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ВИКОРИСТАННЯ ЕВОЛЮЦІЙНИХ МЕТОДІВ 
ПРИ ПОБУДОВІ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ ОБРОБКИ ЗНАНЬ 

У статті досліджено особливості побудови еволюційного алгоритму для знаходження нейронної 
мережі, призначеної для однорівневої кластеризації текстів. Першим аспектом такого еволюцій
ного алгоритму є визначення функції оцінки його проміжних розв'язків (нейронних мереж:). Така 
функція виведена для двох випадків — еволюції за наявності контрольних текстів з відомим розбит
тям на кластери й еволюції за наявності навчальних текстів, для яких таке розбиття невідоме. 
Іншим аспектом нейроеволюційного алгоритму є особливість знаходження оптимальної топології 
нейронної мережі, яка повинна бути одночасно і найпростішою, і здатною ефективно виконувати 
кластеризацію текстів. Ця проблема ефективно долається при застосуванні методу комлексифі-
кації, використання якого доцільне при вирішенні поставленої задачі. 

Вступ ною цінністю як окремих організацій, так і су
спільства в цілому. Все частіше згадується по-

У сучасному світі знання набувають все няття «інформаційне суспільство», знання стає 
більшого пріоритету й поступово стають основ- одним із головних ресурсів людства і за важли-
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вістю починає наближатися до інших ресурсів, 
таких як, скажімо, енергетичні. 

Ці тенденції стали особливо актуальними 
останніми роками, і перш за все вони стосують
ся бізнес-організацій, де завжди є потреба в оці
нюванні ресурсів компанії, наприклад визна
чення конкурентних переваг порівняно з інши
ми компаніями. Почали з'являтися компанії, 
половину або більше вартості яких становило 
дещо недотичне й абстрактне — те, що при де
тальному вивченні виявлялося знаннями. Саме 
тому питання управління таким важливим ре
сурсом, як знання, постало гостро і невідклад
но. Адже знання, основними носіями яких є 
люди (що не належать організаціям), важко 
піддається управлінню. 

Проблема управління знаннями 

Сучасні системи управління знаннями засто
совують технології, що оперують структуровани-
ми даними. За такого підходу зв'язки в інформа
ційних структурах визначені заздалегідь. Такий 
спосіб роботи зі знаннями дає змогу використо
вувати реляційні бази даних—технологію, шо має 
під собою значний теоретичний фундамент. Ре
ляції застосовуються для зберігання будь-яких 
даних, що є заздалегідь структурованими. 

Однак існує безліч бізнес-процесів, що ге
нерують та використовують неструктуровані 
знання. Організації накопичують таку інфор
мацію у вигляді документів, текстових файлів, 
вихідних текстів програм, діаграм, поштової 
кореспонденції тощо. Згідно з результатами де
яких досліджень, 80 відсотків корпоративної 
інформації є неструктурованою [ 1 ]. 

Отже, ефективне управління неструктурова-
ними знаннями передбачає розробку методик 
створення знань, їх організації, зв'язування, 
координування потоків знань, ефективної ро
боти зі збереженими знаннями. 

Одним із найбільш досліджених підходів до 
автоматизованої обробки неструктурованих 
знань є Data Mining, найголовнішими задача
ми якого є структуризація цих знань, визначен
ня прихованих закономірностей, трендів і па-
тернів у структурі знань, класифікація та клас-
теризація елементів знань. 

Зосередимося на кластеризації текстів як на 
одному з аспектів структуризації знань, що пе
редбачає ефективне управління ними. Розгля
немо однорівневу кластеризацію (класи рівно
правні між собою) як спрощений приклад струк
туризації текстової інформації. 

Нейронні мережі та кластеризація текстів 

Використання нейронних мереж для авто
матичної обробки неструктурованої текстової 
інформації є досить ефективним методом. 
Перш за все дослідження продемонстрували 
більшу ефективність використання нейронних 
мереж порівняно зі статистичними методами 
для задач керування [2], оскільки замість ме
тодів визначення статистичних закономірно
стей нейронна мережа представляє модель по
ведінки. 

Розглянемо типовий приклад використання 
нейронної мережі для задачі кластеризації 
текстів (рис. 1). 

Рис. 1. Найпростіша нейронна мережа 
для задачі кластеризації текстів 

Мережа, що використовується для цього, 
є одношаровою — у ній вхідні вузли відповіда
ють словам (термінам) тексту, а вихідні — кла
сам (категоріям) текстів. Кожен вхідний вузол 
має зв'язки з усіма вихідними вузлами. 

Здатність такої структури кластеризувати 
тексти забезпечується алгоритмом зміни ваго
вих коефіцієнтів зв'язків між вузлами під час 
навчання мережі. Після отримання вхідного 
сигналу він перетворюється мережею і пере
дається на вузли класів, з яких спрацьовує той, 
у якого порогове значення менше за отриманий 
сигнал. Таким чином нейронна мережа задає 
стратегію кластеризації, а також запам'ятовує 
інформацію про зв'язок між термінам и з тексту 
та категорією, до якої цей текст належить. 

Отже, описана вище структура нейронної 
мережі здатна навчатися кореляції між інфор
мацією про терміни з тексту та інформацією про 
те, до якого класу належить такий текст. 

Процес побудови нейронної мережі для 
ефективного вирішення задачі кластеризації 
текстів зазвичай передбачає визначення топо
логії мережі (наприклад такої, яка описана 
вище), виставлення початкових коефіцієнтів 
зв'язків між вузлами і подальше навчання ме
режі на наборі текстів-прикладів для форму
вання прийнятних коефіцієнтів, з використан
ням яких проводитиметься кластеризація ре
альних текстів. 
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Алгоритм, що формує коефіцієнти, може 
продовжувати працювати і під час реальної ро
боти мережі для того, щоб була можливість ко
рекції знань про відповідність між термінами з 
текстів та належністю текстів до певних клас
терів або класів. 

Отже, описаний вище процес дає змогу з ча
сом отримати якіснішу класифікацію (класте-
ризацію) текстів. На початку ж якість класи
фікації є низькою, оскільки коефіцієнти підби
раються емпірично і змінюються поступово. 

Еволюційні методи побудови нейронної мережі 

Оскільки описана вище задача побудови 
нейронної мережі є оптимізаційною, то для її 
вирішення можна застосувати еволюційні ме
тоди, зокрема генетичні алгоритми. 

Для побудови генетичного алгоритму необ
хідно запрограмувати формальну функцію оцін
ки розв'язку, а також задати його кодування у 
набір даних (хромосому), над якими можна ви
конувати генетичні оператори. 

Проблеми програмування генетичного алго
ритму для побудови нейронних мереж дослі
джуються у рамках одного з напрямів еволюцій
ного числення — нейроеволюції. У межах тра
диційних підходів до вирішення задачі 
нейроеволюції [3] топологія мережі обирається 
на початку процесу еволюції, і в кодуванні ней
ронної мережі як параметри наявні тільки зна
чення вагових коефіцієнтів сполучень між її 
вузлами. Такі нейроеволюційні алгоритми з ус
таленою топологією оптимізують зв'язки між 
вузлами мережі, які й визначають її функціо
нальність. 

Проте зв'язки між вузлами — це лише один з 
аспектів структури нейронної мережі. Іншим 
аспектом є її топологія, яка також впливає на 
функціональність мережі. Останнім часом про
водилися дослідження переваг та недоліків ево
люціонування топологій нейронних мереж разом 
з еволюціонуванням вагових коефіцієнтів зв'яз
ків [4]. Переконливі аргументи за використання 
такого підходу наведено у [5], серед яких — еко
номія часу людей, що намагаються підібрати 
оптимальну топологію нейронної мережі. 

Можна також зробити припущення, що 
зміна топології нейронної мережі, представле
ної на рис. 1, шляхом додавання новихїї шарів, 
використання рекурентних зв'язків підвищить 
ефективність процесу кластеризації текстів. 
Адже рекурентні зв'язки дають змогу організу
вати пам'ять у нейронній мережі, а нові шари 
з'єднань ускладнюють структуру можливих 

патернів даних, що спричинює до підвищення 
якості кластеризації. 

Кодування. Проблема кодування нейронних 
мереж у вигляді хромосом для використання у 
генетичних алгоритмах є предметом активних 
досліджень багатьох робочих груп. Підходи до 
кодування поділяються на бінарне кодування, 
кодування графів, незхрещуване (англ. non-
mating) та непряме кодування. Усі ці підходи 
проаналізовано у [6], а також запропоновано 
власний підхід (NEAT, від англ. "Neuro-
Evolution through Augmenting Topologies"), що 
долає недоліки вищезгаданих методів і пропо
нує ефективний спосіб еволюціонування топо
логій мереж, який дає можливість позбутися 
проблеми відсікання надто складних та неефек
тивних топологій. 

Генетичні оператори. Як відомо, основними 
генетичними операторами є оператор схрещу
вання та оператор мутації. 

Рис. 2. Результат виконання оператора мутації, 
який додає вузол до нейронної мережі 

У випадку еволюціонування нейронної ме
режі оператор схрещування дає змогу насліду
вати у нащадків топології і значення вагових 
коефіцієнтів нейронних мереж, що схрещують
ся. 

Оператор мутації для нейронної мережі оз
начатиме додавання у топологію вузла, його 
видалення, додавання або видалення зв'язку між 
вузлами, а також зміну вагового коефіцієнта 
з'єднання між вузлами мережі. 

Ймовірність додавання або видалення вуз
ла мережі має бути значно меншою за ймо
вірність змін параметрів зв'язків між вузла
ми нейронної мережі, для того, щоб алгоритм 
зміг еволюціонувати розв'язки перш за все у 
напрямі оптимізації коефіцієнтів з'єднань, 
а потім у напрямі ускладнення структури ме
режі. 

Метод NEAT. Основною проблемою схре
щування топологій є визначення комплемен
тарних вузлів двох нейронних мереж. Оскіль
ки в процесі еволюції результат вдалої мутації 
може поширитися серех кількох індивідів, має 
бути спосіб коректного схрещування двох 
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Висновки та подальша робота 

У статті досліджено особливості побудови 
еволюційного алгоритму для знаходження ней-
ронної мережі, призначеної для однорівневої 
кластеризаціїтекстів. Першим аспектом тако
го еволюційного алгоритму є визначення 
функції оцінки його проміжних розв'язків (ней
ронних мереж). Така функція виведена для двох 
випадків - еволюції за наявності контрольних 
текстів з відомим розбиттям на кластери і ево
люції за наявності навчальних текстів, для яких 
таке розбиття невідоме. Іншим аспектом ней-
роеволюційного алгоритму є особливість зна-
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USING EVOLUTIONARY METHODS FOR BUILDING 
KNOWLEDGE-PROCESSING NEURAL NETWORKS 

The article researches peculiarities of evolutionary algorithm used for building neural network that will do 
one-level text clustering. The first aspect of such an algorithm is defining fitness function for its intermediate 
solutions (neural networks). This function is created for two cases: evolution using control texts with known 
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simple on one hand and perform effective text clustering on another. This problem can be solved effectively 
using method of complexification, which is reasonable for solving the task set. 

ходження оптимальної топології нейронної ме
режі, яка має бути одночасно і найпростішою, 
і здатною ефективно виконувати кластериза-
цію текстів. Ця проблема ефективно долається 
при застосуванні методу комлексифікації, ви
користання якого доцільне при вирішенні по
ставленої задачі. 

Подальші дослідження планується провес
ти у напрямі аналізу функції керування опти
мальною кількістю кластерів, критеріїв опти-
мізації кількості контрольних текстів, способів 
ієрархічної кластеризації текстів, а також перс
пектив використання рекурентних нейронних 
мереж для задачі кластеризації. 
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