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Аннотация 
Ц е л и . Предлагаются спецификации моделей и средств разработки искусственных нейронных сетей 

(ИНС) и их интеграции с базами знаний интеллектуальных систем. Актуальность исследования опреде-

ляется необходимостью решения комплексных задач интеллектуальными системами, алгоритм и методы 

решения которых отсутствуют в базах знаний интеллектуальных систем.  

М е т о д ы . Анализируются четыре уровня интеграции ИНС с базами знаний. В ходе анализа формули-

руются требования и спецификации к необходимым моделям и средствам разработки и интеграции. Спе-

цифицированные на каждом уровне модели и средства включают в себя модели и средства предыдущего 

уровня. Применение средств рассмотрено на примере решения задачи классификации сущностей базы 

знаний с помощью графовой нейронной сети. 

Р е з у л ь т а т ы . Разработаны спецификации модели представления ИНС в базе знаний, агентно-ориенти- 

рованной модели разработки и интерпретации ИНС, обеспечивающие интеграцию ИНС в базы знаний на 

всех выделенных уровнях, а также метод классификации сущностей базы знаний с помощью графовой 

нейронной сети.  

З а к л ю ч е н и е . Предложенные модели и средства позволяют интегрировать в базу знаний интеллекту-

альной системы любые обученные ИНС и использовать их для решения комплексных задач в рамках 

технологии OSTIS. Становятся возможными проектирование и обучение ИНС на основании как внешних 

данных, так и фрагментов базы знаний, а также автоматизация процесса разработки ИНС в базе знаний.  
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Abstract 
Object ives.  Specifications of models and tools for the development of artificial neural networks (ANNs) and 

their integration into knowledge bases (KBs) of intelligent systems are being developed. The relevance is  

determined by the necessity of implementing the possibility to solve complex problems by intelligent systems, 

which algorithms and methods of solving are not available in the knowledge base of the intelligent system. 

Methods.  Four levels of integration of artificial neural networks into knowledge bases are formulated and  

analyzed. During the analysis the requirements and specifications for required models and tools for the  

development and integration are formulated. Specified at each level the models and tools include the models and 

tools of previous level. The application of the tools is considered by the example of solving the problem of  

classifying the knowledge base entities using a graph neural network. 

Results .  The specifications of the ANN representation model in the knowledge base, the agent-based model for 

the development and interpretation of the ANN, which ensures the integration of the ANN into knowledge bases 

at all selected levels, as well as the method for classifying knowledge base entities using a graph neural network, 

have been developed. 

Conclusion.  The developed models and tools allow integrating any trained ANNs into the knowledge base of 

the intelligent system and using them to solve complex problems within the framework of OSTIS technology. It 

also becomes possible to design and train ANNs both on the basis of external data and on the basis of fragments 

of the knowledge base. Automation of ANNs development process in the knowledge base becomes available. 
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Введение. В настоящее время продолжается активное совершенствование отдельных интел-

лектуальных методов решения задач. Отлично показали себя большие языковые модели [1, 2], 

генеративные нейронные сети [3], технологии построения и внедрения графов знаний [4]. Од-

нако с развитием искусственного интеллекта (ИИ) становится все более явной потребность 

в эффективной интеграции различных методов решения задач. Это вызвано необходимостью 

создания более гибких и адаптивных интеллектуальных систем, способных решать сложные 

задачи и эффективно использовать имеющиеся знания и данные. Такие системы должны ис-

пользовать интеллектуальные методы решения задач в самых различных комбинациях и после-

довательностях, не всегда заранее известных проектировщикам интеллектуальных систем. По-

явились целые междисциплинарные подходы [5, 6], призванные объединить в себе преимуще-

ства двух традиционных направлений ИИ: коннекционистского и символьного. 

Одной из основных проблем, стоящих перед исследователями и разработчиками в области 

ИИ, является определение оптимальных стратегий интеграции различных методов решения 

задач, как интеллектуальных, так и традиционных. Обилие комплексных задач (задач, решение 

которых невозможно с помощью одной модели решения задач, одного вида знаний, одной ин-

теллектуальной компьютерной системы) порождает многообразие архитектур интеллектуаль-

ных систем, призванных решать задачи из какого-то ограниченного набора классов задач с по-

мощью фиксированного набора методов их решения. Отсутствие унификации подходов к инте-

грации методов решения задач в интеллектуальные системы делает затруднительным повтор-
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ное использование этих методов в других интеллектуальных системах. Отдельные же ком-

плексные задачи [7] в принципе не могут быть решены без унифицированного подхода к инте-

грации и интерпретации методов решения задач. Именно такими задачами являются: проекти-

рование ИНС, обучение и дообучение ИНС, верификация работы ИНС в реальном времени на 

основании описания задачи и ее контекста. 

Целью настоящего исследования является спецификация моделей и средств разработки 

(проектирования и обучения) и интеграции ИНС с базами знаний (БЗ) интеллектуальных си-

стем. Под спецификацией сущности подразумевается описание синтаксической, денотационной 

и операционной семантики понятий, необходимых для формализации данной сущности в БЗ, 

а также связи этой сущности с другими сущностями. Обоснование того, почему речь идет об 

интеграции с БЗ, будет дано во втором разделе. В соответствии с поставленной целью можно 

выделить следующие задачи исследования: 

‒ анализ современных подходов к интеграции интеллектуальных методов решения задач 

с БЗ; 

‒ формулирование требований к моделям и средствам разработки ИНС и их интеграции 

с БЗ; 

‒ специфицирование моделей разработки ИНС и их интеграции с БЗ; 

‒ специфицирование средств разработки ИНС и их интеграции с БЗ.  

Исследование построено следующим образом. Выделены четыре уровня интеграции ИНС, 

каждый уровень включает в себя предыдущий. При описании каждого уровня уточняются спе-

цификации целевых моделей и средств. Выделены следующие уровни: 

‒ ручной интеграции; 

‒ интеграции на основании унификации интерфейсов использования; 

‒ интеграции на основании унификации интерфейсов построения; 

‒ конвергенции. 

На последнем уровне специфицированы целевые модели и средства, дающие наиболее глу-

бокий уровень интеграции и покрывающие наибольшее количество классов задач, решаемых 

интеллектуальными системами с помощью ИНС. 

1. Уровень ручной интеграции. Большинство современных интеллектуальных систем ин-

тегрируют различные интеллектуальные методы решения задач, в том числе ИНС, как черные 

ящики, разрабатывая специализированные интерфейсы и средства взаимодействия с каждым 

отдельным методом.  

До недавнего времени интеллектуальные системы интегрировали в себе отдельные методы 

ИИ для решения узкого круга задач. Зачастую подобные интеграции сводятся к подключению 

некоторых ИИ-модулей к традиционным системам. Примером такой интеграции является до-

бавление ИИ чат-ботов [8], модулей распознавания и синтеза речи [9], моделей компьютерного 

зрения [10] и т. д. Между тем в последние годы исследуются и разрабатываются системы, спо-

собные интегрировать в себе несколько методов ИИ в одной системе. В первую очередь речь 

идет о системах, интегрирующих в себе ИНС и БЗ, которые в зарубежных публикациях все ча-

ще называются графами знаний [4]. 

Можно выделить следующие подходы к подобным интеграциям: 

1. ИНС как сенсор интеллектуальной системы, основанной на БЗ [11, 12]. При данном под-

ходе ИНС извлекают информацию из входных данных (текста, звука, изображения) и трансли-

руют ее в БЗ, где эта информация используется для решения задач. 

2. В БЗ интеллектуальной системы происходят обработка и верификация обучающих выбо-

рок и выходных данных ИНС [13, 14]. В современных задачах, решаемых с помощью ИНС, по-

стоянно растут требования к уровню учета семантики в решении. Принимая во внимание осо-

бенности ИНС, уровень учета семантики поднимается за счет поиска логических и семантиче-

ских противоречий в обучающих и выходных данных ИНС. В случае выявления подобных про-

тиворечий в выходных данных в процессе обучения ИНС становится возможной корректировка 

методов обучения ИНС. 
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3. ИНС обрабатывают и генерируют фрагменты БЗ. Активно развивается подход, получив-

ший серьезный толчок к развитию благодаря внедрению графовых ИНС, способных принимать 

на вход графовые структуры. С помощью таких сетей предсказываются отношения в БЗ [15], 

классифицируются и кластеризуются фрагменты БЗ [16]. 

4. В БЗ хранятся логические правила, которые соответствуют конкретным нейронным эле-

ментам или слоям ИНС [17, 18]. Данный подход называется объясняющим ИИ (explainable AI) 

и призван решить классическую проблему ИНС – проблему «черного ящика» [19]. ИНС обуча-

ются на исторических данных, они не способны объяснить, почему выдали тот или иной ре-

зультат. Даже нашумевшие в последнее время большие языковые модели не способны объяс-

нить, почему они выдали тот или иной результат [20], и даже если попросить их это сделать, 

они выдадут правдоподобные, но не истинные причины своих результатов. Суть подхода  

«объясняющий ИИ» к решению этой проблемы состоит в попытке сгенерировать правдоподоб-

ные логические правила, которые ставятся в соответствие этапам вычисления внутри ИНС. 

При работе ИНС оцениваются те этапы вычислений, которые наибольшим образом повлияли 

на результат, и строится цепочка логических правил, объясняющая его.  

Все задачи, решаемые перечисленными подходами, безусловно, актуальны, однако зачастую 

их решения являются узконаправленными, сосредоточенными на конкретной проблеме из не-

которой предметной области. Нейросетевые и семантические методы решения задач использу-

ются в четко заданной последовательности, вручную интегрируются между собой и не нацеле-

ны на решение комплексных задач произвольной формулировки. На рис. 1 показан пример 

схемы взаимодействия ИИ-модулей, интегрированных с решателем задач на ручном уровне.  
 
 

 

Рис. 1. Схема взаимодействия решателя задач с ИИ-модулями на уровне ручной интеграции 

Fig. 1. Scheme of interaction of the problem solver with AI modules at the level of manual integration 

2. Уровень интеграции на основании унификации интерфейсов использования. Реше-

ние комплексных задач подразумевает: 

1. Автоматическое разбиение задачи на подзадачи. Задается декларативная формулировка 

комплексной задачи, на основании которой системе необходимо выделить декларативную 

формулировку подзадач. 

2. Поиск методов решения каждой подзадачи. В системе хранятся спецификации различных 

методов решения задач, в которых описаны класс решаемых задач, тип входных данных и т. п. 

На основании этих спецификаций система подбирает метод решения каждой подзадачи. 

3. Использование найденных методов. Успешное решение всех подзадач обеспечивает 

успешное решение исходной задачи. 

4. Описание решения исходной задачи как последовательности решения подзадач. 

Исходя из описанных шагов, можно выделить минимальные требования к системам, обеспе-

чивающим интеграцию различных методов решения задач: 

‒ наличие унификации представления и согласованность различных видов знаний, описы-

вающих задачи, контекст задач и методы их решения; 

‒ наличие моделей и средств по разбиению задач на подзадачи; 
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‒ способность объяснить свои решения на уровне описания формулировок подзадач и по-

следовательности их решения. 

Интересный подход к решению комплексных задач и интеграции в себе различных методов 

их решения представлен в проекте ChatGPT (URL: https://openai.com/blog/chatgpt) и его системе 

плагинов (URL: https://openai.com/blog/chatgpt-plugins). ChatGPT является большой языковой 

моделью, способной решать комплексные задачи, формулировки и контекст которых сформу-

лированы на естественном языке. Основным методом решения этих задач является сама боль-

шая языковая модель, однако система плагинов к данной модели позволяет ей использовать 

различные методы решения задач. 

Плагин к ChatGPT представляет собой открытый сервис, предоставляющий некоторое API. 

Спецификация API задается в структурированном формате, в котором описываются типы 

входных данных для каждой точки доступа и ее суть на естественном языке (URL: 

https://platform.openai.com/docs/plugins/getting-started/openapi-definition). Когда пользователь за- 

дает вопрос, модель может выбрать вызов API из некоторого плагина, если спецификация этого 

API близка к контексту решаемой задачи. Вызов API пополняет контекст решаемой задачи 

и повышает уровень вероятности того, что сгенерированный ответ решит задачу пользователя. 

К примеру, плагин может возвращать ссылки на интернет-источники (URL: https://gptstore.ai/ 

plugins/-simbiss-net), чего по умолчанию сама модель делать не может. 

Так как формулировка задачи, контекст и описание методов ее решения частично задаются 

на естественном языке, то можно говорить о выполнении первого из трех сформулированных 

требований. С небольшими оговорками можно говорить о выполнении и второго требования, 

так как модель пополняет контекст поставленной задачи на основании разбиения формулиров-

ки поставленной задачи на подзадачи. К примеру, из запроса «Найди ссылку на исследование 

по ИНС и дай ему свою оценку» система сможет выделить ключевое слово «ссылка» и вос- 

пользоваться плагином по поиску ссылок в Интернете.  

Между тем на данный момент модель не может объяснить, какие подзадачи были выделены 

и как их решение повлияло на решение исходной задачи. Плагины пополняют контекст решае-

мой задачи, который отправляется на вход большой языковой модели, объяснить ответ которой 

уже нельзя. В результате можно говорить о неудовлетворении последнего требования. 

Другой подход к интеграции различных методов решения задач основан на формальном 

представлении знаний, описывающих контекст задач и методы их решения. Данный подход 

лежит в основе технологии OSTIS [21], с помощью которой проектируются и реализуются ostis-

системы – интеллектуальные системы, решающие комплексные задачи на основании унифика-

ции знаний и методов решения задач.  

В качестве формальной основы для представления знаний в рамках технологии OSTIS ис-

пользуется унифицированная семантическая сеть с теоретико-множественной интерпретацией. 

Такая модель представления названа SC-кодом (semantic computer code) [21]. Элементы семан-

тической сети названы sc-узлами и sc-коннекторами (sc-дугами, sc-ребрами). 

Любая ostis-система состоит из БЗ, решателя задач и пользовательского интерфейса (рис. 2). 

 

Рис. 2. Архитектура ostis-системы 

Fig. 2. Architecture of the ostis-system 
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Основу БЗ, построенной по технологии OSTIS, составляет иерархическая система предмет-

ных областей (ПрО) и соответствующих им онтологий. Онтологии содержат описания понятий, 

необходимые для формализации знаний из соответствующей этой онтологии ПрО. Любое зна-

ние, описывающее некоторую задачу, ее контекст и спецификацию методов решения, можно 

представить в виде конструкций SC-кода. Таким образом, обеспечивается унификация пред-

ставления и согласованность различных видов знаний, описывающих задачи, их контекст и ме-

тоды решения. 

Решатель задач занимается обработкой фрагментов БЗ. На операционном уровне обработка 

сводится к добавлению, поиску, редактированию и удалению sc-узлов и sc-коннекторов БЗ.  

На семантическом уровне такая операция является действием, выполняемым в памяти субъекта 

действия, где в общем случае субъектом служит ostis-система, а БЗ – ее памятью. Действие 

определяется как процесс воздействия одной сущности (или некоторого множества сущно-

стей) на другую сущность (или на некоторое множество других сущностей) согласно некото-

рой цели. 

Действия выполняются агентами в соответствии с поставленными задачами. Задача – это 

формальная спецификация некоторого действия, достаточная его для выполнения каким-либо 

субъектом. В зависимости от конкретного класса задач описываться может как внутреннее со-

стояние самой интеллектуальной системы, так и требуемое состояние внешней среды [21]. 

Схожие задачи объединены в классы, для которых заданы обобщенные формулировки задач. 

В работе [22] приведены классы задач, решаемых ИНС. 

Решатель задач ostis-системы имеет модели и средства по разбиению задач на подзадачи 

и способен объяснить свои решения на уровне описания формулировок подзадач и последова-

тельности их решения. При решении задачи решатель задач разбивает ее на подзадачи с явным 

описанием формулировки каждой подзадачи, ищет метод ее решения и применяет его. 

Таким образом, системы, построенные по принципам технологии OSTIS, удовлетворяют 

всем трем выдвинутым требованиям. Поэтому в рамках предлагаемого подхода описываются 

модели и средства разработки ИНС и их интеграции в БЗ с помощью технологии OSTIS. 

В соответствии с архитектурой ostis-систем для интеграции ИНС в интеллектуальную си-

стему необходимо описать: 

‒ модель представления ИНС в БЗ; 

‒ агентно-ориентированную модель разработки и интерпретации ИНС; 

‒ библиотеку многократно используемых компонентов по разработке и интерпретации 

ИНС, а также библиотеку уже разработанных ИНС. 

С точки зрения ostis-систем ИНС является методом решения задач. Метод решения задач 

определяется как программа решения задач соответствующего класса, которая может быть 

и процедурной, и декларативной. В свою очередь, класс методов решения задач определяется 

как множество всевозможных методов решения задач, имеющих общий язык представления 

этих методов. Язык представления методов позволяет описывать синтаксическую, денотацион-

ную и операционную семантику этих методов. Для того чтобы добавить в арсенал технологии 

OSTIS такой метод решения задач, как ИНС, и тем самым расширить круг задач, решаемых 

ostis-системами, необходимо описать синтаксис, денотационную и операционную семантику 

языка представления ИНС. Синтаксис языка представления ИНС является синтаксисом  

SC-кода, использующимся в технологии OSTIS для представления знаний. 

Денотационная семантика языка представления ИНС описывается в рамках модели пред-

ставления ИНС в БЗ, которая сводится к описанию ПрО и соответствующей ей онтологии ИНС.  

На уровне интеграции по входам и выходам в рамках данной ПрО содержатся те знания 

о готовых к использованию ИНС, которые необходимы решателю задач для принятия решения 

об использовании той или иной ИНС. Такими знаниями являются: 

‒ тип входных данных; 

‒ множество распознаваемых классов или тип выходных данных; 

‒ класс задач, решаемых ИНС; 

‒ архитектура; 
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‒ среднее время работы; 

‒ метрики эффективности. 

Соответствующие понятия уже определены в рамках работы [22]. На рис. 3 изображена ча-

стичная спецификация обученной ИНС [12], описанной с помощью предлагаемой модели пред-

ставления ИНС. Данная ИНС построена на основании архитектуры eXnet [23] и решает задачу 

классификации эмоций. 

 

Рис. 3. Частичная спецификация обученной ИНС по распознаванию эмоций 

Fig. 3. Partial specification of a trained ANN for emotion recognition 

Операционной семантикой любого языка представления методов решения задач является 

спецификация семейства агентов, обеспечивающих интерпретацию (использование) любого 

метода, принадлежащего соответствующему классу методов. Это семейство служит интерпре-

татором соответствующего метода решения задач. В рамках технологии OSTIS такой интерпре-

татор называется моделью решения задач. Так как в рамках технологии OSTIS используется 

многоагентный подход, то разработка модели решения задач с помощью ИНС сводится 

к разработке агентно-ориентированной модели разработки и интерпретации ИНС. Согласно 

многоагентному подходу каждый агент выполняет некоторое действие в sc-памяти. Следова-

тельно, модель задается иерархией специфицированных действий и соответствующей этим 

действиям иерархией агентов. На рассматриваемом уровне интеграции можно выделить только 

одно действие – по интерпретации ИНС, интегрированной по входам и выходам. Такому дей-

ствию соответствует семейство агентов, каждый из которых вызывается решателем задач 

в случае выбора некоторой описанной в БЗ ИНС, представленной на том сервисе, за интегра-

цию с которым отвечает данный агент. Вызываемому агенту передается узел, обозначающий 

соответствующую ИНС, и входные данные, тип которых определяется по описанию ИНС.  

Все агенты, реализующие операционную семантику языка представления ИНС, а также кон-

кретные ИНС, описанные и интегрированные в ostis-систему, являются частью библиотеки 

многократно используемых компонентов по работе с ИНС. 

Описанные модели и средства будут уточняться по мере рассмотрения более глубоких уров-

ней интеграции. 

3. Уровень интеграции на основании унификации интерфейсов построения. Данный 

уровень интеграции позволяет не только интерпретировать готовые ИНС, но и выполнять такие 

действия по разработке ИНС, как проектирование и обучение.  

В памяти ostis-системы хранятся знания о том, ИНС какого класса могут решить задачу за-

данного класса, но необходимый экземпляр класса ИНС может не быть представлен в системе. 

В этом случае система должна иметь возможность сообщить пользователю о необходимости 

разработки ИНС для решения поставленной задачи. Так как система хранит в единой памяти 
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задачу и требования к методу ее решения, появляется возможность разработать необходимый 

метод задачи решения.  

В итоге становится возможным в ходе решения некоторой задачи не только использовать 

готовые ИНС, но и проектировать и обучать специализированные ИНС для решения текущей 

задачи. Такие проектирование и обучение могут осуществляться системой самостоятельно, ко-

гда в БЗ описаны либо все необходимые для этого знания (выборка, критерии обучения, специ-

фикация входов и выходов и т. д.), либо источники подобных знаний, к которым система может 

обращаться самостоятельно. В случае когда таких возможностей нет, система может обращать-

ся к разработчикам для пополнения БЗ необходимыми знаниями. К примеру, для решения зада-

чи система может попросить разработчика предоставить обучающую выборку в требуемом 

формате. 

На рассматриваемом уровне интеграции появляется принципиально новый класс задач по 

обучению ИНС обработке фрагментов БЗ. Соответственно, обучающая выборка также может 

составляться из фрагментов БЗ. В рамках исследования данного класса задач был разработан 

метод классификации сущностей БЗ. Постановка задачи сформулирована следующим образом: 

классифицировать сущности БЗ на основании их семантической окрестности. Метод описыва-

ется на примере классификации понятий онтологий. Такая задача является одной из подзадач 

задачи автоматического пополнения построения онтологий для диалоговой системы, управляе-

мой знаниями и поддерживающей диалог на свободную тему [24]. Основным требованием 

к диалоговой системе является необходимость поддерживать диалог в рамках любой предмет-

ной области, а не только в рамках тех, которые предварительно формализованы разработчика-

ми. К примеру, когда пользователь сообщил системе: «Я умею разрабатывать системы на C++», 

то система должна протранслировать эти знания, несмотря на то, что изначально в ее БЗ не со-

держалось предметных областей и онтологий о программировании. Таким образом, появилась 

необходимость решения задачи автоматического построения онтологий. 

Выяснилось, что большие языковые модели при правильной настройке могут неплохо выде-

лять смысл сообщений в виде троек: <пользователь, разрабатывать, система>, <пользователь, 

разрабатывать на, С++>, <С++, есть, язык программирования>, <разрабатывать, есть, навык> 

и т. д. Однако для того чтобы протранслировать такие тройки в SC-код, нужно выделить из них 

понятия и экземпляры. Если понятий еще нет в БЗ, то нужно их классифицировать, чтобы по-

нять, к какой онтологии их отнести и каким образом использовать для формализации сообще-

ний пользователя в будущем. К примеру, понятие «язык программирования» является абсо-

лютным и обозначает множество, содержащее известные системе языки программирования, 

а понятие «разрабатывать» является неролевым отношением, связывающим разработчика и си-

стему.  

Выделяются следующие целевые классы:  

‒ абсолютное понятие (sc_node_not_relation); 

‒ ролевое отношение (sc_node_role_relation); 

‒ неролевое отношение (sc_node_norole_relation). 

В качестве БЗ использовалась мета-система OSTIS (URL: https://ims.ostis.net).  

На рис. 4 представлена семантическая окрестность понятий, принадлежащих целевым клас-

сам. 

Для решения задачи классификации сущностей в БЗ использовалась графовая нейронная 

сеть (Graph Neural Network, GNN) CapsGNN [25]. GNN – это семейство нейронных сетей, кото-

рые могут естественным образом работать с данными, структурированными на основе графа. 

Каждому элементу графа (вершине или ребру) ставится в соответствие некоторый эмбеддинг – 

вектор фиксированной размерности, характеризующий элемент графа. Каждый слой GNN пре-

образует эти эмбеддинги по некоторым правилам, которые учитывают эмбеддинги соседних 

элементов графа. Из эмбеддингов элементов графа высчитывается эмбеддинг всего графа. 
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Рис. 4. Семантическая окрестность понятий целевых классов 

Fig. 4. Semantic neighborhood of target class concepts 

SC-код не является классическим графом, на работу с которым ориентирована сеть 

CapsGNN. С точки зрения теории графов SC-код – это неклассический граф, в котором началом 

и концом дуг (ребер) могут выступать не только вершины, но и другие дуги (ребра). Поэтому 

был разработан алгоритм преобразования SC-кода в классический граф, суть которого состоит 

в замене инцидентности между дугами на вершину графа. На рис. 5 показан пример преобразо-

вания фрагмента SC-кода в классический граф в несколько этапов: 

 в ходе преобразования состояния 1 в 2 выполняется замена общей дуги на связку с явным 

указанием первого и второго элемента этой связки; 

 в ходе преобразования состояния 2 в 3 выполняется удаление инцидентности между дуга-

ми путем ввода новой вершины графа в месте инцидентности дуг; 

 в ходе преобразования состояния 3 в 4 выполняются нумерация вершин полученного гра-

фа и подстановка в соответствие каждой вершине вектора с одним элементом – номером типа 

sc-элемента. 

В ходе исследования в качестве начального эмбеддинга вершин получившегося графа рас-

сматривались следующие характеристики: 

‒ количество исходящих дуг; 

‒ количество входящих дуг;  

‒ расстояние до понятий онтологии верхнего уровня;  

‒ номер типа sc-элемента (в зависимости от того, является ли sc-элемент узлом или дугой, 

обозначает отношение, класс, структур, связку или что-то еще, sc-элементу присваиваются раз-

ные номера);  

‒ различные сочетания вышеперечисленного. 

В результате перебора наилучшим классифицирующим признаком был выбран номер типа 

sc-элемента. 
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Рис. 5. Преобразование фрагмента SC-кода в классический граф 

Fig. 5. Converting a fragment of SC-code into a classical graph 

В рамках исследования также решалась задача выбора той части семантической окрестности 

понятия, которая наиболее характерна для класса данного понятия. В качестве такой части рас-

сматривались: 

‒ множества, в которых состоит понятие, с указанием его роли; 

‒ элементы, которые принадлежат понятию, с указанием его роли;  

‒ исходящие неролевые отношения с другими sc-элементами; 

‒ входящие неролевые отношения с другими sc-элементами;  

‒ различные сочетания вышеперечисленного. 

Наилучшие результаты были получены при использовании той части семантической окрест-

ности понятия, которая описывает входящие неролевые отношения с другими sc-элементами. 

В таблице представлены результаты обучения CapsGNN, их можно назвать приемлемыми 

для решения поставленной задачи. Точность обучения отображается отношением количества 

правильно классифицированных элементов тестовой выборки к количеству всех элементов 

этой выборки.  
 

Результаты обучения CapsGNN 

CapsGNN training results 

Количество эпох 

Number of epochs 

Размер выборки 

Sample size 

Среднее количество 

Average quantity  Точность 

Accuracy обучающей 

teaching 

тестовой 

test  

вершин 

peaks 

дуг 

arcs 

100 65 28 19 11 0,89 

200 65 28 19 11 0,92 

300 65 28 19 11 0,92 

Рассматриваемую задачу можно обобщить до следующей формулировки: определить при-

надлежность sc-элемента одному из заданных множеств.  

При реализации рассматриваемого уровня интеграции решатель задач автоматически выде-

лит и решит следующие подзадачи:  

‒ поиск класса метода решения поставленной задачи с помощью GNN;  

‒ составление обучающей выборки в БЗ;  
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‒ выбор подходящей части семантической окрестности элементов;  

‒ вычисление начальных эмбеддингов элементов; 

‒ обучение GNN классификации по заданным множествам;  

‒ решение задачи с помощью новой ИНС. 

Основным преимуществом интеграции ИНС на основании унификации интерфейсов разра-

ботки является возможность решать задачи с помощью методов, которые не были известны си-

стеме на момент формулировки задач. Система начинает обретать навыки для решения постав-

ленной задачи, что является важным шагом на пути к созданию сильного ИИ. 

4. Уровень конвергенции. Все предыдущие уровни интеграции все еще не решают пробле-

му черного ящика, так как ИНС проектируются, обучаются и интерпретируются в сторонних по 

отношению к БЗ модулях или сервисах. В БЗ известно только то, какие входы были переданы 

в ИНС и какие выходы были получены. Однако процесс преобразования входов в выходы все 

еще остается недоступным для формального описания внутри БЗ и анализа этого процесса 

с помощью имеющихся у интеллектуальной системы методов. 

Уровень конвергенции подразумевает не только описание интерфейсов, но и выполнение 

процессов проектирования, обучения и интерпретации ИНС в БЗ. Перенос всех этих процессов 

в БЗ позволяет: 

 анализировать процесс преобразования входных данных в выходные в ходе интерпретации 

ИНС с помощью других интегрированных в БЗ методов решения задач; 

 оказывать интеллектуальную поддержку разработчикам ИНС; 

 обеспечивать платформенную независимость ostis-систем, использующих ИНС. 

Для интерпретации любого метода решения задач в БЗ необходимо иметь достаточный уро-

вень описания денотационной и операционной семантики языка представления этого метода. 

На уровне конвергенции денотационная семантика языка представления ИНС уточняется 

такими понятиями онтологии ИНС, как нейрон’, распределительный слой*, обрабатывающий 

слой*, функция активации*, весовой коэффициент и т. д. Полный набор понятий дан в рабо-

те [22], продолжением которой является настоящая статья. На рис. 6 показан пример формали-

зации в БЗ полносвязной двухслойной ИНС с двумя нейронами на входном слое и одним 

нейроном на обрабатывающем слое. Формализованную ИНС интерпретируют специализиро-

ванные агенты для решения задач. 
 

 

Рис. 6. Формализация в БЗ полносвязной двухслойной ИНС 

Fig. 6. Formalization of the full-bonded two-layer ANN in the knowledge base 
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Операционная семантика языка представления ИНС задается в виде программы на некото-

ром языке программирования, который может быть как внешним по отношению к ostis-

системе, так и внутренним (на данный момент SCP). Каждому такому языку программирования 

(SCP, Python, C++ и т. д.) соответствует некоторая дочерняя предметная область ПрО ИНС. 

Следовательно, для интерпретации ИНС в БЗ операционная семантика языка представления 

ИНС уточняется ПрО ИНС на SCP. 

SCP-программа – это последовательность обобщенных спецификаций (шаблонов) scp-опера- 

торов. Каждый scp-оператор является действием в памяти ostis-системы (sc-памяти). При ин-

терпретации scp-программы абстрактный sc-агент создания scp-процессов порождает scp-про- 

цесс с учетом конкретных параметров интерпретации scp-программы, что на операционном 

уровне сводится к подстановке аргументов в обобщенные спецификации scp-операторов про-

граммы и генерации конкретных экземпляров этих программ (методов). Далее происходит до-

бавление начального оператора в множество настоящих сущностей и начинается выполнение 

программы.  

Таким образом, интерпретация scp-программы сводится к агентно-ориентированной обра-

ботке действий в sc-памяти, которыми являются scp-операторы. В случае интерпретации ИНС 

эти действия уточняют операционную семантику языка представления ИНС. Интерпретация 

ИНС декомпозируется на следующие действия: 

‒ интерпретация слоя ИНС: 

‒ вычисление взвешенной суммы всех нейронов слоя; 

‒ вычисление функции активации всех нейронов слоя; 

‒ интерпретация сверточного слоя; 

‒ интерпретация пулинг-слоя; 

‒ интерпретация нейрона ИНС. 

Подробная спецификация перечисленных действий описана в работе [22]. Сами действия 

выполняются соответствующими им агентами, которые задают интерпретатор языка представ-

ления ИНС. 

Наличие языка представления ИНС на SCP и его интерпретатора позволяет обеспечить ин-

терпретацию ИНС в памяти ostis-системы. Наличие в БЗ не только экземпляров методов, но 

и понятий, описывающих их, создает основу для автоматизации процесса разработки ИНС.  

Для этого необходимо наличие среды разработки методов соответствующих классов. В случае 

ИНС речь идет об интеллектуальной среде разработки ИНС. Для такой среды выдвинуты сле-

дующие функциональные требования: 

‒ генерация ИНС на основании спецификации задачи; 

‒ автоматизация заданных пользователем этапов проектирования ИНС в соответствии 

с методикой; 

‒ автоматизация процессов сравнения эффективности нейросетевых моделей; 

‒ информационная поддержка пользователя на всех этапах проектирования ИНС; 

‒ использование библиотеки обученных и предобученных ИНС. 

В основе интеллектуальной среды разработки ИНС лежат соответствующие другу другу 

иерархии действий, задач и методов разработки ИНС. Построение иерархии соответствующих 

действий разработки ИНС сделано на основании этапов проектирования и обучения ИНС, ко-

торые в общем случае выполняют все разработчики ИНС. Данные этапы были описаны в рабо-

те [24]. На основании этих этапов выделена следующая иерархия действий по работе с ИНС: 

‒ интерпретация ИНС; 

‒ разработка ИНС: 

‒ проектирование ИНС: 

‒ выбор класса ИНС; 

‒ формирование спецификации входов и выходов ИНС; 

‒ обучение ИНС: 

‒ выбор метода оптимизации; 

‒ выбор минимизируемой функции ошибки; 
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‒ начальная инициализация ИНС; 

‒ выбор гиперпараметров ИНС; 

‒ обучение ИНС; 

‒ оценка эффективности ИНС; 

‒ обработка выборки: 

‒ поиск подходящей обучающей выборки; 

‒ формирование требований к обучающей выборке; 

‒ очистка выборки; 

‒ выявление содержательных признаков; 

‒ трансформация выборки; 

‒ разбиение выборки. 

Все перечисленные действия специфицируются в рамках ПрО и онтологии ИНС, частными 

ПрО которой являются ПрО обучения и проектирования ИНС. Данные ПрО описаны в рабо-

те [22]. 

Под каждую интегрированную среду проектирования и обучения ИНС создается свой кол-

лектив агентов, выполняющий перечисленные действия. Также возможна интеграция предобу-

ченных моделей, которые интегрированы по интерфейсу обучения. Все ПрО и агенты, обеспе-

чивающие данный уровень интеграции, являются частью библиотеки многократно используе-

мых компонентов. 

Заключение. Выделенные уровни интеграции ИНС с БЗ позволяют систематизировать ак-

туальные исследования в этой области интеграции. На основании анализа работ, соответству-

ющих выделенным уровням, удалось сформулировать требования к моделям и средствам раз-

работки ИНС и их интеграции с БЗ интеллектуальной системы, спецификация которых уточня-

ется на каждом уровне интеграции. 

Были описаны модель представления ИНС в БЗ; агентно-ориентированная модель разработ-

ки и интерпретации ИНС в БЗ, обеспечивающая интеграцию ИНС в БЗ на всех выделенных 

уровнях, а также метод классификации сущностей БЗ с помощью графовой нейронной сети.  

Описанные модели и средства позволяют интегрировать в БЗ интеллектуальной систему 

любые обученные ИНС и использовать их для решения комплексных задач. Становятся воз-

можными проектирование и обучение ИНС на основании как внешних данных, так и фрагмен-

тов БЗ, а также автоматизация процесса разработки ИНС в БЗ. 

Продолжением настоящего исследования станет создание интеллектуальной среды разра-

ботки ИНС в БЗ и новых методов обработки фрагментов БЗ с помощью графовых нейронных 

сетей. 
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