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ВВЕДЕНИЕ

Современные промышленные программные
комплексы это многомодульные системы, разра�
батываемые в течение длительного времени, ча�
сто независимыми друг от друга командами раз�
работчиков. Результатом такой работы должен
быть единый программный комплекс, разделяю�
щий общие машинные и программные ресурсы
вычислительной системы. В таких условиях, в
рамках жизненного цикла продукта, наблюдают�
ся ситуации, при которых система генерирует
сообщения о сбоях или ошибках, которые необ�
ходимо исправить.

Сообщения о подобных событиях формиру�
ют поток, требующий обработки в реальном вре�
мени. Ввиду этого необходимо разработать про�
граммный модуль, который может своевременно
обрабатывать входной поток сообщений, разде�
ляя его на классы, для принятия решения о воз�
можности автоматической обработки события
или о необходимости разрешения возникшей си�
туации при помощи экспертов.

Особенностью обрабатываемого потока дан�
ных является то, что в его состав входят редко
повторяющиеся сообщения или же группы сооб�
щений, принадлежащих единому процессу. Счи�
тается, что после успешного разрешения ошибоч�
ной ситуации она больше не повторится [1]. Та�
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ким образом, описанная проблема сводится к ин�
теллектуальной потоковой обработке данных в
реальном времени. Подобные задачи в настоящее
время в той или иной форме возникают при об�
работке финансовых данных, визуальных пото�
ковых данных, документальных данных, сенсор�
ных данных. Во многих работах рассматривают�
ся автоматические методы извлечения семантики
при потоковой обработке неструктурированных
и структурированных данных [2,3], в том числе и
адаптивные методы, основанные на нейросете�
вых моделях. Также в ряде работ описаны мето�
ды классификации динамически изменяющихся
текстовых данных, основанных на модели ассо�
циативной семантической сети [4�6], а также с
использованием нейронных сетей [7�10]. Автора�
ми статьи для решения поставленной задачи
предлагается использовать гибридную модифи�
кацию нечёткой нейронной сети Ванга�Менде�
ля, состоящую из двух модулей: модуля извлече�
ния семантики и модуля классификации.

1. ВЫБОР МОДЕЛИ КЛАССИФИКАТОРА

Исследуемый поток сообщений обладает сле�
дующими свойствами:

1. Все сообщения написаны на естественном
языке – английском, таким образом, чтобы эксперт
мог выявить семантический смысл сообщения.

2. Все сообщения имеют фиксированную дли�
ну в 100 символов, в связи с чем, могут быть со�
кращены в произвольном месте.

3. Все сообщения генерируются автоматичес�
ки и наполняются данными по разным принци�
пам, в зависимости от того, где возникла ошибка.
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Поэтому сообщение может быть как обычным тек�
стовым описанием, так и содержать информацию
о контексте возникновения ошибки.

4. Элементы потока практически не повторя�
ются и изменяются во времени, в некоторых слу�
чаях сообщения могут иметь зависимость от вре�
мени их генерации (в системе наступают собы�
тия, возникающие при работе компонентов,
функционирующих по расписанию).

5. Поток имеет пять классов сообщений, оп�
ределенных экспертами: NC Defect, Other Defect,
Manual Task, Info Task, Auto Task.

6. Содержимое сообщений для различных
классов может в значительной степени совпадать,
но при этом, в них могут содержаться ключевые
слова, указывающие на класс события.

Так как поток сообщений изменяется с тече�
нием времени, статический классификатор не
справиться с решением данной задачи. Поэтому
классифицирующая система должна самостоя�
тельно уметь накапливать опыт и на его основе
выполнять классификацию. Подобным свой�
ствам в настоящее время отвечают нейросетевые
модели классификаторов.

При этом нейронная сеть должна обладать
следующими свойствами:

1. Обеспечивать сравнительно высокую ско�
рость обучения.

2. Обеспечивать высокую скорость отклика:
длительность классификации должна быть ме�
нее 0,004 секунды.

3. Обеспечивать возможность классифика�
ции пересекающихся классов.

Перечисленным выше свойствам лучше все�
го соответствуют нечёткие нейронные сети, од�
нако ни одна из известных на сегодняшний день
моделей не может одновременно решать задачу
извлечения семантики из текстовых данных и
задачу классификации, поэтому авторами пред�
ложена новая гибридная модель нечёткой ней�
ронной сети.

Нечёткие продукционные нейронные сети,
основанные на моделях нечёткого вывода, име�
ют в своей структуре базу нечётких продукци�
онных правил, которая может использовать�
ся для решения задачи извлечения семантичес�
ких знаний из входных данных. Кроме того,
нечёткие продукционные нейронные сети хо�
рошо справляются с задачей классификации
нечётких множеств данных. В качестве базо�
вой модели, была выбрана сеть Ванга�Менде�
ля, так как из данного класса нейросетевых
моделей она имеет наиболее простую струк�
туру и способна решать не только задачу клас�
сификации, но и задачу кластеризации мно�
жества входных данных на основе алгоритма
самоорганизации [11, 12].

2. ФОРМИРОВАНИЕ
ОБУЧАЮЩЕГО МНОЖЕСТВА

В качестве примеров и соответствующих им
семантических классов, определенных группой
экспертов, были выбраны сообщения, сгенериро�
ванные реальным действующим промышленным
программным комплексом. Поток сообщений со�
ставляет 1000 записей. Для решения задачи клас�
сификации с использованием машинного обуче�
ния из массива данных необходимо выделить мно�
жество сообщений, которые будут использоваться
как обучающая выборка. Другие сообщения сле�
дует отнести к множеству тестовых данных, на
которых будет проверяться работа модели.

Каждое сообщение предоставленного масси�
ва было обработано вручную с целью проверки
корректности отнесения его к указанному классу
и исключения противоречивых ситуаций клас�
сификации.

При формировании данного множества была
выдвинута следующая идея формировании се�
мантических правил вывода для классификации:
обучаемая система сначала строит гипотезу или
предположение о выводе, основываясь на стати�
стических данных, а затем при опровержении
выдвинутой гипотезы, правило вывода модифи�
цируется так, что все предыдущие данные удов�
летворяют новому правилу. Процесс модифика�
ции правила вывода будет происходить до тех
пор, пока существуют сообщения, которые нельзя
классифицировать данным правилом.

В процессе обработки был поставлен экспе�
римент, целью которого было определение воз�
можности построения на основе данных правил
вывода, необходимых для классификации сооб�
щений. Идея формирования правил вывода была
проверена экспериментально. В качестве обуча�
ющего множества были отобраны первые 200
элементов потока. При этом участвующие в экс�
перименте испытуемые должны были быть не
знакомы с предметной областью данных, описан�
ных в сообщениях, для того чтобы имитировать
обучение системы с “пустого листа”, ведь именно
в этом состоянии находится любая обучаемая
машина. Кроме того, в идеале, испытуемые дол�
жны быть плохо знакомы с английским языком,
на котором написаны сообщения, чтобы они не
могли извлечь дополнительный смысл, исходя из
знаний языка. В эксперименте участвовало трое
испытуемых, обладавших в той или иной мере
данными качествами.

В результате эксперимента были получены
первичные критерии полноты множества сооб�
щений, достаточного для корректной классифи�
кации. Так же были исключены все противоре�
чивые, а также неполные сообщения. Проведен�
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ный в таких условиях эксперимент показал, что:
1. Для наискорейшего получения корректно�

го правила классификации испытуемый должен
сравнивать ответ с эталоном либо сразу же, либо
через 2�3 итерации, большее число шагов ослож�
няет процесс формирование правил.

2. Для увеличения скорости формирования
корректных правил вывода испытуемому следу�
ет сначала подавать сообщения с наиболее чет�
кими сигнатурами, которые легко классифици�
руются, и лишь потом подавать все более и более
нечеткие примеры.

3. Испытуемый сначала строит статистичес�
ки обусловленное правило классификации, на
основе повторяющихся закономерностей, а затем
формирует семантическое правило, на основе
смысла, который извлекает из предъявленных
сообщений. При этом если какой�либо класс пред�
ставлен повторяющимися сообщениями одного
типа, то семантическое и статистическое прави�
ла совпадают.

4. Неполные семантические правила в про�
цессе обучения претерпевали реструктуризацию
или уточнение.

Результаты эксперимента послужили осно�
вой генерации модели нейронной сети и методи�
ки построения обучающей выборки.

3. ГИБРИДНАЯ МОДИФИКАЦИЯ
НЕЙРОННОЙ СЕТИ ВАНГА�МЕНДЕЛЯ

Из результатов эксперимента следует, что в
изменяющихся сообщениях должны содержать�
ся семантические инварианты, постоянные для
всего потока. Классы�инварианты необходимо
выявить и сохранить в структуре нейронной
сети. Инвариант есть не что иное, как семантика,
заключенная в группе ключевых слов сообщения.

В процессе обучения сети необходимо сформиро�
вать и формализовать набор ключевых семанти�
ческих групп, на основе которых можно будет
выполнять классификацию сообщений. Исходя
из этого предположения, задачу классификации
можно интерпретировать как процесс извлече�
ния семантики из указанного набора данных в
терминах конечного набора классов. Например,
для сообщения “[ISP_T] Exception while call
ServiceOrderStatus Stub for order [id=]” семанти�
ческое значение, которое может быть извлечено в
рамках текущей задачи, есть класс NC Defect. Это
означает, что глубина семантического смысла
всегда ограничена пространством контекста, в
рамках которого работает обучаемая машина.
Модификация архитектуры сети Ванга�Менде�
ля, представленная на рис. 1, позволяет решить
данную задачу.

Сеть состоит из двух модулей, представляю�
щих собой сеть Ванга�Менделя с несколькими
выходами. Особенность первого модуля состоит
в том, что число выходных нейронов в слое деф�
фузификации в начальный момент времени не
определено, и должно быть сформировано в про�
цессе обучения. Поэтому первый модуль являет�
ся модулем самоорганизации, выходные нейро�
ны которого на основе предпосылок правил вы�
вода слоя фуззификации, описывают входное
пространство данных наименьшим числом вы�
ходных нейронов. Первый модуль извлекает пос�
ледовательность семантических инвариантов,
характеризующих входное множество данных.

Второй модуль содержит фиксированное
множество заранее определенных выходных клас�
сов, он восстанавливает отношения между семан�
тически значимыми элементами одного вектора,
для обеспечения ассоциативной связи между раз�
личными семантически значимыми элементами,

Рис. 1. Гибридная двухмодульная модификация сети Ванга�Менделя с ассоциативным слоем
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поэтому в сети должен присутствовать слой со�
здающий ассоциативные связи между модулями.
Этот подход соответствует методу анализа тексто�
вых данных, который основан на использовании
ассоциативной модели построения текстов [4�6].

Алгоритм обучения данной сети значитель�
но отличается от алгоритмов, обычно использу�
емых для обучения подобных сетей.

4. АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ ГИБРИДНОЙ
МОДИФИКАЦИИ СЕТИ ВАНГА�МЕНДЕЛЯ

Описываемая модель нейронной сети рабо�
тает с числовыми входными векторами. Так как
в данной задаче целевыми данными являются
текстовые сообщения, то отображение их в чис�
ловой вектор можно реализовать, поставив в со�
ответствие каждому слову сообщения его число�
вое значение. Таким образом, задача кодирова�
ния сводится к построению хэш�функции,
которая будет осуществлять такое отображение.
В данной работе была разработана хэш�функция,
которая учитывает родственность слов по мор�
фологическим признакам и отвечает следующим
требованиям:

1. Каждое слово представлено числом от 0 до 1.
2. Хэш�функция не порождает коллизий.
3. Отображение в числовое пространство од�

нокоренных или морфологически сходных слов
генерирует близкие числовые значения.

Алгоритм вычисления хэш�функции, состо�
ит из следующих шагов:

1. Из всего множества слов сообщений выби�
рается самое длинное и сохраняется в качестве
эталона. Это слово кодируется в числовое пред�
ставление с помощью кодировки UTF32.

2. Кодируемое слово сообщения также полу�
чает числовое значение с помощью кодировки
UTF32.

3. Код слова сравнивается с выбранным эта�
лоном. Мерой близости закодированных слов
является евклидово расстояние.

4. Полученное евклидово расстояние прини�
мается в качестве кода слова.

5. Выбирается максимальное значение кода и
все полученные коды нормируется на его величину.

Особенность данного типа отображения зак�
лючается в том, что все коды сосредоточены в
числовом пространстве M{0..1}. Коды определя�
ются в основном числом букв, входящих в слово.
Чем больше их в последовательности, тем мень�
ше расстояние между текущим словом и “словом
– центром”. Однокоренные слова находятся на
числовой плоскости рядом, но расстояния между
словами одинаковой длины меньше, чем рассто�
яния между однокоренными словами, имеющи�
ми разную длину.

Алгоритм обучения сети является результа�
том синтеза метода обратного распространения
ошибки и принципа WTA (“победитель получа�
ет всё”), использующегося для поощрения ней�
ронов�победителей при обучении на основе са�
моорганизации [8,12].

Алгоритм состоит из следующей последова�
тельности действий:

1. Создается первый нейрон слоя дефуззифи�
кации и его веса  и веса , обозначающие
степень связанности данного нейрона с его сосе�
дями, инициализируются произвольными значе�
ниями в диапазоне {0;0,05}.

2. На вход слоя фуззификации первого моду�
ля, последовательно подаются входные векторы,
преобразованные функциями формирования
предпосылок правил вывода. Выходные сигна�
лы генерируются выходными нейронами перво�
го модуля в соответствии с (1):

, (1)

3. Рассчитывается результирующий сигнал
каждого из связанных ассоциативных нейронов
на основе выражения (2):

 ,      (2)

где – сигнал, сгенерированный текущим
нейроном,  – это степень доверия текущего ней�
рона слоя деффузификации к выходным сигна�
лам соседей. Этот параметр определяет, какую
максимальную долю от выходного сигнала мо�
жет составлять суммарный выходной сигнал со�
седей. Параметр  – это элементы матрицы ве�
сов связей выходных нейронов. В данном алго�
ритме самоорганизации считается, что текущий
нейрон может быть связан с половиной всех вы�
ходных нейронов, формирующихся в процессе
самоорганизации, которые являются ближайши�
ми топологическими соседями текущего нейро�
на,  – это выходные сигналы нейронов�со�
седей,  – всегда принимает значения от {0;1}.

4. Среди всех сгенерированных модулем сиг�
налов выбирается максимальный, и сравнивает�
ся с пороговым значением “узнавания”. В данной
работе величина порога узнавания равна 0,2.

5. Если ни один нейрон не смог узнать вход�
ной вектор, то создается новый выходной нейрон,
который должен научиться распознавать пред�
ставителей нового класса. Для этого нейрон обу�
чают с помощью метода обратного распростра�
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нения ошибки до тех пор, пока не сможет распоз�
навать данный вектор, то есть сгенерировать сиг�
нал должен быть выше порога узнавания. Моди�
фикация параметров сети производится соглас�
но выражениям (3) и (4):

,   (3)

,  (4)

где и  – коэффициенты обучения; 
– итоговые выходные сигналы нейронов слоя де�
фуззификации на n�ой итерации;  – функ�
ция принадлежности, использованная в слое
фуззификации;  – это степень доверия текуще�
го нейрона слоя дефуззификации к выходным
сигналам соседей;  – число элементов входно�
го вектора; – число функций фуззификации в
слое;  – выходные сигналы нейронов�сосе�
дей. В процессе обучения формируется предпо�
лагаемое правило вывода, которое может, как со�
храниться, так и модифицироваться в процессе
обучения. Эта фаза соответствует фазе форми�
рования гипотез, которая наблюдалась в экспе�
рименте, описанном выше.

6. Если порог узнавания преодолен, то счита�
ется, что нейрон�победитель распознал входной
вектор и тогда только данный нейрон получает
право на модификацию своих параметров в со�
ответствии с выражениями (3) и (4).

Данный алгоритм позволяет сформировать
столько независимых классов, что каждый из них
отвечает своему набору правил вывода.

5. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ
ИССЛЕДОВАНИЯ

Авторами статьи были проведены экспери�
ментальные исследования, связанные с подбором
параметров разработанной модели нейронной
сети и изучением её свойств.

Одним из основных вопросов исследования
является исследование эффективности разрабо�
танного алгоритма самоорганизации, использо�
ванного для обучения первого модуля. В резуль�

тате работы фазы самоорганизации, должны быть
подобраны параметры сети для обеспечения мак�
симальной разделимости классов минимальным
числом нейронов. Функция ошибки рассчитыва�
лась в соответствии с выражением (5):

.  (5)

Результаты исследования разделимости клас�
сов при различных значениях радиуса кластери�
зации первого модуля приведены в табл. 1.

На основании данных таблицы 1 можно сде�
лать вывод, что, лучший радиус кластеризации,
подходящий для решения поставленной задачи,
это минимальное из приведённых в таблице зна�
чений. Однако, слишком малое значение радиуса
кластеризации первого модуля снижает обобща�
ющую способность сети. Так же замечено, что ско�
рость уменьшения значения функции ошибки
снижается после прохождения значения

, а значит, качественно иного ре�
зультата распознавания будет сложно достичь.
Исходя из этих наблюдений, для описанной сети
было выбрано значение .

Для второго модуля выбор значения радиуса
определяется на основе предположения, что все
отклики, генерируемые первым модулем, удале�
ны друг от друга не более чем на , так как
генерируемые значения должны стремиться к
формированию отклика вида: (0,0,..,1,..,0). В дан�
ной работе значение радиуса второго модуля
было выбрано равным =0,8, как отвечающее
степени перекрытия выходных сигналов перво�
го модуля.

Были проведены исследования зависимости
результатов классификации сообщений в процес�
се обучения. Результаты классификации пред�
ставлены в таблице 2 для сети с параметрами

.
В табл. 2 отражены несколько примеров того,

как менялись результаты классификации сообще�
ний (тексты сообщений приведены не полностью,
но все тексты различны) после обучения первого
модуля (фаза самоорганизации) и после полного
обучения первого и второго модуля, а также соот�
ветствие классов сообщений эталонным классам
экспертов. Среди приведённых примеров есть

Радиус Число выходных нейронов первого 
модуля 

Значение функции ошибки 

0,1 37 2,09409460060899 
0,08 46 1,72017292519478 
0,06 68 0,933313440278266
0,055 77 0,108200676965054 
0,03 129 0,0863023255360541 

Таблица 1. Зависимость величины ошибки и числа выходных нейронов первого слоя
от выбора радиуса кластеризации первого модуля
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класс с номером 42, примеры которого не меня�
лись в процессе обучения, а также классы, кото�
рые “перетягивали” сообщения. Так в начале про�
цесса обучения класс 28 распознавал сообщения
51 и 52, но под конец обучения данные сообщения
стал распознавать класс 23. Так же в приведен�
ных данных видно, что кластеры стремятся “при�
тянуть” сообщения с наиболее похожей структу�
рой и содержанием, что и является целью постро�
ения первого модуля самоорганизации.

Также в работе исследовалась зависимость
скорости уменьшения значения СКО от коэффи�
циента обучения сети . СКО рассчитывалось
по формуле (6).

.  (6)

В результате исследований было определено,
что наиболее оптимальное значение коэффици�
ента обучения . Уменьшение значения не
приводило к увеличению точности, но сильно
замедляло процесс обучения сети, а увеличение
значения приводило к увеличению точности, од�
нако приводило к значительным осцилляциям в
конце процесса обучения.

Процесс обучения приведён на графике зависимо�
сти значения СКО от итерации обучения с параметра�
ми конфигурации: { },
представленном на рис. 2.

Номер 
кластера 

Номер распознанного 
примера после фазы 
самоорганизации 

Номер
распознанног
о примера 
после 
полного 
обучения 

Класс 
эксперта 

Содержание сообщения 

23 33 33 Manual 
Task 

[BGC_B] Reject reason: Invalid Data – 
‘Horizontal 

  51 Manual 
Task 

Perform data VC provisioning on ATM 
backbone 

  52 Manual
Task 

Perform voice VC provisioning on ATM
backbone 

  128 Manual 
Task 

[BGC_B] Reject reason: Action type 
incorrect : 

42 87 87 Other 
Defect 

[BSS_T] Error invoking web service: 
http://miami 

 199 199 Other 
Defect 

[BGC_T] Error invoking web service:
http://miami 

28 51  Manual 
Task 

Perform data VC provisioning on ATM 
backbone 

 52  Manual 
Task 

Perform voice VC provisioning on ATM 
backbone 

 62 62 Manual
Task 

Contract the customer about PBX
maintiner 

  74 Manual 
Task 

[EMPTY DESCR] User Action to do the 
certain 

 79 79 Manual 
Task 

Create and send “Provide” request to BGC 

 80 80 Manual
Task 

[EMPTY DESCR] Trigger FNP Change In
Mobific 

 91 91 Manual 
Task 

[BGC_B] VP and VCI for BGC Validate 
and BGC 

 93 93 Other 
Defect 

[BGC_B] BGC request for order:hasn’t 
been sent. 

 97 97 Manual
Task 

[BGC_B] Reject reason: VC Number not
found 

  101 Manual
Task 

[BGC_B] Review a new BGC Due Date
and submit 

  105 Manual
Task 

[BGC_B] Reject reason: SNA detected
while order 

  130 Manual
Task 

[BGC_B] Reject reason: Another request
is pending 

Таблица 2. Примеры результатов классификации сообщений
кластерами первого модуля и после полного обучения
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Главной целью обучения является миними�
зация непосредственно ошибки классификации �
отклонения фактического сигнала от эталонно�
го отклика сети, рассчитываемой согласно выра�
жению (5). График зависимости ошибки от номе�
ра итерации для сети с параметрами
{ } представлен
на рисунке 3.

Особенностью процесса обучения оказался
факт, что существует несколько сообщений в обу�
чающей выборке, которые получают некоррект�
ные значения классов, даже после полного обуче�
ния. Этот факт объясняет, почему процесс обуче�
ния не может достичь ожидаемой точности
значения для функции ошибки и не приближает�
ся к значению 0, а задерживался на уровне 0,1 при
конфигурации сети
{ }. При ближай�
шем рассмотрении обучающей выборки оказа�
лось, что она содержит сообщения, которые по�
лучают другое значение класса, при сохранении

своей структуры. Использованный алгоритм
обучения не поддерживает обработки такого типа
действий, и для него это выглядит как шум в обу�
чающих данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

После окончания процесса обучения сеть была
протестирована на тестовом множестве данных,
которое состояло из 202 сообщений, включающих
сообщения, не входившие в обучающую выборку,
и составляющие новый класс RC Unknown.

В результате процесса тестирования сделано
заключение, что разработанная модель нейрон�
ной сети позволяет классифицировать данные
тестового множества с точностью 71%. Скорость
формирования отклика сети составила в среднем
0,002 секунды (вычисления выполнялись на од�
ном процессорном ядре с частотой 2 ГГц), что от�
вечает требованиям по производительности, ука�
занным в постановке задачи.

Рис. 2. Зависимость значения СКО от номера итерации

Рис. 3. Зависимость величины ошибки классификации в зависимости от номера итерации
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Одной из причин достижения полученного
уровня точности классификации стало то, что в
рассмотренной реализации модели не применял�
ся алгоритм дообучения сети, который позволил
бы адаптировать систему к распознаванию но�
вых сообщений входного потока. Еще одна при�
чина – зашумленность выборки, вследствие чего
сообщения одного и тоже типа получают различ�
ные значения классов. Данная ситуация свиде�
тельствует о неполноте данных в обучающей и
тестовой выборках.
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