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Введение 
Регулярные выражения (РВ) представляют собой мощный инструмент для поиска и об-

работки текстовой информации. В настоящее время они широко используются для решения 
таких задач, как анализ и фильтрация текстовых данных, верификация форматов ввода, из-
влечение полезной информации из текстов, поиск со сложными условиями и многих других. 
Например, в программировании регулярные выражения активно применяются для синтакси-
ческого анализа данных [1, 2] и автоматического тестирования [3]. В сфере кибербезопасно-
сти РВ помогают в обнаружении аномалий, выявляя подозрительное поведение системы по 
записям в журнале ее работы [4]. Регулярные выражения также применяются в биоинформа-
тике для поиска последовательностей ДНК, РНК, анализа белков и других аналогичных за-
дачах [5]. 
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Однако помимо непосредственного применения РВ, существует и ряд более высокоуров-
невых задач, связанных с анализом самих регулярных выражений. Например, в системах ин-
формационной безопасности могут использоваться тысячи регулярных выражений для обна-
ружения разных угроз, и этот список постоянно пополняется по причине появления новых 
видов кибератак. Для оперативного принятия решений важно обеспечить классификацию 
всех используемых регулярных выражений по типу выявляемых угроз, чтобы упростить ана-
лиз и восприятие результатов диагностики системы. Кроме того, имеет место и задача гене-
рации новых РВ, похожих по своим свойствам на уже имеющиеся, чтобы можно было обна-
руживать аномалии, не встречавшиеся ранее, но потенциально возможные. Все перечислен-
ные примеры требуют качественного подхода к извлечению признаков из регулярных выра-
жений, что само по себе является нетривиальной задачей. 

Несмотря на то, что регулярные выражения представляют собой текстовые записи, они 
подчиняются строгому синтаксису, поэтому обладают четкой структурой. При этом стоит 
отметить, что именно структурные свойства в большей степени влияют на глобальный смысл 
всего выражения, ведь ключевые возможности РВ реализуются именно с помощью специ-
альных синтаксических конструкций. Тем не менее наличие структурных свойств является 
лишь следствием соблюдения синтаксических правил, поэтому простая текстовая форма не 
выражает их в явном виде.  

Разные логические связи внутри регулярного выражения, такие как вложенные группы, 
ветвления и повторения, могут быть упущены или в недостаточной степени учтены, если 
анализировать РВ исключительно как текст. Это ограничивает применение таких традици-
онных методов обработки естественного языка, как, например, мешок слов (Bag Of Words, 
BOW), TF-IDF, а также современные трансформерные модели, поскольку они ориентирова-
ны на анализ линейных последовательностей. Таким образом, можно заключить, что для из-
влечения признаков из регулярных выражений требуются альтернативные подходы, способ-
ные воспринимать не только содержание, но и структуру РВ. 

Целью данной работы является исследование аспектов применения графовых нейронных 
сетей (Graph Neural Network, GNN) в контексте анализа регулярных выражений. Предполага-
ется, что посредством GNN можно извлекать как содержательные, так и структурные свой-
ства РВ, формируя тем самым выразительные векторные представления, обладающие высо-
ким потенциалом в решении задач классификации, регрессии, кластеризации и других при-
ложениях. 

С учетом поставленной задачи в данной работе предлагается метод представления регу-
лярных выражений в виде графов, естественным образом учитывающих их структурные свой-
ства. Извлекать признаки из графов предлагается с помощью модели машинного обучения, 
основанной на графовой нейронной сети с механизмом внимания (Graph Attention network, 
GAT) [6] и обученной методом контрастивного обучения (Contrastive Learning, CL). Предло-
женный подход позволяет преобразовывать регулярные выражения в векторы фиксированного 
размера, отражающие как содержательную, так и структурную информацию всего РВ. 

Для валидации предложенного подхода к извлечению признаков проводится кластериза-
ция регулярных выражений, взятых из специальной выборки, не использовавшейся в процес-
се обучения модели. Осмысленность полученных кластеров подтверждает целесообразность 
использования графовых представлений для анализа регулярных выражений. 

Графовые представления регулярных выражений 
Как уже упоминалось, для качественного анализа регулярных выражений важно учиты-

вать не только их текстовое представление, но и структуру, которая определяет порядок сле-
дования символов, их группировки, повторения и другие позиционные особенности. Для 
этой цели естественным образом подходит графовое представление РВ.  

Одним из возможных графовых представлений можно назвать, например, абстрактное 
синтаксическое дерево (Abstract Syntax Tree, AST) [7], построение которого является алго-
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ритмически разрешимой задачей для любого языка, задаваемого контекстно-свободной 
грамматикой (к которым, в частности, относятся языки, описываемые регулярными выраже-
ниями). Однако, прежде чем выбирать способ конструирования графов по РВ, важно рас-
смотреть особенности работы моделей машинного обучения, которые будут использоваться 
для извлечения признаков. 

Среди подходов для анализа графов одним из наиболее распространенных является ме-
ханизм передачи сообщений (message passing), который осуществляет распространение ин-
формации от узлов-детей к узлам-родителям. Такой подход позволяет всем узлам графа агре-
гировать информацию о своих соседях и благодаря этому формировать представления, учи-
тывающие локальную иерархию связей. Механизм передачи сообщений в том или ином виде 
используется в большинстве современных архитектур GNN, которые различаются между со-
бой, как правило, только особенностями выбора соседних узлов и способами агрегации по-
лученной от них информации. 

Важное свойство любой модели, использующей механизм передачи сообщений, заклю-
чается в ее невосприимчивости к порядку следования узлов-детей у каждого узла-родителя. 
Говоря иными словами, любая перестановка узлов, имеющих общего узла-родителя, не влия-
ет на итоговый результат. Поэтому для анализа регулярных выражений посредством GNN 
необходимо использовать графовые представления, которые инвариантны к порядку следо-
вания узлов, имеющих общих соседей.  

Граф AST можно понимать как дерево, в котором каждый узел представляет собой ка-
кую-либо операцию, а его дети – операнды, которые, в свою очередь, также могут быть опе-
рациями. Последовательность символов и синтаксических конструкций в РВ является неотъ-
емлемой частью их структуры. Изменив порядок их следования, можно полностью изменить 
весь смысл выражения. Однако при построении AST такая последовательность преобразует-
ся в узел-операцию конкатенации, а сами элементы последовательности – в его детей. При-
мер такого преобразования показан на рисунке 1. 

 
Рисунок 1  Пример AST для регулярного выражения «ab+[cde]» 

Figure 1 – Example of AST for regular expression «ab+[cde]» 

Таким образом, абстрактные синтаксические деревья могут быть чувствительны к пере-
становкам узлов-детей, поэтому могут оказаться неудачным выбором для графового пред-
ставления регулярных выражений в контексте их анализа моделью GNN. 

В связи с этим в данной работе предлагается новый подход к формированию простых 
графовых представлений для регулярных выражений, учитывающих специфику работы 
GNN. Для его описания необходимо сначала рассмотреть базовое устройство РВ. 

Классическая реализация регулярных выражений включает поддержку следующих четы-
рех основных операций: 

‒ конкатенация (например, «abc»); 
‒ альтернация (например, «a|b|c»); 
‒ группировка (например, «(a|b)c»); 
‒ замыкание Клини (например, «a*»). 
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Любые другие операторы, такие как множества символов (например, «[abc]») или огра-
ничения на количество повторений (например, «a{1, 3}»), могут быть представлены в виде 
комбинации этих четырех базовых операций. На рисунке 2 представлены правила преобра-
зования описанных выше основных операций в графовые структуры. 

 
Рисунок 2  Правила построения графовых представлений для регулярных выражений 

Figure 2 – Rules for constructing graph representations for regular expressions 

Получаемые с помощью предлагаемого подхода представления являются ориентирован-
ными графами (деревьями), которые естественным образом сохраняют информацию о струк-
туре и содержании регулярных выражений. 

Согласно предлагаемому подходу, дерево любого регулярного выражения обязательно 
содержит начальный узел, который является корнем дерева, и конечный узел, который един-
ственный не имеет детей. Литеральные узлы, представляющие обычные символы, могут 
быть как положительными (означающими прямое совпадение, например «a»), так и отрица-
тельными (означающими любой символ, кроме данного, например «[^a]»). Структурный узел 
является единственным узлом, для которого количество входящих и исходящих ребер может 
превышать единицу, поэтому он служит связующим звеном для других узлов, реализуя ветв-
ление. Специальные узлы соответствуют таким метасимволам, как «$», «.», «\w» и другим. 

На рисунке 3 представлена графовая нотация с обозначением всех перечисленных выше 
типов узлов, а на рисунке 4 представлен пример построенного графа для регулярного выра-
жения «^a((bc)+|d)*e+[^f]{1,3}[a-c]$». 

 
Рисунок 3  Предлагаемая нотация для построения графов 

Figure 3 – Proposed notation for graph construction 
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Рисунок 4  Пример преобразования выражения «^a((bc)+|d)*e+[^f]{1,3}[a-c]$» в граф  

Figure 4 – Example of converting the expression «^a((bc)+|d)*e+[^f]{1,3}[a-c]$» into a graph 

Таким образом, представленный подход позволяет преобразовывать регулярные выраже-
ния в ориентированные графы, инвариантные к перестановке узлов-детей в пределах каждо-
го узла-родителя, что делает их подходящими для графовых нейронных сетей.  

Стоит отметить, что предлагаемая нотация не поддерживает такие синтаксические кон-
струкции, как обратные связи, атомарные группировки, модификаторы, нежадные (ленивые) 
и сверхжадные (ревнивые) квантификаторы, а также просмотры вперед и назад. Их невоз-
можно реализовать с помощью четырех базовых операций, и они поддерживаются не всеми 
диалектами регулярных выражений, поэтому не рассматриваются в данной работе [8]. 

Графовые нейронные сети 
Графовые нейронные сети являются гибким и эффективным инструментом для анализа 

данных, представленных в виде графов. На сегодняшний день именно с их помощью удается 
достичь наилучших результатов в классификации, кластеризации, регрессии, обучении пред-
ставлений и решении других классических задач как на уровне отдельных узлов и ребер, так 
и на уровне графов целиком [9]. 

Большинство современных архитектур GNN основаны на механизме передачи сообще-
ний, уже упомянутом ранее, но отличаются друг от друга спецификой его реализации. При 
этом большинство популярных моделей, таких как GCN (Graph Convolutional Network) [10], 
GraphSAGE (Graph Sample and AGgregatE) [11] и GIN (Graph Isomorphism Network) [12], 
предназначены для работы с неориентированными графами, поэтому могут оказаться неэф-
фективными для обработки регулярных выражений. Существуют разные способы реализа-
ции поддержки ориентированных графов, например раздельный анализ входящих и исходя-
щих соседей для каждой вершины. Однако такие модификации, как правило, приводят к уве-
личению общей вычислительной сложности модели и не могут гарантировать осмысленного 
восприятия ориентированных графов, поскольку не поддерживают работу с ними естествен-
ным образом. 

В связи с этим в данной работе предлагается реализовать модель для извлечения призна-
ков из графов регулярных выражений, основанную на архитектуре GAT, которая изначально 
спроектирована для обработки графов с разными типами ребер, в частности, входящими и 
исходящими. Механизм внимания, лежащий в основе GAT, позволяет назначать разные веса 
для представлений соседних узлов при их агрегации, отдавая предпочтение наиболее важной 
для данного узла информации. Обновленное представление (вектор признаков) каждого i-го 
узла после применения GAT вычисляется по формуле (1): 

௜ᇱܠ = ∑ ௝௝∈ࣨ೔∪{௜}ܠ௜,௝દ௧ߙ ,                                                         (1) 

где ܠ௝ – вектор признаков -го узла до применения GAT; ܠ௜ᇱ – вектор признаков ݅-го узла после 
применения GAT; ௜ࣨ – множество индексов всех узлов, исходящих из ݅-го; ߙ௜,௝ – коэффици-
ент внимания от ݅-го узла к ݆-му узлу, отражающий важность ݆-го узла для обновления со-
стояния ݅-го узла; દ௧ – обучаемая матрица преобразования признаков для целевых узлов. 

При этом коэффициенты внимания ߙ௜,௝ вычисляются по формуле (2): 
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௜,௝ߙ =
ୣ୶୮൫୐ୣୟ୩୷ୖୣ୐୙൫܉ೞ೅દೞܠ೔ା܉೟

೅દ೟ܠೕ൯൯
∑ ୣ୶୮൫୐ୣୟ୩୷ୖୣ୐୙൫܉ೞ೅દೞܠ೔ା܉೟

೅દ೟ܠೖ൯൯ೖ∈ࣨ೔∪{೔}
,                               (2) 

где iх  – вектор признаков i-го узла до применения GAT; T
sa  и T

ta  – обучаемые векторы 
внимания для исходных и целевых узлов соответственно, символом ܶ в верхнем индексе 
показана операция транспонирования; s и t  – обучаемые матрицы преобразования при-
знаков для исходных и целевых узлов соответственно; ࣨ݅ – множество индексов всех уз-
лов, исходящих из -го; exp	(⋅) – экспоненциальная функция; LeakyReLU	(⋅) – нелинейная 
функция активации Leaky Rectified Linear Unit [6] с коэффициентом наклона для отрица-
тельных чисел, равным 0,2. 

Поскольку применение описанных в формулах (1) и (2) преобразований позволяет для 
каждого узла агрегировать признаки только его непосредственных соседей, на практике 
обычно используют несколько слоев GAT, чтобы учитывать информацию от узлов, находя-
щихся на большем удалении. Однако слишком большое количество таких слоев приводит к 
«выравниванию» признаков всех узлов из-за частой агрегации друг с другом, а также к зату-
ханию градиентов и увеличению общей сложности модели. В связи с этим в данной статье 
рассматривается два слоя GAT. Первый слой состоит из четырех «голов», то есть четырех 
независимых GAT с разными параметрами. В результате применения этого слоя для каждого 
узла графа все четыре вектора признаков от каждой «головы» конкатенируются в один, а за-
тем переходят во второй слой GAT, состоящий лишь из одной «головы». Количество «голов» 
было выбрано в соответствии с общепринятой практикой в области GNN и представляет со-
бой компромисс между вычислительной сложностью модели и ее способностью к выявле-
нию сложных зависимостей в графах регулярных выражений. 

Целью данной работы является извлечение признаков из всего регулярного выражения, 
то есть результатом работы реализуемой модели должен быть вектор фиксированной дли-
ны. Поэтому после применения GAT необходимо агрегировать полученные для каждого 
узла графа признаки в единое представление. При этом важно учитывать, что регулярные 
выражения могут сильно отличаться друг от друга длиной и общим количеством узлов, по-
этому вычисление среднего, минимального, максимального или какой-либо другой подоб-
ной статистической меры может привести к потере структурной информации. Поэтому в 
данной работе предлагается использовать агрегацию с вниманием (Attentional Aggregation, 
AA) [13], позволяющую оценивать важность тех или иных узлов при формировании обще-
го векторного представления. Результирующее векторное представление графа ܚ вычисля-
ется по формуле (3): 

ܚ = ∑ ቆ
ୣ୶୮ቀ௛ౝ౗౪౛(ܠ೙)ቁ

∑ ୣ୶୮ቀ௛ౝ౗౪౛(ܠ೘)ቁಿ
೘సభ

⋅ ௡ቇேܠ
௡ୀଵ 																																															(3) 

где ܰ – количество узлов графа, пронумерованных от 1 до ܰ; ܠ௡ – вектор признаков -го узла 
графа; ℎ୥ୟ୲ୣ(⋅) – нейронная сеть, которая вычисляет коэффициенты внимания (веса) для каж-
дого узла на основе его признаков, то есть трансформирует вектор признаков в скалярное 
значение, определяющее важность данного узла; exp(⋅) – экспоненциальная функция. 

В качестве ℎgate(⋅) в данной работе предлагается использовать простое линейное преобра-
зование, поскольку, как будет показано далее в экспериментальном разделе, его оказывается 
вполне достаточно для получения качественных результатов. 

На рисунке 5 представлена полная схема предлагаемой модели для извлечения признаков 
из регулярных выражений. 
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Рисунок 5  Модель для извлечения признаков из регулярных выражений 

Figure 5 – Model for extracting features from regular expressions 

Для каждого преобразования на рисунке 5 в квадратных скобках указана размерность 
полученного результата, где N – количество узлов графа.  

Начальный вектор признаков для каждого узла формируется с помощью конкатенации 
векторного представления типа узла с векторным представлением его значения. При этом 
такие представления (embeddings) являются обучаемыми параметрами. Согласно рисунку 3, 
в предложенной графовой нотации всего 6 типов узлов. Однако значением узла может быть 
абсолютно любой символ, что может привести к неадекватно большому размеру словаря 
векторных представлений. В связи с этим, чтобы избежать чрезмерного усложнения модели, 
в качестве значений рассматриваются только буквы латиницы, цифры, стандартные символы 
с клавиатуры, а также пустой символ для начальных, конечных и структурных узлов, особые 
символы для всех возможных специальных узлов и особый символ для всех остальных воз-
можных значений, которые модель не распознает, суммарно 115 уникальных значений. 

Таким образом, предложенная модель преобразует граф регулярного выражения произ-
вольного размера в один числовой вектор из 16 элементов, отражающий как его содержание, 
так и структурные свойства. Размерности всех преобразований, осуществляемых в слоях мо-
дели, включая итоговый вектор признаков, были подобраны эмпирически. Как будет показа-
но в экспериментальном разделе далее, выбранная конфигурация обеспечивает высокое ка-
чество извлечения признаков из регулярных выражений. 

Контрастивное обучение 
Итоговые векторные представления для графов, генерируемые моделью, должны как 

можно более точно отражать свойства исходных регулярных выражений. Поэтому похожие 
РВ должны иметь близкие представления в пространстве признаков, а непохожие – наобо-
рот, далекие друг от друга. Эта идея лежит в основе такого метода, как контрастивное обуче-
ние (Contrastive Learning, CL). 

CL представляет собой метод машинного обучения, который позволяет моделям учиться 
различать схожие и несхожие объекты. Контрастивное обучение широко используется в за-
дачах компьютерного зрения, обработки естественного языка и анализа графов. В зависимо-
сти от специфики решаемой задачи применяются разные функции потерь, оптимизируемые в 
процессе обучения модели. Но любая из них должна удовлетворять главному принципу CL, 
то есть производить небольшие значения для похожих объектов (положительных примеров) 
и большие для непохожих (отрицательных примеров). 

Однако в контексте анализа регулярных выражений неочевидно, какие объекты можно 
считать похожими, а какие – сильно отличающимися друг от друга. Учитывая многообразие 
синтаксических конструкций в РВ, изобилующее различными метасимволами и заменами, 
выполнение ручной разметки набора данных может оказаться затратной и неэффективной 
процедурой. Особенно, если имеется огромное количество регулярных выражений, состоя-
щих из сотен символов. В связи с этим предлагается использовать парадигму обучения с са-
моконтролем (Self-Supervised Learning, SSL), в рамках которой графы похожих регулярных 
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выражений будут генерироваться автоматически с помощью случайных преобразований 
(аугментаций). 

Нельзя не отметить, что регулярные выражения очень чувствительны к изменениям, и 
даже замена какого-либо одного важного символа может полностью поменять весь смысл 
исходного РВ. Поэтому необходимо реализовать «мягкие» аугментации, которые хоть и из-
меняют граф, но сохраняют его глобальные структурные свойства. В данной работе предла-
гаются следующие базовые аугментации для графов: 

‒  вставка нового литерального узла со случайным значением между двумя случайно вы-
бранными последовательно соединенными узлами, один из которых является литеральным; 

‒  замена типа случайно выбранного литерального узла с положительного на отрицатель-
ный и наоборот; 

‒  изменение значения случайно выбранного литерального узла на любое другое. 
Предполагается, что специальные и структурные узлы наибольшим образом влияют на 

структуру и смысл регулярного выражения, поэтому не затрагиваются в описанных преобра-
зованиях. Для генерации похожего графа предлагается выполнять max(1;	⌈0,2ܰ⌉) случайных 
базовых аугментаций, где N – количество узлов в графе, а ⌈⋅⌉ означает округление в большую 
сторону. 

Для обучения модели методом CL предлагается использовать такую функцию потерь, 
как InfoNCE (Information Noise-Contrastive Estimation) [14], подходящую для пакетного фор-
мата обучения, когда модель единоразово получает лишь группу объектов (пакет) из всей 
выборки.  

Перед вычислением InfoNCE для каждого из ܯ графов пакета последовательно генери-
руются похожие графы с помощью описанных ранее аугментаций, затем этот процесс повто-
ряется еще раз. Таким образом, формируется выборка из 2ܯ графов, в которой каждый -й и 
ܯ) + -й графы являются аугментированными версиями одного и того же графа. Подразу-(ݖ
мевается, что каждая такая пара графов является позитивным примером, а все остальные па-
ры – негативными примерами. Функция потерь InfoNCE вычисляется по формуле (4): 

ℒெ = −∑ log
ୣ୶୮൬౩౟ౣ൫܍೥;܍ಾశ೥൯

ഓ ൰

∑ ൬ୣ୶୮൬
౩౟ౣ൫܍೥;܍೜൯

ഓ ൰ାୣ୶୮൬
౩౟ౣ൫܍ಾశ೥;܍೜൯

ഓ ൰൰మಾ
೜సభ

ெ
௭ୀଵ 																													(4) 

где  ℒܯ– значение функции потерь; ܯ – количество изначальных графов, а 2ܯ – размер паке-
та после аугментаций; ze , M ze , qe  – векторные представления, произведенные описанной 
ранее моделью для z-го, ( )M + z -го и ݍ-го графов в пакете соответственно (при этом ze  и 

M ze  получены от аугментированных версий одного и того же графа); sim(⋅	;	⋅) – функция 
косинусного сходства между двумя векторами; ߬ – параметр температуры, используемый с 
целью регуляризации (в данной работе 0,5  ); exp(⋅) – экспоненциальная функция; log( ) – 
функция натурального логарифма. 

В числителе формулы (4) вычисляется сходство между ܯ позитивными парами, а в зна-
менателе – суммарное сходство между всеми возможными парами, включая как негативные, 
так и позитивные примеры. То есть, оптимизируя ℒܯ, модель учится различать похожие гра-
фы среди всех остальных. 

Набор данных для экспериментальных исследований 
Экспериментальный набор данных для обучения и валидации модели был собран с раз-

дела «Community Patterns» веб-сайта Regex101 [15]. Для этого было проанализировано не-
сколько сотен страниц и получено в общей сложности более 18000 регулярных выражений. 
Regex101 является одним из наиболее известных веб-сайтов для работы с регулярными вы-
ражениями, включая их изучение, тестирование и непосредственное применение, а раздел 
«Community Patterns» представляет собой обширную библиотеку РВ, постоянно пополняе-
мую пользователями веб-сайта. Учитывая перечисленные особенности, можно считать, что 
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собранные данные обладают высокой степенью разнородности, что может оказаться полез-
ным в контексте контрастивного обучения. 

Однако перед использованием собранных данных необходимо выполнить их предобра-
ботку, поскольку полученные регулярные выражения могут содержать синтаксические 
ошибки или неподдерживаемые конструкции (обратные связи, модификаторы и другие). 
Кроме того, среди РВ могут встречаться дубликаты. При этом важно отметить, что у регу-
лярных выражений могут быть разные строковые представления, но идентичные графы. 
Например, у «a+» и «aa*» одинаковое графовое представление, поскольку оба выражения 
являются полностью эквивалентными, а предложенный в данной работе подход к конструи-
рованию графов автоматически учитывает такие случаи. 

В ходе анализа набора данных было установлено, что около 96 % всех регулярных выра-
жений состоит из не более чем 1000 узлов в графовом представлении. С учетом этого факта 
из набора данных были удалены РВ, состоящие из 1001 и более узлов, поскольку такие гра-
фы могут сильно замедлить процесс обучения, но составляют при этом меньшинство, поэто-
му не вносят значительного вклада в репрезентативность набора. 

В итоге после описанной выше фильтрации осталось 9815 уникальных регулярных вы-
ражений. Для валидации представленной в данной работе модели полученный набор был 
разделен на тренировочную и валидационную выборки в соотношении 80:20 соответственно. 
Валидация заключается в оценке качества и осмысленности кластеризации на валидацион-
ной выборке, которая не использовалась в процессе обучения модели. 

Обучение и валидация модели 
Процесс обучения и валидации представленной в данной работе модели был выполнен с 

использованием языка программирования Python 3.12 в среде Jupyter Lab 4.1.6. В ходе экспе-
риментов использовался следующий компьютер: MacBook Pro 13 2017 A1708 [процессор: 
Intel(R) Core(TM) i5-7360U CPU 2.3 ГГц, 2.3 ГГц, 2 ядра; оперативная память: 8 Гб; 64-
разрядная операционная система]. Сама модель GNN была реализована с помощью библио-
тек PyTorch [16] и PyTorch Geometric [17]. 

Модель обучалась в течение 10 эпох на тренировочной выборке с размером пакета 
M = 32. Для оптимизации функции потерь ℒெ использовался метод Adam (Adaptive Moment 
Estimation) [18] со значением параметра скорости обучения 0,01. На рисунке 6 показано из-
менение значений  ℒெ в ходе эпох обучения.  

В результате была получена модель, извлекающая из произвольного регулярного выра-
жения признаки в виде вектора из 16 значений. Для проверки осмысленности производимых 
векторных представлений предлагается выполнить кластеризацию на валидационной выбор-
ке с помощью алгоритма k-means (k-средних) [19]. При этом важно отметить, что в качестве 
меры близости векторов должна использоваться косинусная метрика сходства, поскольку 
именно она применялась при вычислении функции потерь в процессе обучения модели. 

Количество кластеров ܭ в алгоритме k-means является гиперпараметром, то есть заранее 
неизвестно. Для выбора оптимального значения ܭ можно использовать такую метрику, как 
индекс кластерного силуэта (silhouette score) [20], которая позволяет оценить как степень 
разделенности кластеров, так и компактность их внутренней структуры. Чем больше ее зна-
чение, тем более качественным считается разбиение данных. Для каждого значения ܭ от 2 до 
30 алгоритм k-means был независимо запущен 100 раз, а оптимальное количество кластеров 
было выбрано по максимальному значению индекса кластерного силуэта. На рисунке 7 пред-
ставлены результаты произведенных запусков. 
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Рисунок 6  Уменьшение значений ℒܯ в ходе эпох обучения 

Figure 6 – Decreasing ℒܯvalues during epochs of learning 

 
Рисунок 7  Поиск оптимального количества кластеров 

Figure 7 – Finding optimal number of clusters 

В соответствии с графиком, представленном на рисунке 7, оптимальным количеством 
кластеров для анализируемого набора данных можно считать К = 20, для которого макси-
мальное значение индекса кластерного силуэта составило 0,592. Поскольку каждое регуляр-
ное выражение преобразуется в числовой вектор из 16 элементов, кластеризация осуществ-
ляется в 16-мерном пространстве признаков, что делает невозможным визуализацию резуль-
татов в исходном виде. Поэтому для визуального представления данных предлагается ис-
пользовать алгоритм UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) [21], выполня-
ющий нелинейное снижение размерности с ℝଵ଺ до ℝଶ. На рисунке 8 представлена визуали-
зация результатов кластеризации. Для центров кластеров была построена диаграмма Вороно-
го, разбивающая двухмерную плоскость на области, окрашенные в соответствующие класте-
рам цвета. 

Визуально можно заметить, что некоторые регулярные выражения формируют отчетли-
вые кластеры, находящиеся на удалении от других, что подтверждает способность моделей 
различать похожие и непохожие РВ. 
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Для оценки осмысленности сформированных кластеров предлагается рассмотреть вхо-
дящие в них регулярные выражения. На рисунке 9 представлены некоторые РВ, входящие в 
два разных кластера. 

 
Рисунок 8  Визуализация результатов кластеризации с помощью алгоритма UMAP 

Figure 8 – Visualization of clustering results using UMAP algorithm 

По рисунку 9 видно, что регулярные выражения в пределах одного кластера действи-
тельно обладают схожими чертами как в структурном, так и в содержательном смысле. 
Например, в четвертом кластере можно наблюдать графы, состоящие преимущественно из 
обычных и специальных символов, объединенные в небольшие структуры с несколькими 
развилками. Третий кластер, наоборот, выделяется длинными литеральными последователь-
ностями, которые не встречались в предыдущем кластере. Остальные кластеры также обла-
дают явно различимыми свойствами, присущими всем регулярным выражениям, входящим в 
них. Есть кластеры, почти полностью состоящие из коротких регулярных выражений, по-
строенных из литеральных узлов, а есть скопления огромных графов, в которых количество 
развилок может превышать несколько десятков ветвей. 

Таким образом, по результатам кластеризации можно сделать вывод об осмысленности 
получаемых с помощью модели GNN векторных представлений для регулярных выражений. 
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Рисунок 9  Примеры регулярных выражений из разных кластеров 

Figure 9 – Examples of regular expressions from different clusters 

Заключение 
В данной работе был предложен подход к преобразованию регулярных выражений в 

графовые представления, естественным образом отражающие не только содержание, но и 
структуру РВ. Такой подход обеспечивает возможность качественного извлечения призна-
ков, релевантных для дальнейшего решения высокоуровневых задач, связанных с анализом 
регулярных выражений.  

Для обработки графов была предложена модель, состоящая из двух слоев графовой 
нейронной сети с механизмом внимания (GAT) и слоя агрегации всех узлов с глобальным 
вниманием (AA). 

Настройка параметров модели осуществлялась методом контрастивного обучения (CL), 
основная идея которого заключается в формировании близких векторных представлений для 
похожих регулярных выражений и далеких для непохожих. При этом была реализована па-
радигма обучения с самоконтролем (SSL), в рамках которой был предложен подход к слу-
чайным аугментациям графов, что позволило автоматически генерировать похожие графы 
без необходимости ручной разметки данных. 

Набор данных для экспериментов был собран с веб-сайта Regex101 и представляет собой 
множество разнородных РВ, предназначенных для решения несвязанных друг с другом за-
дач. Для обучения использовалась тренировочная выборка из 7852 регулярных выражений, а 
для валидации – специальная выборка из других 1963 РВ. В результате была получена мо-
дель, преобразующая произвольное регулярное выражение в компактное векторное пред-
ставление размерностью 16. 

Оценка качества модели проводилась посредством кластеризации векторов признаков 
регулярных выражений из валидационной выборки. Полученные результаты подтвердили, 
что представленная модель формирует осмысленные векторные представления, отражающие 
как содержательные, так и структурные характеристики регулярных выражений. 

Направления дальнейших исследований могут включать в себя усовершенствование 
предложенной в данной работе модели, а также рассмотрение возможности использования 
альтернативных форматов графовых представлений регулярных выражений. В частности, 
перспективным подходом можно назвать объединение абстрактного синтаксического дерева 
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(AST) с позиционным кодированием, что может позволить модели учитывать порядок узлов-
детей в пределах каждого узла-родителя. Кроме того, применение алгоритма разбиения BPE 
(Byte-Pair Encoding) [22] для анализа литеральных узлов может расширить множество распо-
знаваемых моделью символов и повысить качество извлечения признаков из регулярных вы-
ражений. 
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