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Введение 

Решение важных задач в народном хозяйстве, экономике, политике и во 

многих других сферах всегда требует серьезной информационной поддержки. 

Удовлетворение информационных потребностей в настоящее время является 

обязательной предпосылкой осуществления инновационных преобразований. 

Вместе с тем сложность получения информации влияет на оперативность и 

качество принятия решений. Поэтому задачу обобщения, интеграции 

современных информационных потоков можно считать наиболее актуальной в 

условиях стремительного развития экономических и общественных процессов. 

Поэтому как база для решения актуальной задачи интеграции современных 

информационных потоков выбрана именно новостная составляющая сети 

Интернет, динамика и объемы которой на сегодня достигают больших значений.  

Именно бурное развитие  Интернет в последнее время породило ряд 

специфических проблем, связанных, в первую очередь, с быстрым ростом 

объемов данных, подлежащих хранению и обработке.  

В настоящее время информационное пространство Интернет развилось до  

уровня, требующего новых подходов. Рост объемов информации и скорости ее 

распределения фактически породил понятие информационных потоков [1]. 

Вместе с тем существующий математический аппарат и инструментальные 

средства уже не всегда способны адекватно отражать ситуацию, речь идет не 

столько о конечных массивах документов, сколько о динамичных  

документальных информационных потоках. 

Сегодня  в Интернет уже существует доступная для экспериментов 

информационная база такого объема, который ранее трудно было представить. 

При этом оказалось, что многие задачи, возникающие при работе с 

информационными потоками, имеют немало общего с задачами статистической 

физики и гидродинамики и могут решаться одними и теми же методами. Это 
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Интернет, динамика и объемы которой на сегодня достигают больших значений.  

Именно бурное развитие  Интернет в последнее время породило ряд 

специфических проблем, связанных, в первую очередь, с быстрым ростом 

объемов данных, подлежащих хранению и обработке.  

Сегодня прагматичные подходы, свойственные технологии интеграции 

информационных потоков, применяются администраторами Web-сайтов при 

формировании колонок новостей, студентами при написании обзорных курсовых 

работ, маркетологами при анализе рынков, политиками, бизнесменами, учеными - 

всеми, кто активно участвует в современных информационных, политических и 

бизнес-процессах.  

Несмотря на то, что монография ориентированна на широкий круг 

читателей: специалистов в области информационных технологий, студентов, 

аспирантов,  хочется верить, что она будет также полезна и аналитикам, которые с 

помощью технологии интеграции информационных потоков или отдельных ее 

компонент смогут повысить эффективность и качество своей работы. 
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Предисловие 

Эта монография написана для тех, кто интересуется процессами, 

происходящими в современном сетевом пространстве, в котором непрерывно 

порождаются и гибнут тематические информационные потоки. Интеллектуальная 

интеграция этих потоков может позволить не только быть в курсе всех событий 

реального мира, но и получать новые знания, выявлять тенденции и аномалии, 

новые понятия, феномены и их взаимосвязи.  

Эта монография для тех, кто заинтересован в технологиях получения новых 

знаний на основе анализа современного информационного пространства. Одно из 

определений знаний, которое дает энциклопедический словарь Webster, 

следующее: состояние осведомленности о чем-то или обладание информацией. 

Именно эта трактовка знаний наиболее близка к проблематике данной работы. 

Объемы информационных потоков, в которых приходится выискивать крупицы 

необходимой, актуальной, готовой к непосредственному использованию 

информации для решения проблем, обуславливают актуальность и значимость 

самого процесса поиска. 

Современным информационным потокам присущи многовариантность и 

многофакторность. Среди решающих факторов можно определить время, 

уменьшение влияния которого, то есть задержки в принятии решений, позволяет, 

в частности, экономить производственные ресурсы за счет принятия 

обоснованных решений, получать экономический эффект. 

Надо отметить, что наряду с ростом объемов информации возрастает и 

количество информационных источников. Одним из классов таких источников 

выступает информационная составляющая сети Интернет. В рамках данной 

работы информационные потоки в Интернет рассматриваются как полигон, 

информационный корпус,  динамика и объемы которого, в частности, обусловили 

на это время появление проблемы ориентации в его новостной части. 

Поэтому как база для решения актуальной задачи интеграции современных 

информационных потоков выбрана именно новостная составляющая сети 
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обстоятельство открывает широкие перспективы применению мощного аппарата 

современной физики к решению теоретико-информационных задач. 

Теория информации, которая ранее находила свое основное реальное 

применение в области техники передачи информации, сейчас становится 

полезной и для анализа смысловых текстовых потоков. Энтропия 

информационного пространства с помощью осмысленного анализа уменьшается 

постепенно, но чем более комплексный  этот анализ, тем заметнее переход от 

хаоса к порядку. 

Очевидно, следует признать, что изначальная парадигма поисковых систем, 

сформированная десятки лет тому назад, уже не отвечает реальной ситуации – 

объемам и динамике информационных потоков. Таким образом, возникает задача 

поиска новых принципов, в рамках которых оказалось бы возможным 

проектирование качественно новых систем обработки больших и динамичных 

объемов данных. 

Можно предположить, что современные информационные технологии 

готовы к пересмотру принципов обеспечения доступа к сетевым данным, который 

условно можно назвать переходом от информационного поиска к сетевой 

навигации. Именно к этим мыслям приводит изучение динамики 

информационных потоков, общему обзору которых посвящена первая глава 

монографии. В этой же главе приведена построенная автором модель новостного 

Web-пространства, базирующаяся на анализе контекстных ссылок, 

присутствующих в отдельных сообщениях информационных потоков. 

Вторая глава посвящена математическим моделям информационных 

потоков, в частности, логистическая модель тематических потоков. Эта модель 

учитывает «конкуренцию» тематик реального мира, отражаемую в виртуальном 

пространстве. Математическое моделирование информационных потоков 

является, безусловно, важным и интересным, особенно учитывая то, что этот 

вопрос до настоящего времени остается почти не исследованным.   

Третья глава охватывает вопросы современного состояния интеграции 

информационных потоков, попыток решения задач поиска и навигации в рамках 
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Именно Интернет становится результатом и основой построения 

информационно-коммуникационной инфраструктуры, которая наряду с 

гражданским обществом, образует информационное общество.  

Вместе с тем развитие сети Интернет породило ряд проблем, среди которых 

можно отметить такие:  

- непропорциональный рост  уровня информационного шума;  

- засилье паразитной информации, спама; 

- слабая структурированность информации;  

- многократное дублирование информации.  

Традиционному Web к тому же присущи такие недостатки, как обилие 

«информационного мусора», невозможность гарантирования целостности 

документов, практическое отсутствие возможности смыслового поиска, 

ограниченность доступа к «скрытому» Web. 

Над решением названных проблемам работают многочисленные 

коллективы ученых и специалистов во всем мире, в частности, консорциум W3C, 

где реализуется концепция Семантического Web [19]. Наряду с этой концепцией, 

революционный прорыв обещает дать более общий подход, а именно Web-2 

(http://www.web2con.com/), или как его называют, “Web второго поколения”, 

который предполагает реализацию концепции семантического Web, включая 

многоуровневую поддержку метаданных, новые подходы к дизайну и 

соответствующему инструментарию, технологию глубинного анализа текстов 

(Text Mining), а также идеологию Web-сервисов,  базируясь при этом на 

информационных ресурсах, накопленных в WWW первого поколения. 

Ориентация в новостной информации из Интернет с помощью 

традиционных информационно-поисковых систем весьма затруднительна, так как 

периоды индексации у таких систем доходят до нескольких месяцев.  

Несмотря на то, что практически все известные поисковые порталы (Yahoo, 

Google, AltaVista и др.) имеют новостные разделы (NewsRoom, NewsBot, 

NewsWires и т.д.), они не в полной мере удовлетворяют потребности 

пользователей-профессионалов. При этом никто не отрицает факта, что работа с 
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концепций Семантического Web, Web второго поколения. Представлена 

авторская концепция инфраструктуры информационных прокси-серверов, 

решающая многие проблемы оперативности и надежности доступа к новостной 

информации из Интернет. В этой же главе представлены такие информационно-

значимые проекты, как Википедия  и существующие системы синдикации 

новостной информации.  

Четвертая глава посвящена вопросам применения основ традиционной 

теориии информационного поиска и кластерного анализа к современным 

информационным потокам. Также рассмотрены методы ранжирования 

результатов поиска и адаптации поисковых интерфейсов к потребностям  

пользователей. 

В пятой главе рассматривается концепция глубинного анализа текстов – 

Text Mining, которая включила в себя технологические и методологические 

подходы контент-анализа, компьютерной лингвистики, искусственного 

интеллекта. В частности, приведены подходы к решению таких задач, как 

обобщение информационных потоков  путями автоматического реферирования, 

выявления и анализа взаимосвязей понятий, выявления новых событий. В этой же 

главе рассматривается оригинальная концепция аннотированного поиска, которая 

базируется на средствах глубинного анализа текстов. 

Шестая глава посвящена описанию технологии контент-мониторинга 

новостной информации InfoStream. В этой главе детально рассмотрена структурра 

и состав системы, базирующейся на этой технологии, принципов, используемых 

при решении отдельных задач, а также описаны возможности информационной 

службы, построенной на основе разработанной под руководством автора системы 

интеграции информационных потоков. 

 15

пришли к следующим выводам о структуре Web-пространства, которая 

соответствует, по их мнению, ориентированному графу с топологией "галстука-

бабочки" (Bow Tie), в котором вершины соответствуют страницам, а ребра - 

соединяющим страницы гиперссылкам. В рамках этой модели решения задачи 

анализа структуры связей между отдельными Web-страницами было обнаружено 

следующее:  

- центральное ядро (28% Web-страниц) - компоненты сильной связности 

(SCC) или узел «галстука», составляют Web-страницы, взаимосвязанные 

так тесно, что, следуя гиперссылкам, из любой из них в конечном счете 

можно попасть на любую другую;  

- 22% Web-страниц - это "отправные Web-страницы" (IN). Они содержат 

гиперссылки, которые в конечном счете ведут к ядру, но из ядра к ним 

попасть нельзя; 

- столько же - 22% - "оконечных Web-страниц" (OUT), к которым можно 

прийти по ссылкам из ядра, но нельзя вернуться назад; 

- 22% Web-страниц - отростки - полностью изолированы от центрального 

ядра: это либо "мысы", связанные гиперссылками со страницами любой 

другой категории, либо "перешейки", соединяющие две Web-страницы, 

не входящие в ядро.  

Четыре основных множества - более 90% Web-страниц, топологически 

относящихся к одной компоненте связности, обусловили название модели - Bow 

Tie ("галстук-бабочка"). Существуют и "острова", которые вообще не 

пересекаются с остальными ресурсами Интернет. Единственный способ 

обнаружить ресурсы этой группы - знать адрес. Никакие поисковые машины не 

смогут найти эти острова, если они в прошлом каким-то образом не соединялись с 

другими частями Интернет.  

Исследователи обнаружили, что пропорции этих четырех категорий в 

течение нескольких месяцев оставались неизменными, несмотря на значительное 

увеличение общего объема Web-ресурсов.  
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1. Информационные потоки в Интернет 

Информационное пространство сети Интернет 

Информационное общество строится на основе развитой информационно-

коммуникационной инфраструктуры и предусматривает развитие 

информационных сетей и систем, в частности, сети Интернет, которая, 

появившись вначале как феномен новых технологий, породила мощнейший 

инструмент специфического воздействия на сознание человека - New Media [18].  

Сегодня наблюдаются процессы глобализации как всего информационного 

пространства, так и отдельных информационных процессов. Т.е. происходит 

формирование вокруг традиционных СМИ широкого медиа-пространства. Все 

чаще один издательский дом представляет одну и ту же информацию, но в разных 

форматах, например, в газете, журнале, радио, и на своем Web-портале.  

При этом все виды современных СМИ  все более интегрируются с 

Интернет. Практически все ведущие телевизионные и радиокомпании ведут 

вещание в этой Сети, все шире практикуется как свободный, так и платный 

доступ  к материалам газет, журналов, информационных агентств. Принято 

различать два понятия: СМИ в Интернет и сетевые СМИ. В свое время вместе с 

переносом в Интернет зародился процесс создания в Сети изданий, электронные 

версии которых дополняли (а порой и заменяли) традиционные. СМИ в Интернет 

зачастую представляют собой прямую репликацию традиционных средств 

массовой информации на Web-серверах. Однако самые прогрессивные в 

технологическом плане СМИ смогли "перешагнуть" рамки традиционного 

представления информации и стать полноценными сетевыми СМИ.  

Сетевые СМИ - это новый тип представления информации, изначально 

ориентированный на Интернет, учитывающий многие нюансы представления 

информации в этой среде (так называемые New Media). Как правило, выпуск 

традиционными СМИ полноценного сетевого варианта требует не только 

изменения форматов и формы подачи информации, но и определенной 
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(http://meta.ua/) - по стабильной части украинского сегмента Сети и UAport 

(http://uaport.net/) - по новостной части.  

Вместе с тем традиционные подходы к поиску, основанные  на использовании 

логических операторов, потерпели крах одновременно с бумом Web-технологий. 

Первые скрипки в поисковых системах стали играть не инструменты 

индексирования баз данных и организации логического поиска, а новые 

семантические алгоритмы. Можно признать, что пионером в этом стала компания 

Google, поставившая на ранжирование выдачи и алгоритмы, основанные на 

цитируемости.  

Системы искусственного интеллекта в большинстве своем не выдержали 

силы потока сетевой информации. При этом речь идет не столько об объемах, 

сколько о политематичности и динамике, т.е. о постоянном обновлении 

информации, которое к тому же не имеет очевидной тематической 

направленности и регулярности. Сегодня можно рассматривать как один из 

удивительных феноменов тот факт, что содержательные, семантически 

наполненные результаты формируются без непосредственного привлечения 

методов искусственного интеллекта, объемных баз знаний и даже экспертов как 

таковых, а путем использования частотно-лингвистических и эвристических 

методов. И сегодня эффективно работают в основном системы, базирующиеся 

именно на таких методах.  

В отличие от обычного хранилища информации, Web-пространство сети 

Интернет характеризуется большим количеством скрытых в нем неявных 

экспертных оценок, реализованных в виде гиперссылок. Именно гиперссылки 

оказались базой для построения модели Web-пространства. В ноябре 1999 года 

один из руководителей института поиска и анализа текстов, входящего в 

исследовательское подразделение IBM, Андрей Брёдер (Andrei Broder) и его 

соавторы из компаний AltaVista, IBM и Compaq математически описали "карту" 

ресурсов и гиперсвязей существующего пространства World Wide Web [44]. 

Проследив с помощью поискового механизма AltaVista свыше 200 млн. Web-

страниц и несколько млрд. ссылок, размещенных на этих страницах, ученые 
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семантической корректировки материалов. Сетевым СМИ присущи такие 

преимущества, как оперативность, интерактивность, мультимедийность и 

дешевизна. Современные коммуникативные возможности позволяют публиковать 

информацию непосредственно с мест событий, оставляя традиционным СМИ 

возможности для аналитики. Интерактивность для пользователей подразумевает 

возможность самостоятельного "выстраивания маршрута" при чтении материалов 

издания, используя механизм гиперссылок или встроенные поисковые системы. В 

отличие от традиционных СМИ, например, газет или телевидения, на Web-сайтах 

сети Интернет размещается как текстовая информация, так и видео- и 

аудиосюжеты,  интерактивная реклама,  игры и т.д. При этом для доступа к 

информации не требуется пересылки материальных носителей – информация при 

очень небольших затратах становится доступной читателям мгновенно.  

Сеть Интернет более чем за 30 лет своего существования вышла за пределы 

военных лабораторий США (где она родилась в рамках проекта ARPANET) и 

научных кругов и стала одним из самых известных явлений современности.  

Из сотен компьютерных сетей именно Интернет (далее - Сеть) получила 

такое развитие благодаря:  

- высокой технологичности, надежности и расчету на работу в любых, 

даже экстремальных условиях; 

- открытости протоколов (правил), доступных каждому;  

- поддержке как широким кругом пользователей, так и крупнейшими 

производителями программного и аппаратного обеспечения; 

- способности к саморазвитию, саморасширению. Чем больше ресурсов 

вовлекается в Сеть, тем она становится интересней и полезней 

пользователям, круг которых расширяется; 

- постоянному снижению расходов пользователей на работу в Сети.  

Интернет-ресурсы сегодня - это прежде всего объемы - свыше 20 млрд. 

документов. По данным аналитической компании Cyveillance 

(http://www.cyveillance.com), темпы роста Сети составляют 7 млн. новых страниц 

в день.  
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По данным другой службы - Netcraft Web Server Survey (www.netcraft.com), 

количество Web-сайтов в Интернет к середине 2006 года достигло 90 миллионов, 

а темпы увеличения их числа составляют 1,7 миллиона в месяц.  

Для того, чтобы найти необходимую информацию в этой крупнейшей 

распределенной полнотекстовой базе данных, которой является  Web-

пространство сети Интернет, необходимо использовать самые мощные 

информационно-поисковые системы. Такие системы существуют и конкурируют 

друг с другом на современном рынке информационных технологий.  

Мы стали свидетелями интересного явления: за 10 лет мало кому известный 

полнотекстовый поиск стал повседневным инструментом миллионов людей, 

использующих такие системы-бренды, как Google, Yahoo, Alltheweb, Altavista, 

каждая из которых охватывает несколько миллиардов документов [21].  

Сегодня информации в Сети появляется больше, чем ее успевают 

проиндексировать поисковые системы. Поэтому идет жесткая конкурентная 

борьба, связанная с этим аспектом. Ведущими по охвату информационных 

ресурсов Интернет являются поисковые системы Google и Alltheweb. Вместе с 

тем даже эти системы охватывают всего лишь третью часть существующих Web-

страниц. Количество поисковых серверов, охватывающих Интернет, а не 

отдельные его части, ограничено несколькими десятками, лидерами в которых 

являются такие, как:  

- http://www.google.com  

- http://www.alltheweb.com  

- http://www.altavista.com  

- http://www.yahoo.com  

- http://www.msn.com  

- http://www.aol.com  

- http://www.lycos.com  

Среди российских поисковых серверов особого внимания заслуживают три 

- это Яндекс (http://www.yandex.ru), Рамблер (http://www.rambler.ru) и Апорт 

(http://www.aport.ru). В Украине две лидирующих поисковых системы - МЕТА 
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открытыми источниками позволяет решать практически любые информационные 

задачи, являясь наиболее эффективным способом формирования 

информационной среды по различным направлениям. Однако факт наличия 

информации в открытых источниках имеет значение лишь при возможности 

эффективного доступа к ней. Вместе с тем традиционным подходам присущи 

такие недостатки, как недостаточная оперативность, зависимость от выбора 

источников и узость их спектра, слабые поисковые возможности, отсутствие 

средств уведомления о появлении новой информации, слабая защита данных.  

Необходимость сетевой интеграции новостей несколько лет назад осознали 

известные сетевые поисковые службы. На первых этапах они заключили 

соглашения с такими крупнейшими информационными агентствами, как Reuters, 

Associated Press, CNN и др., и стали предоставлять доступ в режиме поиска и 

просмотра новостных сообщений. Таким образом, у пользователя впервые 

появилась возможность бесплатно находить и просматривать новости реального 

(а не только "виртуального") мира в Сети. Например, старейший навигационный 

портал Yahoo! создал службу Daily News (http://dailynews. yahoo.com), объединив 

информацию нескольких десятков агентств и обеспечив графическое и 

мультимедийное представление отдельных тематических областей. 

Оптимальное решение, способное помочь ориентироваться в динамической 

части Интернет, сегодня предоставляют новые информационные службы - 

системы синдикации новостей. Под синдикацией в данном случае понимается 

сбор информации в Интернет и последующее распространение ее фрагментов в 

соответствии с потребностями пользователей. Кроме того, службы синдикации 

обеспечивают публикацию одних и тех же данных на различных сайтах (в том 

числе, предназначенных для карманных компьютеров и мобильных телефонов).  

«Скрытый» Web 

Большая часть содержания представленных  в Интернет Web-сайтов 

остается недоступной для поисковых машин, потому что многие Web-серверы 

хранят и перерабатывают информацию не в том виде, в каком она представляется 
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Оказалось, что количество оригинальных сообщений и их содержательных 

дублей, охватываемых системой InfoStream в 2005 году,  почти в точности  

совпало. 

Следует заметить, что устранение дублирующихся сообщений в 

информационных потоках требуется далеко не всегда. Существует ряд задач, в 

которых используется факт дублирования текстов сообщений в различных 

источниках, например при определении важности сообщения (если сообщение 

многократно дублируется на сайтах и в СМИ) или при определении 

эффективности PR-кампаний (подсчет републикаций пресс-релизов и др.). При 

построении модели исследовался уровень дублирования для документов с одних 

Web-сайтов, имеющих ссылки на другие сайты-источники.  

В результате проведенных исследований была принята модель новостного 

Web-пространства, которая представлена на рис. 2.  Эта модель включает такие 

зоны: 

-  входной полуостров. Web-сайты, которым соответствуют менее 

порогового значения входящих ссылок и любое превышающее пороговое 

количество исходящих ссылок (таких Web-сайтов оказалось 312  или 

16,7%); 

-  выходной полуостров. Web-сайты, которым соответствуют менее 

порогового значения исходящих ссылок и любое превышающее 

пороговое количество входящих ссылок (таких Web-сайтов оказалось 

513  или 27,5%); 

-  остров. Web-сайты, которым соответствуют менее порогового значения 

исходящих и входящих ссылок (таких Web-сайтов оказалось 358  или 

19,3%); 

-  ядро, состоящее из трех областей: входной, выходной и 

коммуникационной зоны (таких Web-сайтов оказалось 680  или 36,5%). 

Зона ядра характеризуется средними и большими значениями уровней 

исходящих  и входящих связей, однако, как видим, допускает 

ранжирование по уровню этих коммуникаций. 
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посетителю. При этом многие Web-страницы генерируются только тогда, когда 

пользователи обращаются к ним. Традиционные сетевые агенты не умеют 

работать с подобными ресурсами и не в состоянии определить их содержание. 

«Скрытый» Web охватывает в первую очередь содержимое онлайновых баз 

данных [15].  Скрытой является и быстро обновляемая информация - новости, 

конференции, онлайновые журналы. 

В 2000 году американская компания BrightPlanet  (www.brightplanet.com) 

опубликовала сенсационный доклад [68], в котором утверждалось, что в WWW в 

сотни раз больше страниц, чем их удалось проиндексировать самыми 

популярными поисковыми системами.  

На сегодня разработан целый класс программ, получивших название 

упаковщиков (wrappers). В некоторых программах, чтобы получить доступ к 

скрытому содержанию Web-страниц, используется привычный синтаксис 

поисковых запросов и стандартный формат онлайн-ресурсов. В других системах 

реализуются преимущества программируемого интерфейса, который позволяет 

использовать стандартный набор команд и операций.   

Для поиска в "скрытой" Сети, а именно в том ее сегменте, который 

составляют базы данных, сегодня уже существуют некоторые 

специализированные ресурсы. Среди них, например, системы BigHub 

(www.bighub.com)  и InvisibleWeb (www.invisible-web.net)  компании  IntelliSeek. 

Сайт Invisible Web  включает в себя каталог баз данных, большинство из которых 

не проиндексированы известными поисковыми машинами. При введении запроса 

этот сайт выдает ссылки на ресурсы, с помощью которых поиск необходимой 

информации станет наиболее оптимальным. На этом сайте Криса Шермана (Chris 

Sherman) и Гари Прайса (Gary Price)  собраны коллекции ссылок на различные 

базы данных, среди которых содержится немало уникальных ресурсов, например, 

сборник спичей политиков и бизнесменов. Программный пакет BullsEye 

компании IntelliSeek осуществляет поиск  более чем в 800 сетевых ресурсах.  

В 2005 году компания Yahoo также запустила тестовую версию поискового 

сервиса, ориентированного на работу с базами данных сайтов. Он обеспечивает 
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Распределение по количеству 
исходящих ссылок 

Распределение по количеству 
входящих ссылок 

 

Рис. 1.  Распределения источников по количеству ссылок 
 

Кроме того, были выявлены источники, на которые не ссылаются, но 

которые обладают исходящими ссылками (393) и цитируемые источники, не 

ссылающиеся ни на кого (332).  

Специальное место в исследовании занимало изучение смыслового 

дублирования информации. При этом следует отметить, что процент 

дублирующихся сообщений в системе InfoStream значительно меньше, чем во 

всем новостном Web-пространстве. Это объясняется подбором источников для 

сканирования, в число которых не входят многие новостные интеграторы.  

Выявление дублирующихся по содержанию новостных сообщений, 

охватываемых системой InfoStream, выполняется на основе лингвостатистических 

методов, заключающихся в выявлении наиболее весомых слов в документах, 

которые выступают своеобразными ключами. Опыт показал, что в русско- и 

украиноязычных потоках новостей совпадение наиболее весомых 6 ключевых 

слов из сообщений с более чем 95% вероятностью свидетельствует о 

содержательном дублировании. 

Следует отметить, что применение более «мягкого» критерия к множеству 

отобранных ключевых слов позволяет реализовать режим «поиска подобных 

документов». 

Было проведено исследование соотношения дублирующихся и 

оригинальных сообщений, которые привели к неожиданному  результату. 
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проведение поиска не только в общедоступных сайтах, но и на ресурсах, 

предоставляющих платную информацию, - таких, как онлайновая версия Wall 

Street Journal, взимающий с посетителей определенную плату.  Новый сервис 

получил название DeepWeb и доступен пока что только для жителей США и 

Великобритании. 

Но все же лидером среди навигаторов в «скрытом» Web является сайт 

CompletePlanet (www.completeplanet.com) компании BrightPlanet. Этот сайт - 

крупнейший каталог, насчитывающий свыше 100 тысяч ссылок. Компания 

BrightPlanet также создала персональную утилиту для  поиска в онлайновых базах 

данных - LexiBot, которая может обеспечивать поиск в нескольких тысячах 

поисковых систем «скрытого» Web.  

Модель новостного Web 

Эффективный анализ новостных информационных потоков в Интернет, 

построение систем синдикации новостей невозможны без некоторых сведений о 

структуре новостного Web-пространства [18]. Это пространство формируется 

динамичными потоками сообщений, публикуемых на  Web-сайтах средств 

массовой информации, информационных агентств, отдельных организаций. Чем, 

например, может быть полезно знание о структуре новостного  Web-пространства 

на практике? Во-первых, это даст возможность выявления  первоисточников 

информации [21], [26], например, для размещения в них рекламных материалов, 

материалов информационного влияния и т.п. Во-вторых, можно сократить 

затраты времени и средств путем игнорирования, исключения  из поиска и 

анализа заведомо слабых, «мусорных» источников. Кроме того, для оперативного 

нахождения актуальной информации корректная модель может способствовать 

нахождению действительно полезных первоисточников и служб интеграции 

информации. 

Если для обычного Web-пространства уже признана модель «галстука-

бабочки», представленная в работах А. Бредера и его коллег [43], [44], [45], то 

публикации об архитектуре новостного  Web-пространства до настоящего 
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Web-сайт Количество ссылок 
“Россия-Он-Лайн" 
"Оглядач" 
RNews 
Fin.org.ua  
PRESIDENT.ORG.UA 
"Промышленно-торговые новости" 
"4 ВЛАДА"       
"Украина промышленная" 

193 
191 
183 
166 
164 
160 
159 
156 

 

Также было получено распределение новостных Web-сайтов по количеству 

входящих ссылок.  Всего за февраль ссылки указывали на 1470 источников (без 

самоцитирования). Оказалось, что на 100 источников ведет свыше 80% ссылок. 

На рис. 1 представлены графики ранжированных распределений новостных Web-

сайтов по количеству исходящих  и входящих ссылок. Следует обратить 

внимание на то, что второй график значительно круче первого, это говорит о 

большей равномерности распределения множества исходящих ссылок, чем 

входящих. 

Ниже приведен начальный фрагмент ранжированного списка источников, 

на которые ведет максимальное количество ссылок: 
Web-сайт Количество ссылок 

РИА "Новости" 
ИА "Интерфакс" 
ИА "REGNUM" 
УНИАН 
ИТАР-ТАСС 
"Reuters" 
"Газета.Ru" 
РИА "РосБизнесКонсалтинг" 
УНІАН 
"Lenta.Ru" 
ИА "Интерфакс-Украина" 
ИА "Росбалт" 
"proUA" 
НТВ 

25827 
23765 
22354 
17847 
14157 
10754 
9354 
7653 
5472 
5223 
5073 
5031 
4814 
4395 
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времени не известны. Можно было бы попросту применить вышеназванную 

модель А. Бредера к новостной составляющей Web-пространства, однако такой 

подход нельзя считать корректным по ряду причин: 

- новостные потоки характеризуются динамикой [49], что сильно влияет 

на природу гиперссылок. Например, на наиболее актуальные сообщения 

в течение определенного времени ссылок может вообще не 

существовать; 

- модель Бредера слабо учитывает особенности «скрытого» Web, т.е. тех 

информационных Web-ресурсов, на которые не существует прямых 

гиперссылок (в рассмотрение им брались ресурсы, уже охваченные 

поисковой системой  AltaVista); 

- в новостных потоках необходимо учитывать не только гиперссылки, но и 

ссылки контекстные, причем не только на объекты из открытой части 

Web-пространства (это могут быть зачастую ссылки на ресурсы, 

доступные только по паролю, или даже оффлайновые публикации 

изданий, возможно и присутствующих в Интернет); 

- модель Бредера не включает такого понятия, как содержательное 

дублирование информации; 

- при построении модели структуры новостного Web-пространства 

наибольшее внимание должно уделяться именно Web-сайтам, на 

которых публикуются новостные сообщения, а не отдельным Web-

страницам или самим сообщениям. 

В качестве экспериментальной базы для построения модели новостного 

Web-пространства использовался достаточно мощный информационный корпус - 

ретроспективная база данных системы контент-мониторинга InfoStream [37]. 

Система InfoStream применяется для решения задач автоматизированного сбора 

новостной информации с открытых Web-сайтов и обеспечения доступа к ней в 

поисковых режимах. Эта разработанная в Информационном центре «ЭЛВИСТИ» 

система в настоящее время охватывает свыше 2500 источников, а 

ретроспективные базы данных системы представляют собой корпус объемом 
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более 30 млн. документов. Для построения модели использовалась база данных 

новостных сообщений за февраль 2006 года объемом около 760 тыс. документов. 

Для каждого из источников был составлен запрос в следующем виде: 

<код источника>#<шаблон для поиска>[#<шаблон для поиска>…#<шаблон 

для поиска>], 

совокупность   которых была объединена в конфигурационном файле, 

фрагмент которого представлен ниже: 

- srd00001#УКРОП#ukrop.com 

- srd00002#BBC#bbc.co.uk 

- srd00003#Champion.com.ua#champion.com.ua 

- srd00004#Crashes.ru#crashes.ru 

- srd00006#"Немецкая волна#Deutsche Welle#dwelle.de 

- srd00007#GazetaSNG.ru#gazetasng.ru 

- srd00008#idNews.com.ua#idnews.com.ua 

В результате специальной обработки такого пакета запросов для каждого 

сообщения, относящегося к определенному источнику - Web-сайту, были 

выявлены исходящие ссылки на другие источники (ссылки на собственный 

источник исключались). Было выявлено, что исходящие контекстные ссылки 

присутствовали на 264942 сообщениях с 1531  Web-сайта. Общее же количество 

Web-сайтов, участвующих в процессе взаимных ссылок, составило 1863. Было 

выявлено также 54 источника, не входящих в этот список, т.е. тех, на которые не 

вела ни одна из контекстных ссылок и сообщения которых не ссылались ни на 

одни из исследуемых Web-сайтов. Такие Web-сайты («абсолютные острова») 

были вынесены за рамки модели.  

Ниже приведен список Web-сайтов, обладающих максимальным 

количеством исходящих ссылок: 
Web-сайт Количество ссылок 
RAMBLER 
VLASTI.NET 
RosInvest 
"Обозреватель" 
ИА "REGNUM" 
Деловая пресса" 

363 
271 
270 
231 
217 
202 
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Основа модели была построена путем анализа полной картины 

распределения входных и выходных ссылок. При этом строилась матрица 

инциденций и соответствующие графы связи, а также выявлялись необходимые 

кластеры [17]. Вместе с тем оказалось, что само по себе отношение количества 

входящих и исходящих ссылок для каждого из источников достаточно точно 

характеризует его попадание в названные кластеры. 

Например, для разделения области ядра на входную, выходную и 

коммуникационную зоны можно рассмотреть ранжированный график  логарифма 

отношения количества исходящих и входящих ссылок для каждого из источников 

этой области (рис. 2).  Центральная зона этого графика соответствует 

коммуникационной, левая – выходной,  а правая – входной зоне. 

 

 
Рис. 2. Архитектура новостного Web 
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Поэтому произведение этих величин – достаточно удачный критерий определения 

значимости терма - веса. Предполагается, что новостные сообщения стареют, 

теряя свою актуальность с интенсивностью, которая определяется некоторым 

эмпирическим законом. Для иллюстрации предположим, что это 

экспоненциальный закон (в дальнейшем будет показана корректность такого 

предположения для большого количества примеров).  Один из предложенных 

подходов к такой части обобщения, как ранжирование сообщений,  состоит в 

использовании параметрических множителей, которые зависят от времени, 

например, можно определить вес сообщения как  произведение элементов типа 

TF * IDF * e-αt, где  α - некоторая константа, t - интервал времени, которое прошло 

с момента появления сообщения  в информационном потоке (значение α - это 

коэффициент полураспада актуальности сообщения, т.е., если предполагается 

применение экспонентной модели, это e-αt = ½, где t -период времени, которое 

определяется экспертным путем, на протяжении которого сообщение в результате 

старения теряет свою актуальность  наполовину). Например, если предположить, 

что через сутки документ теряет половину своей актуальности, то имеем:  

e-α*24 = ½, и, соответственно, α = 0,025. 

Линейная модель информационных потоков  

В некоторых случаях динамика тематических информационных потоков 

(повышения актуальности или старения информации)  происходит линейно, то 

есть количество сообщений в момент времени t можно, соответственно, 

представить формулой: 

y(t) = y(t0) + v(t - t0),    

где y(t) – количество сообщений на время t, v – середняя скорость 

увеличения (уменьшения) интенсивности тематического информационного 

потока во времени (например, в результате старения).  

Ниже (рис. 6 и 7) приведены примеры линейного роста количества 

сообщений из информационного потока в системе контент-мониторинга 
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Рис. 3. Ранжированный график логарифма отношения количества ссылок 

 

Интересным оказался график двумерного сечения значений log(Nout + 1),  

log(Nin + 1), где  Nout  - количество входящих ссылок,  Nin - количество исходящих 

ссылок для каждого из источников (рис. 4). Этот график послужил основой 

идеальной схемы представления областей модели в зависимости от количества 

исходящих и входящих ссылок (рис. 5). В результате проведенных исследований 

была построена модель новостного Web-пространства, основанная на 

контекстных ссылках. Также предложены подходы к выявлению основных зон 

модели новостного Web-пространства и рассчитаны числовые соотношения 

различных зон  модели. 

 
Рис. 4. График распределения зоны ядра в координатах «логарифм 

количества исходящих сообщений – логарифм количества входящих 
сообщений» 
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Одной из самых перспективных выглядит логистическая модель, которая 

была предложена П. Ферхлюстом [69] для описания динамики населения и 

Р. Перлом [62] для биологических сообществ, а со временем хорошо 

зарекомендовала себя в целом ряде направлений научных исследований. 

Преимуществом этой модели есть в первую очередь то, что она объединяет 

относительную простоту формулирования задачи с возможностью варьировать 

решения с помощью набора параметров, которые могут иметь более или менее 

прозрачное физическое содержание. 

Анализ информационных потоков, их моделирование сегодня становится 

одним из наиболее информативных методов количественного изучения динамики 

отдельных тематических направлений. По изменению величин информационных 

потоков судят о скорости развития как отдельных тематических направлений, так 

и всего информационного пространства. 

Устойчивые статистические связи между отдельными сообщениями 

позволяют говорить о корреляции отдельных тематик, об эффективности ссылок 

на публикации предшественников, более ранние работы, цитирование, 

републикации и т.п.  

Механизмы, которые базируются на обобщенных методах кластерного 

анализа, разрешают обнаруживать сообщения в информационных потоках, 

которые формируют вокруг себя новые тематические направления. Кластерный 

анализ, теория фракталов и автомодельных процессов при их корректном 

применении разрешают количественно оценивать степень связи в тематических 

информационных потоках. 

Из классической пространственно-векторной модели информационного 

пространства принято использовать модель TF * IDF,  где TF – это локальная 

частота терма (Term Frequency), а IDF – величина, обратная частоте появления  

сообщений во всем информационном потоке, которые содержат этот терм (Inverse 

Document Frequency). В то время, как локальная частота терма в документе 

говорит о значимости терма в пределах документа, то обратная  частота 

появления свидетельствует об  уникальности терма во всем потоке документов. 



 27

 

Вместе с тем данная модель предполагает дальнейшее совершенствование в 

следующих направлениях: более точной идентификации контекстных ссылок, 

совершенствовании критерия определения зон на основе полного учета структуры 

ссылок и методов кластерного анализа,  совершенствования механизма 

определения содержательного дублирования информации (в том числе за счет 

механизмов настройки сканеров системы контент-мониторинга, учета 

авторитетности источников и возможных умышленных задержек публикации в 

Интернет). 

 
Рис. 5. Представление областей модели в зависимости от количества 

исходящих и входящих ссылок 
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Особенности старения информации органически связаны с тенденциями развития 

каждого тематического направления. 

Для того, чтобы количественно оценить скорость старения информации, 

Р. Бартон и Р. Кеблер  по аналогии с периодом полураспада радиоактивных 

веществ также ввели понятие «полупериода жизни» научных статей. Полупериод 

жизни в их понимании - это время, на протяжении которого была опубликована 

половина всех используемых в настоящее время документов относительно 

выбранного события или явления. Бартон и Кеблер определили периоды 

полураспада публикаций из физики (4,6 года), математики (10,5), геологии (11,8) 

[46]. 

Вообще говоря, информационная динамика в сети обусловлена многими 

факторами, большинство из которых вообще не поддаются точному анализу. 

Однако в рамках задачи моделирования  как разумное допущение можно 

предположить, что общий характер временной зависимости числа тематических 

публикаций в Сети определяется довольно простыми закономерностями, которые 

целиком допускают построение математических моделей. 

В известных работах, посвященных изучению старения информации, 

используется модель Мальтуса [59] (возможно, с некоторыми модификациями, 

например, в виде суперпозиции двух кривых с разными параметрами в рамках 

приведенной выше модели Бартона-Кеблера). Преимуществом этой модели есть 

то, что уравнение Мальтуса имеет точное решение в виде очень простой и 

удобной функции - экспоненты, но с точки зрения интерпретации результатов она 

выглядит довольно сомнительной. Главной проблемой следует считать то, что 

экспонента есть монотонно возрастающая функция, а, следовательно, 

принципиально не может описывать процессы, которые по своей природе должны 

иметь локальные экстремумы.  

То, что новости со временем теряют актуальность, и соответствующее 

количество публикаций уменьшается, не нуждается в доказательствах. Поэтому 

для получения более адекватной зависимости следует обратиться к более 

сложным моделям. 
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2. Математические модели информационных потоков 

Изучение динамики, построение моделей информационных потоков [51], 

[54], [55], [6] является, бесспорно, важным и интересным, особенно учитывая то, 

что этот вопрос остается почти не исследованным [49], [50]. 

На протяжении последних десятилетий были достигнуты определенные 

успехи в решении проблемы старения информации в рамках модели Бартона-

Кеблера [46], которая возникла в свое время из необходимости оценки реальных 

сроков использования научных работ, а также подходов Коула [48] и других 

авторов [3], [10], [28]. Со временем оказалось, что полученные результаты (а 

также подходы, которые лежали в их основе) могут быть полезными в более 

широком контексте проблем информационных технологий. Однако понимание 

процессов динамики информационных потоков требует более глубокого анализа 

и более совершенной техники. 

В данной работе, в частности, предлагается рассмотрение динамики 

тематических потоков новостной информации в рамках логистической модели [2], 

[32]. Наряду с этим, выявлена ограниченность рассматриваемой модели, что 

открывает путь для дальнейших исследований. 

Все Интернет-пространство можно с достаточной долей условности 

разделить на две составляющие - стабильную и динамическую [18], которые 

имеют очень разные характеристики с точки зрения интеграции информационных 

потоков. Стабильная составляющая Интернет содержит информацию 

"долгосрочного" плана, в то время как динамическая составляющая содержит 

постоянно обновляемые ресурсы. Некоторая часть этой составляющей со 

временем вливается в стабильную. Однако большая часть "исчезает" из Интернет 

или попадает в сегмент "скрытого" Web-пространства, не доступного 

пользователям с помощью публичных информационно-поисковых систем.  

Наиболее выраженным в плане динамики является, бесспорно, сегмент 

новостной информации. С одной стороны, он имеет высочайший уровень 
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обновляемости, а с другой - в нем генерируются и распространяются на самом 

деле большие объемы данных. Поэтому именно он выглядит наиболее 

подходящим для исследований. В частности, процессы старения информации, 

потери ее актуальности в известной модели Бартона-Кеблера [46] описываются 

уравнением, которое состоит  из двух компонент: 

m(t) = 1 – ae-T – be-2T , 

где m(t) – доля полезной информации в общем потоке через время T,  первое 

вычитаемое соответствует стабильным ресурсам, а второе – динамическим – 

новостным. 

Учет  старения информации (потери части актуальности) имеет большое 

значение при аналитических исследованиях, создании информационных 

продуктов типа информационных портретов, основных сюжетов событий, 

ранжировании результатов работы информационно-поисковых систем. Даже 

приблизительная оценка скорости старения информации и отдельных документов 

имеет огромную практическую ценность, так как помогает держать в поле зрения 

только наиболее актуальную информацию. 

С философской точки зрения понятие старения документов можно 

рассматривать как закономерный постоянный процесс уменьшения со временем 

их использования для получения необходимой пользователям информации, 

которая содержится в них. Процесс старения информации можно рассматривать 

как потерю информацией практической полезности для потребителя. Старение 

информации проявляется в том, что постоянно возникают новые документы, 

новые источники, которые содержат более полную, точную, достоверную 

информацию. Поэтому с целью экономии времени и ресурсов оправданно 

первоочередное обращение именно к этим документам и источникам. При этом 

сложность использования закономерностей старения информационных 

сообщений состоит из разности характеристик уменьшения их использования во 

времени в разных предметных областях и для разных временных периодов. 

Степень старения информации неодинакова для документов разных видов и 

тематик. На скорость старения влияют в разной степени очень много факторов. 
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InfoStream, в которых встречаются слова, начинающиеся с шаблонов 

«семантическ*» и «масон», соответственно. Из графиков, которые отображают 

динамику изменений понятий на протяжении года, сгруппированную по неделям,  

можно видеть, что уровень роста в первом случае больший (речь идет о 

постепенном росте популярности семантических сетей), а во втором случае - рост 

медленный, - это связано, прежде всего, с ростом количества источников, которые 

сканируются на протяжении года.  

Содержательная составляющая информационного потока может быть 

количественно оценена как флюктуация информационного потока – изменение 

стандартного отклонения σ(t), которое вычисляется по формуле: 
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Как показано в работе [13], если эти величины изменяются как корень 

квадратный из времени, то процесс изменения публикаций по теме можно считать 

процессом с независимыми приращениями. При этом связями с предыдущими 

публикациями можно пренебречь. 

В случае поведения стандартного отклонения по времени как σ(t) ∝  tμ, чем 

большее значение μ, тем выше корреляция между текущими и предыдущими 

публикациями. В этих случаях μ  характеризует степень связи между случайными 

событиями и  принимает значения от  ½ до 1. 

Экспоненциальная модель информационных  потоков  

В некоторых случаях процесс увеличения (роста) актуальности или 

старения информации описывается экспоненциальной зависимостью, которую 

можно аппроксимировать такой формулой: 

N(t) = N(t0)eλ(t - to) ,      

где λ - среднее относительное изменение интенсивности информационного 

потока. 
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скорости роста функции ее значению в каждый момент времени: 

)()( tkn
dt

tdn = ,           (2.2) 

где k – некоторый коэффициент пропорциональности. Поскольку 

рассматривается динамика отдельного тематического потока, то далее не будем 

писать для величин ni(t) индексы, которые определяют тему. 

Идея заключается в том, чтобы сделать коэффициент в уравнении Мальтуса 

функцией времени, причем так, чтобы решение не превышало заданного 

порогового значения. Существуют разные способы сделать это, но наиболее 

распространенным является использования константы, которая в явном виде 

ограничивает рост решения. В нашем случае с этой целью используем емкость N. 

Тогда правую часть выражения (2.2) можно представить в виде: 

))(( trnNk − ,          (2.3) 

где k – коэффициент Мальтуса, а r – фактор, который описывает 

отрицательные для данной системы процессы, связанные с внутренними 

факторами.  

Теперь нам надо учесть в явном виде параметры, которые характеризуют 

влияние темы на динамику публикаций.  

Поскольку интенсивность D определена нами как константа, ее взнос 

представим следующим образом: 
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Соответственно, будем рассматривать отдельно две временные области: 

0 < t ≤  λ с D > 0 и t > λ с D = 0, для которых решениями являются функции u(t) и 

v(t). Полное решение получим путем “сшивки” на границе в точке λ: 
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Рис. 6. Динамика количества откликов на запрос «семантическ*» 

 

 
Рис. 7. Динамика появления слова «масон» в информационном потоке 

 

Ниже (рис. 8 и 9) приведен пример экспоненциального роста количества 

сообщений из информационного потока системы контент-мониторинга 

InfoStream, в которых встретилось слово «блог». Экспоненциальный рост на 

протяжении 26 месяцев обусловлен ростом популярности нового средства 

общения в Интернет - «живых журналов». 
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Приведем примеры лишь двух реальных информационных потоков, 

поведение которых попробуем учесть в модели, которую опишем ниже. В первом 

случае (рис. 10а) рассматривались публикации, которые сканировались системой  

мониторинга новостей из Интернет по тематике болезни и отхода от деятельности 

известного политического деятеля. К моменту обострения болезни объемы 

публикаций относительно его деятельности были на довольно высоком уровне. 

Болезнь значительно повысила количество публикаций, которое достигло 

верхнего уровня насыщения. Сведения относительно отхода от деятельности 

снизили количество публикаций до нижней планки, на этом уровне и 

осуществилась окончательная стабилизация.  Второй пример - сенсационное 

избрание мэра большого города (рис. 10б). До избирательной кампании об этом 

лице было не слишком много публикаций в Интернет, что соответствовало 

нижней стабильной планке. Выбор и утверждение мэра сопровождались 

значительным количеством публикаций как положительного, так и 

отрицательного характера (верхняя планка). Процесс дальнейшей деятельности 

мэра сопровождается объемами публикаций, которые соответствуют среднему 

стабилизационному уровню. 

 

 
а) 

 
б) 

Рис. 10. Примеры информационных потоков 

 

При желании логистическую модель можно рассматривать как обобщение 

модели Мальтуса, которая, как известно, предусматривает пропорциональность  
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Относительное изменение интенсивности в определенный момент времени 

вычисляется по формуле: 

λ(ti)=(N(ti) – N(ti-1))/N(ti-1).                 

Изменение флюктуаций величины λ(ti) относительно среднего значения 

может быть оценено формулой: 
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В этом случае также, если σ(t) изменяется как корень квадратный от 

времени, то можно говорить о процессе с независимыми приращениями [13], 

корреляция между отдельными сообщениями несущественна. В случае наличия 

значительного количества зависимых сообщений справедливо: σ(t)∝  tμ, причем μ 

превышает ½, но ограничено 1.   

Значение μ, которое превышает ½, говорит о наличии долгосрочной памяти 

системы. Такие системы порождают класс процессов, который получил название 

автомодельных, для которых предполагается корреляция между количеством 

сообщений информационных потоков в разные моменты времени. 

 

 
Рис. 8. Посуточный график появления термина «блог» 

 38 

Продолжительность, как вытекает из сказанного выше, не обязательно 

должна совпадать с началом и окончанием какого-то события в реальном мире 

(или ряда событий). Она характеризует лишь характерный промежуток времени, 

на протяжении которого тема имеет оконченную актуальность. Интенсивность 

можем определить как величину, которая характеризует порожденное 

соответствующей темой количество публикаций, усредненное по промежутку λ.  

Реакция медийных средств, описываемая величиной D, никогда не бывает 

мгновенной: всегда существует определенная задержка во времени. Чтобы учесть 

этот аспект, введем фактор опоздания τ. 

Учитывая сказанное, мы можем предложить следующую качественную 

картину динамики тематических информационных потоков. Генерация 

информационных потоков имеет две основные составляющие: фоновую и 

собственно тематическую. Фоновая составляющая определяется наложением 

многих слабо связанных между собой факторов и при определенных условиях 

может приближаться (с точки зрения тематических распределений) к шуму. Но 

она обеспечивает публикацию более или менее стабильного количества 

материалов по принципу “Надо же что-то публиковать!” 

Возникновение новой темы вызывает процесс (точнее говоря, комплекс 

процессов) перераспределения сетевых ресурсов в связи с появлением актуальных 

сюжетов. Объем фоновых публикаций снижается, а тематических – возрастает. 

Если продолжительности двух или более тем пересекаются, то соответствующие 

тематические публикации также начинают перераспределяться между ними, 

причем характер перераспределения определяется значениями параметров λ и D 

каждой темы. Когда же тема теряет актуальность, ассоциированные с ней ресурсы 

начинают переходить или в фоновые потоки, или в другие тематические. 

В данной работе мы будем рассматривать именно тематическую 

составляющую, причем сосредоточим внимание на динамике потоков, 

порожденных одной темой. Изучение взаимодействия нескольких тем 

представляет отдельное исследование, которое выходит за пределы поставленной 

нами задачи. 
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Рис. 9. Помесячный график появления термина «блог» в 

полулогарифмической шкале 
 

Изучение флюктуаций информационных потоков показывает наличие 

статистической временной корреляции как на  коротких, так и на 

продолжительных временных интервалах. 

Новые надежды дает применение теории фракталов, которая позволяет 

говорить о проявлении свойств подобия для коммуникационных процессов на 

разных уровнях. Такой подход разрешил расширить представление об основных 

закономерностях коммуникационных процессов (в том числе и процессов роста 

актуальности или старения информации). 

Логистическая модель информационных потоков  

Рассмотрим общую картину динамики тематических информационных 

потоков, ограничившись механизмами, типичными для новостного сегмента 

Интернет. 

Мы исходим из того, что организации-генераторы новостной информации в 

абсолютном большинстве работают в стационарном режиме, который может 

характеризоваться максимальной емкостью информационного пространства N 
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(укажем, что вопрос о размерности параметров, а также об их измерении мы в 

данной работе не рассматриваем). Это означает, что каждая организация-

генератор производит поток информации, в среднем постоянный по количеству 

как знаков, так и сообщений. Изменяются во времени лишь объемы сообщений, 

которые соответствуют той или другой теме. Другими словами, рост количества 

публикаций по одной теме сопровождается уменьшением публикаций на другие 

темы, так что для каждого промежутка времени T имеем: 

NTdttn
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где ni(t) – количество публикаций в единицу времени, а M – общее 

количество всех возможных тем. Конечно, предполагается, что часть ni(t) всегда 

равняется нулю.  

Основной интерес в такой формулировке представляет изучение динамики 

отдельного тематического потока, который описывается плотностью ni(t).  

Теоретически можно предположить, что множества публикаций, 

ассоциированных с определенным набором тем, пересекаются, то есть 

существуют публикации, которые могут быть отнесены одновременно к 

нескольким разным темам. Вообще говоря, такая “политематичность” 

действительно является эффектом, с которым надо считаться, но мы в первом 

приближении будем считать, что его вклад не искажает общую картину. 

Дальше, будем считать, что на протяжении времени своего существования 

(актуальности) тема фиксирует комплекс механизмов, которые приводят к росту 

количества публикаций, имеющих определенные общие черты. Разные темпы 

могут порождать разные по объему потоки публикаций, ведь в этом плане они не 

являются равнозначными. Поэтому на формальном уровне сопоставим с темой 

как абстрактным понятием два параметра: продолжительность (характерное 

“время жизни”) λ и интенсивность D. В рамках данной работы мы будем считать 

интенсивность величиной постоянной. Это, конечно, упрощенный взгляд, но 

вполне достаточный для выяснения общих тенденций.  
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Первой области соответствует процесс роста числа публикаций на данную 

тему в условиях ее ненулевой актуальности (D > 0) и, возможно, переход к 

состоянию насыщения, а второй – процесс сокращения числа публикаций, 

обусловленный потерей актуальности (D = 0). 

Отнормировав параметры к пороговой величине N, представим уравнение 

для первой области в таком виде: 

)())(1)(()( ττττ −+−−−=− tDutqutpu
dt
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Величина p определяет нормированную вероятность в единицу времени 

появления публикации независимо от актуальности данной темы. Такой фактор 

отображает фоновые механизмы генерации информации (типичным примером 

может быть механическое перепечатывание материалов престижных 

информационных ресурсов). Величина D характеризует непосредственное 

влияние актуальности данной темы. Параметр q характеризует уменьшение 

скорости роста количества публикаций и является величиной, обратной 

асимптотическому значению зависимости u(t) при D = 0. 

Начальное условие в (2.6) отражает два аспекта информационной динамики: 

во-первых, наличие фоновой составляющей информационных потоков, а во-

вторых, неопределенность точного момента, когда определенная тема начинает 

вносить свой вклад в общий процесс генерации публикаций. Ввиду этого, в 

момент времени t = 0 существует некоторое количество публикаций, которые 

могут быть ассоциированы с данной темой. 

Для второй области, соответственно, имеем: 

))(1)(()( λλλ −−−=− tqvtpv
dt
tdv ,     

          (2.7) 
)()( λλ uv =  

Так как во второй области тема уже не оказывает влияния на динамику 

публикаций (она описывает инерционные по отношению к теме процессы), в 
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то для любого слова произведение его ранга в этом списке и частоты 

встречаемости в тексте будет величиной постоянной.   

 

 
Рис. 14.  График зависимости количества уникальных ключевых слов от 

общего количества ключевых слов потока подчиняется закону Хипса. При этом 

K = 4, β = 0,65 

 

В рассматриваемой же нами модели в соответствии с приведенным выше 

алгоритмом распределение весов ключевых слов вполне вписывается в закон 

Зипфа (рис. 15), сформулированный изначально для ранговых распределений 

ненормированных слов в полнотекстовых документах.  Однако в модели вместо 

ранжированного сортированного словаря используется простой порядковый 

номер. Феномен объясняется тем, что, в соответствии с положениями 

математической статистики, большая часть наиболее часто встречающихся слов 

попадает в некоторое ограниченное количество первых по порядку сообщений. 

Статистически связанная с названными  выше закономерностями 

зависимость параметров распределения весов отдельных сообщений от их 

порядковых номеров в потоке (рис. 16) имеет вполне определенное смысловое 

объяснение. Оказывается, что амплитуда этого распределения возрастает с 

увеличением количества сообщений в потоке (рис. 17). Действительно, средний 

вес уникального ключевого слова равен общему числу слов из потока, 

разделенному на количество уникальных слов: w(n) = n/v(n) = n1-β / K. 
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уравнении (2.6) не включается фактор запаздывания τ. Предельное условие в (2.7) 

обеспечивает “сшивку” функций u(t) и v(t). 

 

Решение (2.6) имеет такой вид: 

)])((exp[)1(1
)(

0

τ−+−−+
=

tDp
n
u

u
tu

s

s ,      (2.8) 

где us – асимптотическое значение u, величина которого определяет область 

насыщения (если, конечно, данная зависимость успевает ее достичь): 

pq
Dpus

+= .          (2.9) 

Заметим, что выражение (2.9) не зависит от значения n0, что 

свидетельствует о несущественности для состояния насыщения информационной 

динамики начальных условий. Каким бы ни было начальное количество 

публикаций, насыщение будет определяться исключительно параметрами, 

которые характеризуют фоновую скорость роста числа публикаций, 

количественную меру актуальности и отрицательные для процесса факторы. А 

потому с практической точки зрения можем пренебречь фоновыми факторами, 

которые плохо подвергаются изучению. 

Кривая (2.8) имеет точку перегиба: 

τ+−
+

= )1ln(1

0
inf n

u
Dp

t s .        (2.10) 

Таким образом, для первой области имеем так называемую S-подобную 

зависимость, а при t ~ tinf  зависимость (2.8) приближается к линейной и 

соответствует линейной модели. 

Представим теперь для удобства (2.8) в другом виде: 
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00
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−+ .  (2.11) 

Из этой записи видно, что при условии 
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В классической пространственно-векторной модели [66] значения рангов 

отдельных ключевых слов определяются формулой  TF * IDF. В данном случае  

TF – это локальная частота ключевого слова (Term Frequency), а IDF – величина, 

обратная частоте встречаемости  во всем потоке  документов, содержащих 

данный терм (Inverse Document Frequency). 

В то время как локальная частота ключевого слова в документе говорит об 

его значимости в пределах документа, то обратная  частота встречаемости 

свидетельствует об уникальности ключевого слова во всем потоке документов.  

В рассматриваемой модели в соотношении TF * IDF фактически 

анализируется лишь второй сомножитель (а точнее, обратная ему величина), 

исходя из того,  что заведомо высокий уровень значений TF определяется 

процедурой выявления ключевых слов, выполняемой ранее системой контент-

мониторинга.  

В рамках модели в качестве веса ключевых слов используется частота их 

появлений во входном информационном потоке. В свою очередь, эта частота 

зависит от объема самого потока и от количества уникальных слов, т.е. объема 

автоматически формируемого словаря уникальных слов.  В компьютерной 

лингвистике эмпирический закон Хипса [56] связывает объем документа с 

объемом словаря уникальных слов, входящих в этот документ. В соответствии с 

законом Хипса, эти значения связываются соотношением: 

  v(n) = Knβ, 

где v – это объем словаря уникальных слов, составленный из текста, состоящего 

из n уникальных слов. K и β – определяемые эмпирически параметры. Для 

европейских языков K  принимает значения от 10 до100, а β - от 0.4 до 0.6. 

В случае анализа не полных текстов, а фиксированного количества 

нормированных ключевых слов, эти параметры изменяются, однако сама 

закономерность Хипса остается в силе (рис. 14). 

Джордж Зипф [71] экспериментально показал, что, если для какого-либо 

достаточно большого текста составить список всех встретившихся в нем слов, а 

затем ранжировать эти слова в порядке убывания частоты встречаемости в тексте,  
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inf
0

)1ln(1 t
n
u

Dp
t s =+−

+
< τ ,       (2.12) 

зависимость u(t) имеет экспоненциальный характер, причем ее выразительность 

определяется величиной опоздания τ. Итак, для значений t, значительно меньше 

tinf, наша модель совпадает с экспоненциальной моделью. 

Типичная зависимость представлена на рис. 11. 

 

 
Рис. 11. Область роста 

 

Перейдем ко второй области. Для нее решение имеет такой вид: 

 

)](exp[))(1()(
)()(

λλλ
λ

−−−+
=

tpququ
utv .      (2.13) 

 

Если зависимость u(t) успевает достичь насыщения за промежуток времени 

t < λ, можем упростить решение (2.13), представив его следующим образом: 

)])(exp[1(
)(

)(
λ−−−+

+
=

tpDp
Dpv

tv s ,        (2.14) 

где vs = 1/q асимптотическое значение зависимости v(t).  

Как и следовало ожидать, величина vs также не зависит ни от начального 

условия, ни от условия “сшивки” на границе областей. 

Во второй области динамика публикаций в первом приближении имеет 

экспоненциальный характер, что совпадает с результатами исследований. 
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Моделирование информационных потоков как дискретных 

сигналов  

Одна из идей при исследовании новостной составляющей информационного 

пространства Интернет, к которой все чаще обращаются в настоящее время, 

заключается в анализе текстовых массивов как дискретных сигналов, 

определяемых частотно-семантическими рангами [49] ключевых слов или 

отдельных сообщений.  

Рассмотрим модель, в которой аналогами дискретных сигналов выступают 

ключевые слова (наиболее ранговые термины) из сообщений  или отдельные 

сообщения информационных потоков, порождаемых информационными Web-

сайтами. Каждому сообщению приписывается вес, который равен усредненной 

частоте появления во всем информационном потоке входящих в это сообщение 

значимых ключевых слов. Очевидно, чем меньше этот вес, тем документ более 

уникален. 

Понятно, что для информационного наполнения модели необходимо 

использовать достаточно мощный текстовый корпус, который был доступен 

авторам - это база данных системы контент-мониторинга InfoStream [20]. 

Таким образом, вес сообщения определяется  по формуле: 

D

w

D
DwW
∑

∈=   , 

где WD – вес сообщения, w – вес ключевого слова из сообщения, |D| - количество 

ключевых слов в документе (в рассматриваемой модели 1 ≤ |D|  ≤ 12). Как видно, 

при значениях β в указанном выше диапазоне w является монотонно 

возрастающей функцией от n. 

Как следует из алгоритма, каждое сообщение в данной модели 

рассматривается как  массив ключевых слов (Bag of Words [65]), хотя при 

построении модели учитывались структурные особенности сообщений [41], в 

частности, при определении веса ключевых слов учет их местоположения в 

тексте. 
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Типичная зависимость для второй области представлена на рис. 12. 

 

 
Рис. 12. Область спада 

 

Итак, мы видим, что рассматриваемая зависимость имеет область 

насыщения us (при t ≤  λ) и асимптотику vs, которая описывает постепенное 

уменьшение числа публикаций к фоновому уровню. А это означает, что она, по 

крайней мере качественно, согласована с общими представлениями о характере 

информационной динамики, полученными на основе экспериментальных данных. 

Кроме того, она неплохо совпадает с линейной и экспоненциальной моделями на 

определенных участках t. 

Типичная полная зависимость n(t) приведена на рис. 13. 
 

 
Рис. 13. Обобщенный график динамики тематического потока 
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Итак, предлагаемая модель правильно описывает (по крайней мере на 

уровне качественных свойств) временную зависимость плотности публикаций, 

порожденных отдельной темой. В частности, она содержит область насыщения, 

которую невозможно объяснить в рамках экспоненциальной модели. 

Мы также видим, что полученная зависимость не является симметричной и 

имеет характерный “гребешок” на границе выделенных двух областей. Решения 

нашего уравнения для второй области, в отличие от первой, не имеет состояния 

насыщения: оно описывает близкий к экспоненциальному спад, который 

асимптотически приближается к нулю.  

Такая интересная особенность поведения кривой на самом деле 

наблюдается на практике в определенной части случаев, но не во всех. 

Экспериментальные данные свидетельствуют о наличии еще двух типов 

зависимостей, которые не обсуждаются в данной работе. Укажем лишь, что была 

рассмотрена простейшая реализация модели. Не исключено, что более сложные ее 

модификации дадут возможность описать все основные разновидности реальной 

динамики. 

Отдельную проблему информационной динамики представляют 

циклические процессы роста и снижения активности информационных ресурсов, 

не связанные с собственно информационными факторами (например, 

периодическое снижение количества публикаций по выходным дням).  

Открытой остается проблема определения соотношения решений 

приведенных логистических уравнений с условием баланса тем (2.1).  

Вместе с тем имеются веские основания для утверждения, что 

логистическая модель в самом деле описывает динамику определенной категории 

тематических информационных потоков. 
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Рис. 15. Зависимость частоты уникальных слов от их порядковых номеров 

 
Этому же значению равно и математическое ожидание веса отдельного 

сообщения из потока.  

Изображенные на рис. 18. основные области графика дискретного сигнала, 

соответствующего информационному потоку, можно охарактеризовать 

следующим образом: 

- горизонтальные зоны: 

1,2,3 – топ-новости; 4,5,6 – мэйнстрим; 7,8,9 – маргинальная зона; 

- вертикальные зоны: 

1,4,7 – устаревающие сообщения; 2,5,8 –основная тематика; 3,6,9 -  

 последние известия 

 
Рис. 16. Графики зависимости веса сообщений от их номеров в потоке. 
Рассматриваются два информационных потока (50 и 300 сообщений) 
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рассматривается не дробление, а естественный рост размеров информационного 

пространства.  

Свойства самоподобия фрагментов информационного пространства 

наглядно демонстрирует новый интерфейс, представленный на Web-сайте службы 

News Is Free (http://newsisfree.com). На этом сайте отображается состояние 

информационного пространства в виде ссылок на источники и отдельные 

сообщения. При этом учитываются два основных параметра отображения – ранг 

популярности и «свежесть» информации. В рамках этой модели можно наблюдать 

«дробление» групп  источников при увеличении ранга популярности и 

«свежести» изданий. Когда этот ранг становится достаточно высоким, дробление 

не позволяет без особых усилий читать названия источников и идентифицировать 

отдельные документы. 

Пространство интернет-новостей, являясь, пожалуй, самой динамичной 

частью Web-пространства,  характеризуется большим количеством контекстных и 

гипертекстовых ссылок, топология которых изложена в первой главе данной 

моногафии. 

Как и в случае модели Бредера для Web-пространства, топология и 

характеристики модели новостной части Интернет оказались примерно 

одинаковыми для различных его подмножеств, подтверждая наблюдение о том, 

что "информационное пространство новостей - это фрактал", т.е. свойства всей 

структуры этого пространства верны и для его отдельных подмножеств.   

С другой стороны, информационное пространство можно рассматривать как  

среду, в которой возникают и развиваются кластерные структуры, которые можно 

изучать и моделировать, используя как методическую основу теорию фракталов. 

Новостную составляющую информационного пространства Интернет 

можно рассматривать как мощный информационный поток [1], 

характеризующийся определенным набором параметров, среди которых 

выделяются такие, как источники информации (Web-сайт) и тематики. Именно их 

можно рассматривать как лежащие на поверхности основы для кластеризации 

[64]. 
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Рис. 17. Основные области графика распределения весов сообщений 

 

На рис. 18 приведен документ, попавший в маргинальную зону при анализе 

потоков сообщений по компьютерной тематике, полученных с веб-сайта ITWARE 

(http://itware.com.ua). Этот пример с очевидностью подтверждает уникальность 

содержания сообщений из этой области по сравнению с мэйнстрим-сообщениями 

по информационным технологиям.  Это всего лишь одно из многих практических 

подтверждений корректности данной модели, подхода к созданию 

инструментария в рамках системы контент-мониторинга, обеспечивающего 

просмотр маргинальных сообщений по тематике, определяемой запросом, т.е. 

фактически дающего ответ на вопрос, о чем пишут меньше всего в рамках данной 

тематики в последнее время. Этот инструментарий логически дополняет уже 

существующий в системе InfoStream сервис получения сюжетов из наиболее 

популярных сообщений [18]. 

В заключение заметим, что предложенная модель охватывает лишь 

некоторые частотно-семантические подходы к рассмотрению текстовых 

информационных потоков как дискретных сигналов. Получены первые 

результаты исследования, которое может включать в себя более полный учет 

структурных особенностей текстов, анализ корреляции сигналов, фильтрацию 

типа «сигнал-шум» и т.д.  Можно также предположить, что к обработке 

текстовых потоков будут применимы такие популярные сегодня техники 
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- большое количество слов имеет очень низкий ранг.  

Таким образом: f * r = c, где f - частота встречаемости слова в тексте; r - 

ранг (порядковый номер) слова в списке; с - эмпирическая постоянная величина. 

Эту закономерность зависимости частоты от ранга называют первым законом 

Зипфа. То есть, зависимость количества слов с данной частотой от частоты - 

гипербола с постоянными параметрами для всех текстов в пределах одного языка. 

Значение константы в разных языках различно, но внутри одной языковой группы 

остается неизменным. Так, например, для английских текстов константа Зипфа 

равна приблизительно 0,1. Для русского и украинского языков коэффициенты 

Зипфа составляют приблизительно 0,06-0,07. 

Зипф сформулировал еще одну закономерность, близкую по смыслу к 

своему первому закону. Он определил, что частота и количество слов, входящих в 

текст с этой частотой, также взаимосвязаны. Если построить диаграмму, отложив 

по одной оси частоту вхождения слова, а по другой - количество слов, входящих в 

текст с данной частотой, то получившаяся кривая будет сохранять свои 

параметры для всех текстов в пределах одного языка. Однако на каком бы языке 

текст ни был написан, форма кривой Зипфа останется неизменной – могут 

отличаться лишь коэффициенты. Эта закономерность получила название второго 

закона Зипфа - "количество - частота". 

Теория фракталов тесно связана с кластерным анализом, решающим задачу 

выделения компактных групп объектов с близкими свойствами. Кластеризация 

сегодня применяется при реферировании больших документальных массивов, 

определении взаимосвязанных групп документов, для упрощения процесса 

просмотра при поиске необходимой информации, нахождения уникальных 

документов из коллекции, выявления дубликатов или близких по содержанию 

документов.  

Фрактальный принцип самоподобия предполагает бесконечное дробление 

набора объектов с сохранением их свойств. В данном случае можно наблюдать 

подобие сюжетных цепочек, получаемых при уточнении запроса (конечно, в 

определенных рамках). Вместе с тем сегодня многими исследователями 
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обработки сигналов, как  анализ главных компонент, слепое разделение 

источников, вэйвлеты. 

 

 
Рис. 18. Сообщение по компьютерной тематике из маргинальной зоны 

Фрактальные свойства информационных потоков  

Термин фрактал (от латинского слова fractus – дробный), был предложен 

Бенуа Мандельбротом в 1975 году для обозначения нерегулярных самоподобных 

математических структур. Популярная сегодня  фрактальная геометрия получила 

свое название лишь в 1977 году благодаря его книге «The Fractal Geometry of 

Nature». В работах Мандельброта использованы научные результаты других 

ученых, работавших в этой  же области (прежде всего, Пуанкаре, Кантора, 

Хаусдорфа). Основное определение фрактала, данное Мандельбротом, звучало 
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Чем же определяется природа фрактальной структуры информационного 

пространства, порождаемого такими кластерными структурами? С одной 

стороны, параметрами ранговых распределений, а с другой стороны,  механизмом 

развития информационных кластеров, который  отражает природу 

информационного пространства. Появление новых публикаций увеличивает 

размерность уже существующих кластеров и является причиной образования 

новых. 

Фрактальные свойства характерны для кластеров информационных Web-

сайтов, на которых публикуются документы, соответствующие определенным 

тематикам. Эти кластеры, как наборы тематических документов, представляют 

собой фрактальные структуры, обладающие рядом уникальных свойств. 

Например, российскими исследователями (С. Иванов и др.),  определена 

фрактальная размерность подобных информационных массивов, изменяющаяся в 

пределах от 1.05 до 1.50, что свидетельствует о небольшой плотности заполнения 

кластеров документами по одной теме. 

Как один из основных законов, отражающих самоподобие 

информационного пространства, можно назвать закон Зипфа. В 1949 году 

профессор филологии из Гарварда Дж. Зипф собрал достаточный статистический 

материал и экспериментально показал, что распределение слов естественного 

языка подчиняется закону: “Если к какому-либо достаточно большому тексту 

составить список всех встретившихся в нем слов, а затем ранжировать эти 

слова, т.е. расположить их в порядке убывания частоты встречаемости в 

данном тексте и пронумеровать в возрастающем порядке, то для любого слова 

произведение его порядкового номера (ранга) в этом списке и частоты его 

встречаемости в тексте будет величиной постоянной.” Ученый описал 

обнаруженную им закономерность распределения слов в текстах на английском 

языке:  

- небольшое количество слов, таких как "the", "and" в английском языке, 

которые имеют очень высокий ранг;  

- среднее количество слов имеет средний ранг;  
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так: "Фракталом называется структура, состоящая из частей, которые в 

каком-то смысле подобны целому". 

В самом простом случае небольшая часть фрактала содержит информацию 

обо всем фрактале. Строгое определение самоподобных множеств было дано Дж. 

Хатчинсоном в 1981 году. Он назвал  множество самоподобным, если оно состоит 

из нескольких компонент, подобных всему этому множеству, т.е. компонент, 

получаемых афинными преобразованиями - поворотом, сжатием и отражением 

исходного множества. 

Однако самоподобие – это хотя и необходимое, но далеко не достаточное 

свойство фракталов. Ведь нельзя же, в самом деле, считать фракталом точку, или 

плоскость, расчерченную на клетки. Главная особенность фракталов заключается 

в том, что их размерность не укладывается в привычные геометрические 

представления. Фракталам характерна геометрическая «изрезанность».  Поэтому 

используется специальное понятие фрактальной размерности, введенное Ф. 

Хаусдорфом и А. Безиковичем. Эта размерность не соответствует привычным для 

нас длине, площади или объему (размерности 1, 2 или 3, соответственно). 

Размерность фракталов не  является целым числом, характерным для привычных 

геометрических объектов. Вместе с тем в большинстве случаев фракталы 

напоминают объекты, плотно занимающие реальное пространство, но не 

использующее его полностью. 

В реальной жизни  фрактальные объекты имеют вполне определенные 

границы фрактальности, в том числе и самоподобия. Тем не менее фракталы – это 

очень удобная и наглядная абстракция, которая сегодня уже широко применяется 

при моделировании естественных процессов. При этом спектр применения 

фракталов постоянно расширяется, сегодня он применяется и к моделированию 

информационного пространства.  

Один из лучших примеров проявления фракталов в природе – структура 

береговых линий. Действительно, на  километровом отрезке побережье выглядит 

столь же изрезанным, как и на стокилометровом.  
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Опыт показывает, что длина береговой линии L зависит от масштаба l, в 

котором проводятся измерения, и увеличивается с уменьшением последнего по 

степенному закону L = Λ l1-α,      Λ = const . Так, например, для побережья 

Великобритании  α≈ 1.24, то есть, так называемая фрактальная размерность 

береговой линии Великобритании равна 1.24 . 

В настоящее время информационное пространство в целом, ввиду его 

объемов и динамики изменения, принято рассматривать как стохастическое. Во 

многих моделях информационного пространства изучаются структурные связи 

между тематическими множествами, входящими в это пространство. При этом 

численные характеристики этих множеств подчиняются гиперболическому закону 

(с возможными степенными поправками). Сегодня в моделировании 

информационного пространства все чаще используется фрактальный подход, 

базирующийся на свойстве самоподобия информационного пространства, т.е. 

сохранение внутренней структуры множеств при изменениях их размеров или 

масштабов их рассмотрения извне. 

Самоподобие информационного пространства выражается прежде всего в 

том, что при его лавинообразном росте в последние десятилетия, частотные и 

ранговые распределения, получаемые в таких разрезах, как источники, авторы, 

тематика практически не меняют своей формы. Т.е. применение теории фракталов 

при анализе информационного пространства позволяет с общей позиции 

взглянуть на закономерности, составляющие  основы информатики. Например, 

тематические информационные массивы сегодня представляют развивающиеся 

самоподобные структуры, которые по своей сути являются  стохастическими 

фракталами, так как их самоподобие справедливо лишь на уровне математических 

ожиданий, например, распределения кластеров по размерам.  

В информационном пространстве возникают, формируются, растут и 

размножаются кластеры – группы взаимосвязанных документов. Системы, 

основанные на кластерном анализе, самостоятельно выявляют новые признаки 

объектов и распределяют объекты по новым группам.  
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В то время как для традиционных средств научной коммуникации подходы 

к кластеризации с точки зрения теории фракталов были впервые исследованы Ван 

Рааном, анализировавшим массивы статей и связи, образуемые цитированием, 

информационные потоки сообщений из Интернет до последнего времени не 

ассоциировались с фракталами, что связано с проблемами идентификации 

информационных потоков как фрактальных множеств, а также с трудностью 

нахождения основ для построения кластеров — сообщений в политематических 

потоках, порождающих многократное цитирование. 

По этой же причине в рамках данной работы исследуются количественные 

характеристики лишь тематических информационных потоков, которые 

характеризуются итеративностью при формировании и вполне доступны как для 

количественного, так и для качественного анализа.  

Объемы сообщений в тематических информационных потоках образуют 

временные ряды. Для исследования временных рядов сегодня все шире 

используется теория фракталов, традиционная область применения которой — 

фрактальная геометрия, обработка изображений и т.п. [18]. Вместе с тем 

временные ряды, порождаемые тематическими информационными потоками, 

также обладают фрактальными свойствами [35] и могут рассматриваться как 

стохастические фракталы [12], [13]. Этот подход расширяет область применения 

теории фракталов на информационные потоки, динамика которых описывается 

средствами теории случайных процессов. 

С другой стороны, теория фракталов рассматривается как подход к 

статистическому исследованию, который позволяет получать важные 

характеристики информационных потоков, не вдаваясь в детальный анализ их 

внутренней структуры и связей. Одним из основных свойств фракталов является 

самоподобие (скейлинг). Как показано в работах С.А. Иванова, для 

последовательности сообщений тематических информационных потоков в 

соответствии со скейлинговым принципом, количество сообщений, резонансов на 

события реального мира пропорционально некоторой степени количества 

источников информации (кластеров) и итерационно продолжается в течение 
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Источники информации, очевидно, характеризуются уровнем стабильности. 

Примером стабильных источников могут служить крупные информационные 

агентства, регулярно поставляющие потребителям примерно одинаковые объемы 

информации на протяжении длительного времени, а примером нестабильных – 

«живые журналы», многие из которых активно действуют в течение нескольких 

дней, а затем угасают. 

Нестабильные источники по-своему интересны хотя бы тем, что, видимо, 

именно они ответственны за хаотичность динамической части сетевого 

информационного пространства. Однако они не связанны с его основными 

тенденциями и поэтому могут не приниматься в расчет при его систематических 

исследованиях. Напротив, ключевую роль здесь должны играть именно 

стабильные источники, отражающие (и в какой-то мере порождающие) реальные 

закономерности сетевой динамики. 

На практике среди множества проблем подбора и анализа источников 

контента большое значение имеет учет параметров их стабильности, в частности, 

тематической. При этом тематическая стабильность и стабильность потока 

информации от источников зачастую играют  решающую роль при проведении 

аналитических исследований. Например, такие важные свойства 

информационных источников, как их тематическая корреляция [21] и полнота, 

имеет смысл учитывать только для источников, публикующих документы 

относительно стабильной тематической направленности. 

Тематическую стабильность источника можно определить как корреляцию 

наборов тематических рубрик, которым соответствуют документы из этого 

источника в различные периоды времени. Предполагается, что конкретный набор 

рубрик мало влияет на предлагаемый ниже метод расчета стабильности 

источников (под тематической рубрикой в данном случае понимается тематика, 

семантика которой, в частности, находит свое отражение в виде запроса на 

информационно-поисковом языке). Предполагается, что документу присваивается 

та или иная рубрика, если он соответствует определенному запросу. Перечень 

рубрик и соответствующих им запросов был выбран авторами на  основании 
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определенного времени. Точно так же, как и в традиционных научных 

коммуникациях, растущее множество сообщений в Интернет по одной тематике 

во времени представляет собой динамическую кластерную систему, 

возникающую в результате итерационных процессов. Этот процесс объясняется 

републикациями, прямой или совместной цитируемостью, различными 

публикациями — отражениями одних и тех же событий реального мира, прямыми 

ссылками и т.д. Кроме того, для большинства тематических информационных 

потоков наблюдается увеличение их объемов, причем на коротких временных 

интервалах — линейный рост, а на длительных — экспоненциальный. 

Фрактальная размерность в кластерной системе, соответствующей 

тематическим информационным потокам, показывает степень заполнения 

информационного пространства сообщений в течение определенного времени: 

Nпубл (εt) = ε ρ Nk (t) ρ,           (2.15) 

где Nпубл — размер кластерной системы (общее число электронных 

публикаций в информационном потоке); Nk — размер — число кластеров 

(тематик или источников); ρ — фрактальная размерность информационного 

массива; ε  — коэффициент масштабирования. В приведенном соотношении 

между количеством сообщений и кластеров проявляется свойство сохранения 

внутренней структуры множества при изменении масштабов его внешнего 

рассмотрения. 

По мнению С.А. Иванова, все основные законы научной коммуникации, 

такие как законы Парето, Лотки, Бредфорда, Зипфа, могут быть обобщены 

именно в рамках теории стохастических фракталов.  

Сегодня, в связи с развитием теории стохастических фракталов, становится 

популярной такая характеристика временных рядов как показатель Херста (H). В 

книге Е. Федера [35] показано, что он связан с традиционной «клеточной» 

фрактальной размерностью (Θ) простым соотношением:  

Θ = 2 – H.           (2.16) 

Условие, при котором показатель Херста связан с фрактальной «клеточной» 

размерностью в соответствии с формулой (2.16), определено Е. Федером 
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самоподобие, проявляющееся в устойчивых статистических распределениях и 

известных эмпирических законах. Скейлинговый принцип объясняется также 

сходством ментальности авторов, публикующих сообщения в Интернет. Вместе с 

тем различные маркетинговые, рекламные, PR-кампании ведут к скачкообразным 

изменениям в стабильных статистических закономерностях, резким скачкам и 

искажениям по сравнению со стандартными статистическими распределениями. 

В результате эксперимента также подтверждено наличие статистической 

корреляции в информационных потоках на длительных временных интервалах. 

В частности, на рассматриваемом примере показана персистентность 

процесса, что говорит об общем среднем увеличении публикаций о компании 

Microsoft, периодическом появлении пиков, связанных, как правило, с двумя 

подтемами-кластерами — личностью Билла Гейтса (четыре из пяти топ-

кластеров) и отражениями вирусных атак (пятый топ-кластер).  

Естественно, описанные результаты исследований могут использоваться не 

только для приведенного тематического информационного канала. Своего 

исследования ждут кластеры, порождаемые в соответствии и с другими 

принципами, например, близкими по направлениям источниками информации 

(Web-сайтами, сетевыми СМИ, блогами и др.) 

Анализ стабильности информационных источников 

Один из возможных подходов к решению проблемы изучения сетевого 

информационного пространства основан на представлении его некоторым 

множеством источников, порождающих информационные потоки. 

Предполагается, что динамика этих потоков в определенном смысле более 

содержательна, чем динамика составляющих их сообщений. 

При этом можно отметить разнообразный диапазон паметров этих 

источников, как по объемам публикуемой информации, так и по содержанию – от 

сообщений серьезных информационных агентств – до «живых журналов» 

школьников.  
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следующим образом: «… рассматривают клетки, размеры которых малы по 

сравнению как с длительностью процесса, так и с диапазоном изменения 

функции; поэтому соотношение справедливо, когда структура кривой, 

описывающая фрактальную функцию, исследуется с высоким разрешением, т.е. в 

локальном пределе». Еще одним важным условием является самоаффинность 

функции. Не вдаваясь в подробности, заметим, что для информационных потоков 

это свойство интерпретируется как самоподобие, возникающее в результате 

процессов их формирования. Можно отметить, что указанными свойствами 

обладают не все информационные потоки, а лишь те, которые характеризуются 

достаточной мощностью и итеративностью при формировании. При этом 

временные ряды, построенные на основании мощных тематических 

информационных потоков, вполне удовлетворяют этому условию. Поэтому при 

расчете показателя Херста фактически определяется и такой показатель 

тематического информационного потока как фрактальная размерность. 

Известно, что показатель Херста представляет собой меру персистентности 

— склонности процесса к трендам (в отличие от обычного броуновского 

движения). Значение H > ½ означает, что направленная в определенную сторону 

динамика процесса в прошлом, вероятнее всего, повлечет продолжение движения 

в том же направлении. Если H < ½, то прогнозируется, что процесс изменит 

направленность. H = ½ означает неопределенность — броуновское движение. 

Для изучения фрактальных характеристик тематических информационных 

потоков изучались значения показателя Херста за определенный период для 

временных рядов, составленных из количества относящихся к ним сообщений. 

Показатель Херста связывают с коэффициентом нормированного размаха (R/S), 

где R — вычисляемый определенным образом «размах» соответствующего 

временного ряда, а S — стандартное отклонение. 

Показатель Херста вычисляется по следующему алгоритму. Сначала 

вычисляется среднее значение измеряемой переменной (в нашем случае 
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Рис. 20. Динамика накопления отклонения 

 

Кроме того, были выполнены расчеты показателей Херста для всех 

значений N, начиная с 5, результаты которых приведены на рис. 21. 

 

 
Рис. 21. Значения показателя Херста для различных временных интервалов 

 

Изучение такой характеристики, как показатель Херста позволяет 

прогнозировать динамику информационных потоков, сообщения которых 

отражают процессы, происходящие в реальном мире.  

Приведенные в примере данные подтвердили лежащее в основе 

исследования предположение об итеративности процессов в информационном 

пространстве. Републикации, цитирование, прямые ссылки и т.п. порождают 
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 количество сообщений в информационном потоке) за N дней: 

)(1
1

tN

N

t
N ξξ ∑

=

=>< .           (2.17) 

Затем рассчитывается накопившееся отклонение ряда измерений ξ(t) от 

среднего N>< ξ : 

))((),(
1

N

t

u
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=

ξξ .           (2.18) 

После этого определяется разность максимального и минимального 

накопившегося отклонения, которая и называется «размахом»: 

 

),(min),(max)( 11 NtXNtXNR NtNt ≤≤≤≤ −= .          (2.19) 

Стандартное отклонение рассчитывается по известной формуле: 

2/12

1
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N

t

tNS ><−= ∑
=

ξξ .          (2.20) 

В свое время Херст экспериментально обнаружил, что для многих 

временных рядов справедливо: 
HNSR )2/(/ = .           (2.21) 

Именно коэффициент H и получил название показателя Херста. 

В качестве экспериментальной базы для исследования фрактальных свойств 

тематических информационных потоков использовалась система контент-мони-

торинга InfoStream. 

Тематика исследуемого информационного потока определялась запросом к 

системе InfoStream, состоящим всего из одного слова «Microsoft». 

Ретроспективный период исследования составлял весь 2005 год и 2 месяца 2006 

года, т.е. 424 дня (N = 424). В результате поиска было найдено 42357 релевантных 

документов. 

Исходные данные были получены из интерфейса режима «Динамика 

появления понятий». На основании обработки этих данных была получена полная 

картина экспериментальных данных — временной ряд за указанный период (рис. 

19).  
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Для этого временного ряда по формуле (2.20) было вычислено стандартное 

отклонение (S = 43,71). Одновременно, с помощью механизма формирования 

основных сюжетов, входящего в состав системы InfoStream, были определены 

основные события, приведшие к возникновению пиковых значений на диаграмме. 

На рис. 20 представлена динамика накопления отклонения, которая была 

вычислена в соответствии с формулой (2.18) и позволила в соответствии с 

формулой (2.19) определить «размах» этого параметра (R = 1207,64). 

И наконец, для значения N = 424 по формуле (2.21) был вычислен 

показатель Херста, который оказался равным 0,62, что свидетельствует о 

положительной персистентности всего временного ряда. 

 

 
Рис. 19. Временной ряд встречаемости понятия за весь период. Пиковые 

значения: встречи в Давосе (конец января 2005 г.); признание журналом Forbes Б. 
Гейтса самым богатым человеком в мире (март 2005 г.); публикация журналом 

Time 100 самых влиятельных людей планеты (апрель 2005 г.); атака сетевого 
червя ZOTOB (август 2005 г.); 50-летний юбилей Б. Гейтса (конец октября 2005 г.) 
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опыта работы с политематическими новостными ресурсами сети Интернет. Эти 

рубрики и запросы установлены и апробированы в течение длительного времени в 

системе контент-мониторинга InfoStream. В настоящее время система включает 

35 основных тематических рубрик. При этом именно эта система, охватывающая 

более 30000 новостных сообщений в сутки, была выбрана в качестве 

экспериментальной платформы.  

При исследовании тематической направленности некоторых источников 

информации были обнаружены документы, отклоняющиеся от основной 

направленности этих источников. Такие документы, если их количество 

относительно невелико, не должны влиять на рассчитываемый ниже уровень 

стабильности источников. Конечно, автоматическая рубрикация во многом 

зависит от качества запросов, однако некоторыми погрешностями в рубрикации 

при статистическом исследовании можно пренебречь.  

Для подхода к изучению стабильности источников важно знать параметры 

их распределения по тематическим рубрикам, т.е. количество рубрик, 

соответствующих документам, входящим в эти источники. Результаты такого 

исследования, охватывающего 920 репрезентативных русскоязычных источников 

(опубликовавших за месяц более 100 сообщений), приведены на рис. 22. Об 

относительно невысокой тематической стабильности источников, порождающих 

общий информационный поток системы, свидетельствует тот факт, что около 

половины репрезентативных  источников соответствуют более 20 рубрикам. 

Для вычисления уровня разброса (нестабильности) источника информации 

использовалась формула, основанная на линейной метрике: 

 

,    (2.22) 

где N – количество рубрик, М – количество дней, max(ri) – максимальное 

суточное количество вхождений рубрики і в документы источника за все время, 

rij – количество вхождения рубрики i за день j.   
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3. Интеграция контента 

Недостатки традиционной разметки Web-контента 

Сегодня доступ к динамической составляющей Интернет – новостным 

ресурсам – затруднен.  Разнообразие информации, в том числе и новостных 

сообщений, в Сети не может быть полезным на практике при отсутствии 

эффективного доступа. Так, по оценкам экспертов, около 80% журналистов 

обращаются к Интернет в поисках новостей, и лишь 20% находят ту информацию, 

которая им необходима. 

Язык HTML, основной формат представления информации в Интернет, 

описывает лишь внешний вид  Web-сайтов, обеспечивая прежде всего 

визуализацию данных. Он был разработан исключительно для отображения  

содержания сайтов, и не всегда удобен для автоматической обработки 

информации, в том числе и для организации поиска. То есть, вся сеть Интернет 

ориентирована на показ пользователям отдельных  сайтов  и плохо приспособлена 

для автоматизированного сбора информации, ее классификации и аналитической 

обработки. Сегодня представление информации на разных сайтах настолько 

отличается по оформлению и расположению, что отбирать ее и обрабатывать 

можно только вручную. 

Так, при необходимости обмена информацией между несколькими Web-

сайтами, всегда возникает задача  унифицированного представления контента. В 

противном случае, изменение HTML-оформления одного сайта приведет к 

необходимости одновременной модификации программного обеспечения на всех 

сайтах, которые принимают его информацию. Аналогичная ситуация возникает 

при необходимости импортировать информацию на один сайт с нескольких 

других. Изменение оформления на каждом из сайтов-источников информации 

будет всегда приводить к необходимости модификации соответствующего 

программного кода на целевом сайте. 
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Из приведенной формулы следует, что значение R, на самом деле, 

учитывает не только тематический разброс, но и разброс по количеству 

вхождений рубрики, т.е. фактическое количество документов от источника, 

относящихся к данной рубрике. Даже если источник соответствует одной 

рубрике, но его наполнение не является стабильным, значение  может 

существенно отличаться от нулевого. 

Ранговая диаграмма распределения уровня разброса для источников – Web-

сайтов, ежедневно публикующих новостные сообщения в ноябре  2005 года, по 

уровням тематической стабильности приведена  на рис. 23.  

 

 

Рис. 22. Ранговая диаграмма “Источники – количество рубрик” 

 

Определение стабильности документов выполнялось по такому алгоритму: 

1. Проводился поиск документов в базе данных за определенный период. 

2. Формировалась таблица, которая включала код источника информации, 

коды соответствующих ему тематических рубрик и их количество в разрезе 

дат. 

3. Для каждого источника по приведенной выше формуле определялся 

уровень разброса  R. 

4. Информационные источники ранжировались по рассчитанным параметрам, 

и строилась соответствующая диаграмма.  
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Рис. 26. Диаграмма “Ранг источника – коэффициент 

внетематической «изрезанности» и коэффициент 

«Херста»” 

 

Результаты исследований стабильности источников могут использоваться 

при ранжировании выдачи информационно-поисковых систем, подсчете медиа-

рейтингов, позволяют рекомендовать пользователям наиболее тематически 

стабильные и оригинальные источники информации, например, для включения их 

в  список «Персональных информационных источников» в интерфейсе системы 

контент-мониторинга информационных ресурсов. 

Сегодня становится ясно, что разработка качественно новых средств работы 

с сетевыми ресурсами переходит в разряд приоритетных задач. Без приемлемых 

средств контроля за сетевыми информационными процессами невозможно 

обеспечить репрезентативность выборок. В любом случае, успешное 

продвижение в изучении современного информационного пространства 

невозможно без хотя бы общих представлений о структуре и свойствах динамики 

сетевых информационных процессов, что в свою очередь требует выявления их 

устойчивых закономерностей. 
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Как оказалось, источники, содержащие до 5-6 рубрик, обладают 

исключительной стабильностью, что, в общем, достаточно очевидно. Не совсем 

очевидным оказался факт резкого всплеска разброса для источников, 

включающих документы с 25 и более рубриками. 

В приведенной для вычисления уровня разброса формуле используется 

линейная метрика, которая позволяет достаточно точно дифференцировать 

источники при минимальных затратах на вычисления. Необходимо отметить, что 

для анализа временных рядов сегодня также широко используются вычисления, 

базирующиеся на евклидовой метрике. В частности, популярный в экономике 

подход R/S-анализа позволяет исследовать «изрезанность» кривой, образуемой 

временным рядом на основе отношения разброса значений к 

среднеквадратичному отклонению [35]. Очевидно, что «изрезанность» кривой 

близка по смыслу фрактальной размерности. Заметим, что в то время как 

фрактальная природа научных коммуникаций исследовалась в работах Ван Раана 

[64]  и  С.А. Иванова [12], новостные информационные потоки в сети Интернет до 

настоящего времени не рассматривалось в научных публикациях с этой точки 

зрения. 

 

Рис. 23. Диаграмма “Ранг источника - коэффициент разброса” 

 

Аналог формулы (2.22) – мера «изрезанности» распределения временного 

ряда при фрактальном походе Rf выглядит следующим образом: 
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Рис. 25. Диаграмма “Ранг источника – коэффициент 

тематической «изрезанности» и коэффициент 

Херста” 

 

Как оказалось, имеет большой практический смысл рассматривать 

стабильность процесса поступления информации от отдельных источников даже 

вне тематического  разреза. Параметр «изрезанности» кривой количества 

поступлений от источников вне тематического разреза, конечно, более простой, 

однако он также может быть определяющим при выборе списка источников 

абонентами системы контент-мониторинга. 

В этом случае:  

   
H

MR
S

fR )( 2==  
,                           (2.30) 

где S  - среднеквадратичное отклонение, R – размах,  H – коэффициент 

Херста. 

На рис. 26 представлена ранговая диаграмма внетематического 

распределения источников по коэффициентам «изрезанности». Как видно, форма 

графиков отличается от представленных на рис. 25 практически отсутствием 

одной из точек перегиба,  а значения показателя Херста в среднем существенно 

выше, что свидетельствует об очевидном факте: электронные издания более 

склонны изменять тематику своих публикаций, чем их объемы, выраженные 

количеством публикаций.  
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где  Si – среднеквадратичное отклонение по рубрике i:  
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Ri – размах значений по рубрике i:  
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Xik – накопленное к моменту k отклонение по рубрике i:  
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В соответствии с формулой (2.23) коэффициент «изрезанности» временного 

ряда количества публикаций по N темам одного источника выглядит следующим 

образом: 
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На рис. 28. представлена кривая значений коэффициентов «изрезанности» 

для источников (было измерено поведение 1700 источников за 2005 год), 

ранжированных по этим значениям. Как видим, характер кривой вполне 

соответствует характеру кривой разброса источников (рис. 24). Более того, 

названные коэффициенты очень близки по своей природе. 

 Коэффициент Херста для источника i можно вычислить по формуле: 

Hi=log(Ri/Si)/log(M/2).                                                       (2.28) 

На рис. 25 приведена совместная диаграмма коэффициентов «изрезанности» 

и коэффициентов Херста. 
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Из фрактального анализа известно, что коэффициент Херста, равный ½, 

соответствует броуновскому движению, т.е. случайному поведению временного 

ряда по тематикам, чем значние коэффициента Херста ближе к единице, тем 

процесс тематических публикаций более детерминирован, т.е. персистентен. Это 

означает, что если количество публикаций растет, то можно предположить, что 

оно будет возрастать и в дальнейшем, а если уменьшается, то и в дальнейшем 

будет наблюдаться спад. Значение коэффициента Херста меньшее ½ 

свидетельствует об антиперсистентности или эргодичности процесса. Данное 

свойство означает,  что если количество публикаций растет, то можно 

предположить, что оно в дальнейшем пойдет на спад, а если уменьшается, то и в 

дальнейшем будет наблюдаться рост количества публикаций. Конечно, такие 

источники можно оценивать как крайне тематически нестабильные. 

 

 
Рис. 24. Диаграмма “Ранг источника - коэффициент «изрезанности»” 

 

При этом рассматривались «усредненные» по количеству тематических 

рубрик значения коэффициента Херста:  
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Web второго поколения 

За 15 лет своего существования Web-пространство превратилось в 

крупнейший в мире распределенный информационный ресурс благодаря 

нескольким заложенным в его основу принципам. К этим принципам относится 

реализация гипертекста, позволяющего интегрировать неоднородные 

информационные ресурсы, использование простого, доступного пониманию 

пользователей языка разметки HTML (что обусловило легкость публикации 

документов в Сети),  естественную, адаптированную к человеческой логике  

систему навигации в гипертекстовой среде. 

Вместе с тем возможности представления и доступа к информации в Web 

ограничивались  статичностью языка HTML, что обуславливало только 

навигационный доступ к ресурсам, практическое отсутствие поддержки 

метаинформации, несовершенство идентификации информационных ресурсов, и, 

самое главное, тот факт, что разметка HTML относилась только к внешнему 

представлению документов, не касаясь их семантики.  

По мере развития Web первого поколения его возможности расширялись, 

эволюционно были добавлены динамические компоненты, возможность 

управлять стилевыми решениями, были разработаны и некоторые принципы 

представления контента, зафиксированные как рекомендации. В процессе этой 

эволюции появились Java-аплеты и Java-скрипты, многочисленные МЕТА-теги, 

язык каскадных таблиц стилей  CSS и т.д. 

Вместе с тем традиционному Web все же присущи такие недостатки, как 

высокий уровень информационного шума, невозможность гарантирования 

целостности документов, отсутствие возможности смыслового поиска, 

ограниченность доступа к «скрытому» Web. 

Над решением названных проблемам работают многочисленные 

коллективы ученых и специалистов во всем мире, в частности, консорциум W3C, 

где под руководством основателя WWW Тима Бернерса-Ли реализуется 

концепция Семантического Web [42]. Наряду с этой концепцией, революционный 
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- Метаданные могут включать признаки, актуальные для потребителя, но 

при этом вообще не связанные со свойствами самих документов 

(например, рецензии на статьи, содержащие оценки их 

профессионального уровня). 

- Метаданные позволяют осуществлять кластеризацию выборки 

документов по признакам, определяющим внешний контекст (например, 

публикации, вышедшие до роспуска Парламента и после). 

- Метаданные позволяют использовать в процессе поиска методы 

агрегирования. 

- При создании наборов метаданных могут использоваться 

технологические возможности, недоступные генераторам документов в 

силу их недостаточного профессионального уровня. 

С концепцией метаданных неразрывно связаны онтологии - один из 

важнейших компонент Семантического Web. В философии онтологией называют 

теорию о природе бытия и видах сущностей. Онтологический уровень 

формализует накопленные знания, определяя и объединяя терминологию 

различных предметных областей. 

Онтологии получили достаточно широкое распространение в задачах 

представления знаний и инженерии знаний, семантической интеграции 

информационных ресурсов, информационного поиска и т.д. В науке об 

«искусственном интеллекте» онтология – это "спецификация концептуализации 

предметной области", или упрощенно, документ, формально задающий 

отношения между терминами. Это своего рода словарь понятий предметной 

области и совокупность явным образом выраженных предположений 

относительно смысла этих понятий.  

Чаще всего онтология представляется как иерархия понятий, связанных 

отношениями некоторых определенных видов. Такие определения онтологий 

используются в различных классификациях. Развитые онтологии формализуются 

средствами языков логики  и допускают возможности логического вывода.  
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прорыв обещает дать более общий подход, а именно Web-2.0, или как его 

называют, “Web второго поколения”  [63], который включает в себя реализацию 

концепции семантического Web, многоуровневую поддержку метаданных, новые 

подходы к дизайну и соответствующему инструментарию, технологию 

глубинного анализа текстов (Text Mining), а также идеологию Web-сервисов,  

базируясь на информационных ресурсах, накопленных в Web первого поколения. 

Таким образом, Web-2.0 предусматривает пересмотр всего комплекса стандартов 

и архитектурных принципов WWW.  Сегодня  очевидно, что центральное звено 

инструментария  представления и обмена данными будет играть Расширяемый 

Язык Разметки (XML) [16], лежащий в основе Семантического Web. 

Предполагается также использование нового принципа идентификации 

информационных ресурсов, формирование новой архитектуры Web-пространства 

на основе многоуровневого представления информационных ресурсов и 

стандартизованных Web-сервисов. Предполагается, что Web-2.0 в начале будет 

базироваться на ресурсах (базах данных, сайтах, Интернет-сообществах) 

популярных Интернет-компаний, таких как Google, Amazon, eBay и др.  

Семантический Web 

Одна из основных частей Web-2.0, которую ее создатели считают 

абсолютно самодостаточной, является Семантический Web (Semantic Web). 

Концепцию Семантического Web выдвинул Тим Бернерс-Ли, один из 

основоположников World-Wide Web и председатель WWW-консорциума (W3C) 

на международной конференции XML-2000, прошедшей в 2000 году в 

Вашингтоне. 

Основная идея этого подхода заключается  в организации такого 

представления данных в Сети, чтобы допускалась не только их визуализация, но и  

их эффективная автоматическая обработка программами разных производителей. 

Путем таких радикальных изменений концепции традиционного Web 

предполагается превращение его в систему семантического уровня. 

Семантический Web должен обеспечить «понимание» информации 
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пространства», но при этом хотите получить только академические монографии. 

Очевидно, что никакими изощренными комбинациями поисковых терминов вы не 

сможете отличить монографию от статьи, а специальную статью, в свою очередь, 

от популярной. Зато с помощью надлежащим образом построенных наборов 

метаданных отобрать требуемые документы по данному критерию не составит 

труда. 

Оба способа могут применяться совместно в различных «смешанных» 

вариантах: использование различных наборов метаданных в различных 

комбинациях создает широкое пространство для оптимизации поисковых 

процедур. При этом механизм отбора релевантных документов становится 

качественно иным, поскольку подключаются возможности использования 

параметров, вообще не связанных непосредственно с текстами. 

Другой сферой применимости метаданных к информационным технологиям 

является задача кластеризации документальных массивов. Общий принцип 

остается тем же, только используется он для группировки документов по 

заданным признакам. Именно эти признаки и задаются с помощью 

соответствующих наборов метаданных. Частным случаем кластеризации в этом 

смысле можно также считать задачу избирательного распространения 

информации. Действительно, соотнесение документа с тем или иным каналом 

распространения принципиально не отличается от сказанного выше. 

В заключение приведем список основных преимуществ технологий, 

основанных на использовании метаданных. 

- Метаданные, дополняющие полнотекстовые БД, позволяют использовать 

общую идеологию реляционной модели вместе со всеми обширными 

наработками (сами документы тогда играют роль MEMO-полей). 

- Метаданные позволяют формировать такие комплексы характеристик 

документов, какие в принципе невозможно зафиксировать с помощью 

запроса, поскольку в них используются понятия, отсутствующие в самих 

текстах документов. 
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компьютерами, выделение ими наиболее подходящих по тем или иным критериям 

данных, и уже после этого - предоставление информации пользователям [19]. 

Семантический Web можно представить как симбиоз двух направлений, 

первое из которых охватывает языки представления данных. На сегодняшний 

день основными такими языками являются Расширяемый Язык Разметки XML 

(eXtensible Markup Language) и  Средства Описания Ресурсов RDF (Resource 

Description Framework). Существует также ряд других форматов, однако XML и 

RDF предоставляют больше возможностей, потому они обладают статусом 

рекомендаций W3C. 

Второе, концептуальное направление несет в себе теоретическое 

представление о моделях предметных областей, которые в терминологии 

Семантического Web называются онтологиями. 10 февраля 2004 года 

консорциумом  W3C была  утверждена и опубликована спецификация  языка 

сетевых онтологий OWL (Web Ontology Language).  

В результате две ветви Семантического Web  используют три ключевых 

языка (соответственно, технологии) [36]:  

- спецификация XML, позволяющая определить синтаксис и структуру 

документов;  

- механизм описания ресурсов RDF, обеспечивающий модель кодирования 

для значений, определенных в онтологии.  

- язык онтологий OWL, позволяющий определять понятия и отношения 

между ними. 

Семантический Web использует также и другие языки, технологии и 

концепции, в частности, универсальные идентификаторы ресурсов, цифровые 

подписи, системы логического вывода и т. д.  

Практическая реализация Семантического Web критически зависит от 

существования Web-страниц, содержащих метаданные, формирование которых не 

входит в стандартный процесс Web-разработки. Вряд ли удастся заставить 

авторов Web-страниц вручную индексировать свои ресурсы с помощью 

терминологических словарей, онтологий Семантического Web. Очевидно, что 
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существенно сужает рамки применимости концептуальных возможностей 

подхода. 

Поэтому мы отдаем предпочтение первому способу. Проще говоря, идея 

состоит в том, что генерируемые наборы объектных данных сразу же снабжаются 

сопряженными с ними наборами метаданных, предназначенных для 

автоматической обработки. Особенно эфективными могут быть наборы 

метаданных, формируемые опытными экспертами в данной предметной области, 

способными находить емкие и лаконичные характеристики наиболее сущностных 

аспектов той или иной информационной единицы.  

Конечно, практическое применение подобных подходов требует 

значительных организационных затрат, по крайней мере на первых этапах 

внедрения в реальные технологические процессы. Однако конечный результат, 

без сомнения, окупит все технические сложности. 

Приведем основные направления, в которых, на наш взгляд, описанная 

методика может дать реальную отдачу в ближайшем будущем. 

Прежде всего, это информационный поиск. Здесь возможны две основные 

модификации: собственно поиск по базам метаданных и использование 

метаданных для конструирования различных фильтров, сужающих релевантную 

выборку.  

В первом случае вместо составления запроса из поисковых терминов, 

которые должны присутствовать в тексте релевантного документа, следует 

указать интересующие характеристики, содержащиеся в наборах метаданных. 

Например, английские детективы первой половины ХХ-го века. Конечно же, 

непосредственно в текстах самих детективов не указано, что они детективы, а уж 

принадлежность к той или иной половине ХХ-го века и подавно. В то же время 

правильно организованные метаданные такие сведения содержать могут («Жанр», 

«Страна издания», «Дата издания» и т. д.). 

Во втором случае с помощью метаданных пользователь может задать ряд 

условий, которым должен удовлетворять релевантный документ, отобранный по 

обычному запросу. Например, вы задаете запрос «топология банахова 
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интегрировать существующие ресурсы WWW в Web-2.0 (что предусмотрено 

базовой концепцией) можно только автоматически. Данная задача является очень 

сложной, требует подходов технологии глубинного анализа текстов (Text Mining), 

которая, в свою очередь, сегодня бурно развивается.  

Метаданные и онтологии 

Современная постановка задачи поиска информации сводится к 

находжению тех данных, которые действительно необходимы, и преобразованию 

их в информацию, требуемую конкретному потребителю. В случае успешного ее 

решения в сфере информационных технологий, несомненно, откроются новые 

перспективы. 

Под таким углом зрения главной задачей становится разработка средств, 

позволяющих ориентироваться в сложных комплексах разнообразных наборов 

данных с целью извлечения из них нужной информации. Сложность, однако, 

заключается в том, что, в отличие от методик работы собственно с данными, 

которые сравнительно легко формализуются, здесь так или иначе придется 

осуществить переход от уровня формальных систем к уровню систем 

содержательных. 

Одним (как представляется сегодня, наиболее эффективным) путем 

реализации подобной программы является использование метаданных.  

Данные, вообще говоря, можно определить как совокупность формальных 

элементов, описывающую свойства (состояние) некоторого объекта. Когда мы 

говорим о данных, то обычно предполагаем, что этот объект относится к 

интересующей нас предметной области. Однако ничто не мешает в качестве 

объекта рассматривать сами данные. Они, разумеется, в свою очередь также 

могут быть описаны некоторыми данными, которые в этом случае и называют 

метаданными (исходные данные, соответственно, называют объектными). Таким 

образом, не будет ошибкой сказать, что метаданные – это данные о данных.  

Ясно, что разделение на объектные и метаданные всегда относительно и 

носит условный характер, приобретая конкретный смысл лишь в определенной 
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ситуации при определенном ее рассмотрении. Если объектными данными будем 

считать хранящиеся в библиотеке книги, то соответствующими метаданными 

будут их карточки в каталоге. Если же в качестве объектных данных мы выберем 

карточки, то метаданными могут считаться коды ящиков каталога, где они 

находятся. 

Физически и структурно метаданные могут входить в состав 

соответствующих документов, или же располагаться отдельно, образуя 

собственные БД, иногда достаточно сложные и разветвленные.  

Главное концептуальное свойство метаданных, определяющее их 

перспективность в плане интересующих нас вопросов, состоит в том, что они 

могут содержать в себе элементы качественно иной природы, чем элементы 

объектных данных. Например, указание в библиотечной карточке книги 

количества ее страниц может облегчить нам работу, но ничего не прибавляет по 

существу, так как имея книгу, мы без труда определим это сами. Но вот то, что 

книга представляет собой перевод с японского, мы вряд ли догадаемся, сколько 

бы ее ни разглядывали. Вообще, метаданные могут содержать (и, как правило, 

содержат) характеристики, которые невозможно получить, манипулируя 

объектными данными. 

Для того, чтобы использовать метаданные тем или иным способом, их 

вначале необходимо создать. В рамках информационных технологий существует 

два способа, которые, впрочем, могут сочетаться. Метаданные могут создаваться 

генераторами параллельно объектным данным или формироваться 

автоматизированно посредством обработки уже готовых объектных данных. На 

первый взгляд, второй способ выглядит предпочтительнее, однако на наш взгляд, 

он обладает существенными недостатками, обусловленными в первую очередь 

тем, что любой автоматизированный процесс неизбежно предполагает достаточно 

высокий уровень формализации, что снижает эффективность обсуждаемой 

методики. В этом случае построенные наборы метаданных будут мало отличаться 

от самих объектных данных. Это, разумеется, тоже может оказаться полезным, но 
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В простейшем случае онтологии можно использовать для повышения 

точности поиска в Интернет - поисковая система будет выдавать только такие 

сайты, где упоминается в точности искомое понятие, а не произвольные 

страницы, в тексте которых встретилось заданное ключевое слово.  

Согласно принципам Семантического Web, процесс создания  электронных 

документов включает два этапа: создание  документа, содержащего некоторые 

термины и создание его онтологии. Онтология может описываться различными 

средствами и сегодня существует несколько языков описания онтологий, однако, 

точная семантика описываемых терминов и связей в различных языках  одна и та 

же. 

Общеизвестно, что в различных предметных областях одни и те же понятия 

могут быть представлены разными терминами. Механизм онтологий  в этих 

случаях позволяет формировать осмысленные иерархические взаимосвязи между 

объектами, обобщать и совместно использовать глобальные сведения, т.е. 

реализовать нечеткий поиск, способный находить даже такие необходимые 

пользователю ресурсы, в которых не будет ни одного слова из исходного запроса. 

Предполагается, что «интеллектуальные» приложения смогут использовать 

онтологии, чтобы получать в результате поиска информацию со связанной с ней 

структурой знаний и правилами вывода. Механизмы поиска могут применять 

онтологии и для выборки страниц с синтаксически различными, но семантически 

одинаковыми словами. Онтологии также могут использоваться для организации 

обмена данными и  интеграции программ.  

Такая интеллектуальная программа, интерпретирующая онтологии, сможет 

вывести, например, что если Корнелльский Университет находится в г. Итака, 

который расположен в штате Нью-Йорк, который, в свою очередь, входит в США, 

то адрес этого университета следует писать в американском формате.  

Разработка языка описания структурированных онтологий OWL стало в 

последнее время одним из наиболее важных звеньев работ по Семантическому 

Web, проводимых консорциумом W3C. В конце 2001 года для этой цели в составе 
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- Классификация текста, в которой  используются статистические 

корреляции для построения правил размещения документов в 

предопределенные категории. 

- Кластеризация, базирующаяся на признаках документов, использующая 

лингвистические и математические методы без использования 

предопределенных категорий. Результат - таксономия или визуальная 

карта, которая обеспечивает эффективный охват больших объемов 

данных.  

- Семантические сети или анализ связей, которые определяют появление 

дескрипторов (ключевых фраз) в документе для обеспечения навигации.  

- Извлечение фактов предназначено для получения некоторых фактов из 

текста с целью улучшения классификации, поиска и кластеризации.  

Недавно разработчики Google представили свои наработки и планы по 

кластеризации найденных документов в рамках технологии Text Mining. Демо-

версия этой системы позволяет выделять из документов названия компаний, 

которые являются основными критериями кластеризации. 

Можно назвать еще несколько задач технологии Text Mining, например,  

прогнозирование,  которое состоит в том, чтобы предсказать по значениям одних 

признаков объекта значения остальных.  Еще одна задача — нахождение 

аномалий, т.е. поиск объектов, которые своими характеристиками сильно 

выделяются из общей массы. Для этого сначала выясняются средние параметры 

объектов, а потом исследуются те объекты, параметры которых наиболее сильно 

отличаются от средних значений. Подобный анализ часто проводится после 

классификации, для того чтобы выяснить, насколько последняя была точна. 

Несколько отдельно от задачи кластеризации стоит задача поиска 

связанных признаков (полей, понятий) отдельных документов. От  предсказания 

эта задача отличается тем, что заранее не известно, по каким именно признакам 

реализуется взаимосвязь; цель именно в том и состоит, чтобы найти связи 

признаков. Эта задача сходна с кластеризацией, но не по множеству документов, а 

по множеству присущих им признаков. 
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W3C была учреждена специальная рабочая группа – Web Ontology Working 

Group.  

В рамках OWL онтология – это совокупность утверждений, задающих 

отношения между понятиями и определяющих логические правила для 

рассуждений о них. Онтология может включать описания классов, свойств и их 

примеры.  Компьютеры могут «понимать» смысл семантических данных на Web-

страницах, следуя по гиперссылкам, ведущим на онтологические ресурсы. 

Онтология может включать описания классов, свойств и их примеры (индивиды).  

OWL может использоваться, чтобы явно представлять значения терминов и 

отношения между этими терминами в словарях. OWL имеет больше средств для 

выражения значения и семантики, чем XML, RDF и RDF-S, и, таким образом, 

OWL идет дальше этих языков в способности представить поддающийся 

машинной обработке контент Сети. С другой стороны, OWL обеспечивает более 

полную компьютерную обработку Web-контента, чем та, которую поддерживают 

XML, RDF и RDF Schema (RDF-S), предоставляя наряду с формальной 

семантикой дополнительный терминологический словарь. 

Формальная семантика OWL описывает, как получить логические выводы 

на основе онтологий, т. е. получить факты, которые не представлены буквально, а 

следуют из  семантики онтологии. Эти выводы могут базироваться на анализе  

одного документа или множества документов, распределенных в Сети. 

 Последнее обеспечивается возможностью онтологий быть связанными, 

включая прямой импорт информации из других онтологий. Чтобы написать 

онтологию, которая может однозначно интерпретироваться и использоваться 

программными агентами, задействуются синтаксис и формальная семантика 

OWL.  

В языке OWL, прежде чем использовать какое-либо множество терминов, 

необходимо точно указать словари (онтологий), которые записываются в формате 

URI. Благодаря этому отпадает необходимость создания дополнительной базы 

данных, содержащей имена всех онтологий — роль базы данных уникальных 

идентификаторов возлагается на распределенную базу данных доменных имен.  
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этапа развития WWW, на котором в ней будут активно использоваться результаты 

работы всего сообщества пользователей.  

Новые поисковые системы улучшают качество результатов, все глубже 

зарываясь в доступные хранилища информации, сортируя ее, и представляя 

результаты с учетом персональных пользовательских предпочтений. Так, недавно 

порталы Amazon, Ask Jeeves и Google объявили о внедрении механизма 

улучшения результатов поиска, основанного на персонализации. Поисковые 

машины www.A9.com (проект Amazon) и www.MyJeeves.ask.com (проект Ask 

Jeeves) не только отслеживают запросы и найденные Web-страницы, но также 

позволяют сохранять их в виде закладок. Пользователь MyJeeves может 

многократно просматривать накопленные результаты, которые представляют 

собой персонально организованную область WWW. Подобные функции 

поддерживает и портал www.A9.com, на котором предлагается набор страниц, 

сформированный при анализе личной поисковой истории. Истории поисковых 

запросов на сайтах A9 и MyJeeves хранятся на серверах поисковых систем. В 

системе Google пользователь может выбрать из иерархического списка наиболее 

важные для него темы и указать степень своего интереса к той или иной области 

знаний. Все эти данные учитываются системой при оценке результатов поиска.  

Кроме того, Web-2.0 предполагает открыть доступ через поисковые 

системы  к “скрытому” Web. 

Text Mining 

Поисковые технологии Web-2.0 должны стать более эффективными за счет 

мощных технологий, объединяющих поиск и глубинный анализ текстов  (Text 

Mining), нахождение аномалий и трендов в текстах. Одновременно эти 

технологии будут неявными, благодаря операциям интеллектуального поиска, 

встроенным в интерфейсы "по умолчанию". В итоге поиск информации в  Web-2.0  

станет неразрывно связанным с ее осмыслением.  

Существует четыре основных вида приложений технологий Text Mining, 

которые должны найти свое воплощение в Web второго поколения [18]:  
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OWL предполагает открытость, т.е. описания ресурсов не ограничены 

единственным файлом или темой. В то время как некоторый класс  первоначально 

может быть определен в онтологии, он может быть расширен в других 

онтологиях. Следствия из этих дополнительных суждений о заданном в начале 

классом являются монотонными. Новая информация не может опровергать 

предыдущую. Новая информация может быть противоречащей, поэтому в OWL 

факты и следствия могут только добавляться и не могут удаляться. 

На практике создание онтологий начинается с иерархии классов понятий, 

составляющих предметную область. Наиболее фундаментальные понятия в какой-

то области должны соответствовать классам, которые находятся в корне 

различных таксономических деревьев. Каждый индивид в мире OWL является 

членом класса owl:Thing. Таким образом, каждый определенный пользователем 

класс автоматически является подклассом owl:Thing. Специфичные для данной 

области корневые классы определяются простым объявлением именованного 

класса. OWL также определяет пустой класс, owl:Nothing. Фундаментальным 

таксономическим конструктором для классов является rdfs:subClassOf. Он 

связывает частный класс с более общим классом. Если X - подкласс Y, то каждый 

представитель X - также представитель Y. Отношение rdfs:subClassOf является 

транзитивным. Если X - подкласс Y, и Y - подкласс Z, то X - подкласс Z.  

Свойство в OWL - это бинарное отношение. Различают два типа свойств:  

- свойства-значения, отношения между представителями классов и RDF-

литералами или типами данных, определяемых XML Schema; 

- свойства-объекты, отношения между представителями двух классов.  

В OWL существует множество способов ограничения отношений.  

По словам Тима Бернерса-Ли, приведенным в пресс-релизе W3C, RDF и 

OWL — это серьезный шаг и весьма мощная база для приложений 

Семантического Web. Утверждение этих стандартов как рекомендованных W3С-

консорциумом подоспело вовремя. Сегодня открывается новая фаза Internet как 

информационного пространства. Эта фаза началась с того момента, когда проект 

Семантический Web начал свою работу.  
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альбом» - многоаспектная подборка параметров выборки по первоначально 

составленному запросу. И такая возможность была реализована. При этом в 

отличие от большинства подобных систем, в InfoStream уточняющие параметры 

поиска задаются не заполнением сложной формы расширенного поиска, а 

указываются путем выбора из информационного альбома, получаемого в 

результате поиска по первичному запросу. 

Конечно, новые возможности потребовали существенного пересмотра 

концепции индексирования документов, выбора из текстов документов и 

нормализации ключевых слов-дескрипторов, выявления ряда содержательных 

параметров документов. 

Сегодня в системе InfoStream информационный альбом, соответствующий 

первичному запросу, содержит такие параметры, как ключевые слова, рубрики, 

языки, страны. В частности, в адаптивном интерфейсе системы существенно 

облегчен множественный выбор источников информации, соответствующих 

заданному запросу.  Кроме того, пользователю предоставлена возможность 

задания характеристик размеров искомых документов. Предусмотрен и такой 

«экзотический» параметр, как уровень насыщенности документов цифровой 

информацией, что полезно, например, при поиске аналитических документов, 

ценовых таблиц, рейтингов и т.п.  

Экспериментальной реализацией идеи коллективной работы в Интернет, 

входящей в концепцию Web-2.0,  стала поисковая система Snap 

(http://www.snap.com/), обеспечивающая не только поиск Web-страниц по 

ключевым словам, но и предоставляющая дополнительную информацию, 

близкую интересам пользователей. 

Например, к результату поиска по изготовителям цифровых камер 

добавляется сравнительная таблица моделей, которые ранее были затребованы 

другими пользователями системы. Разработчик системы Билл Гросс считает, что 

Snap стала первой системой с "хвостовыми данными" (data trail), но вскоре таких 

систем станет больше. Данная поисковая система является предвестником такого 




