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Структурная, прикладная и математичеСкая лингвиСтика

Введение

Задачи интеллектуальной обработки текстовых 
документов в рамках Text Mining и Web Mining в 
настоящее время привлекают все большее внима-
ние, а среди таких задач в качестве одной из наибо-
лее актуальных можно отметить задачу классифи-
кации, которую удобно рассматривать с позиций 
теории распознавания образов. Для решения та-
кого типа задач в качестве весьма эффективного 
аппарата в настоящее время широко используются 
искусственные нейронные сети, благодаря своим 
универсальным аппроксимирующим свойствам 
и способности к обучению [1, 2]. Так, в [3] задачу 
классификации текстовых документов было пред-
ложено решать с помощью нейронной сети обучае-
мого векторного квантования (LVQ), а в [4] для ре-
шения этой же задачи в условиях пересекающихся 
классов было предложено использовать нечеткий 
вариант LVQ. В [5] для решения задачи была ис-
пользована вероятностная нейронная сеть (PNN), 
а в [6-8] были введены различные модификации 
PNN, включая нечеткую. В [9] для обработки тек-
стов была предложена иерархическая нейронная 
радиально-базисная сеть (RBFN), обучаемая на 
основе персептронного критерия.

И хотя с помощью этих нейронных сетей были 
получены вполне приемлемые результаты, все они 
не лишены некоторых недостатков, ограничиваю-
щих их применимость. Так, алгоритмы обучаемо-
го векторного квантования, являясь по сути про-
цедурами стохастической аппроксимации [10], 
характеризуются низкой скоростью сходимости, 
что требует больших объемов обучающих выборок. 
Вероятностные и радиально-базисные нейронные 
сети подвержены «проклятию размерности» в слу-
чае высокой размерности входных векторов-обра-
зов, что существенно затрудняет их использование 
в режиме реального времени.

Таким образом, представляется целесообраз-
ным разработка быстродействующей нейронной 
сети, предназначенной для решения задач класси-
фикации текстовых документов в режиме реаль-
ного времени при последовательном поступлении 
данных на вход системы.

1. Архитектура нейронной сети встречного 
распространения для классификации текстовых 

документов

Гетерогенные нейронные сети встречно-
го распространения были предложены Р. Хехт-
Нильсеном [11-13] в качестве альтернативы 
классическим многослойным сетям с прямой 
передачей информации и сокращают время об-
учения, как минимум, на порядок по сравнению 
с многослойными персептронами, хотя несколь-
ко проигрывают им по точности аппроксимации. 
Исходно эти сети были разработаны для аппрокси-
мации по экспериментальным данным некоторо-
го отображения y F x= ( )  и нахождения обратного 
оператора x F= −1(y) , хотя впоследствии с различ-
ными модификациями, включая нечеткий вариант 
[14-16], применялись в основном в задаче распоз-
навания образов (классификации), компрессии 
данных, ассоциативной памяти.

Наиболее известная сеть встречного распро-
странения (CPN) [2, 15] представляет собой гибрид 
самоорганизующейся карты Т. Кохонена (первый 
скрытый слой) и набора звезд С. Гроссберга (вы-
ходной слой) и соответственно сочетает в себе 
конкурентное самообучение с контролируемым 
обучением с учителем. При этом можно отметить, 
что узлами этой сети, как правило, являются адап-
тивные линейные ассоциаторы, чей вход линейно 
зависит от настраиваемых синаптических весов, 
что определяет высокую скорость их настройки.

Специфика задачи классификации текстовых 
документов требует существенной модификации 
как архитектуры CPN, так и алгоритмов ее обуче-
ния. Во-первых, поскольку в режиме обучения на 
вход сети подаются классифицированные образы, 
целесообразно в первом скрытом слое использо-
вать не традиционную самоорганизующуюся карту 
(SOM), обучаемую без учителя, а нейронную сеть 
векторного квантования LVQ [17, 18], обучаемую 
с учителем, что позволяет повысить быстродей-
ствие, а, кроме того, если SOM может оценить 
только центроиды классов, то LVQ – и центроиды, 
и границы этих классов.
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Во-вторых, в выходном слое вместо звезд Грос-
сберга целесообразно использовать элементарные 
персептроны Розенблатта с нелинейной функцией 
активации (релейной), принимающей только два 
значения: 1, если предъявляемый образ относится 
к данному конкретному классу, и 0 – в противном 
случае.

Архитектура предлагаемой сети встречного рас-
пространения приведена на рис. 1.

Рис. 1. Модифицированная нейронная сеть  
встречного распространения

Исходной информацией для обучения является 
последовательность векторов-образов 

x x x k x k x k x k x k Rn
T( ), ( ),..., ( ), ( ) ( ( ), ( ),..., ( ))1 2 1 2   = ∈  

с известной классификацией, которая в реальном 
времени, что характерно для задач Web Mining, 
подается на нулевой (рецепторый) слой сети. Ней-
роны первого скрытого слоя N j mj

LV  =( )1 2, ,..., ,  
m – количество возможных классов, задаваемые 
априорно, являясь по сути адаптивными линей-
ными ассоциаторами [2], предназначены для на-
хождения центроидов и границ классов, при этом 
( )n ×1 -векторы, описывающие эти центроиды 
c k c k c k c kj j j jn

T( ) ( ( ), ( ),..., ( ))= 1 2 , являются синап-
тическими настраиваемыми весами каждого из 
нейронов N j

LV . При этом все входные сигналы 
перед подачей на нулевой слой нормируются так, 
что x k( ) =1 .

Выходной слой сети образован m-элементар-
ными персептронами Розенблатта [2] N j

R  с сигмо-
идальной функцией активации, при этом
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На рис. 2 показан вид сигмоидальной активаци-

онной функции ψ γ( )uj в зависимости от параметра 
крутизны γ . При этом, чем больше значение γ , 
тем ближе ψ γ( )uj  к релейной функции

 ψ γ( )
, ,

, ,
u

u

uj
j

j

=
≥

<






1 0

0 0

   

  

при

при
 (2)

обычно используемой в задачах распознавания об-
разов.

Рис. 2. Зависимость сигмоидальной функции  
от параметра крутизны

Понятно, что при γ ψ γ→ ∞, ( )  uj совпадает с (2), 
не претерпевая при этом разрыва производной в 
точке uj = 0 .

Здесь интересно также заметить, что векторы 
c kj ( ) , являясь синаптическими весами N j

LV , по-
даются в качестве входных сигналов на выходные 
нейроны N j

R .
Выходные сигналы сети y kj ( ) принимают два 
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если относится к -ому классу

в противном случчае,




при этом точные значения 1 или 0 никогда не до-
стигаются.

2. Обучение нейронной сети встречного 
распространения для классификации текстовых 

документов

При подаче на вход нейронной сети вектора-
образа E k x k( )( ( ) ) =1 в процессе конкуренции, 
реализуемой по латеральным (поперечным) свя-
зям первого скрытого слоя между нейронами N j

LV

, определяется нейрон-победитель j* , вектор си-
наптических весов которого c k

j* ( )−1  в смысле 
принятой метрики (как правило, евклидовой) наи-
более близок ко входному сигналу:
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Поскольку обучение в первом скрытом слое яв-
ляется контролируемым (в отличие от традицион-
ной CPN), принадлежность каждого вектора x k( )  
к конкретному классу известна, что позволяет рас-
смотреть две возможные ситуации, возникающие в 
обучаемом векторном квантовании:

– входной вектор x k( )  и нейрон-победитель 
N

j
LV
* принадлежат одному классу;
– входной вектор x k( )  и нейрон-победитель 

N
j
LV
* принадлежат разным классам.
Тогда LVQ-правило обучения может быть запи-

сано в виде:
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где 0 1< ( ) ≤η k  – параметр шага обучения.
Правило контролируемого обучения (3) имеет 

ясный физический смысл: если нейрон-победи-
тель и предъявляемый образ относится к одному 
классу, то центроид c k

j* ( )−1  притягивается к x k( ) ;  
если же c k

j* ( )−1  и x k( )  относятся к разным клас-
сам, то c k

j* ( )−1  отталкивается от x k( ) , миними-
зируя или максимизируя расстояние

D x k c k x k c k
j j

( ( ), ( )) ( ) ( ) ,* *− = − −1 1
2

при этом автоматически производится нормирова-
ние c kj ( ) .=1

Что касается выбора шага обучения η( )k , то об-
щая рекомендация сводится к тому, что он должен 
монотонно уменьшаться в процессе настройки 
согласно правилам стохастической аппроксима-
ции. Выбор η( )k k= −1 соответствует рекуррентной 
оценке среднего арифметического с помощью 
первого соотношения системы (3). При η( )k =1  
вместо оценок c ( )j k  на выходной слой классифи-
кации подаются сами входные образы x k( ) . В [4] 
для обучения LVQ была использована рекуррент-
ная оценка η( ),k  обеспечивающая процессу обуче-
ния дополнительные фильтрующие свойства.

Для обучения синаптических весов выходного 
слоя, образованного элементарными персептрона-
ми Розенблатта, будем использовать стандартный 
квадратичный критерий вида
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Здесь следует отметить, что хотя в задаче распоз-
навания образов обычно используется так называ-
емый персептронный критерий [19], применение 
квадратичного критерия (4) с большим значением 
γ  позволяет оптимизировать процесс обучения по 
быстродействию.

Минимизация критерия обучения (4) может 
быть обеспечена с помощью рекуррентной проце-
дуры ( δ -правила обучения [2]) вида:
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ошибка.
В векторной форме алгоритм (5) можно пред-

ставить как:

 w k w k k k kj j
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а с учетом (1):
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где J k y k y k kj j j j( ) ( )( ( ))c ( )= −γ 1 .
Повысить быстродействие процесса обучения 

выходного слоя можно, переходя от градиентных 
процедур типа (7) к псевдоньютоновским алгорит-
мам, среди которых можно отметить популярный 
в теории и практике нейронных сетей алгоритм 
Левенберга-Марквардта [2]. Вводя одношаговую 
модификацию этого алгоритма
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(здесь ηR > 0 – параметр регуляризации, I n n− ×( ) –  
единичная матрица) и используя формулу Шерма-
на-Моррисона обращения матриц, можно перепи-
сать (8) в простом виде [20]
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являющимся распространением на нелинейной 
случай широко используемого оптимального алго-
ритма обучения нейронных сетей Уидроу-Хоффа [2] 
и аддитивного алгоритма Качмажа [21], принятого 
в задачах адаптивной идентификации.

Можно заметить, что алгоритмы обучения CPN 
(3) и (9) отличаются вычислительной простотой и 
высоким быстродействием, что позволит исполь-
зовать их при обработке информации в реальном 
времени.

Выводы

Рассмотрена задача автоматической класси-
фикации текстовых документов, поступающих на 
обработку в реальном времени. Предложена ар-
хитектура специализированной нейронной сети 
и алгоритм ее контролируемого обучения, являю-
щиеся расширением сетей встречного распростра-
нения для рассматриваемой задачи. Предложенная 
нейронная сеть может найти применение для задач 
Text- и Web-Mining, распознавания образов, клас-
сификации и т.п., а алгоритмы ее обучения харак-
теризуются вычислительной простотой и высоким 
быстродействием, являясь обобщением оптималь-
ных линейных правил.
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У статті розглядаються актуальні методи класифікації 
політематичних текстів. Стверджується, що алгоритми, 
засновані на нечітких нейронних мережах, користують-
ся значною популярністю, тому що забезпечують високу 
точність результатів.
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In this article discusses the current classification methods 
polythematic texts. it is alleged that the algorithms based on 
fuzzy neural networks are highly popular because provide 
highly accurate results. 
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