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История гипертекстовых сетей (Веб) в некотором смысле началась
с эссе Ванневара Буша “As We May Think” (Как мы можем думать),
опубликованного им в 1945 г. в журнале “Atlantic Monthly” [1]. В этом
эссе Буш описывал гипотетическую машину “Мемекс”, работающую
на основе принципов гипертекста.

В настоящее время Веб находится в стадии экспоненциального
роста, и это явление превратилось в нечто большее, чем просто ги-
пертекст. Веб стал приобретать элементы интеллектуальности. Одним
из таких элементов является адаптация под конкретного пользователя
или персонализация. Например, поисковая машина Google поддержи-
вает персонализацию поиска на основе истории запросов конкретного
пользователя [2]. Торговля и реклама в Веб также становятся все более
индивидуальными, направленными непосредственно на каждого от-
дельного пользователя (покупателя) [3]. Персональный подход в обла-
сти безопасности позволит интернет-провайдерам или владельцам ре-
сурсов в Веб договариваться со своими клиентами о приемлемой в
каждом отдельном случае политике безопасности [4]. Разработчики
интерфейсов также начали принимать во внимание индивидуальные
особенности пользователей путем построения персональной модели,
основанной на возможностях индивидуума [5].

На сегодняшний день основными методами, применяемыми в це-
лях персонализации Веб, являются различные методы извлечения дан-
ных, которые используют алгоритмы кластеризации. Кластеризация
широко используется в таких областях, как машинное обучение, по-
иск информации и т.д. В соответствии с данными работы [6], проблема
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идентификации групп пользователей по своей природе опирается на
использование методов кластеризации. Кластеризация данных может
быть также использована для генерации профилей пользователей на
основе информации о действиях каждого пользователя, а затем для
формирования групп пользователей на основе их профилей. Одна-
ко современные методы кластеризации не принимают во внимание
многие факторы и не пригодны для успешного использования во мно-
жестве реальных задач. Поэтому для решения сложных практических
задач применяют методы распознавания в совокупности с интенсив-
ным машинным обучением.

Адаптация под конкретного пользователя — достаточно сложная
задача, поскольку для ее успешного решения необходимо принимать
во внимание присущие человеку неопределенность, спонтанность и
даже противоречивость, свойственные ему от природы. Множество
неопределенностей различных типов присутствует в глобальной сети:
например, Веб-страницы появляются и исчезают, ключевые слова в
поиске могут иметь различное значение в зависимости от контекста
и т.п. Поэтому поиск в сети, по сути, является нечетким. Для того
чтобы работать с этими неопределенностями с использованием ком-
пьютера, они должны быть формализованы тем или иным способом.
Нечеткая логика позволяет принимать во внимание различные типы
неопределенностей. Нечеткая кластеризация профилей пользователей
может применяться для создания нечетких правил и заключений для
модификации запросов. Результаты этой кластеризации могут приме-
няться для извлечения знаний из профилей пользователей, например
в целях рекламы [7].

Однако простое применение нечеткой логики для персонализации
в Веб может не принести желаемых результатов, поскольку при этом
реальная картина предпочтений пользователя значительно упрощает-
ся. Одним из таких упрощений является применение для агрегирова-
ния нескольких критериев средневзвешенного оператора, когда каждо-
му критерию ставится в соответствие вес, в то время как не учиты-
вается явление взаимодействия между критериями [8]. Применение в
качестве операторов агрегирования нечетких интегралов (операторов)
Сугено и Шоке по отношению к нечеткой мере позволяет учитывать
такое взаимодействие [9], но в этом случае возникает проблема иден-
тификации нечетких мер. Эта проблема связана не только с экспонен-
циально возрастающей сложностью нечетких мер, зависящей от числа
критериев, но и с отсутствием ясного понимания сути концепции не-
четкой меры у большинства практических специалистов [10]. Обычно
эту проблему решают с помощью значительного упрощения модели и
применения различных вспомогательных средств для идентификации
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[11, 12] либо с помощью методов идентификации, предусматриваю-
щих отсутствие эксперта. Например, в работе [13] описано примене-
ние нечеткого интеграла Сугено с идентификацией меры без эксперта
для агрегирования результатов поиска, полученных с помощью раз-
личных поисковых машин в Веб.

В настоящей статье рассмотрен подход к персонализации в гипер-
текстовых сетях, базирующийся на методе распознавания на основе
агрегирования источников информации с помощью интегралов Су-
гено и Шоке. Отличие этого подхода от существующих состоит в
возможности применения обоих типов интегралов без необходимо-
сти экспертного задания нечетких мер (что практически невозможно
в реальных условиях), а также в том, что этот подход охватывает все
стадии персонализации, начиная от агрегирования параметров запро-
сов отдельного пользователя и заканчивая агрегированием параметров
профилей отдельных пользователей в единый параметр группы поль-
зователей.

Нечеткие меры и интегралы. Нечеткие интегралы, или нечеткие
операторы агрегирования, позволяющие учесть взаимозависимость
функций принадлежности, используют нечеткую меру. Нечеткой ме-
рой называется функция g : 2R → [0, 1], где R — множество каких-
либо параметров, характеризующих некоторый объект. Нечеткая мера
g(Qi) характеризует совокупную значимость параметров, входящих
в множество Qi. Нечеткая мера удовлетворяет ряду условий [14]:
в частности, g(∅) = 0, g(Y ) = 1; если Q,P ∈ Y и Q ⊂ P , то
g(Q) ≤ g(P ).

Если R есть множество всех подмножеств множества источни-
ков информации (о каком-либо пользователе или о группе пользовате-
лей) Y = {Y1, . . . , Ym}, то операторы (интегралы) агрегирования могут
быть записаны следующим образом.

Нечеткий оператор Сугено

Ak = AC
k =

i=m
max
i=1
[min(μki , g(Qi)], (1)

где μk1(y1) ≥ μk2(y2) ≥ . . . μkm(ym), Qi = {Y1, . . . < Yi}, i = 1, . . . ,m.
Нечеткий оператор Шоке

Ak = AШ
k =

i=m∑
i=1

[μki (yi)− μki+1(yi+1)]g(Qi), (2)

где μk1(y1) ≥ μk2(y2) ≥ . . . μkm(ym), Qi = {Y1, . . . < Yi}, i = 1, . . . ,m,
μkm+1(ym+1) = 0.

Нечеткий операторШоке обычно интерпретируется как обобщение
понятия взвешенного среднего арифметического, а оператор Сугено —
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как обобщение концепции взвешенной медианы (при агрегировании
не менее трех источников информации).

Вследствие простоты наиболее распространены методы вычисле-
ния нечеткой меры, основанные на понятии gλ-нечеткой меры, введен-
ной Сугено [14]. Нечеткая мера называется gλ-нечеткой мерой, если
для нее справедливо условие: для всех Q,P ⊂ Y таких, чтоQ∩P = ∅,
имеет место g(Q ∪ P ) = g(Q) + g(P ) + λg(Q)g(P ) для некоторого
λ > −1.

Рассмотрим процедуру наиболее популярного метода вычисления
gλ-нечеткой меры [9, 14–16], обозначая ее по-прежнему просто g.

Шаг 1. Для каждого источника информации Yi, i = 1, . . . ,m, вы-
брать значение нечеткой меры g(Yi) ∈ [0, 1] как степень важности это-
го источника Yi. Значения g(Yi) могут быть установлены экспертом,
получены в результате наблюдений или каким-либо другим путем.

Шаг 2. Найти значение λ, используя уравнение

λ+ 1 =
m∏
i=1

(1 + λg(Yi)). (3)

Шаг 3. Для всех Qi = {Y1, . . . , Yi}, i = 1, . . . ,m, вычислить рекур-
сивно нечеткие меры g(Qi), используя следующие выражения:

g(Q1) = g(Y1), g(Qi) = g(Yi)+g(Qi−1)+λg(Yi)g(Qi−1), i = 2, . . . ,m.
(4)

Агрегирование на основе нечетких интегралов. Прежде чем пе-
реходить к рассмотрению общей процедуры нечеткого агрегирования,
рассмотрим процедуру формирования множества Yi и процедуру рас-
познавания отдельным алгоритмом i с помощью функции μ(yiji). В
общем случае исходными для агрегирования являются i алгоритмов,
i = 1, . . . ,m, использующих источники скрытой информации. В дан-
ном случае источники скрытой информации и способы их агрегиро-
вания не рассматриваются, интерес представляют только результаты
работы каждого из этих алгоритмов как источников новой отдельной
информации (сигнала) Yi, i = 0, . . . ,m, и функции принадлежности
μ(yiji), yiji ∈ Yi, i = 0, . . . ,m, ji = 0, . . . , ni.

Основной задачей процедуры является агрегирование источников
информации Yi, i = 0, . . . ,m. Для того чтобы сформировать множе-
ство Yi и функции принадлежности μ(yiji), yiji ∈ Yi, i = 0, . . . ,m,
ji = 0, . . . , ni, каждый алгоритм предварительно обрабатывается в со-
ответствии со следующей процедурой.

Процедура 1.
Шаг 1. Задается совокупность пустых множеств Y k

i = ∅, k = 1, . . .
. . . ,K .
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Шаг 2. Для каждого эталонного объекта k, k = 1, . . . ,K , с исполь-
зованием источников скрытой информации формируется своя эталон-
ная модель Gk

i , k = 1, . . . ,K .
Шаг 3. Для распознаваемого объекта по тем же принципам фор-

мируется модель G.
Шаг 4. Модель сравнивается с каждой моделью Gk

i , k = 1, . . . ,K ,
в результате чего вычисляется множество отсчетов {y1i , y2i , . . . , yKi },
характеризующих близость модели G соответственно к моделям Gk

i ,
k = 1, . . . ,K .

Шаг 5. Формируются множества Y k
i ∪ yki , k = 1, . . . ,K , которые

принимаются за новые множества Y k
i . Если множества Y k

i перестают
изменяться, то осуществляется переход к шагу 6 (могут использо-
ваться и другие критерии перехода к шагу 6). В противном случае
процедура начинается с шага 2.

Шаг 6. Множества Y k
i объединяются, в результате чего получается

множество Yi =
K⋃
k=1

Y k
i , которое упорядочивается (если оно числовое,

то упорядочивание осуществляется по возрастанию) и его элементы
индексируются i = 1, . . . ,m, ji = 0, . . . , ni, в результате получается
множество Yi = {yiji ∈ Yi|i = 1, . . . ,m, ji = 0, . . . , ni}. На множестве
Yi задается функция принадлежности μ(yij), yij ∈ Yi, i = 1, . . . ,m,
j = 0, . . . , ni.

Распознавание по любому отдельному алгоритму i с помощью
функции μ(yiji) может быть осуществлено в соответствии со следую-
щей процедурой.

Процедура 2.
Шаг 0. С помощью процедуры 1 осуществляется формирова-

ние множества Yi и функции принадлежности μ(yiji), yiji ∈ Yi,
i = 0, . . . ,m, ji = 0, . . . , ni.

Шаг 1. Для каждого эталонного объекта k, k = 1, . . . ,K , с исполь-
зованием источников скрытой информации формируется своя эталон-
ная модель Gk

i , k = 1, . . . ,K .
Шаг 2. Для распознаваемого объекта по тем же принципам фор-

мируется модель G.
Шаг 3.МодельG сравнивается с каждой модельюGk

i , k = 1, . . . ,K ,
и в результате вычисляется множество отсчетов {y1i , y2i , . . . , yKi } ⊂
⊂ Yi, характеризующих близость модели G соответственно к моделям
Gk
i , k = 1, . . . ,K .
Шаг 4. Модель G считается совпадающей с той эталонной моде-

лью Gk
i для которой значение μ(yki ), где y

k
i ∈ Yi максимально.

Таким образом, функция принадлежности μ(yki ), где y
k
i ∈ Yi, оцени-

вает близость распознаваемой модели к соответствующей эталонной.
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Основной задачей является агрегирование источников информации Yi,
i = 1, . . . ,m, для повышения надежности распознавания действий
пользователя.

Таким образом, общая процедура агрегирования источников ин-
формации с помощью операторов Сугено или Шоке будет следующей.

Процедура 3.
Шаг 1. Для каждого источника информации (сигнала) Yi, i = 1, . . .

. . . ,m выбрать значение g(Yi) ∈ [0, 1] как степень важности источника
информации Yi.

Шаг 2. Найти значение λ, используя уравнение (3).
Шаг 3. Для распознаваемого объекта по каждому алгоритму

i = 1, . . . ,m и для каждого k = 1, . . . ,K вычислить множество
функций принадлежности μ(yki ), y

k
i ∈ Yi, i = 1, . . . ,m, с помощью

процедуры 2.
Шаг 4. Для каждого k = 1, . . . ,K упорядочить множество функ-

ций μ(yki ) таким образом, чтобы μ(ykj1) ≥ μ(ykj2) ≥ . . . ≥ μ(ykjm),
jn ∈ {1, . . . ,m}.

Шаг 5. Для каждого k = 1, . . . ,K вычислить рекурсивно значения
нечетких мер g(Qk

i ), где Q
k
i = {Yj1 , . . . , Yji}, i = 1, . . . ,m, используя

формулу (4).
Шаг 6. Вычислить для всех k = 1, . . . ,K значения операторов

Ak = AC
k (или Ak = AШ

k ). Распознаваемый объект считается совпа-
дающим с тем эталонным объектом, для которого значение Ak = AC

k

максимально.
Метод нечеткого распознавания пользовательских профи-

лей. В общем случае каждая порция информации может содержать
L объектов θl, l = 1, . . . , L, подлежащих распознаванию. Объек-
ты различных множеств Θl могут находиться в определенных в
общем случае r-арных отношениях Ξ ∈ Θl1 × Θl2 × . . . × Θlr ,
{l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L}. Каждое такое отношение Ξ будем на-
зывать эталонным пользовательским профилем. По аналогии с рас-
познаваемым объектом распознаваемый пользовательский профиль
будем обозначать ξ = 〈θl1 , θl2 , . . . , θlr〉, {l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L}, где
θl1 , θl2 , . . . , θlr — распознаваемые объекты, а процесс установления
ее сходства с каким-либо эталонным пользовательским профилем Ξ
будем называть распознаванием профиля ξ. Сходство распознаваемо-
го профиля ξ с эталонным профилем Ξ, характеризуемое ненулевым
значением критерия сходства, будем записывать как ξ ≈ Ξ. В случае
если значение критерия схожести равно нулю, профиль ξ не схож с
профилем Ξ. Это несходство записывается как ξ = Ξ.

Для вычисления сходства распознаваемого (θ) и эталонного (Θj)
объектов используется оператор Aj[μ1(y1), μ2(y2), . . . , μm(ym)]. Аргу-
ментами этого оператора являются функции принадлежности μ1(y1),

ISSN 0236-3933. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. “Приборостроение”. 2012. № 3 107



μ2(y2), . . . , μm(ym), значения которых находятся в интервале [0, 1].
Значения оператора также находятся в интервале [0, 1]. Следовательно,
оператор является функцией [0, 1]m → [0, 1]. Тогда если для каждого
объекта распознаваемого профиля ξ = 〈θl1 , θl2 , . . . , θlr〉 известно мно-
жество значений критериев Al1 , Al2 , . . . , Alr его сходства соответствен-

но с объектами Θ
kl1
l1
,Θ

kl2
l2
, . . . ,Θ

klr
lr

эталонного профиля, то, используя
некоторый оператор агрегирования A, можно вычислить степень сход-
ства распознаваемого профиля с эталонным как значение функции
A[Al1 , Al2 , . . . , Alr ].

Процедура распознавания отдельного профиля ξ = 〈θl1 , θl2 , . . . , θlr〉,
{l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L}, использующая эту идею, будет выглядеть
следующим образом.

Шаг 1. Каждый объект θl1 , θl2 , . . . , θlr распознается отдельно сопо-

ставлением соответственно с эталонными объектамиΘ
kl1
l1
,Θ

kl2
l2
, . . . ,Θ

klr
lr
,

klr = 1, . . . ,Klr , {l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L} с помощью операто-
ров агрегирования Al1 , Al2 , . . . , Alr . Если для всех распознаваемых
объектов θl1 , θl2 , . . . , θlr найдены сходные с ними эталонные объек-

ты Θ
k̃l1
l1
,Θ

k̃l2
l2
, . . . ,Θ

k̃lr
lr
, k̃lr = 1, . . . ,Klr , т.е. такие, что θl1 ≈ Θ

k̃l1
l1
,

θl2 ≈ Θ
k̃l2
l2
, . . . , θlr ≈ Θ

k̃lr
lr
, то перейти к шагу 2. Если хотя бы для

одного распознаваемого объекта θl1 , θl2 , . . . , θlr не найдено ни одного
сходного эталонного, то перейти к шагу 3.

Шаг 2. Профиль ξ = 〈θl1 , θl2 , . . . , θlr〉 считается распознанным и

схожим с профилем Ξ = Θ
k̃l1
l1
,Θ

k̃l2
l2
, . . . ,Θ

k̃lr
lr
, а значение критерия схо-

жести профиля ξ с профилем Ξ равно A
[
a
k̃l1
l1
, A

k̃l2
l2
, . . . , A

k̃lr
lr

]
.

Шаг 3. Профиль ξ = 〈θl1 , θl2 , . . . , θlr〉 не распознан.
Профили Ξ ∈ Θl1 ×Θl2 × . . .×Θlr , {l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L}, бу-

дем называть профилями 1-го уровня и обозначать их Ξ1. Профилями
s-го уровня будем называть профили Ξs ∈ Ξ1s−1 × Ξ2s−1 × . . .Ξνs−1, где
Ξ1s−1,Ξ

2
s−1, . . . ,Ξ

ν
s−1 — профили (s− 1)-го уровня. Таким образом, про-

фили первого уровня являются отношениями объектов, а профили s-го
уровня, где s > 1, являются отношениями профилей (s− 1)-го уровня.
Для того чтобы распознать профили (s−j)-го уровня, j = 0, 1, . . . , s−2,
необходимо распознать профили (s−j−1)-го уровня, отношением ко-
торых являются профили (s − j)-го уровня. Если при распознавании
какого-либо профиля (s − j)-го уровня окажется, что хотя бы один
профиль (s− j − 1)-го уровня, входящий в отношение этого профиля
(s− j)-го уровня, не может быть распознан, то процесс распознавания
последнего прекращается.

В основу метода распознавания профилей s-го уровня Ξs ∈ Ξ1s−1×
×Ξ2s−1 × . . .×Ξνs−1 может быть положено развитие процедуры распо-
знавания профилей первого уровня следующим образом.
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Шаг 1. Каждый объект θl1 , θl2 , . . . , θlr , входящий хотя бы в один
профиль первого уровня Ξ1, распознается отдельно сопоставле-
нием соответственно с эталонными объектами Θ

kl1
l1
,Θ

kl2
l2
, . . . ,Θ

klr
lr
,

klr = 1, . . . ,Klr , {l1, l2, . . . , lr} ⊆ {1, . . . , L} с помощью операторов
агрегирования Al1 , Al2 , . . . , Alr .

Шаг 2. Каждый профиль 1-го уровня Ξ1 , для всех объектов ко-
торого найдены сходные с ними эталонные объекты, считается рас-
познанным и для него вычисляется критерий схожести (значение опе-
ратора агрегирования) A1. После этого осуществляется переход к ша-
гу 3. Если такие профили не найдены, то распознанных профилей 1-го
уровня и более не существует и выполнение процедуры прекращается.

Шаг 3. Задается значение уровня s = 2 и осуществляется переход
к шагу 4.

Шаг 4. Если найдены профили s-го уровня Ξs для всех профилей
(s−1)-го уровня, для которых найдены ненулевые значения критериев
схожести, то эти профили Ξs считаются распознанными, для них вы-
числяются критерии схожести (значение оператора агрегирования) As.
Если существуют профили уровня s+1, то шаг 4 снова выполняется со
значением s = s+ 1. В противном случае выполнение прекращается.

Если нет профилей Ξs-го уровня для всех профилей (s−1)-уровня,
для которых найдены ненулевые значения критериев схожести, то рас-
познанных профилей s-го уровня не существует и выполнение проце-
дуры прекращается.

Эксперименты по нечеткому агрегированию запросов и по нечет-
кому распознаванию профилей пользователей показали, что релевант-
ность результатов поиска улучшилась на 15% по сравнению с суще-
ствующим методом на статистически значимой выборке из 1500 по-
исковых запросов от более чем 30 пользователей.

Заключение. Рассмотрен метод персонализации в гипертексто-
вых сетях на основе нечеткого агрегирования и распознавания с помо-
щью нечетких мер и интегралов. Применение предлагаемого метода
может быть полезно в случае, если нет возможности применить дру-
гой способ персонализации ресурсов, например развернуть полную
онтологию или семантическую сеть организации, но создано множе-
ство инструментов для электронной коммуникации и взаимодействия.
Основные отличия и преимущества этого метода от аналогов заключа-
ются в следующем.

Во-первых, появляется возможность принимать во внимание как
меру значимости каждого источника информации в отдельности, так
и меру значимости каждого подмножества источников информации
в процессе иерархического распознавания за счет использования для
агрегирования нечетких интегралов по нечеткой мере.
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Во-вторых, повышается точность распознавания профилей пользо-
вателей за счет охвата всех стадий распознавания, начиная от агреги-
рования запросов одного пользователя и заканчивая агрегированием
профилей отдельных пользователей в профиль группы пользователей.

В-третьих, появляется перспектива развития интеллектуального и
интуитивного взаимодействия пользователя с компьютером, поскольку
при этом задействуются скрытые источники информации о конкрет-
ном пользователе.
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