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Аннотация. Предлагается использовать автоматическую классификацию 
обращений в службу поддержки пользователей для выбора подразделения по 
обработке обращения. Выбраны метод параметрического описания обраще-
ния, алгоритмы классификации, программное обеспечение классификации. 
По выборке обращений выполнена настройка классификаторов, определен 
классификатор, обеспечивающий лучшее качество классификации, исследо-
вана точность классификации в зависимости от максимальной вероятности 
класса. Предложены рекомендации по применению автоматической класси-
фикации обращений.
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Автоматизированная система управления единой службой 
поддержки пользователей (АСУ ЕСПП)1 информационных тех-
нологий обеспечивает взаимодействие со всеми пользователями 
в рамках многоуровневой поддержки предоставления ИТ услуг в 
ОАО «Российские железные дороги». Диспетчеры контакт-центра 
осуществляют регистрацию, классификацию и назначение обра-
щений в соответствующую рабочую группу специалистов для вы-
полнения необходимых работ в рамках предоставления ИТ-услуг. 
В системе регистрируется около 20 000 обращений пользователей 
ежедневно, а также выполняется порядка 10 000 плановых и регла-
ментных работ по обслуживанию специалистами ИТ-инфраструк-
туры. В условиях оперативной работы и большого количества ин-
формационных ресурсов у специалиста контакт-центра зачастую 
нет возможности однозначно определить обращение в соответ-
ствующую группу поддержки. Неверная классификация и марш-
рутизация обращения влечет увеличение времени ее обработки, 
нарушение соглашения об уровне ИТ-обслуживания, а, следова-
тельно, приводит к потерям для бизнеса. 

В работе для решения этой проблемы предлагается использо-
вание автоматической классификации обращений с применением 
технологий интеллектуального анализа данных. Выявление и опре-
деление причины на момент поступления заявки в рабочую группу 
позволит повысить качество и скорость обработки обращений. 

Автоматическая классификация текстовых данных являет-
ся сложной трудоемкой задачей, прежде всего, в связи с необхо-
димостью обработки естественного языка. Обращения в службу 
поддержки формулируются пользователем в свободной форме, не 
имеют четкой структуры и формальных признаков идентификации 
проблемы. Классификация текстов является одной из задач интел-
лектуальной технологии Text Mining — анализа текстовой инфор-
мации  — алгоритмического процесса обнаружения неизвестных 
ранее знаний из текста, а также выявления основных понятий и 
взаимосвязей между ними. Процесс извлечения новых знаний из 
текстовой информации является нетривиальным и достаточно тру-
доемким [1].

Процедура построения автоматического классификатора со-
стоит из следующих этапов: предварительная обработка текстов, 
преобразование текстов, формирование параметрического описа-
ния текстов, выбор и применение методов классификации, оценка 
работы классификатора [2].

Для моделирования был использован инструмент с откры-
тым исходным кодом Orange2, предоставляющий широкие воз-

1 Управление обращениями в ОАО «Российские железные дороги».- 
URL:  https://digdes.ru/project/rzhd-upravlenie-obrashhenijami

2 Orange. Documentation.- URL: https://orangedatamining.com/docs/
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можности для анализа данных и визуализации результатов обра-
ботки данных. Исходная выборка для настройки классификации 
включала в себя 521 обращение с правильно определенным клас-
сом и следующими атрибутами: подробное описание проблемы, 
предложенное решение, оказанная услуга, код услуги.

На этапе анализа обращений были выделены следующие 
классы обращений:

– ведение нормативно-справочной информации;
– методологический вопрос применения ИТ-сервисов;
– ведение учетных записей пользователей;
– технологическая консультация в рамках инструкции;
– технологическая консультация по вопросам, не отражен-

ным в инструкции;
– техническая причина сбоя программно-технического ком-

плекса или сети передачи данных;
– ошибка прикладного программного обеспечения автомати-

зированной системы;
– установка или настройка автоматизированной системы на 

рабочее место;
– ошибка внешней или смежной системы;
– ошибка пользователя;
– техническое обслуживание рабочего места.
В ходе предварительной обработки текстовых данных выпол-

нено преобразование исходного текста в форму, удобную для при-
менения алгоритмов Text Mining и включающее следующие этапы: 

1) приведение текста к нижнему регистру; 
2) токенизация — разбиение текста на отдельные слова-то-

кены;
3) удаление стоп-слов — служебных частей речи и других ко-

ротких слов, которые не несут смысловой нагрузки, что позволяет 
сократить объём текста и увеличить его смысловую значимость; 

4) удаление всех нерелевантных символов — знаков пункту-
ации и цифр; 

5) лемматизация текста — приведение слова к его словарной 
форме, то есть выделение у заданного слова словарной формы — 
леммы. При этом происходит преобразование в исходном тексте 
грамматической формы слова (падежи, род, число прилагатель-
ных, глагольные виды и времена, залоги причастий и так далее) к 
словарной форме, что позволяет рассматривать слова с одинако-
выми леммами как один и тот же термин [3].

На выходе данного этапа формируется последовательность 
лемм без лишних компонентов, не влияющих на результат анализа.

На этапе параметрического описания текстов использовал-
ся метод Bag-of-Words («мешок слов»). Представление текстов в 
виде «мешка слов» заключается в определении частоты вхождения 
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каждого слова в каждый текст. Предложенное описание текстов ис-
пользуется для обучения классификатора. Параметрическое описа-
ние множества текстов, которое принято называть корпусом, пред-
ставляют в виде матрицы, в которой строки соответствуют текстам, 
а столбцы — словам, включенным в тексты корпуса. Элементами 
матрицы являются частоты слов. К преимуществам данного подхо-
да относится его универсальность, скорость работы и множество 
вариантов применение словарей или хеш-функций слов [4].

Параметрическое описание корпуса текстов применяется для 
настройки классификаторов. Для решения задачи классификации 
обращений в контакт-центр выбраны простые классификаторы 
[5]: наивный байесовский алгоритм, дерево решений и логистиче-
ская регрессия, которые обладают рядом преимуществ: высоким 
быстродействием, удобством настройки и легкостью адаптации к 
новым данным.

Наивный байесовский алгоритм использует частоты слов 
при условии принадлежности текста известному классу. Услов-
ные частоты вычисляются по обучающей выборке в процессе об-
учения классификатора. Далее эти частоты применяются для вы-
числения апостериорных вероятностей классов текста. Прогноз 
класса текста определяется по максимальной апостериорной ве-
роятности. При этом предполагается независимость признаков в 
совокупности. В процессе обработке текстов по методике «мешка 
слов» такое предположение можно обосновать игнорированием 
положения и связи слов в текстах. Алгоритм отличается высокой 
эффективностью обучения и применения и, в то же время, чув-
ствительностью к нулевым частотам слов.

Дерево решений реализует алгоритм распознавания в виде 
последовательности проверки частот слов в узлах дерева. С одной 
стороны, дерево решений эффективно решает задачу классифика-
ции, с другой — характеризуется сложностью и неоднозначностью 
построения дерева в процессе обучения, а также возможностью 
переобучения (достижение хорошей точности в процессе обуче-
ния по обучающей выборке и плохой точности в применении клас-
сификатора на тестовой выборке).

Логистическая регрессия обосновывается методом макси-
мального логарифма отношения вероятности p(x) принадлежности 
классу к вероятности 1 – p(x) не принадлежности классу в виде 
линейной функции 

от вектора x = (x0, ..., xn) характеристик. Алгоритм, основанный 
на применении логистической регрессии, обладает хорошими ха-
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рактеристиками обучения и классификации. В данном виде логи-
стическая регрессия определена для бинарной классификации, но 
может применяться и для множественной классификации в виде 
последовательности бинарных классификаций.

Более сложные алгоритмы классификации, в том числе ис-
пользующие ансамбли простых, чувствительны к размерности век-
тора характеристик классифицируемых объектов. Это особенно 
справедливо для классификации текстов, представленных частот-
ными характеристиками слов, встречающихся в корпусе текстов.

По имеющемуся корпусу обращений выполнено обучение 
классификаторов по методике кросс-валидации, когда различные 
части корпуса последовательно выполняют роль обучающей и те-
стирующей выборок. В результате получены следующие характе-
ристики алгоритмов классификации (рис. 1):

– AUC (Area under ROC — площадь под ROC кривой) — ин-
тегральная характеристика качества обучения, чем ближе AUC к 
единице, тем выше качество классификатора;

– CA (Classification accuracy) — доля правильно классифици-
рованных обращений;

– Precision — доля правильно классифицированных обраще-
ний среди всех обращений, отнесенных классификатором к неко-
торому классу;

– Recall — доля правильно положительно классифицирован-
ных обращений среди всех обращений некоторого класса;

– F1  — взвешенное гармоническое среднее показателей 
precision и recall;

– Specificity  — доля обращений, правильно исключенных 
классификатором из класса, среди всех обращений других классов. 

Относительно невысокие показатели точности CA, Preci-
sion, Recall, F1 объясняются ориентацией этих характеристик на 
бинарную классификацию. В случае классификации обращений 
количество классов больше двух и показатели точности сравнимы 
со средним значением частоты наиболее вероятного класса. Как 
видно из рис. 1, наилучший результат был получен при использо-
вании логистической регрессии.

Прогноз класса в алгоритме классификации определяется 
по наибольшей вероятности. На рис. 2 представлена зависимость 

Model AUC CA F1 Precision Recall Specificity

Logistic Regression 0,845 0,478 0,471 0,477 0,478 0,939
Tree 0,701 0,342 0,354 0,413 0,342 0,920
Naive Bayes 0,722 0,148 0,160 0,454 0,148 0,968

Рис. 1. Сравнение характеристик алгоритмов
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точности классификации (доли правильно классифицированных 
обращений) в зависимости от максимальной вероятности класса. 
Применение классификатора не гарантирует правильной клас-
сификации всех заявок. Однако, при максимальной вероятности 
класса большей 0,3 количество ошибок будет меньше 2 %.

Описанная технология классификации может быть встро-
ена в ЕСПП в виде правила «автоматическое направление об-
ращения с большой вероятностью класса соответствующим ис-
полнителям и ручная обработка для обращений с недостаточно 
большой вероятностью класса». Пороговое значение максималь-
ной вероятности — точка отсечения — может быть установлена в 
процессе эксплуатации автоматической классификации. Целесо-
образно применять этот алгоритм на этапе создания обращения 
пользователем до направления обращения в контакт-центр  — 
плохо классифицированные обращения можно автоматически 
возвращать пользователям для уточнения формулировки. При-
менение средств автоматической классификации существенно 
снизит нагрузку на диспетчеров контакт-центра и ускорит обра-
ботку обращений.
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Рис. 2. Точность прогнозируемого класса
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