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обладающие определенным значением признака, а в качестве метода расчета средней 

применим четвертый метод. Таким образом, дисперсия имеет следующее значение: 

 

𝜎2 = 𝑤(1 − 𝑤) = 0,25 
 

Для расчёта минимального объема выборки необходимо воспользоваться 

формулой:  

𝑛 =
𝑡2𝑤(1 − 𝑤)𝑁

𝑁∆2 + 𝑡2𝑤(1 − 𝑤)
 

 

В отличие от повторного отбора, в бесповторном необходимо знать 

приблизительную численность генеральной совокупности. К сожалению, органы 

статистики не публикуют информацию о количестве инновационный предприятий, 

поэтому данную величину необходимо оценить. 

Таким образом, предложенный подход позволит подтвердить обоснованность 

гипотезы о необходимости реинжиниринга существующих локальных систем 

информационной поддержки и их интеграции с создаваемой системой распределенной 

информационной поддержки инноваций в Казахстане. 
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Введение. Для оценки эффективности созданной информационно- 

лингвистической технологии экстракции и идентификации знаний из 

слабоструктурированной текстовой информации необходимо выделить метрики – 

совокупность объективно измеряемых показателей, характеризующих деятельность 

пользователей до и после внедрения данной технологии. К таким метрикам обычно 

относят время поиска пользователем информации по тому или иному вопросу и 

уровень знаний, извлеченных пользователями данной системы. При этом, в отличие от 

временных показателей, характеризующих длительность выполнения тех или иных 

процессов и достаточно просто поддающихся объективному измерению, метрика 

уровня знаний достаточно сложно поддается измерению. Тем не менее, основную 

ценность для социально-экономических организационных систем обычно 

представляют новые, скрытые, неявные и неформализованные знания, извлеченные из 

информационных потоков, позволяющие принимать новые нетрадиционные решения. 

 

Постановка и алгоритм решения задачи. На сегодняшний день не существует 

стандартных бенчмарков для измерения качества извлечения из текстов знаний [7]. 

Обычно, для решения задачи измерения качества семантической классификации и 

информационного поиска используют метод тестовых коллекций [4,6], 

заключающийся в сравнении результатов работы исследуемой схемы на заранее 

определенных данных с оценками экспертов на тех же данных. В результате сравнения 

получается одно-двухкритериальная оценка эффективности. Поскольку понятия 

«эффективного излечения знаний», «качества знаний» не определены, количественная 

оценка результатов работы системы нетривиальна. Традиционный подход в подобных 

случаях – сравнение с «эталонным» результатом, – плохо применим из-за 

необходимости создания эталонного ответа для каждого конкретного набора 

электронных документов. 

Для оценки работы системы используем алгоритм, для которого выводы, 

сделанные системой, согласуются с мнением экспертов. Для получения интегральных 

показателей качества работы системы идентификации знаний в 

слабоструктурированных текстовых информационных потоках применима методика 

усредненных метрик [2]. 

Обычно в поисковых системах точность вычисляется как отношение правильных 

выданных источников к общему числу выданных источников, а полнота – как 

отношение числа правильных выданных источников к общему числу правильных 

источников, существующих в системе [3,5]. Будем использовать показатели 

количественной оценки эффективности поиска и классификации, утвержденные 

межгосударственным стандартом по информации, библиотечному и издательскому 

делу [1]. Такими показателями являются: коэффициент точности – precision, 

коэффициент полноты – recall и коэффициент аккуратности accuracy. 

Для определения перечисленных коэффициентов необходимо для каждого 

семантического поля по результатам выделения множества смысловых 

лингвистических единиц (полнотекстовых документов, сверхфразовых единств, 

абзацев и др.), соответствующих данной смысловой парадигме, определить: nyy– число 

выделенных элементов, релевантных семантическому полю с точки зрения эксперта, 

nyn– число выделенных элементов, не релевантных, с точки зрения эксперта, nny– 
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количество релевантных элементов, не выделенных системой, и nnn– количество 

нерелевантных элементов, не выделенных системой (рис.1.). 
 

 

Рис. 1. Метрики оценки эффективности 

 

При этом, если нет элементов, получивших с точки зрения эксперта определение 

undefined, сумма значений метрик равна количеству смысловых лингвистических 

элементов, поступивших на обработку: 

 

D =nnn+nny+nyn+nyy, 

 

где D – множество лингвистических элементов, поступивших в систему на обработку. 

Отношение релевантности является субъективным, сложно определяемым и 

имеющим скорее психологическую природу понятием. Мы будем использовать 

определение релевантности [8], в котором релевантность зависит от четырех понятий 

Relevance(IR, IN, C, T), где IR – информационный ресурс, IN – информационная 

потребность, C – контекст и T – время. В нашей модели информационный ресурс 

представлен множеством лингвистических смысловых элементов уровня связного 

текста, поступившим на обработку IR = D. Информационную потребность можно 

разделить на неосознанную (истинную потребность) эксперта в знаниях, оперируя 

которыми эксперт решает некоторую информационную проблему, стоящую перед 

ним, и осознанную (внутреннее понимание реальной потребности). Переход между 

неосознанной и осознанной потребностью в знаниях вносит погрешность в 

вычисление эффективности работы подсистемы, основанной на интеллектуальных 

моделях. 

Релевантность, определяемая неосознанной потребностью пользователя, лежит в 

основе определения коэффициента пертинентности информации [1]. Осознанная 

потребность интеллектуального поиска знаний определяет его полноту и точность. 

Осознанная потребность эксперта в знаниях, необходимых для решения некоторых 

задач, формируется в сфере мышления, но, сформировавшись в реальном контексте 

предметной области C и времени T, информационная потребность IN описывается 

средствами естественного языка. 

При определении эффективности работы системы релевантность, т.е. 

соответствие связного текста крупной смысловой парадигме определяется экспертом 

по шкале “ Relevance / irrelevant / undefined” и показывает соответствие электронного 

текста некой локальной области знаний (или крупной смысловой парадигме). 

Исходя из предположения, что система принимает решение о принадлежности к 

данной локальной области знаний каждого связного текста, вычисляем коэффициент 

http://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D0%B0%D1%80%D0%B0%D0%B4%D0%B8%D0%B3%D0%BC%D0%B0_(%D0%BB%D0%B8%D0%BD%D0%B3%D0%B2%D0%B8%D1%81%D1%82%D0%B8%D0%BA%D0%B0)
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аккуратности как отношение правильно принятых решений системы к их общему 

числу: 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑛𝑦𝑦 +  𝑛𝑛𝑛

𝑛𝑦𝑦 + 𝑛𝑛𝑦 + 𝑛𝑦𝑛 + 𝑛𝑛𝑛
 

 

Ошибку вычисляем как отношение неправильно принятых системой решений к 

их общему числу: 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =
𝑛𝑦𝑦 +  𝑛𝑛𝑛

𝑛𝑦𝑦 + 𝑛𝑛𝑦 + 𝑛𝑦𝑛 + 𝑛𝑛𝑛
 

 

В нашей модели полезно объединить точность и полноту в одной усредненной 

величине. Но при этом невозможно использовать среднее арифметическое, так как при 

стремящейся к нулю точности среднее арифметическое полноты и точности будет 

меньше 50 %. Будем опираться на среднее гармоническое точности и полноты, 

называемое мерой Ван Ризбергена, или F-measure: 

 

𝐹1 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  
2

1
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  

1
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

=
2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

При этом используемая в предложенной модели извлечения новых знаний из 

поступающей в систему слабоструктурированной текстовой информации метрика 

должна учитывать возможность использовать различные веса 𝛼 для учета полноты и 

точности: 

𝐹𝛽 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  
1

𝛼
1

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  
(1 − 𝛼)
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

=
(𝛽2 + 1) × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

где 𝛼 ∈ [0,1], 𝛽2 =
(1−𝛼)

𝛼
,𝛽 ∈ [0, ∞].При значении коэффициентов 𝛼 = 1/2 или 𝛽 = 1F- 

мера придает одинаковый вес полноте и точности и получается сбалансированная F1- 

мера. 

Если 0<𝛽<1- большее значение при расчете уделяется точности, а при 𝛽 > 1–

больший вес приобретает полнота. Так как в принятой системе расчета эффективности 

релевантность является субъективной, то эта субъективность будет перенесена на 

точность. В отличие от поисковой машины Интернет-поиска, в информационной 

системе, извлекающей знания для их последующего использования, точность 

приобретает первостепенное по отношению к полноте значение. 

 

Заключение. Исходя из вышесказанного вданной модели можно объединить 

точность и полноту в одной усредненной величине. Но при этом невозможно 

использовать среднее арифметическое, так как при стремящейся к нулю точности 

среднее арифметическое полноты и точности будет не меньше 50 %. При этом 

используемая в предложенной модели извлечения новых знаний из поступающей в 

систему слабоструктурированной текстовой информации метрика должна учитывать 

возможность использовать различныевеса для учета полноты и точности. 
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Аннотация. В последние несколько лет все большее внимание уделяется глазной 

биометрии. С одной стороны, это может быть связано с увеличением доступности 

глазных трекеров, т. е. устройств, способных измерять характеристики при 

движении глаз, такие как направление взгляда и размер зрачка. С другой стороны, 

функции и поведение глаз все больше и больше рассматриваются как потенциально 

более безопасные методы аутентификации, особенно при использовании в сочетании 

с традиционными методами проверки подлинности. В этой статье подробно 
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