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В статье описываются возможности использования интеллектуальных систем для управления по-
током сообщений в организации. Рассмотрен метод классификации текстовых обращений пользова-
телей Интернет-ресурсов, базирующийся на анализе как смысловой, так и эмоциональной (тонально-
сти текста) составляющих обращений.  Это является основным преимуществом по сравнению с 
имеющимися методиками классификации текстов. Эмоциональная составляющая определялась по 
частотным диспропорциям гласных букв в тексте, что позволило с высокой степенью надежности от-
делять малоинформативные обращения пользователей от реальных технически сложных заявок, и, 
таким образом, снизить нагрузку на службы технической поддержки Интернет-ресурсов. Для класси-
фикации использовалась комбинация нейронных сетей двух типов. На примере предприятия ООО 
«Лаборатория нейросетевых технологий» авторами работы была произведена апробация описанного 
метода, подтвердившая его эффективность. 
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Введение. Служба технической поддержки 

любого интернет-ресурса сталкивается с боль-
шим объемом обращений пользователей этого 
ресурса. Среди этого потока сообщений имеют-
ся претензии финансового характера, описание 
проблем технического характера, а также 
большое количество сообщений, которые со-
держат негативные эмоции пользователей, не 
сумевших решить какие-либо свои проблемы. 

В связи с этим очень важно правильно 
классифицировать сообщения пользователей и 
перенаправить их профильным специалистам: 
в бухгалтерию, юридический отдел, техниче-
ским специалистам и т.д. 

Одним из вариантов решения данной зада-
чи является введение промежуточной диспет-
черизации сообщений пользователей (ее еще 
называют первой линией поддержки пользова-
телей), как ручной, так и автоматизированной.  

Ручная диспетчеризация, несмотря на свою 
эффективность, связана с определенными из-
держками экономического характера: организа-
ция рабочего места для сотрудника, охрана 
труда, выплата заработной платы и т.д. Именно 
поэтому внедрение автоматизированной сис-
темы диспетчеризации в службе поддержки ин-
тернет-ресурса выглядит экономически выгод-
ным и привлекательным шагом. 

Для корректной работы такой системы не-
обходимо уметь классифицировать текстовую 
информацию, содержащуюся в обращениях 
пользователей, по заданным критериям. 

В данной работе предлагается использо-
вать искусственные нейронные сети [4, 7] в ка-

честве классификаторов, причем алгоритм 
классификации должен учитывать не только 
смысловую составляющую обращения, но и его 
эмоциональный фон, поскольку именно на ос-
новании его обычно выставляется приоритет 
работы с обращением и сроки выполнения. 

Таким образом, основная задача, которую 
решали авторы работы, была разработка мето-
дики представления текста в виде удобном для 
использования нейронными сетями и учиты-
вающим как смысловую составляющую текста, 
так и его эмоциональную составляющую. 

Описание алгоритма. В основу оценки 
эмоционального фона сообщений авторами 
была положена идея, используемая для выяв-
ления троллей в социальных сетях [6]. В ука-
занной работе для выявления эмоционального 
состояния участника дискуссии использовался 
факт, что структура информационного текста 
принципиально отличается от структуры вну-
шающего (манипулирующего) текста и характе-
ризуется отсутствием намеренной ритмизации 
его лексических и фонетических единиц [1]. 

Это означает, что некоторые звукосочета-
ния способны не только вызывать определен-
ные эмоции, но и могут восприниматься в каче-
стве определенных образов. Например, в соче-
таниях буква «и» с указанием предмета обла-
дает свойством «уменьшения» объекта, перед 
которым (или в котором) она явно доминантно 
присутствует. Также, звук «о» производит впе-
чатление мягкости и расслабленности. Преоб-
ладание звуков «а» и «э», как правило, ассо-
циируется с эмоциональным подъемом.  
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Когда человек, обращающийся в службу 
поддержки пользователей, четко понимает, что 
он хочет узнать, например, информацию о спо-
собах оплаты, то его сообщение будет носить 
чисто информационный характер. Если же че-
ловек возмущен, например, несанкционирован-
ным съемом средств с его банковской карты 
или навязыванием какой-либо платной услуги, 
то его обращение будет носить манипулятив-
ный характер («верните деньги!» или «что за 
дела?!»).  

Таким образом, имея достаточно большую 
статистику обращений, можно по частотному 
дисбалансу гласных букв в тексте отличить ма-
нипулятивное обращение от информационного. 

Основное отличие такого подхода от, на-
пример, словарной оценки степени эмоцио-
нальности текста [2, 3, 12], является его «низ-
коуровневость». Оцениваются не слова цели-
ком, а частотные характеристики слов. При 
этом уменьшается вероятность ошибок клас-
сификации, поскольку сымитировать частотный 

дисбаланс гласных в словах намного сложнее, 
чем подобрать слова из словаря. Это особенно 
актуально, когда запросы в службу поддержки 
отправляются не реальными людьми, а про-
граммными ботами с целью паралича ее рабо-
ты. 

Для определения частотных характеристик 
гласных букв в обращениях применяется сле-
дующая формула: 

   (1) 
где k – символ, для которого делается расчет,  

Nk,p – кол-во символов k в сообщении поль-
зователя p,  

Np – общее количество символов в запросе 
пользователя p. 

Авторами были выделены буквы, а также 
знаки, которые наиболее значимы для оценки 
эмоционального фона (табл. 1). 
 

Таблица 1 
Список полей для анализа 

Поле Комментарий Поле Комментарий 

Mp 
Mp-количество сообщений для p-го поль-

зователя 
fу,p 

Частота встречаемости символа «у» для 
p-го пользователя 

Lp 
Средняя длина сообщения для p-го 
пользователя 

fэ,p 
Частота встречаемости символа «э» для 
p-го пользователя 

fа,p 
Частота встречаемости символа «а» для 
p-го пользователя 

fю,p 
Частота встречаемости символа «ю» для 
p-го пользователя 

fе,p 
Частота встречаемости символа «е» для 
p-го пользователя 

fя,p 
Частота встречаемости символа «я» для 
p-го пользователя 

fи,p 
Частота встречаемости символа «и» для 
p-го пользователя 

f!,p 
Частота встречаемости символа «!» для 
p-го пользователя 

fо,p 
Частота встречаемости символа «о» для 
p-го пользователя 

f?,p 
Частота встречаемости символа «?» для 
p-го пользователя 

 
Поскольку мы не можем заранее знать, ка-

кие категории обращений могут быть, т.к. сте-
пень эмоциональной окраски текста может раз-
ная для разных пользователей, то также, как и 
в работе [6], авторами использовались самоор-
ганизующиеся нейронные сети – сети Кохонена 
[5, 8]. 

Данный вид сетей позволяет выявлять кла-
стеры (группы) входных векторов, обладающих 
некоторыми общими свойствами. В нашем слу-
чае это сообщения, имеющие схожую эмоцио-
нальную окраску. На рисунке 1 приведен при-
мер группировки текстов по эмоциональному 
признаку. Здесь приведены примеры разбиения 
на группы по нескольким параметрам из табли-
цы 1. Каждый шестиугольник – это проекция 
конкретного обращения пользователя на карту 
Кохонена. На рисунке хорошо видно, какие па-
раметры являются более значимыми для раз-
биения обращений на группы, а какие малозна-

чимыми.  

После того, как из сообщения пользователя 
будет выделена эмоциональная составляющая 
(в нашем случае это номер кластера на карте 
Кохонена), необходимо проанализировать смы-
словую часть сообщения. Для этого определя-
ем список категорий, по которым будет распре-
деляться текст. Это могут быть либо отделы, 
либо даже отдельные специалисты. Например, 
категория «юридический отдел» или категория 
«отдел доставки». Переводим текст образца 
запроса в вещественное пространство призна-
ков, используя модель bag-of-words (мешок 
слов) [9, 10, 11]. А для каждой установленной 
категории создаем ключевые словари. Сначала 
ставится 0, а если встречается слово или его 
синоним из словаря, то добавляем 1. Соответ-
ственно, чем больше единиц, тем выше шанс 
принадлежности текста к одной из определен-
ных категорий. 
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Рисунок 1. Группировка текстов в проекции на карты Кохонена 

 
Для наглядности рассмотрим работу алго-

ритма на следующих примерах текстовых об-
разцов, поступающих сотруднику технического 
отдела: «Я вовремя заплатил. Почему на моѐм 
компьютере подключен интернет, но он не ра-
ботает?!».  

Составим небольшие словари для несколь-
ких категорий:  

«Словарь_1» (технический отдел) - пропу-
скная способность, компьютер, роутер, работо-
способность, работать, интернет. 

«Словарь_2» (подключение и тарифы) - па-
кет, тариф, трафик, план, скорость, подключе-
ние, абонент, интернет. 

Также добавим еще один запрос 2: «Где 
мой интернет?!». 

Составленные вектора принадлежности 
указаны в таблице 2. 

 

Таблица 2 
Значения принадлежности двух образцов 

Запрос 1 Словарь_1 Словарь_2 Запрос 2 Словарь_1 Словарь_2 

вовремя 0 0 где 0 0 

заплатил 1 1 интернет 1 1 

интернет 1 1 мой 0 0 

компьютере 1 0 
   моем 0 0 
   на  0 0 
   не 0 0 
   но 0 0 
   он 0 0 
   подключен 0 1 
   почему  0 0 
   работает 1 0 
   я 0 0 
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В итоге для запроса 1 получаем вектор: 
 

 
 
и большую вероятность быть распознанным как 
запрос в технический отдел.  

Из запроса 2 видно, что он может быть рав-
новероятно распознан, как и запрос в техниче-
ский отдел, так и запрос в отдел подключений и 
тарифов: 
 

 
 
 

Для итоговой классификации сообщений 
объединяются вектор принадлежности из таб-
лицы 2 и номер кластера из карты Кохонена 
(эмоциональная составляющая) в один входной 
вектор, как показано на этом примере: 
01110000010106, где последняя цифра – это 
номер кластера. 

Полученный вектор уже можно использо-
вать как вход для итогового классификатора, в 
качестве которого авторами предлагается ис-
пользовать наиболее распространенную разно-
видность нейронных сетей – многослойные 
персептроны. 

Обобщенная схема работы алгоритма клас-
сификации сообщений пользователей пред-
ставлена на рисунке 2. 
 

 
Рисунок 2. Обобщенная схема работы алгоритма 

 
Классификация обращений пользователей 

будет выглядеть следующим образом: 
1. Текст обращения подается на блок очи-

стки и трансформации данных, где в соот-
ветствии с формулой 1 и таблицей 1 вычис-
ляются частотные характеристики текста 
обращения. Кроме того, блок трансформа-
ции, используя модель «мешок слов», выда-
ет вектор принадлежности аналогично при-
меру, приведенному в таблице 2. 

2. Частотные характеристики пропускают-
ся через сеть Кохонена с целью определе-
ния группы (номер кластера), к которой от-
носится обращение по эмоциональному при-
знаку. 

3. Номер кластера объединяется с векто-
ром принадлежности, полученным с помо-
щью модели «мешок слов» (добавляется 
еще одна компонента вектора), и результи-
рующий вектор подается на вход много-
слойного персептрона. 

4. Выход персептрона определяет катего-
рию сообщения. 
Практическая часть. Для корректной рабо-

ты описанного алгоритма необходимо предва-
рительно произвести обучение нейронных се-
тей.  

Авторами использовалась обучающая вы-
борка, состоящая из 800 обращений пользова-
телей (данные были предоставлены ООО «Ла-
боратория нейросетевых технологий»), и еще 
90 обращений использовались для тестирова-
ния результатов. 

В качестве инструментария использовался 
аналитический пакет Deductor Academic. 

Сеть Кохонена и персептрон обучаются не-
зависимо друг от друга. 

При обучении сети Кохонена использова-
лись следующие настройки: 

1. Определение количества кластеров авто-
матическое; 

2. Скорость обучения в начале 0,35, а в конце 
0,001; 
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3. Радиус обучения в начале 5, а в конце 0,1; 
4. Максимальное количество эпох обучения 

1000. 

В таблице 3 приведен пример обучающего 
множества для сети Кохонена. 

 
Таблица 3 

Пример обучающего множества 

p Mp Lp fа,p fе,p fи,p fо,p fу,p fэ,p f!,p fю,p fя,p f?,p 

1 1 61 0,092 0,033 0,082 0,066 0,032 0,017 0,000 0,000 0,000 0,000 

2 1 20 0,100 0,050 0,050 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 

3 1 102 0,029 0,078 0,078 0,078 0,010 0,000 0,186 0,000 0,000 0,000 

4 1 52 0,096 0,058 0,019 0,068 0,018 0,000 0,058 0,000 0,000 0,000 

 
По итогам обучения было выделено 7 групп 

(кластеров), т.е. было выявлено 7 уровней эмо-
ционального тона сообщений пользователей. 

При обучении персептрона была признана 
оптимальной следующая структура нейронной 
сети: 
1. Количество слоев – 3 
2. Количество нейронов в входном слое – 81 
3. Количество нейронов в скрытом слое – 17 
4. Количество выходных нейронов – 3 

Категория сообщений пользователей коди-
ровалась тремя компонентами, например: 
011 – запрос к бухгалтерии; 
101 – ошибки в программном обеспечении; 
100 – сложности в установке ПО и т.п. 

Алгоритм обучения персептрона – Resilient 
Propagation. 

Результаты обучения: 
Максимальная ошибка на обучающем мно-

жестве – 0,023; 
Средняя ошибка на обучающем множестве 

– 0,0098; 
Максимальная ошибка на тестовом множе-

стве – 0,12; 
Средняя ошибка на тестовом множестве – 

0,05; 
Количество эпох обучения – 118. 
Учитывая тот факт, что эмоциональная со-

ставляющая входного вектора представлена 
одним компонентом, а смысловая 80 компонен-
тами, в момент начала обучения весовые ко-
эффициенты связей, ведущих к входу с номе-
ром кластера (эмоциональная составляющая), 
принудительно были выставлены на порядок 
больше, чем весовые коэффициенты связей, 
ведущих к остальным входам.  

Такая процедура была сделана для того, 
чтобы смысловая и эмоциональная части об-
ращений в момент запуска обучения не имели 
преимуществ друг перед другом. 

Это связано с тем, что состояние нейрона 
определяется по формуле: 

  (2) 

где xi – i-й компонент входного вектора, а wi – 
это весовой коэффициент связи, ведущей к i-
ому входу нейрона.  

Поскольку количество компонентов входно-
го вектора в нашем примере было равно 81, а в 
момент начала обучения веса в сети инициали-
зируются случайными числами вблизи ноля, то 
компонент эмоциональной составляющей не 
имеющий принудительно выставленного боль-
шого веса, внес бы несущественный вклад в 
итоговую сумму (во всяком случае, в начале 
обучения). Это могло привести к увеличению  
времени обучения. 

Заключение. В ходе выполнения работы ав-
торами был разработан и апробирован алго-
ритм классификации текстовых обращений 
пользователей интернет-ресурсов на основе 
анализа смысловой и эмоциональной состав-
ляющих текста с использованием нейронных 

сетей.  
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ПРОЕКТИРОВАНИЕ ЕДИНОГО ИНФОРМАЦИОННОГО ПРОСТРАНСТВА  
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ФГБОУ ВО «Ивановский государственный химико-технологический университет» 

В работе рассматривается аспект автоматизации деятельности телекоммуникационной компании. 
В ходе осуществления проекта создается единое информационное пространство организации с це-
лью повышения эффективности ее деятельности. В работе был проведен анализ ИТ-архитектуры 
рассматриваемой организации, который позволил выявить главный недостаток существующего ин-
формационного пространства организации. Сотрудники не имеют полного доступа к информации, ко-
торая им необходима для осуществления их должностных обязанностей. Для разрешения возникшей 
ситуации в работе была построена модель единого информационного пространства в виде web-
сервиса и разработана структура прикладного решения. 

Ключевые слова: информационные ресурсы, информация, информационное пространство, доступ 
к информации, модель, структура, интеграция. 

  
Целью любой организации является эф-

фективное использование информационных 
ресурсов и их грамотная реализация. В на-
стоящее время индустрия информационных 
технологий выведена в качестве одного из ве-
дущих стратегических направлений.  

В большинстве организаций одним из глав-
ных, используемых для деятельности инстру-
ментов, являются информационные системы 
(ИС). А в крупных компаниях, такой, как МТС, 
например, систем очень много. Если все систе-
мы интегрированы в единую информационную 
среду, то это только повышает эффективность 
деятельности, если же нет – то приводит к сни-
жению производительности труда, доставляет 
неудобство сотрудникам и замедляет процесс 
решения ежедневных задач.  

Объединение информационных ресурсов на 
основе взаимодействия информационных сис-
тем выведет компанию на уровень корпоратив-
ных информационных ресурсов. Такое объеди-

нение называется создание единого информа-
ционного пространства организации [1]. 

Концепция единого информационного про-
странства реализует идею полной комплексной 
автоматизации управления организацией. 

Единое информационное пространство 
(ЕИП) представляет собой совокупность баз и 
банков данных, технологий их ведения и ис-
пользования, информационно-
телекоммуникационных систем и сетей, функ-
ционирующих на основе единых принципов и по 
общим правилам, обеспечивающим информа-
ционное взаимодействие организаций и граж-
дан, а также удовлетворение их информацион-
ных потребностей [2]. 

При использовании в ЕИП прикладных про-
грамм, в каждой из информационных систем 
часть методов обработки данных реализуется в 
виде приложений, доступных из других инфор-
мационных систем. Например, при взаимодей-
ствии двух ИС первая пользуется сервисами, 


