом отделе внешнеторговой 
компании промышленного сектора, в объёме 1020 
документов, содержащих 183 различных вида контировки 
(класса). Приведено обоснование выбора метрики 
качества для оценки полученных в процессе работы 
моделей в условиях множественности классов и 
дисбаланса выборки данных.  

В рамках исследования было рассмотрено 14 различных 
алгоритмов машинного обучения. Наилучший результат 
показал алгоритм Ridge Classifier, который показал 
точность определения контировок на уровне 81%.  

Изложенное решение может быть применено для задач 
автоматизации процесса определения контировок 
закупочной документации. Преимущество изложенного 
подхода заключается в развернутом описании решения 
задачи определения контировок, основываясь на 
экономическом смысле текста закупочных документов. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 
Любая организация осуществляет закупочную 

деятельность, в которой все договорённости и 
обязательства фиксируется в закупочной документации: 
договорах, технических заданиях, счетах и др. В 
соответствии с Федеральным законом от 06.12.2011 
№ 402-ФЗ «О бухгалтерском учёте» любая 
хозяйственная операция должна быть отражена в 
бухгалтерском учёте [1]. Для отражения хозяйственной 
операции в бухгалтерском учёте используются 
различные числовые обозначения (коды) для 
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классификации и группировки закупок. Одним из таких 
кодов является так называемый номер контировки. Его 
определяют исходя из экономического смысла 
документов, отражающих сделку. Контировка - 
принятые в бухгалтерском учёте обозначения 
дебетуемого и кредитуемого счетов и сумм в расчётных 
документах [2].  

Важность автоматизации различных процессов в 
закупочной деятельности обусловлена их 
трудоёмкостью и значительным объёмом документации, 
которую необходимо создавать в соответствии с 
требованиями законодательства [3]. Автоматизация 
процессов позволяет снизить объём рутинных операций, 
повышает скорость протекания процессов и, как 
следствие, повышает эффективность деятельности. 

Современные алгоритмы машинного обучения 
позволяют решать задачи анализа текстов, написанных 
на естественном языке, которые ранее невозможно было 
описать чёткими правилами алгоритма компьютерной 
программы, и были под силу только человеку [4], [5]. В 
ряде работ [6]-[10] рассматриваются схожие методы 
классификации текстов, однако применительно к 
закупочным документам и специфичным для них 
контировкам работ обнаружить не удалось. Кроме того, 
в дополнение к результатам упомянутых работ в данной 
статье раскрыт одни из важных вопросов при 
подготовке данных – извлечение чистого текста из 
исходных файлов документов различных форматов, 
решена задача многоклассовой, а не бинарной 
классификации в отношении закупочных документов с 
дисбалансом классов.  

Нередко для классификации текстов применяются 
нейронные сети, однако частое требование бизнес-
заказчиков – интерпретируемость моделей, что 
достигается за счёт использования более простых 
моделей машинного обучения: линейных моделей, 
моделей на основе решающих деревьев и их ансамблей, 
моделей на основе наивного байесовского подхода и др.  

В данной работе подтверждается гипотеза о 
применимости алгоритмов машинного обучения в 
решении задачи определения контировок по 
содержанию закупочных документов. Построена 
математическая модель на основе выборки закупочных 
документов за год, состоящей непосредственно из 
файлов документов и определённой для каждого 
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документа контировки. Данный набор данных был 
сформирован экономической службой одного из 
предприятий атомной отрасли в процессе своей 
деятельности.  

II. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ И ХАРАКТЕРИСТИКА НАБОРА 
ДАННЫХ 

С точки зрения бизнес-постановки задачу можно 
сформулировать следующим образом: разработать 
математическую модель, которая даёт рекомендации по 
выбору контировки исходя из экономического смысла 
текста документа: технического задания, договора или 
счёта на приобретение товарно-материальных 
ценностей или услуг. В терминах машинного обучения 
задачу можно сформулировать следующим образом: 
разработать модель классификации текстов с 
дисбалансом и множественностью классов. На практике 
часто встречаются именно такие ситуации, когда 
присутствует более двух классов и количество примеров 

для экземпляров представленных классов сильно 
различается, имеются доминирующие и мало 
представленные классы.  

Краткая характеристика данных: 
- данные структурированы в соответствии с номерами 

контировок. Для каждой контировки представлен один 
или несколько файлов закупочной документации в 
различных форматах: *.doc, *.docx, *.pdf, *.jpeg; 

- в наборе данных содержится 1020 документов по 
183 различным классам, каждый класс соответствует 
одной конкретной контировке; 

- из них 154 контировки мало представлены с точки 
зрения документов-примеров закупочной документации. 
Для каждой контировки из 154 имеется менее 10 
документов-примеров; 

- 29 контировок имеют более чем 10 документов-
примеров (рис. 1). Количество таких документов 
составляет 650 шт.  

 

Рисунок 1. Перечень контировок, достаточно представленных в наборе данных 

Рисунок 2. Оценка минимально необходимого количества документов-примеров 
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Для достижения приемлемого качества 
классификации каждой конкретной контировки 
необходимо иметь достаточное количество документов-
примеров. Чтобы определить порог минимально 
необходимого количества таких примеров, был 
проведён дополнительный эксперимент с помощью 
базовой математической модели, построенной с 
использованием библиотеки LightGBM [11]. Порог по 
количеству документов-примеров был определён путём 
перекрёстной оценки качества классификации 
документов (рис. 2). При исключении из набора 
документов по контировкам, представленных менее чем 
десятью документами-примерами, получаем охват в 29 
различных контировок и качество классификации 73%. 
При снижении границы до пяти – охват по контировкам 
возрастает до 46, но качество снижается до 59%. При 
увеличении границы до 30 – охват по контировкам 
существенно снижается до 3 и выглядит мало полезным 
на практике, однако качество классификации возрастает 
до 96%. 

III. ВЕКТОРНОЕ ПРЕДСТАВЛЕНИЕ ТЕКСТА 
Работа с текстом на естественном языке в машинном 

обучении связана с его векторным представлением.  Для 
выявления похожих по смыслу документов необходимо 
применять статистические методы, благодаря котором 
можно представить имеющийся в документе текст в 
виде вектора чисел. Близкие по смыслу документы 
будут находиться рядом - будут иметь близкие по 
значению «координаты». Для того чтобы получить 
такую «координату» для каждого документа - векторное 
представление документа, необходимо выполнить 
следующие подготовительные шаги: 

1) извлечь текст из всех имеющихся документов, 
несмотря на различие форматов и необходимости 
распознавания в случае со сканированными вариантами 
документов в таких форматах как *.pdf или *.jpeg. Для 
этой цели в данной работе использовалось программное 
обеспечение с открытым исходным кодом Tesseract 
OCR1. Для документов в формате *.doc и *.docx 
использовалась python-библиотека textract2; 
 2) очистить извлечённый текст от пунктуации, чисел, 
предлогов и других часто встречающихся слов, т.к. они 
не помогают в конечном итоге разделять отличающиеся  

Рисунок 3. Пример матрицы TFIDF 
 

1 https://tesseract-ocr.github.io  
2 https://pypi.org/project/textract/  

по смыслу документы, а лишь вносят «шум». Такие 
слова также называют стоп-словами. Перечень таких 
слов для русского языка можно заимствовать из 
библиотеки NLTK (Natural Language Toolkit)3 языка 
программирования Python; 

3) привести все слова к начальной форме, в которой 
они записываются в словарях, т.е. провести 
лемматизацию. Она важна ввиду того, что в тексте 
встречаются одни и те же слова, но в разных формах. 
Это обстоятельство увеличивает размерность 
векторного пространства документов, и снижает 
точность классификации. Для лемматизации 
использовалась программа MyStem4, разработанная 
компанией Яндекс. 

После прохождения всех подготовительных шагов, из 
всей коллекции документов получаем подготовленный 
корпус текстов, в который был помещён очищенный 
текст каждого документа из коллекции. На базе 
подготовленного корпуса необходимо подготовить 
матрицу (далее – матрица TFIDF, рис. 3), в которой по 
столбцам располагаются ключевые слова (далее – 
признаки), позволяющие наилучшим образом отделить 
разные по смыслу документы, а каждая строка 
представляет собой отдельный документ из коллекции. 
В ячейках данной матрицы записываются числовые 
значения, посчитанные на основе частоты вхождения 
каждого признака в конкретный документ (англ. – term-
frequency, сокращённо - TF) и обратной частоты 
вхождения признака в коллекцию документов в целом 
(англ. – inverse document-frequency, сокращённо - IDF). 
TF отражает насколько часто слово встречается в 
каждом конкретном документе, а IDF – насколько редко 
слово встречается во всей коллекции документов. 
Другими словами, в данном подходе поощряется выбор 
тех слов, которые достаточно часто встречаются в 
тексте конкретных документов, но редко сразу во всей 
коллекции. Числовое значение для каждого конкретного 
слова, выбранного в качестве признака, и каждого 
документа вычисляется путём умножения TF на IDF. 
Данный метод имеет название TF-IDF [12]: 

 
𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑤,𝑑,𝐷) = 𝑇𝐹(𝑤,𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑤,𝐷) (1) 

 
где w – конкретное слово, d – конкретный документ, D –  

 
коллекция всех документов в корпусе.

3 https://www.nltk.org  
4 https://yandex.ru/dev/mystem/  
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Как видно из рис. 3 матрица TFIDF разреженная. Это 
возникает вследствие того, что не все ключевые слова 
присутствуют в документах, что логично. 

Рассмотрим, как вычисляются компоненты TF и IDF 
из (1): 

𝑇𝐹(𝑤,𝑑) = log�1 +  

количество слов 𝑤
в документе 𝑑

общее количество слов
в документе 𝑑

�, 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑤,𝐷) = log

⎝

⎜
⎛

общее количество
документов в корпусе 𝐷
количество документов,
в которых встречается

слово 𝑤 ⎠

⎟
⎞

. 

 
Автоматизировать процесс подготовки матрицы 

TFIDF можно с помощью библиотеки Scikit-learn5 языка 
Python.  

IV. ОПИСАНИЕ РЕШЕНИЯ 
Имея подготовленную матрицу TFIDF – векторное 

представление каждого документа из коллекции, можно 
использовать алгоритмы машинного обучения для 
выявления взаимосвязей, характеризующих 
принадлежность документов к конкретным 
контировкам. С этой целью необходимо дополнить 
матрицу дополнительным столбцом – номером 
контировки, которая соответствует каждому 
конкретному документу. Номер контировки мы можем 
извлечь из наименования папки, в которую были 
помещены документы, относящиеся к ней, на этапе 
подготовки набора данных. Таким образом, мы 
получаем подготовленный набор данных, содержащий 
все документы коллекции, представленные в векторном 
виде, и сопоставленные им номера контировок. Такой 
набор данных подходит для использования в алгоритмах 
машинного обучения.  
 Несмотря на то, что номера контировок – это целое 
число вида 201600012900 мы будем их воспринимать 
как наименование (метку) класса. 

В итоговом наборе данных имеются документы, 
представляющие 29 различных классов - номеров 
контировок, а также имеется дисбаланс, т.к. не все 
классы равно представлены по количеству документов-
примеров (рис. 1). В задачах многоклассовой 
классификации необходимо оценивать качество 
прогнозирования каждого класса. В этой связи часто 
используемая метрика качества Accuracy не годится, т.к. 
оценивает качество прогнозирования всего набора в 
целом и может быть применена для множественной 
классификации только в случае когда все классы имеют 
равное количество примеров (отсутствует дисбаланс). 
 

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/ 
sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

Количество верно
определённых контировок

Общее количество
оцениваемых документов

 

 
В задачах множественной классификации с 
дисбалансом разумно использовать гармоническое 
среднее между точностью и полнотой – F1 меру, 
взвешенную на количество представленных 
документов-примеров для каждого класса. 
 

𝐹1 = 2 ×
точность × полнота

(точность + полнота) 

 
где точность – это доля документов, по которым были 
верно определены контировки на всём наборе данных;  
полнота – это доля контировок, определённых верно, из 
общего числа контировок различных классов. 
 

𝐹1взвешенная =
∑ (𝐹1𝑖 × 𝑁𝑖)𝐾
𝑖=1

𝑁общ
  

 
где Ni – количество документов-примеров класса i, 
F1i – F1 мера для класса i, 
Nобщ – общее количество документов-примеров в наборе 
данных, 
K – количество классов.  

Для поиска алгоритма, который даст наилучший 
результат по метрике качества, было рассмотрено 
несколько алгоритмов и оценена их взвешенная метрика 
F1 на одном и том же наборе данных. Результаты 
приведены в табл. 1 

 
ТАБЛИЦА 1. ОЦЕНКА МЕТРИКИ КАЧЕСТВА МОДЕЛЕЙ 

Алгоритм, на базе которого 
построена математическая 

модель 

Значение 
метрики качества 

F1 взвешенная 
Ridge Classifier 0,8077 
Light Gradient Boosting Machine 0,7844 
Extra Trees Classifier 0,7813 
Gradient Boosting Classifier 0,7739 
Extreme Gradient Boosting 0,7702 
Naive Bayes 0,7693 
Random Forest Classifier 0,7659 
Decision Tree Classifier 0,7228 
Logistic Regression 0,6024 
SVM-Linear Kernel 0,5753 
K Neighbors Classifier 0,5559 
Linear Discriminant Analysis 0,5341 
Quadratic Discriminant Analysis 0,2539 
Ada Boost Classifier 0,2037 

 
Наилучший результат показала модель, построенная с 

использованием алгоритма Ridge Classifier [13]. 
Результат перекрёстной проверки данной модели 
представлен на рис. 4. При перекрёстной проверке весь 
объём данных был разделён на 10 равных частей с 
сохранением баланса классов, т.е. стратифицированно. 
Необходимо чтобы баланс классов в каждой отдельной 
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части был такой же, как во всём наборе данных. На 9 
частях проходило обучение модели, а на 1/10 части 
оценивалась метрика качества. Таким образом, мы 
проверяем качество модели на всех имеющихся данных, 

не обучая и тестируя модель на одной и той же части 
данных одновременно. 
 

Рисунок 4. График оценки модели Ridge Classifier на кросс-валидации
 
 

На рис. 4 видно, что нижняя граница качества модели 
находится на уровне 70% на разбиении под № 5, в 
остальных вариантах разбиения видим, что качество 
находится выше 75%. Средние значения метрики 
отражает более адекватную оценку качества по всем 
разбиениям: F1mean = 0.8077 

 

𝐹1𝑚𝑒𝑎𝑛 = ⎝

⎜
⎛

0.8335 +  0.8778 +
 0.8898 +  0.7813 +
 0.7026 +  0.7623 + 
0.7796 +  0.7935 + 

0.7667 +  0.8904 ⎠

⎟
⎞

10
= 0.8077 

 
Таким образом, можно говорить о 81% точности 

модели, понимая, что данная оценка была сделана с 
учётом каждого номера контировки и дисбаланса в 
данных по количеству представленных документов на 
каждый класс. Достигнутое значение метрики качества 
превосходит установленный на старте проекта критерий 
успешности в 75% точности определения контировки по  
тексту закупочных документов.  

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 Описанное решение иллюстрирует возможность 

применения машинного обучения для автоматизации 
процесса определения контировки закупочной 
документации по экономическому смыслу документа. 
Иллюстрирует подход к предварительной обработке 
документов в исходных форматах. Описывает  

подходящий для подобных задач способ векторизации 
текста. Производится сравнение нескольких алгоритмов 
машинного обучения, а также аргументируется выбор 
наилучшего на основе метрики качества, учитывающую 
специфику задачи: множественность и дисбаланс 
классов.  

 Разработанное решение позволило повысить более 
чем на 40% скорость процесса формирования аналитик 
для отражения первичных документов в системе учёта 
ресурсов в одной из внешнеторговых компаний 
промышленного сектора. Имеет потенциал к 
тиражированию. Является импортонезависимым, т.к. 
для его создания были использованы программные 
средства с открытым исходным кодом. Решение может 
использоваться как самостоятельный программный 
продукт или же быть интегрировано в имеющуюся ИТ-
инфраструктуру предприятия. 
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Annotation—Large industrial enterprises in the daily 
processes of their activities generate, process, and store a huge 
amount of documentation, including procurement, which is 
required when interacting with various suppliers of necessary 
goods and services. This article describes an approach to 
solving the problem of automating the process of determining 
accounting codes based on the economic meaning of 
procurement documents using machine learning. The real data 
collected in the economic department of a trade industrial 
sector company were used in the volume of 1020 documents 
containing 183 different types of accounting code (class). The 
rationale of a quality metric for estimate developed models is 
given.  

The study examined 14 different machine learning 
algorithms. The best result was shown by the Ridge Classifier 
algorithm, which showed an accuracy of 81% in determining 
the accounting codes. 

The advantage of the above approach is a detailed 
description of the solution to the problem of determining the 
accounting code, based on the economic meaning of the text of 
the procurement documents. 
 

Keywords—machine learning, natural language processing, 
document classification, accounting code, procurement 
documentation. 
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