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Метод оптимизации классификаторов  
на основе наблюдения за их использованием 

 

Аннотация. В статье описывается способ оптимизации иерархических классификаторов в системах управления 
контентом. По сравнению с существующими подходами, он имеет более широкую область применения и может 
использоваться с первого дня работы системы, без необходимости предварительного обучения или настройки. 
Приводятся концептуальное и формальное описание метода, а также результаты его применения. 
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Введение 
Современные системы управления контентом 

широко используют иерархическую классифи-
кацию хранимой в них информации. Наиболее 
распространенным примером классификатора 
является дерево папок, в которых находятся до-
кументы в файловой системе. Более сложные 
способы организации информации предлагают 
корпоративные базы знаний, в которых каждая 
статья соотносится сразу с несколькими катего-
риями иерархического классификатора, описы-
вающего область деятельность компании.  

В этой статье под классификатором мы бу-
дем понимать систематизированный перечень 
объектов, каждому из которых присвоен опре-
деленный шифр, а под классификацией – про-
цесс соотнесения объектов категориям класси-
фикатора. 

Построение оптимального классификатора 
является нетривиальной задачей, которая реша-
ется несколькими способами. На начальном 
этапе классификаторы могут быть скопированы 
из предыдущих проектов в новую систему. 
Этот подход требует наличия предыдущего 
опыта, либо привлечения экспертов. При этом 
изучение большого классификатора потребует 
значительных усилий от конечных пользовате-
лей и затруднит внедрение и запуск в эксплуа-
тацию системы управления знаниями.  

Альтернативным подходом является предос-
тавление пользователям системы возможности 
самостоятельно формировать классификаторы. 
В таком случае, классификация будет форми-
роваться и изучаться постепенно, что упрощает 
начальный этап использования системы [6]. 

Однако группа пользователей с первого раза, 
скорее всего, не сможет сформировать оптималь-
ный классификатор и потребуется его значитель-
ная переработка. Даже опытный сотрудник с 
аналитическими навыками может построить 
классификатор, который будет неудобен для дру-
гих сотрудников, потому что они представляют 
предметную область иным образом.  

В статье рассмотрены способы решения сле-
дующих задач: построение оптимального клас-
сификатора, выполнение оптимальной класси-
фикации и оценки результатов классификации. 
После чего предложим новый метод, решаю-
щий эти задачи совместно. 

1. Обзор существующих подходов 
Задача построения и развития оптимального 

классификатора решается как с помощью клас-
сических методов информатики, так и онтологи-
ческого инжиниринга [4]. Рассмотрим основные 
подходы к формированию классификаторов.  
В первую очередь необходимо определиться с 
критериями оптимальности, среди которых: 
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1. Оценки согласованности, полноты и кор-
ректности [10] предлагают набор правил, кото-
рым должен соответствовать классификатор. 

2. Качество и скорость выполнения набора 
задач с использованием онтологии [17] являет-
ся одной из наиболее точных оценок оптималь-
ности классификатора, так как измеряет пока-
затели его фактического использования на 
реальных задачах конечными пользователями. 
Однако результаты этого метода сильно зависят 
от набора задач, который формулируется ана-
литиком. 

3. Оценки эргономичности [1] предлагают 
набор формально-проверяемых критериев, ко-
торые характеризуют оптимальные классифи-
каторы. 

Разработано большое количество способов 
формирования и оптимизации классификато-
ров, которые применяются на различных этапах 
разработки и использования информационной 
системы. Мы рассмотрим их в трех группах: 
первоначальное формирование классификато-
ра; выполнение классификации элементов; из-
менение и доработка классификатора. 

Существует несколько способов для перво-
начального формирования классификатора: 

1. Золотые стандарты [25], содержащие 
шаблонные классификаторы для различных 
предметных областей, которые можно взять за 
основу. 

2. Автоматическая кластеризация [12] из-
вестна уже боле 50 лет и предлагает набор ал-
горитмов, группирующих элементы по опреде-
ленным критериям. Сформированные 
поименованные группы становятся элементами 
классификатора. 

3. Формирование на основе семантического 
анализа конвента [7], в том числе с помощью 
мульти-агентных систем [20].  

4. Копирование классификатора из анало-
гичных систем и проектов. 

5. Неформализованные способы на основе 
анализа предметной области. 

После формирования основных классифика-
торов и на всех дальнейших этапах использова-
ния информационной системы выполняется за-
дача классификации хранимых в системе 
элементов. Она может быть решена одним из 
трех способов. 

1. Ручной. Сотрудники самостоятельно 
классифицируют элементы, опираясь на свои 
знания и опыт. 

2. Полуавтоматический. Программа предла-
гает набор категорий для элемента, а пользова-
тель его утверждает. 

3. Автоматическая классификация: 
- на основе правил и метаданных [13], при 

которой администратор системы заранее на-
страивает правила соответствия контента кате-
гориям классификатора; 

- на основе содержимого, с обучением [11, 19], 
при которой пользователи первоначально клас-
сифицируют набор элементов, а система затем 
выполняет размещение новых элементов по ана-
логии. Распространенным примером такого спо-
соба классификации являются спам-фильтры в 
почтовых клиентах. 

Существующие классификаторы должны 
развиваться и изменяться, чтобы включать в 
себя новые понятия предметной области, опи-
сывать ее более детально, или предлагать более 
совершенное, с точки зрения практических за-
дач, представление этой области. 

Рассмотрим следующие способы эволюции 
и развития классификаторов. 

1. Ручной. Целевую структуру определяет 
аналитик, и он же выполняет преобразование; 

- с привлечением экспертов для выполнения 
изменений; 

- с использованием методических указаний 
[21], предоставляющих инструкции по дора-
ботке классификатора. 

2. Полуавтоматическая переработка: 
- структура предлагается аналитиком, пере-

ход к новой структуре выполняется с помощью 
программного инструмента  [24]; 

- изменения в структуре предлагаются про-
граммой на основе критериев оптимальности, 
которые указаны выше, но выполняются анали-
тиком [1]. 

3. Автоматическая переработка классифи-
каторов: 

- на основе явной обратной связи от пользо-
вателей [23]; 

- на основе переноса изменений из связан-
ных систем [8]. 

Задача построения оптимального классифи-
катора является одной из частных задач онто-
логического инжиниринга [2]. Обзор состояния 
исследований в этой области в целом приведен 
в [15], а способов эволюции онтологий - в [9]. 

В статье описан метод оптимизации и оцен-
ки иерархических классификаторов и результа-
тов классификации. Для краткости мы будем 
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называть его методом оптимизации классифи-
каторов. Научная новизна метода состоит в сле-
дующем: 

1. Новый принцип оптимизации – формиро-
вание и исполнение рекомендаций на основе 
пассивного автоматизированного наблюдения 
за использованием классификатора. 

2. Новый объект классификации – интер-
претация контента пользователями, а не сам 
контент (раздел 4 –сравнение с существующи-
ми подходами). 

3. Применимость в областях, в которых 
другие методы неэффективны: 

- непрерывно изменяющиеся классификаторы; 
- классификаторы с малым количеством эле-

ментов в каждой категории (до 10); 
- классификация нетекстового контента (изо-

бражения, звуковые и видео файлы, схемы). 

2. Метод оптимизации классификаторов 
Работа метода основана на предположении, 

что пользователь во время поиска в классифика-
торе косвенным образом выполняет оптималь-
ную, с его точки зрения, классификацию искомо-
го элемента. Рассмотрим это на примере. 

Категории классификатора изображены  
на Рис.1 прямоугольниками, кружки с цифрами 
отображают последовательность перехода 
пользователя по классификатору. Искомым 
элементом является X. Пользователь переходит 
из категории A в B, а затем обратно в A. На  
основании этого можно сделать вывод, что он 
искал элемент X в категории B и сформировать 
рекомендацию о перемещении элемента X в B, 
либо переименовании пары категорий (B,C). 

2.1. Концептуальное описание метода 
Работа метода начинается с формирования 

общего потока событий, описывающих дейст-
вия пользователя в информационной системе, и 
последовательном анализе каждого атомарного 
события для выявления зависимостей и шабло-
нов, формирующих комплексные события.  
Общие методы выявления и обработки ком-
плексных событий описаны в [18]. 

В рамках метода рассматриваются следую-
щие атомарные события. 

1. Просмотр элемента: 
- простой - открытие карточки, скачивание 

файла; 

- с учетом действий и времени - просмотр 
карточки/файла в течении N секунд; пролисты-
вание до конца содержимого; 

- с обратной связью - пользователь поставил 
оценку элементу или внес в него изменения. 

2. Создание/изменение/удаление/ нового 
элемента. 

3. Классификация элемента: 
- в древовидных хранилищах – размещение 

элемента в контейнер; 
- в хранилищах на основе графа – создание 

связи между элементами. 
4. Навигация – переход между элементами 

хранилища. 
Первоочередной задачей является определе-

ние успешности поиска в иерархически струк-
турированном хранилище. Для ее анализа была 
разработана модель поиска (Рис. 2). 

На рисунке пунктиром показаны состояния, 
которые являются подразумеваемыми и не яв-
ляются прямым результатом действий пользо-
вателя. На основе этой модели формируются 
следующие комплексные события: 

Ошибочный шаг при поиске. Обнаружение 
(действия пользователя): 

- находится на уровне A; 
- перешел на уровень глубже (B); 
- не просматривал никаких элементов; 
- перешел на уровень выше(A) или в другую 

ветку (C). 
Вывод: переход на уровень B был ошибочен. 

Для данного пользователя классификация на 
этом уровне оказалась неправильной.  

Завершение поиска: 
- успешное - просмотрел элемент с учетом 

действий и времени или обратной связи; 

Рис. 1. Пример поиска в классификаторе 
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- неуспешное, одно из двух: пользователь в 
течение 5 минут не выполняет поисковых дей-
ствий; пользователь завершил работу с моду-
лем или системой.  

Успешный поиск с первого прохода. Обна-
ружение (действия пользователя): 

- выполняет один или несколько переходов 
на уровень глубже, при этом не переходит на 
вышестоящие и соседние уровни; 

- успешно завершает поиск. 
Успешный поиск: 
- пользователь выполняет один или несколь-

ко переходов, при этом он может просматри-
вать некоторые элементы; 

- успешно завершает поиск. 
Успешный поиск, но в процессе были оши-

бочные шаги: 
- пользователь выполняет один или несколь-

ко переходов; некоторые шаги являются оши-
бочными; 

- успешно завершает поиск. 
Полученные комплексные события подвер-

гаются дальнейшему статистическому анализу. 
При фрагментарном подходе рассматриваются 
отдельные ошибочные шаги при поиске и вы-
являются наиболее часто встречающиеся, а при 
интегральном – выявляются совпадающие пути 
и их части, которые включают в себя ошибоч-
ные шаги. В результате анализа выявляются 
конкретные проблемы классификации в иерар-
хическом хранилище: 

- классификация на уровне, на котором про-
изошел ошибочный шаг, была некорректной и 
требует доработки; 

- для отдельного элемента можно сказать, что 
его поиск выполнялся в определенном наборе 
контейнеров, однако найден он был в другом.  

По результатам анализа формируется отчет 
по реструктуризации информационного храни-
лища, который  включает в себя рекомендации 
по доработке отдельного контейнера, в котором 
происходят ошибочные шаги или переработки 
области хранилища в целом, если проблемы 
наблюдаются в нескольких ее контейнерах. 

Для компенсации выявленных проблем в 
контейнерах, в которых часто происходит оши-
бочный поисковый шаг, добавляются подсказ-
ки, указывающие на корректное расположение 
искомого элемента. При наличии большого ко-
личества рекомендаций по реструктуризации 
возможно автоматическое построение парал-
лельных классификаторов, в которых эти реко-
мендации будут применены. 

2.2. Формальное описание метода 
Перейдем к формальному описанию предло-

женного метода для общего случая. Рассмотрим 
направленный связный ациклический граф G: 

G = (N, L), где N – множество узлов, а L – 
множество связей между узлами;  

N C D= ∪ , где C – множество категорий, D 
– множество информационных элементов (на-
пример, документов или форм). 

Метод оптимизации классификаторов dynM  
состоит из следующих шагов. 

Шаг 1. Обнаружение событий в информа-
ционной системе, формирование из них 
множества Eall.  Существует несколько путей 
обнаружения событий навигации в информаци-
онной системе: 

- использование специализированных API ИС; 
- обработка журналов аудита ИС; 
- периодическая проверка текущего состоя-

ния ИС; 

Рис. 2. Модель поиска 
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- создание приложения-прослойки между 
клиентской и серверной частью ИС. 

Более подробно эти способы будут рассмот-
рены в разделе 4. 

Шаг 2. Фильтрация и группировка собы-

тий по сессиям в потоки { }→
filter

all sE E . Рас-
сматриваемые информационные системы могут 
генерировать тысячи и десятки тысяч событий 
в секунду, но для дальнейшего анализа нужна 
лишь определенная их часть. На этом шаге от-
фильтровываются лишние события, а также 
выполняется их группировка по пользователям, 
сессиям пользователя и упорядочивание по 
времени. 

Шаг 3. Выделение поисковых путей из по-

тока { }→
split

sE Sp  . Навигационные события, соб-
ранные для пользовательской сессии, содержат 
информацию о работе пользователя с системой в 
течение длительного времени и могут включать в 
себя множество поисковых путей, а также слу-
чайные действия. Задача этого шага – выделение 
конкретных поисковых путей из Es .  

Одним из подходов к решению этой задачи 
является группировка событий по временной 
шкале, чтобы разница во времени возникнове-
ния последовательных событий в группе _gr intt  
была значительно меньше временного интерва-
ла между группами _gr extt : 

{ }, , 1 , _ 1,1{ | . .   | .s i i j i j i j gr int iE Sp e e t e t t e t+ +→ = − < −  

( ) _  ,len .
i gr exti Spe t t− > } 

Количество возвращаемых групп будет за-
висеть от выбора параметров grt . Таким обра-
зом, разбиение можно выполнить несколькими 
способами. Эти параметры зависят от множест-
ва факторов – количества элементов, из кото-
рых нужно сделать выбор на следующем шаге 
поискового пути и их схожести, индивидуаль-
ных особенностей пользователя, меры его озна-
комления с классификатором и других.  

Для исключения из потока обособленных 
событий и тривиальных групп, на основе кото-
рых не удастся сформировать рекомендации в 
дальнейшем, зададим минимальный размер 
группы: 

( ) ( ) _:={  | len }time s i i gr msizesplit E Sp Sp K>  

Шаг 4. Определение проблемных шагов  

в поисковом пути { }→
detect

Sp  Bp . Оптимальным 
поисковым путем будем считать последова-
тельность переходов по графу G, не содержа-
щую в себе повторных переходов в один и тот 
же узел, и приводящих к искомому узлу.  

{ , , | , }opt start i j target i jSp N N N N N N i j= … ≠ ∀ ≠  

Для ациклического графа и заданного иско-
мого узла таких путей может быть несколько. В 
рамках данного метода мы будем считать их 
равно оптимальными, так как, несмотря на раз-
личную их длину, они также могут иметь и раз-
личное семантическое значение для пользова-
теля. В результате, пользователь может пройти 
длинный, но понятный ему путь, быстрее, чем 
короткий. 

В рамках данного метода рассматриваются 
следующие ситуации, которые считаются про-
блемными с точки зрения скорости нахождения 
искомого элемента в иерархическом классифи-
каторе: 

- отличие поискового пути от множества оп-
тимальных путей; 

- превышение времени перехода между уз-
лами поискового пути порогового значения 
tchoice_max. 

Для определения первой ситуации, вычисля-
ется разность между рассматриваемым поиско-
вым путем и множеством оптимальных путей 

\
ii optSp Sp SpΔ = . Разность с наименьшей 

мощностью обозначим minSpΔ . Множество 
проблемных шагов определяется как:  

{ } 1 _ max{ | . . }min i i i choiceBp Sp N N t N t t+= Δ ∪ − >  

Шаг 5. Формирование локальной реко-

мендации { }{ ,{ }} →
recommend

Sp Bp  Rl . На основе 
обнаруженных проблем формируются реко-
мендации по их устранению: 

{ , , , , }R C A E W T= , 

где C- контекст, описывающий проблемную 
область, A – рекомендуемое к выполнению 
действие, E – объяснение необходимости дей-
ствия, W – вес (степень уверенности в реко-
мендации), T - тип рекомендации. 
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Вид параметров рекомендации зависит от ее 
типа. При обнаружении поисковых шагов, отли-
чающихся от оптимального пути, формируется 
следующий набор локальных рекомендаций: 

- переместить искомый элемент во все  
контейнеры, в которых он искался, но не был 
найден; 

- для каждого ошибочного шага, переимено-
вать пару контейнеров { },rigth wrongN N , где 

rigthN  является следующим шагом оптимально-

го пути, а wrongN  - поискового.  
При превышении времени перехода между 

узлами поискового пути порогового значения 
tchoice_max формируется рекомендация на пере-
именование контейнеров на этом уровне. Вес 
локальной рекомендации равняется точности 
обнаружения решаемой проблемы.  

Шаг 6. Слияние локальной и глобальных 

рекомендаций { }, →
merge

all allR Rl  R . После фор-
мирования локальной рекомендации, она объе-
диняется с множеством всех рекомендаций. 
Отдельная рекомендация имеет малый вес, но 
если она возникает многократно, ее вес возрас-
тает при операции слияния: 

. : . .  , | . .  
i i iall all allR W R W Rl W i R A Rl A= + =  

При первом возникновении локальная  
рекомендация добавляется к множеству гло-
бальных: 

:all allR R Rl= ∪  

Шаг 7. Выполнение первоочередных ре-
комендаций в ручном или автоматическом 
режиме. Рекомендации определенных типов 
(перемещение, добавление связи) содержат 
конкретные указания по изменению классифи-
катора, которые могут быть выполнены в авто-
матическом режиме. Другие рекомендации (пе-
реименование, реструктуризация области) 
только указывают на проблему, но способ ее 
решения предлагается найти пользователям. Во 
всех случаях, рекомендация отображается 
пользователю только после того как она дос-
тигнет заданного веса Wmin, т.е. после много-
кратного повторения проблемы: 

{  | ,:=  . }top all minR R R R RW W∈ >  

Шаг 8. Переоценка рекомендаций. После 
выполнения конкретной рекомендации она ис-
ключается из множества Rall. Для остальных ре-
комендаций выполняется переоценка их веса. 
Чтобы понять, привело ли изменение класси-
фикатора к его улучшению с точки зрения дан-
ной рекомендации, рассмотрим динамику из-
менения ее веса.  

Обозначим среднюю скорость увеличения 
веса рекомендации на временном интервале 

1 2[ , ]t t  как [ ]1 2, ( )t tV W  и рассмотрим ее значение 

до и после выполнения рекомендации: 

[ ] ( ) [ ], , ( )
r r w r w rt t t t t tV V W V W+ −Δ = − , 

где tr – время выполнения рекомендации, tw –
размер временного интервала. 

Отрицательные значения ΔV означают, что 
проблема, описываемая в рекомендации, стала 
менее значимой. Положительные значения ука-
зывают на то, что проблема только возросла 
после выполнения изменений классификатора. 
После выполнения оценки скорости, выполня-
ется переоценка веса рекомендации: 

. : .  rRW RW V t= + Δ ⋅  

3. Сбор показателей и анализ метода 
Для оценки данной технологии были собра-

ны экспериментальные данные из системы 
управления знаниями, основные компоненты 
которой были разработаны в рамках предыду-
щих исследований. В ее рамках возможно вы-
полнение всего спектра необходимых тестов, 
потому что имеется возможность глубокой ин-
теграции и обнаружения любых событий, кото-
рые наблюдаются методом. 

Рассматриваемая система содержит 46061 
элемент – иерархически структурированные 
документы проектов, презентации и другие 
обучающие материалы. Она используется в 
консалтинговом агентстве для систематизации 
и интеграции внутренних знаний компании. 

Для тестирования нагрузки и скорости обра-
ботки при большом потоке событий, использо-
вались синтетические тесты, которые были по-
строены на основе параметров, выделенных в 
реальных тестах. Они будут более подробно 
описаны в следующих разделах. 
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3.1. Методика тестирования 
Для оценки метода оптимизации классифи-

каторов применялась совокупность показате-
лей, характеризующая эффективность и прак-
тическую применимость метода. 

Для оценки эффективности измерялись сле-
дующие показатели: 

1. Точность выделения комплексных собы-
тий из потока атомарных событий хранилища. 
Этот показатель характеризует способность 
технологии к интерпретации поступающих 
данных из существующих систем. Если точ-
ность будет низкой, то все дальнейшие показа-
тели работоспособности не будут валидными. 

2. Процент ошибок в навигации. Рассчиты-
вается, как отношение путей, содержащих 
ошибочные шаги, к общему проценту путей. 
Показывает целесообразность применимости 
технологии и дает конкретную оценку объема 
решаемых проблем. 

Валидизация измеренных значений выпол-
няется пользователем. Например, для первого 
показателя, точности выделения комплексных 
событий, для случайной части событий пользо-
вателю будет задан вопрос – правильно ли оно 
было выделено. Задав такой вопрос многократ-
но, можно сформировать статистическую оцен-
ку данного показателя. 

Для оценки практической применимости 
был измерен ряд показателей, который харак-
теризует, насколько данный метод масштаби-
руется для реальных задач: 

• время на определение комплексного 
действия в зависимости от количества 
одновременных пользователей; 

• производительность механизма анализа в 
зависимости от объема хранилища, количества 
пользователей, объема накапливаемой истории; 

• степень параллельности обработки и 
распределения нагрузки на все доступные 
вычислительные ресурсы. 

Для оценки этих показателей будут исполь-
зоваться синтетические тесты, симулирующие 
одновременную работу большого количества 
пользователей, также возможно использование 
записанных навигационных сессий реальных 
пользователей. 

3.2. Оценка результатов применения  
Для оценки эффекта от применения техно-

логии был проведен эксперимент на основе 
разработанной системы управления знаниями. 
Модуль сбора событий выполнял наблюдение 
за навигацией, выполняемой пятью сотрудни-
ками консалтинговой фирмы в течение пяти 
дней. После этого, полученные данные были 
переданы для системы анализа атомарных со-
бытий, которая сформировала рекомендации по 
улучшению структуры хранения.  

За счет использования собственной системы 
управления знаниями удалось избежать про-
блемы с интерпретацией событий, формируе-
мых информационной системой. 

Было собрано 3673 атомарных события, в 
результате анализа которых были получены 
следующие данные: 

• количество пройденных путей при нави-
гации – 348; 

• общее время навигации - 01:49:57 = 6597 c. 
Достоверно определить цель поиска в рам-

ках текущей методики удалось только для оп-
ределенной части путей, которая в дальнейшем 
и анализировалась. Остальные пути либо соот-
ветствовали обзорным переходам по хранили-
щу без цели найти определенный элемент, либо 
были целенаправленными, но элемент так и не 
был найден, из-за его неправильной классифи-
кации или отсутствия в хранилище системы: 

• количество завершенных навигационных 
путей - 176 (51%); 

• общее время завершенных навигацион-
ных путей - 01:03:11 = 3791 c. 

После автоматического анализа путей нави-
гации, было выявлено: 

• количество путей, содержащих проблем-
ные шаги - 66 (38%); 

• общее время путей, содержащих про-
блемные шаги - 00:34:03 = 2043 c. 

На основе выявленных проблем, были 
сформированы рекомендации: 

• количество рекомендаций - 21; 
• cокращение времени навигации после 

применения рекомендаций – 465 с; 
• рекомендация с самым большим весом 

сокращает время навигации на 64 c, с самым 
малым – на 3 c. 
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Таким образом, в данном случае разрабо-
танная технология обеспечивает сокращение 
времени навигации на 12% . 

Следует отметить, что рассматриваемое хра-
нилище целенаправленно структурировалось 
пользователем, поэтому в хранилищах с менее 
качественной структуризацией результат от вы-
полнения рекомендаций будет более значимым. 

3.3. Тестирование производительности 
Для нагрузочного тестирования был создан 

механизм, симулирующий действия пользовате-
лей по навигации в иерархическом хранилище. 
Для него были выбраны параметры, на основе 
реального тестирования в предыдущем разделе. 
В результате было сгенерировано 356 631 собы-
тий, на основе которых было выделено: 

• количество пройденных путей при нави-
гации - 37 598; 

• общее время навигации - 8 дней 14:56:27 
= 744 987 c. 

Конфигурация оборудования, на котором 
производилось тестирование: четырехядерный 
процессор Intel Q6600, 8 Гб памяти, 64-битная 
ОС. 

Для обработки и анализа событий потребо-
валось 669 с, таким образом, скорость обработ-
ки составила 533 событий/c. Обработка выпол-
нялась в рамках одного потока, с 
задействованием только одного вычислитель-
ного ядра. Время анализа событий составило 
2 м/с, что соответствует требованию к обработ-
ке в реальном времени.  

При многопоточной обработке с использо-
ванием всех вычислительных ядер средняя 
производительность составила 1886 событий/c, 
что соответствует масштабируемости с коэф-
фициентом 1,8.  

Следует отметить, что скорость обработки  
в значительной степени зависит от характера 
событий, их последовательности и частоты  
возникновения. Для определения ряда ком-
плексных событий требуется в течение значи-
тельного времени (до 10 мин) дожидаться воз-
никновения другого события, или факта 
отсутствия новых событий. При этом все новые 
события проверяются на возможность допол-
нения комплексных событий уже находящихся 
в ожидании. 

В целом, производительность предложенного 
метода достаточна для обеспечения наблюдения 

и анализа в реальном времени за действиями 900 
пользователей на одном выделенном сервере с 
многоядерным процессором (при расчете два со-
бытия от каждого пользователя в секунду).  

4. Сравнение с существующими  
подходами и области применения 
Большинство перечисленных подходов 

предназначено для оптимального построения 
или дополнения классификатора. Предлагае-
мый метод предназначен для устранения оши-
бок в уже существующем классификаторе, по-
этому он может применяться совместно с 
другими методами и повышать их точность. 

Наиболее близким аналогом является метод 
автоматической оптимизации классификаторов 
на основе явной обратной связи [23], однако он 
еще находится в стадии разработки и экспери-
ментальные данные по нему не были получены. 
Поэтому мы проведем сравнение с одной из 
наиболее распространенных групп методов – 
автоматической классификацией контента. Рас-
смотрим ее особенности. 

Точность и уровень автоматизации 
На сегодняшний день, технологии автомати-

ческой классификации и кластеризации доку-
ментов имеют лишь ограниченное практиче-
ское применение. Ряд эмпирических 
исследований показывает, что точность клас-
сификации доходит до 70-80% [5, 16, 22]. Од-
нако это означает, что 20-30% документов клас-
сифицируются неправильно и не будут 
найдены пользователем при использовании 
сформированного набора категорий. Такой 
объем недоступной для нахождения информа-
ции является неприемлемым для большинства 
практических задач. Поэтому, организации вы-
нуждены вводить ручной контроль классифи-
цируемых документов, значительно снижая 
общую пропускную способность системы. 
Фактически, все документы просматриваются 
вручную для снижения процента ошибок клас-
сификации, и экономический эффект от ее ав-
томатизации сводится к сокращению времен-
ных затрат на отнесения документа к той или 
иной категории. Однако на просмотр и поверх-
ностное осмысление документа человеком за-
трачивается значительно больше времени, чем 
на размещение его в одной из известных ему 
папок. И, так как это действие выполняется в 
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любом случае, общая экономия трудозатрат 
при использовании технологии автоматической 
классификации оказывается значительно мень-
ше желаемой.  

Объем обучающей выборки 
Рассматриваемые исследования эффективно-

сти классификации использовали большие объе-
мы обучающих выборок и сравнительно неболь-
шое количество категорий (например, 5000 
документов и 5 категорий в [5]). В этих исследо-
ваниях было показано, что точность классифика-
ции возрастает с ростом объема обучающей вы-
борки. Однако при разработке системы 
управления знаниями, организация столкнется с 
ситуацией, когда количество категорий будет 
большим, а количество документов в них – ма-
лым. Эта ситуация особенно характерна на ран-
них этапах использования системы и при появле-
нии новых категорий. В результате алгоритмы 
классификации покажут значительно меньшую 
точность, чем на больших выборках. В таких си-
туациях использование автоматических методов 
классификации будет нерациональным, и следу-
ет, скорее, рассматривать технологии улучшения 
ручной классификации. 

Неявные правила классификации 
В ряде случаев, даже полное семантическое 

понимание документа является недостаточным 
для его корректной классификации. Пользовате-
ли могут использовать и используют внешние 
знания о содержании документа для определе-
ния категорий, к которым он относится. Эти 
знания, обычно, не существуют в виде формали-
зованных правил и могут меняться с течением 
времени [19]. В данном случае, алгоритмы авто-
матической классификации наталкиваются на 
неустранимую проблему – необходимость обла-
дания внешним контекстом для корректной ин-
терпретации документа и его положения в об-
щей структуре категорий. Отчасти, эта проблема 
может быть смягчена использованием баз зна-
ний “здравого смысла”, содержащих в себе мно-
жество общепринятых контекстов. Однако на се-
годняшний день такие базы находятся на ранних 
этапах развития и трудоемкость их создания ко-
лоссальна. Например, на формирование базы 
проекта CYC, по оценкам его руководителя,  
требуется не менее 40 лет [14]. Но даже при на-
личии таких общедоступных баз, остается зна-
чительный “организационный контекст”, специ-
фичный для каждой компании и содержащийся в 
головах сотрудников. 

Частным случаем неявных правил класси-
фикации является отбор важных или полезных 
документов, их группировка по состоянию ра-
боты над документом (в проекте, согласован, 
архивный). Также группировка документов 
может выполняться не по схожести их содер-
жимого, а по порядку, в котором их следует чи-
тать (например, главы электронной книги или 
презентации обучающего курса). Другой спо-
соб - использовать признак принадлежности к 
одной тематике, не выраженной в самих доку-
ментах (например, графическая схема устрой-
ства, текстовое руководство пользователя и 
таблицы с параметрами и характеристиками). 

Преимущества нового метода состоят в сле-
дующем: 

• не требует обучающей выборки и может 
применяться с первого дня использования ин-
формационной системы;  

• учитывает неявные правила классифика-
ции, рассматривая интерпретацию контента 
пользователем, а не сам контент;  

• в отличие от методов автоматической 
классификации, новый метод будет эффективно 
работать при непрерывном изменении класси-
фикатора, в то время как существующие под-
ходы будут требовать переобучения и перена-
стройки.  

Ограничения нового метода напрямую сле-
дуют из его принципа работы: 

• оптимизирует только те области класси-
фикатора, которые активно используются. Для 
формирования рекомендаций, необходимо по-
лучить статистику использования одних и тех 
же областей несколькими пользователями. Су-
ществующие подходы могут строить классифи-
каторы без участия пользователей; 

• устраняет проблемы классификации после 
их возникновения, вместо их предотвращения. 

Описанный метод может применяться в ана-
литической работе для сбора подробной стати-
стики о качестве классификатора и эффектив-
ности его использования сотрудниками, так и 
для практического исправления выявленных 
недостатков классификатора в автоматическом 
и ручном режимах. Метод подразумевает при-
менение в уже существующих и разрабатывае-
мых системах, использующих иерархическую 
классификацию хранимой информации, таких 
как: файловые системы, структурированные ба-
зы знаний, ECM и DMS системы. 
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Механизм интеграции должен решать сле-
дующие задачи: (1) Извлечение событий, опи-
сывающих действия пользователя, и (2) извле-
чение структуры хранилища. Вторая задача 
решается стандартными средствами системы,  
с которой выполняется интеграция. В тоже вре-
мя, задача извлечения событий о действиях 
пользователя является нетривиальной во мно-
гих системах и подробнее описана в [3]. 

Заключение 
В результате исследования, был разработан 

и апробирован  метод оптимизации классифи-
катора на основе наблюдения за его использо-
ванием. Была показана необходимость и акту-
альность такой задачи, а также 
принципиальные недостатки альтернативных 
автоматизированных подходов. Для анализа 
действий пользователя разработана модель на-
вигации в иерархическом хранилище, которая 
позволяет определить выполняемые пользова-
телем поисковые задачи и оценить их успеш-
ность, основываясь только на элементарных 
событиях информационной системы. На основе 
модели был предложен способ выявления про-
блем классификации и способов их устранения.  

Метод был реализован в рамках программ-
ного прототипа, который использовался для 
оценки его эффективности. Проведенные экс-
перименты показали, что 38% поисковых путей 
содержали в себе один или несколько проблем-
ных шагов, и что применение метода сокращает 
время поиска в иерархическом хранилище на 
12%. Данный эксперимент проводился на осно-
ве относительно качественно структурирован-
ной базы знаний консалтинговой фирмы.  

Темой дальнейших исследований может 
стать повышение точности выделения ком-
плексных событий в информационных систе-
мах и отделение действий пользователя от дей-
ствий самой автоматизированной системы и ее 
модулей. Дополнительно, можно разработать 
интегрированные методы, объединяющие рас-
смотренный подход с уже существующими.  
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