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ВВЕДЕНИЕ 
 

Цель освоения дисциплины является овладение студентами основными методами теории 

интеллектуальных систем, приобретение навыков по использованию интеллектуальных систем, 

изучение основных методов представления знаний и моделирования рассуждений. 

Задачи освоения дисциплины – помочь студентам овладеть навыками и знаниями в области 

искусственного интеллекта 
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Лабораторная работа 1.  

Анализ современных программных средств с применением ИИ 
 

Цель занятия – сформировать представление обсовременных программных средств с 

применением ИИ. 

Задачи занятия: 

- изучить литературные источники и материалы из сети Интернет, связанные с нормативно-

правовыми основами развития искусственного интеллекта в России и мире; 

- проанализировать примеры применения технологий ИИ в образовательной сфере. 

 

Задания для выполнения и методические рекомендации: 

 

Задание 1. 
Изучив литературные источники и материалы из сети Интернет, заполните таблицу 

«Нормативно-правовые основы развития искусственного интеллекта в России»: 
№ 

п/п 

Документ Дата 

приняти

я 

Ссыл

ка на 

доку

мент 

Сроки 

реализации 

(если 

имеются) 

Цели и 

задачи 

Ответств

енные в 

реализац

ии 

Основ

ные 

пункты 

1.  «Национальная 

стратегия развития 

искусственного 

интеллекта на период 

до 2030 года» 

      

2.  …       

 

Задание 2. 
Подготовьте сообщение (текст и презентацию) о любом из перечисленных в таблице Задания 

1 документов. Будьте готовы рассказать его группе. 

Задание 3. 
Изучив литературные источники и материалы из сети Интернет, заполните следующую 

таблицу «Нормативно-правовые основы развития искусственного интеллекта в мире» (привести 

не менее 7 стран): 
№ 

п/п 

Страна Документ Дата 

принятия 

Сроки реализации (если 

имеются) 

Цели и задачи 

1.  1.1.    

  1.2.    

  …    

2. …     

 

Задание 4. 
Изучив литературные источники и материалы из сети Интернет, заполните следующую 

таблицу «Примеры технологий ИИ в моей профессиональной сфере» (привести 5- 7 технологий): 
№ 

п/п 

Название 

технологии 

Разработчик 

технологии 

Время 

появления 

технологии 

Описание 

возможностей 

технологии 

Примеры использования 

технологии в 

профессиональной сфере 

1.       

2.       

 

Задание 5. 
Подготовьте сообщение (текст и презентацию) о любом из перечисленных в таблице Задания 

4 технологий. Будьте готовы рассказать его группе. 

 

Сделайте вывод о проделанной работе. 

 

Рекомендуемая литература: 
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1. Гриф, М. Г. Интеллектуальные систем и технологии : учебное пособие / М. Г. Гриф. 

— Новосибирск : НГТУ, 2021. — ISBN 978-5-7782-4552-5. — Текст : электронный // Лань : 

электронно-библиотечная система. — URL: https://e.lanbook.com/book/306377 

2. Сысоев, Д. В. Введение в теорию искусственного интеллекта : учебное пособие / Д. 

В. Сысоев, О. В. Курипта, Д. К. Проскурин. — Москва : Ай Пи Ар Медиа, 2021. — 170 c. — ISBN 

978-5-4497-1092-5. — Текст : электронный // Цифровой образовательный ресурс IPR SMART : 

[сайт]. — URL: https://www.iprbookshop.ru/108282.html 

Перечень дополнительной литературы: 

1. Макшанов, А. В. Технологии интеллектуального анализа данных : учебное пособие / 

А. В. Макшанов, А. Е. Журавлев. — 2-е изд., стер. — Санкт-Петербург : Лань, 2022. — ISBN 978-

5-8114-4493-9. — Текст : электронный // Лань : электронно-библиотечная система. — URL: 

https://e.lanbook.com/book/206711 

2. Сорокин, А. Б. Технологии обучения: регрессия и прогнозирование : учебно-

методическое пособие / А. Б. Сорокин, Л. М. Железняк, Р. Э. Семенов. — Москва : РТУ МИРЭА, 

2022. — 106 с. — Текст : электронный // Лань : электронно-библиотечная система. — URL: 

https://e.lanbook.com/book/265742 

Интернет-ресурсы: 
http://www.iprbookshop.ru - ЭБС IPRbooks 

http://biblio-online.ru/ - ЭБС «Biblio-online.ru» издательства «Юрайт» ONLINE» 

http://www.intuit.ru - Интернет-университет технологий 

 

 

Лабораторная работа 2 

Знакомство с принципами функционирования искусственных нейронных 

сетей и с языком программирования Python 

Цель: рассмотреть принципы функционирования искусственных нейронных 

сетей и познакомиться с языком программирования Python. 

 

Задание: 

1. Изучить теоретическое введение. 

2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в конце лабораторной 

работы. 

3. Выполнить практические задания с использованием языка 

программирования Python. 

4. Составить отчет по лабораторной работе. Требования к отчету: 

Отчёт предоставляется в электронном виде в текстовом редакторе MSWord. В 

отчёте указываются: 

1) Фамилия студента. 

2) Порядковый номер и название лабораторной работы. 

3) Цель работы. 

4) Ответы на контрольные вопросы. 

5) Описание решения выполненных заданий лабораторной работы, 

содержащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного задания, 

содержащий фамилию студента. 

Защита лабораторной работы осуществляется по отчёту, представленному 

студентом и с демонстрацией задания на компьютере. 

 

Теоретическое введение 

1. Введение 

http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://www.iprbookshop.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://biblio-online.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
http://www.intuit.ru/
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2. Принципы функционирования искусственных нейронных сетей 

 

1. Введение 

Компьютеры в общем смысле – это калькуляторы, способные выполнять 

арифметические операции с огромной скоростью. Эта особенность компьютеров 

позволяет им отлично справляться с задачами, аналогичными тем, которые решаются 

с помощью калькуляторов: суммирование чисел с целью определения объемов 

продаж, применение процентных ставок для начисления налогов или построение 

графиков на основе существующих данных. 

Даже просмотр телевизионных программ или прослушивание потоковой 

музыки через Интернет с помощью компьютера не требует чего-то большего, чем 

многократное выполнение простых арифметических операций. Реконструкция 

видеокадра, состоящего сплошь из единиц и нулей, которые поступают на ваш 

компьютер по сети, также осуществляется путем выполнения арифметических 

действий, лишь ненамного более сложных, чем суммирование чисел. 

Сложение чисел с гигантской скоростью – тысячи или миллионы операций в 

секунду – это впечатляющий эффект, но его нельзя назвать проявлением 

искусственного интеллекта. Даже если человеку трудно складывать в уме большие 

числа, данный процесс вовсе не требует особого интеллекта. Для таких вычислений 

достаточно способности следовать элементарным инструкциям, и именно это 

происходит внутри любого компьютера. 

Посмотрев на какие-либо изображения, человек может легко определить, что 

на них изображено. Мы способны практически мгновенно и с высокой точностью 

распознавать объекты, на которые направляем свой взгляд, и при этом очень редко 

ошибаемся. 

 

 
 

Котик Гитара Компьютер 

 

В процессе анализа изображений и классификации объектов наш мозг 

обрабатывает огромные объемы информации. Компьютеру же трудно решать 

подобные задачи, а точнее – невероятно трудно. 

Задача Компьютер Человек 

Быстрое 

умножение тысяч 

больших чисел 

Легко Трудно 
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Распознавание 

конкретного человека 

среди толпы на 

фотографии 

Трудно Легко 

 

Принципы функционирования искусственных нейронных сетей 

Представьте простую прогнозирующую машину (предиктор), которая 

получает вопрос, совершает некий “мыслительный” процесс и выдает ответ. Все 

происходит примерно так, как в приведенном выше примере с распознаванием 

образов, в котором входная информация воспринималась нашими глазами, далее наш 

мозг анализировал изображение, после чего мы делали выводы относительно того, 

какие объекты имеются на данном изображении. Это можно представить с помощью 

следующей схемы. 

 
Но компьютеры не могут по-настоящему думать, поэтому будем использовать 

другую терминологию, более точно соответствующую тому, что происходит на 

самом деле. 

 
Компьютер получает входную информацию, выполняет некоторые расчеты и 

выдает результат. Этот процесс схематически представлен на следующей 

иллюстрации. Входная информация, заданная в виде “3x4” , обрабатывается с 

возможной заменой операции умножения более простыми операциями сложения, и 

выдается выходной результат “12”. 

 
Данный простой и хорошо знакомый пример используем для введения 

понятий, которые далее будут применены к более сложным аспектам нейронных 

сетей. 

Далее усложним задачу. Представьте, что машина должна преобразовывать 

километры в мили. 
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Предположим, что формула, преобразующая километры в мили, нам 

неизвестна. Все, что мы знаем, — это то, что данные единицы измерения связаны 

между собой линейной зависимостью. Это означает, что если мы удвоим количество 

миль, то количество километров, соответствующее данному расстоянию, также 

удвоится. Такая зависимость воспринимается нами интуитивно. 

Существование линейного соотношения между километрами и милями дает 

нам ключ к разгадке формулы для вычислений. Она должна иметь следующий вид: 

мили = километры * с, где с — константа, величину которой мы пока что не знаем. 

Единственными дополнительными подсказками нам могут служить отдельные 

примеры правильного выражения расстояний в километрах и милях. Эти примеры 

будут выступать как бы в роли экспериментальных данных, отражающих истинное 

положение вещей, которые мы используем для проверки своей научной теории. 

Пример Километры Мили 

1 0 0 

2 100 62,37 

 

Что нужно сделать для того, чтобы определить недостающую величину 

константы? Давайте просто подставим в формулу какое-либо случайное значение. 

Например, предположим, что с=0,5, и посмотрим, что при этом произойдет. 

 
Здесь мы подставляем в формулу мили = километры * с значение 100 вместо 

километры и текущее пробное значение 0,5 вместо константы с. В результате мы 

получаем ответ: 50 миль. 

Это вовсе неплохо, если учесть, что значение с=0,5 было выбрано случайным 

образом! Но мы знаем, что оно не совсем точное, поскольку пример 2 истинного 

соотношения говорит нам о том, что правильный ответ — 62,137. 

Мы ошиблись на 12,137. Это число представляет величину ошибки, т.е. 

разность между истинным значением из нашего списка примеров и расчетным 

значением. 
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Что дальше? Мы знаем, что ошиблись, и нам известна величина ошибки. 

Используем эту информацию для того, чтобы предложить более удачное пробное 

значение константы с, чем первое. 

Вернемся к ошибке. Мы ошиблись на 12,137 в сторону меньших значений. Так 

как формула для преобразования километров в мили линейная, мили = километры * 

с, мы знаем, что увеличение с приведет к увеличению результирующего значения. 

Давайте немного подправим с, заменив значение 0,5 значением 0,6, и 

посмотрим, к чему это приведет. 

Приняв для с значение 0,6, мы получаем мили = километры * с = 100 * 0, 6 = 

60. Это уже лучше, чем предыдущий ответ — 50. Теперь ошибка уменьшилась до 

2,137. 

 
Здесь важно то, что величина ошибки подсказала нам, в каком направлении 

следует откорректировать величину с. Мы хотели увеличить выходной результат 50, 

поэтому немного увеличили с. 

Вместо того чтобы использовать алгебру для нахождения точной величины 

поправки, на которую следует изменить значение с, мы продолжим использовать 

подход, заключающийся в постепенном уточнении значения этой константы. Если 
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вы не уверены в правильности такого подхода и считаете, что было бы намного 

проще сразу определить точный ответ, то имейте в виду, что существует множество 

более интересных задач, для которых не существует простых математических 

формул, связывающих между собой входные и выходные значения. Именно поэтому 

нам и нужны более сложные методы наподобие нейронных сетей. 

Повторим уже знакомые нам действия. Выходной результат 60 все еще 

слишком мал. Давайте вновь немного изменим константу с, увеличив ее значение с 

0,6 до 0,7. 

 
Данное изменение приводит к результату, превышающему правильный ответ. 

Предыдущая ошибка была равна 2,137, а теперь она составляет -7,683. Знак “минус” 

просто свидетельствует о том, что вместо недооценки истинного результата 

произошла его переоценка (величина ошибки определяется выражением: 

правильное значение минус расчетное значение). 

Итак, с=0,6 было гораздо лучше, чем с=0,7. Сейчас мы могли бы признать 

величину ошибки при с=0,6 удовлетворительной и закончить это упражнение. 

Однако попытаемся ввести очень малую поправку и увеличить значение с с 0,6 до, 

скажем, 0,61. 

 
Получается гораздо лучший результат, чем предыдущие, поскольку теперь 

выходное значение 61 отличается от правильного значения 62,137 всего лишь на 

1,137. 

Итак, последняя попытка научила нас тому, что величину поправки к величине 

с необходимо каждый раз определять заново. Если выходной результат приближается 

к правильному ответу, т.е. если ошибка уменьшается, то не следует оставлять 



13 

величину поправки прежней. Тем самым мы избегаем переоценки значения по 

сравнению с истинным, как это было ранее. 

Не используя поиск точных способов определения величины с и по-прежнему 

фокусируя внимание на идее ее постепенного уточнения, мы можем предположить, 

что поправка должна выражаться некоторой долей ошибки. Это интуитивно понятно: 

большая ошибка указывает на необходимость введения большей поправки, тогда как 

малая ошибка нуждается в незначительной поправке. 

Весь описанный процесс работы в точности передает суть процесса обучения 

нейронной сети. Мы тренировали машину так, чтобы ее предсказания становились 

все более и более точными. 

Выводы 

• У многих компьютерных систем имеются каналы ввода и вывода, между 

которыми над данными выполняются некоторые вычисления. В случае нейронных 

сетей имеет место быть другая структура работы. 

• Если точные принципы функционирования какой-либо системы нам 

неизвестны, то мы пытаемся получить представление о том, как она работает, 

используя модель с регулируемыми параметрами. Если бы мы не знали, как 

преобразовать километры в мили, то могли бы использовать для этой цели линейную 

функцию в качестве модели с регулируемым наклоном. 

• Неплохим способом улучшения подобных моделей является настройка 

параметров на основании сравнения результатов модели с точными результатами в 

известных примерах. 

 

Практические задания 

1. Знакомство с Jupyter Notebook 

2. Начало работы с Python 

3. Многократное выполнение команд 

4. Создание комментариев 

 

1. Знакомство с Jupyter Notebook 

Запустив интерактивную оболочку Jupyter Notebook (Блокнот), щелкните на 

кнопке New у правого края окна, выберите в открывшемся меню пункт Folder, в 

названии папки укажите свою фамилию. Затем перейдите в созданную папку, 

щелкните на кнопке New у правого края окна и выберите Python 3, что приведет к 

открытию пустого блокнота. 
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Блокнот интерактивен, т.е. ожидает ввода команды, выводит ответ и вновь 

переходит в состояние ожидания следующей команды или вопроса. 

При решении задач даже средней сложности имеет смысл разбивать их на 

части. Так легче структурировать логику задачи, а если что-то пойдет не так, 

особенно в большом проекте, вам будет проще найти ту его часть, в которой 

произошла ошибка. В терминологии IPython такие части называются ячейками 

(cells). В показанном выше блокноте ячейка пуста, и вы, наверное, заметили 

мерцающий курсор, который приглашает вас ввести в нее какую-нибудь команду. 

Давайте прикажем компьютеру что-то сделать. Например, попросим его 

перемножить два числа, скажем, умножить 2 на 3. Введите в ячейку текст «2*3» 

(кавычки вводить не следует) и щелкните на кнопке run cell (выполнить ячейку), 

напоминающей кнопку воспроизведения в проигрывателе. Компьютер должен 

быстро выполнить команду и вернуть следующий результат. 

 
Как видите, компьютер выдал правильный результат: «6». Только что мы 

предоставили компьютеру нашу первую инструкцию и успешно получили 

корректный ответ. Это была наша первая компьютерная программа! 

Не обращайте внимания на надписи «In [1]» и «Out[l]’, которыми в IPython 

помечаются инструкция и ответ. Так оболочка напоминает о том, что именно вы 

просили сделать (input) и что вы получаете в ответ (output). Числа в скобках 

указывают на последовательность вопросов и ответов, что весьма удобно, когда вы 

то и дело вносите в код исправления и заново выполняете инструкции. 

 

2. Начало работы с Python 

Перейдите к следующей ячейке «In []», введите представленный ниже код и 

выполните его, щелкнув на кнопке запуска. В отношении инструкций, записанных 

на компьютерном языке, широко применяется термин код. Вместо щелчка на кнопке 

запуска кода можете воспользоваться комбинацией клавиш <Ctrl+Enter>, если вам 

этот способ более удобен. 

print("Hello, World!") 

В ответ компьютер должен просто вывести в окне фразу «Hello, World!» 

 
Ввод инструкции, предписывающей вывод фразы «Hello, World!», не привел к 

удалению предыдущей ячейки с содержащимися в ней собственной инструкцией и 

собственным выводом. Это средство оказывается очень полезным при поэтапном 

создании решений из нескольких частей. 

Посмотрим, что произойдет при выполнении следующего кода, который 

демонстрирует одну ключевую идею. Введите и выполните этот код в новой ячейке. 

Если новая пустая ячейка не отображается в окне, щелкните на кнопке с 
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изображением знака «плюс», после наведения на которую указателя мыши 

высвечивается подсказка Insert Cell Below (вставить ячейку снизу). 

х = 10 

print(х) 

print(х+5) 

у = х+7 

print(у) 

print (z) 

Первая строка, х = 10, выглядит как математическая запись, утверждающая, 

что х равно 10. В Python это означает, что в виртуальное хранилище под названием х 

заносится значение 10. 

Значение «10» остается в хранилище до тех пор, пока в нем не возникнет 

необходимость. Инструкция print (х), с которой вы уже сталкивались, выводит 

информации на экран. Она выдаст хранящееся в х значение, которое равно 10. Но 

почему будет выведено «10», а не «х»? Потому что Python всегда старается 

вычислить все, что только можно, а х можно вычислить и получить значение 10, 

которое и выводится. В следующей строке, которая содержит инструкцию print (х+5), 

вычисляется выражение х+5, приводящее в конечном счете к значению 10+5, или 15. 

Поэтому мы ожидаем, что на экран будет выведено «15». 

Следующая строка с инструкцией у=х+7 также должна быть понятной, если 

вспомнить, что Python стремится выполнить все возможные вычисления. В этой 

инструкции мы предписываем сохранить значение в новом хранилище, которое 

теперь называется у, но при этом возникает вопрос, а какое именно значение мы 

хотим сохранить? В инструкции указано выражение х+7, которое равно 10+7, т.е. 17. 

Таким образом, именно это значение и будет сохранено в у, и следующая инструкция 

выведет его на экран. 

А что произойдет со строкой print (z), если мы не назначили z никакого 

значения, как это было сделано в случае х и у? Мы получим сообщение об ошибке, 

информирующее о некорректности предпринимаемых действий и пытающееся быть 

максимально полезным, чтобы можно было устранить ошибку. Сообщения об 

ошибках не всегда успешно справляются со своей задачей – оказать помощь 

пользователю (причем этот недостаток характерен для большинства языков 

программирования). 

Результаты выполнения описанного кода, включая сообщение об ошибке 

«name V is not defined» (имя ‘z’ не определено), можно увидеть на следующей 

иллюстрации. 
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Вышеупомянутые хранилища, обозначенные как х и у, и используемые для 

хранения таких значений, как 10 и 17, называют переменными. В языках 

программирования переменные используются для создания обобщенных наборов 

инструкций по аналогии с тем, как математики используют алгебраические символы 

наподобие «х» и «у» для формулировки утверждений общего характера. 

 

3. Многократное выполнение команд 

Компьютеры подходят для многократного выполнения однотипных задач – они 

не размышляют и производят вычисления намного быстрее, чем это удается делать 

людям с помощью калькуляторов. 

Посмотрим, как вывести квадраты первых десяти натуральных чисел, начиная 

с нуля: 0 в квадрате, 1 в квадрате, 2 в квадрате и т.д. В результате должен получиться 

следующий ряд чисел: 0, 1, 4, 9, 16, 25 и т.д. 

Мы могли бы самостоятельно произвести все эти вычисления, а затем просто 

использовать инструкции вывода print (0), print (1), print (4) и т.д. Это сработает, но 

ведь наша цель заключается в том, чтобы всю вычислительную работу вместо нас 

выполнил компьютер. Также нам необходимо создать типовой набор инструкций, 

позволяющий выводить квадраты чисел в любом заданном диапазоне. Для этого 

нужно сначала рассмотреть несколько новых особенностей работы данного языка 

программирования. 

Введите в очередную пустую ячейку следующий код: 

list( range(10) ) 

В итоге получается список из десяти чисел от 0 до 9.

 
Список содержит числа от 0 до 9, а не от 1 до 10. Это не случайно. 

Компьютерный список начинается с 1, а не с 0. Упорядоченные списки широко 

используются в качестве счетчиков при многократном выполнении некоторых 

вычислений и, в частности, когда используются итеративные функции. 

В данном случае мы опустили ключевое слово print, которое использовали при 

выводе фразы «Hello, World!». Использование ключевого слова print не является 

обязательным при работе с Python в интерактивном режиме, поскольку оболочка 

знает, что мы хотим увидеть результат введенной инструкции. 
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Распространенным способом многократного выполнения вычислений с 

помощью компьютера является использование так называемых циклов. Слово 

«цикл» правильно передает суть происходящего, когда некоторые действия 

повторяются снова и снова, возможно, даже бесконечное число раз. Вместо того 

чтобы приводить формальное определение цикла, гораздо полезнее рассмотреть 

конкретный простой пример. Введите и выполните в новой ячейке следующий код. 

for n in range(10): 

 print(n) 

 pass 

print("готово") 

Здесь имеются три новых элемента, которые мы последовательно разберем. 

Первая строка содержит выражение range (10), с которым вы уже знакомы. Оно 

создает список чисел от 0 до 9. 

Конструкция for n in – это тот элемент, который создает цикл и заставляет 

выполнять некоторые действия для каждого числа из списка, организуя счетчик 

путем назначения текущего значения переменной n. Ранее мы уже обсуждали 

присваивание значений переменным, и здесь происходит то же самое: при первом 

проходе цикла выполняется присваивание n=0, а при последующих – присваивание 

n=1, n=2 и так до тех пор, пока мы не дойдем до последнего элемента списка, для 

которого будет выполнено присваивание n=9. 

Смысл инструкции print (n) в следующей строке, которая просто выводит 

текущее значение n, уже должен быть понятен и знаком. Но обратите внимание на 

отступ перед текстом print (n). В Python отступы играют важную роль, поскольку 

намеренно используются для того, чтобы показать подчиненность одних инструкций 

другим, в данном случае циклу, созданному с помощью конструкции for n in. 

Инструкция pass сигнализирует о конце цикла, и следующая строка, записанная с 

использованием обычного отступа, не является частью цикла. Это означает, что мы 

ожидаем, что слово «готово» будет выведено только один раз, а не десять. 

Представленный ниже результат подтверждает наши ожидания. 

 
Теперь должно быть понятно, что для получения квадратов чисел следует 

выводить на экран значения n* n. В действительности мы можем поступить еще 

лучше и выводить фразы наподобие «Квадрат числа 3 равен 9». Заметьте, что в 

инструкции переменные не заключаются в кавычки и поэтому вычисляются. 

for n in range(10): 

 print("квадратчисла", n, "равен", n*n) 

 pass 

print("готово") 
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Результат приведен ниже. 

 
Точно так же можно увеличить число итераций до пятидесяти или тысячи с 

помощью выражений range (50) или range (1000). Попробуйте сделать это 

самостоятельно. 

 

4. Создание комментариев 

Рассмотрим, как задать комментарии в Python. Наберите приведенный ниже 

простой код. 

# следующая инструкция выводит куб числа 2 

print(2**3) 

Первая строка начинается с символа решетки (#). Python игнорирует все 

строки, начинающиеся с этого символа. Однако эти строки не бесполезны: с их 

помощью мы можем оставлять в коде полезные комментарии, которые помогут 

понять его предназначение другим людям или даже нам самим, если мы обратимся к 

нему после долгого перерыва. 

 
 

Контрольные вопросы 

1. В чем заключаются особенности вычислительных операций, выполняемых 

компьютером? 

2. Кратко опишите принципы функционирования искусственных нейронных 

сетей. 

3. С помощью какой команды можно вывести на печать Вашу фамилию на 

языке Python? 

4. Как вывести список чисел от 0 до 20 на языке Python? 

5. Как задаются комментарии на языке Python? 

 

Лабораторнаяработа3 

Принципы классификации образов с помощью 

искусственныхнейронных сетей.Функции,массивыиобъектывPython. 

Цель:изучитьпринципыклассификацииобразовспомощьюискусственных 

нейронных сетей и рассмотреть функции, массивы и объектывPython. 
 

Задание: 

1. Изучитьтеоретическоевведение. 
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2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в

 концелабораторнойработы. 

3. Выполнить практические задания с использованием

 языкапрограммированияPython. 

4. Составитьотчетполабораторнойработе.Требованиякотчету: 

ОтчѐтпредоставляетсявэлектронномвидевтекстовомредактореMSWord.В отчѐте 

указываются: 

1) Фамилиястудента. 

2) Порядковыйномериназваниелабораторнойработы. 

3) Цельработы. 
4) Ответынаконтрольныевопросы. 

5) Описаниерешениявыполненныхзаданийлабораторнойработы,соде

ржащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного 

задания,содержащий фамилиюстудента. 

Защиталабораторнойработыосуществляетсяпоотчѐту,представленномустуденто

мисдемонстрациейзаданиянакомпьютере. 

Теоретическоевведение 

1. Задачаклассификацииспомощьюискусственныхнейронныхсетей 

2. Тренировкапростогоклассификатора 

Задачаклассификацииспомощьюискусственных  нейронных сетей 

Впрошлойлабораторнойработевтеоретическойчастимыописали 

функционированиепростойпрогнозирующеймашины.Онаполучаетвходные данные 

и делает определенный прогноз относительно того, 

какимидолжныбытьвыходныеданные.Мыулучшалипрогнозы,регулируявнутренний 

параметр на основании величины ошибки, которую 

определяли,сравниваяпрогнозсизвестнымточнымзначением. 

Далеенапростомпримерерассмотримзадачуклассификацииспомощьюискусств

енныхнейронныхсетей. 

Приведемдиаграмму,представляющуюрезультатыизмеренияразмеровсадовыхж

уков.
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На диаграмме отчетливо видны две группы данных. Гусеницы уже 

идлиннее,абожьикоровкиширеикороче.Обратимсякпрогнозирующеймашинеили

предиктору,принципыфункционированиякоторогомырассмотреливпредыдущей

работе.Восновуэтогопредикторабылаположена настраиваемая линейная 

функция. График зависимости 

выходныхзначенийлинейнойфункцииотеевходныхзначенийпредставляетсобойп

рямуюлинию.Изменениенастраиваемогопараметрасприводиткизменениюкрути

зны наклона этой прямойлинии. 

Чтополучится,еслимыналожимнаэтотграфикпрямуюлинию? 

 
Мы не можем использовать прямую линию точно так же, как 

раньше,когдапреобразовывалиодночисло(километры)вдругое(мили),но,
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возможно, в данном случае нам удастся отделить с ее помощью один 

типданныхотдругого. 

Если бы на показанном выше графике прямая линия отделяла гусеницот божьих 

коровок, то мы могли бы воспользоваться ею для классификациинеизвестных 

жуков, исходя из результатов измерений. Однако имеющаясялиния не 

справляется с этой задачей, поскольку половина гусениц находитсяпо туже 

сторонулинии,чтои божьи коровки. 

Давайте проведем другую линию, изменив наклон, и посмотрим, 

чтоприэтомпроизойдет. 

 

На этот раз линия оказалась еще менее полезной, поскольку вообще 

неотделяетодин вид жуковотдругого.Сделаемеще одинзаход. 



22 

Вот это другое дело! Линия отчетливоотделяет гусениц от 

божьихкоровок.Теперьмыможемиспользоватьеевкачествеклассификаторажуков. 

Мыпредполагаем,чтонесуществуетникакихдругихвидовжуков,крометех,которы

епоказанынадиаграмме,нонаданномэтапеэтонеявляется недостатком подхода – 

мы пытаемся проиллюстрировать сутьидеипростого классификатора. 

А теперь представьте, что в следующий раз наш компьютер 

используетроботадлятого,чтобытототобралочередногожукаивыполнилнеобходи

мые замеры. Тогда полученную линию можно будет использоватьдля 

корректного отнесения жука к семейству гусениц или семейству божьихкоровок. 

Взглянувнаследующийграфик,выувидите,чтонеизвестныйжукотносится к 

семейству гусениц, поскольку попадает в область над 

линией.Несмотрянасвоюпростоту,этаклассификацияужеявляетсядовольномощн

ыминструментом. 

Таким образом мы убедились в том, насколько полезными могут 

бытьпредикторы с линейной функцией в качестве инструмента 

классификациивновьпоступающихданных. 

Однако мы обошли вниманием один существенный момент. Как намузнать, 

какой наклон прямой является подходящим? Как улучшить линию,еслионане 

разделяетдолжнымобразом дверазновидности жуков? 

Ответ на этот вопрос также имеет самое непосредственное отношение 

кспособностинейроннойсетиобучаться,крассмотрениючегомыипереходим.
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Тренировкапростогоклассификатора 

Сейчасзаймемсятренировкой(обучением)линейногоклассификатораи научим 

его правильно классифицировать жуков, относя их к гусеницам илибожьим 

коровкам. Как вы видели ранее, речь идет об уточнении 

наклонаразграничительнойлинии,отделяющейнаграфикеоднугруппуточекданн

ых, соответствующих парам значений длины и ширины, от другой. Какмыэто 

сделаем? 

Вместо того чтобы заранее разработать подходящую научную теорию,мы 

нащупаем правильный путь методом проб и ошибок. Это позволит 

намлучшепонятьматематику,скрытуюза этимидействиями. 

Намнужныпримерыдлятренировкиклассификатора.Чтобынеусложнятьсебежиз

нь,мыограничимсядвумяпростымипримерами,приведенныминиже. 

 
Пример Длина Ширина Жук 

1 3,0 1,0 Божьякоровка 

2 1,0 3,0 Гусеница 

У нас есть пример жука, имеющего ширину 3,0 и длину 1,0, который,как нам 

известно, является божьей коровкой. Второй пример относится кжуку, 

имеющему большую длину – 3,0 и меньшую ширину – 1,0, 

которымявляетсягусеница. 

Мы знаем, что данные в этом наборе примеров являются 

истинными.Именносихпомощьюбудетуточнятьсязначениеконстантывфункциик

лассификатора. Примеры с истинными значениями, которые используютсядля 

обучения предиктора или классификатора, называют 

тренировочнымиданными. 

Отобразимэтидвапримератренировочныхданныхнадиаграмме.Визуализациядан

ныхчастопомогаетлучшепонятьихприроду,почувствовать их, чего нелегко 

добиться, просто вглядываясь в список илитаблицу,заполненнуючислами.
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Начнем со случайной разделительной линии, потому что нужно ведь счего-

тоначинать.Вспомнителинейнуюфункциюизпримераспреобразованием 

километров в мили, параметр которой мы настраивали. 

Мыможемсделатьтожесамоеисейчас,посколькуразделительнаялиниявданномсл

учае прямая: 

у=Ах 

Мы намеренно используем здесь имена х и у, а не длина и ширина,поскольку, 

строгоговоря, в данном случае линия не служит предиктором.Она не 

преобразует ширину в длину, как ранее километры переводились 

вмили.Вместоэтогоонавыступаетвкачестверазделительнойлинии,классификатор

а. 

Вероятно, вы обратили внимание на неполную форму уравнения у=Ах,поскольку 

полное уравнение прямой линии имеет следующий вид: 

у=Ах+В.Мынамеренноделаемэтотсценарийссадовымижукамимаксимальнопрос

тым.НенулевоезначениеВпростосоответствуетлинии,котораянепроходитчерезна

чалокоординатнадиаграмме,чтонедобавляетвнашсценарийничегонового. 

Ранее было показано, что параметр А управляет наклоном линии. 

ЧембольшеА,тембольше крутизна наклона. 

Дляначалапримем,чтоА=0,25.Тогдаразделительнаялинияописывается 

уравнением у=0,25х. Отобразим эту линию в графическом 

виденатойжедиаграмме,накоторойотложенытренировочныеданные.
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Благодаря графику мы безо всяких вычислений сразу же видим, чтолиния 

у=0,25х не является хорошим классификатором. Она не отделяет 

одинтипжуковотдругого.Например,мынеможемделатьутверждениянаподобие“Е

слиточкаданныхрасполагаетсянадлинией,тоонасоответствует гусенице”, 

поскольку точно там же располагаются и данныебожьейкоровки. 

Интуитивно мы понимаем, что правый край линии следует 

немногоприподнять.Проводитьподходящуюлиниювручную–

несамаялучшаяидея.Удастсялинамподобратьдляэтогоподходящеерешениесиспо

льзованиемповторяющейсяпоследовательностикоманд,которуюкомпьютерщики

называюталгоритмом? 

Обратимсякпервомутренировочномупримеру,соответствующемубожьейкоровке

:ширина–3,0идлина–1,0.Еслибымытестировалифункцию у=Ах с этим 

примером, в котором х равен 3,0, то получили быследующий результат: 

У= (0,25)*(3,0) =0,75 

Функция, в которой для параметра А установлено начальное 

случайновыбранное значение, равное 0,25, сообщает, что для жука шириной 3,0 

длинадолжнабытьравна0,75.Мызнаем,чтоэтослишкоммало,посколькусогласно 

тренировочным даннымдлинажука равна 1,0. 

Итак, налицо расхождение, или ошибка. Точно так же, как в примере 

спредиктором, преобразующим километры в мили, мы можем 

использоватьвеличину этой ошибки для получения информации отом, каким 

образомследуеткорректироватьпараметр А. 

Однакосначаладавайтеподумаем,какимдолжнобытьзначениеу.Если положить 

его равным 1,0, то линия пройдет через точку с 

координатами(х,у)=(3,0;1,0),соответствующуюбожьейкоровке.Самопосебеэтоне

плохо,ноэтонесовсемто,чтонамнужно.Намжелательно,чтобылиния
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проходила над этой точкой. Почему? Потому, что мы хотим, чтобы 

точкиданныхбожьейкоровкилежалиподлинией,аненаней.Линиядолжнаслужить 

разделителем между точками данных божьих коровоки гусениц, 

анепредсказыватьдлинужукапоизвестной ширине. 

В связи с этим попробуем применить значение у=1,1 при х=3,0. Онолишь не 

намного больше 1,0. Вместо него можно было бы взять значение 1,2или 1,3, но 

никак не 10 или 100, поскольку с большой долей вероятности этопривет к тому, 

что прямая будет проходить над всеми точками данных, 

какбожьихкоровок,такигусениц,врезультатечегоонастанетполностьюбесполезн

ойвкачестве разделителя. 

Следовательно,мывыбираемцелевоезначение1,1иопределяемошибкуЕс 

помощьюследующей формулы: 

ошибка = желаемое целевое значение - фактический 

результатИли(послеподстановки значений): 

Е=1,1 -0,75=0,35 

Обратимся к приведенной ниже диаграмме, на которой в 

графическомвидепредставленыошибка,а такжецелевое ирасчетное значения. 

КакимобразомнашезнаниевеличиныошибкиЕможетпомочьвнахождениилучшег

означениядляпараметраА? 

Давайте на время отступим от этого вопроса и немного 

порассуждаем.Мыхотимиспользоватьошибкувзначенииу,которуюназвалиЕ,длян

ахождения искомого изменения параметраА. Для этого нам нужно знать,как эти 

две величины связаны между собой. Каково соотношение между А иЕ? Если бы 

это было нам известно, то мы могли бы понять, как изменениеоднойвеличины 

влияетна другую. 

Начнемслинейнойфункциидляклассификатора: 

у=Ах 

Намужеизвестно,чтоначальныепопыткиприсвоенияпробныхзначенийпараметру

Апривеликневернымзначенияму,еслиориентироватьсянатренировочныеданные.

Пустьt–корректноецелевое
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значение. Чтобы получить его, мы должны ввести в А небольшую 

поправку.ДлятакихпоправоквматематикепринятоиспользоватьсимволΔ,означаю

щий“небольшоеизменение”.Запишемсоответствующееуравнение: 

t=(А+ΔА) х 

Отобразимэтосоотношениевграфическомвиденадиаграмме,накоторойпоказаны

линиидля двух значенийнаклона:АиА+ΔА. 

Вспомните,чтоошибкуЕмыопределиликакразностьмеждужелаемым 

корректным значением у и расчетным значением, полученным длятекущего 

пробногозначенияА.Таким образом, Е=t -у. 

Запишемэтовявномвиде: 

t -у=(А+ΔА) х -Ах 

Раскрывскобкииприведяподобныечлены,получаем: 
E = t - y = A x + (ΔА) х - АхЕ=(ΔА)х 

Следовательно,ошибкаЕсвязанасΔАоченьпростымсоотношением. 

Сформулируем простыми словами то, чего мы хотели добиться. Мыхотели 

узнать, каким образом можно использовать информацию об ошибке Едля 

определения величины поправки к А, которая изменила бы наклон 

линиитакимобразом,чтобыклассификаторлучшесправлялсясосвоимифункциям

и. Преобразуем последнее уравнение, чтобы найти выражение дляΔА: 
ΔА=Е/х 

Этоиестьтовыражение,котороемыискали.Теперьмыможемиспользовать ошибку 

Е для изменения наклона классифицирующей линии 

навеличинуΔАвнужнуюсторону. 

Обновимначальныйнаклонлинии.Когдахбылравен3,0,ошибкабыла равна 0,35. 

Таким образом,ΔА = Е / х превращается в 0,35 / 3,0 =0,1167. Это означает, что 

текущее значение А=0,25 необходимо изменить навеличину 0,1167. Отсюда 

следует, что новое, улучшенное значение А 

равно(А+ΔА),т.е.0,25+0,1167=0,3667.Несоставляеттрудаубедитьсявтом,
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чторасчетноезначениеуприновомзначенииАравно,какиследовалоожидать,1,1– 

желаемомуцелевомузначению. 

Все работает, и мы располагаем методом для улучшения параметра 

А,еслиизвестна текущая ошибка. 

Закончив с первым примером, потренируемся на втором. Он дает 

намследующиеистинные данные:х=1,0 иу=3,0 . 

Посмотрим, что получится, если вставить х = 1,0 в линейную 

функцию,вкоторойтеперьиспользуетсяобновленноезначениеА=0,3667.Мыполуч

аем у = 0,3667 * 1,0 = 0,3667. Это очень далеко от значения у = 3,0 

втренировочномпримере. 

Используя те же рассуждения, что и перед этим, когда мы нащупывалипуть к 

построению такой линии, которая не пересекала бы тренировочныеданные, а 

проходила над ними или под ними, мы можем задать желаемоецелевое значение 

равным 2,9. При этом данные тренировочного примера,соответствующего 

гусеницам, находятся над линией, а не на ней. Ошибка Еравна(2,9-0,3667)= 

2,5333. 

Эта ошибка больше предыдущей, но у нас ведь был всего лишь 

одинпримердляобучениялинейнойфункции,которыйотчетливосмещалфункцию

всвоем направлении. 

Опять обновим А, как делали до этого. Соотношение ΔА = Е / х 

дает2,5333/1,0=2,5333.Этоозначает,чтопослеочередногообновленияпараметр А 

принимает значение 0,3667 + 2,5333 = 2,9. Отсюда следует, чтодля х = 1 , 0 

функция возвращает в качестве ответа значение 2,9, которое 

иявляетсяжелаемымцелевым значением. 

Теперьмыможемвизуализироватьполученныерезультаты.Наследующей 

диаграмме представлены начальная линия, линия, обновленнаяпосле обучения 

на первом тренировочном примере, и окончательная линия,обновленнаяна 

второмтренировочномпримере. 
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Глядя на график, мы видим, что нам не удалось добиться того 

наклонапрямой,которогомыхотели.Онанеобеспечиваетдостаточнонадежноеразд

елениеобластейдиаграммы,занимаемыхточкамиданныхбожьихкоровок и 

гусениц. Однако, линия обновляется, подстраиваясь под то 

целевоезначениеу,котороемы задаем. 

Аведьдействительно,еслимыбудемпродолжатьтакидалее,т.е.просто обновлять 

наклон для очередного примера тренировочных данных, товсе, чтомы будем 

каждый раз получать в конечном счете,– это линию,проходящую вблизи точки 

данных последнего тренировочного примера. Врезультате этого мы отбрасываем 

весь предыдущий опыт обучения, 

которыймоглибыиспользовать,иучимсялишьнасамомпоследнемпримере. 

Как исправить эту ситуацию? Мы сглаживаем обновления, т.е. 

немногоуменьшаем величину поправок. Вместо того чтобы каждый раз 

заменять Ановым значением, мы используем лишь некоторую долю поправки 

ΔА, а невсю ее целиком. Благодаря этому мы движемся в том направлении, 

котороеподсказывает тренировочный пример, но делаем это осторожно, 

сохраняянекоторуючастьпредыдущегозначения,котороебылополученоврезульта

те, возможно, многих предыдущих тренировочных циклов. Мы ужевидели, как 

работает эта идея сглаживания в примере с преобразованиемкилометров в мили, 

когда изменяли параметр с лишь на некоторую долюфактическойошибки. 

Утакогосглаживанияестьещеодиноченьмощныйиполезныйпобочный эффект. 

Если тренировочные данные не являются надежными 

имогутсодержатьошибкиилишум(авреальныхизмеренияхобычноприсутствуюто

баэтих фактора),тосглаживаниеуменьшаетих влияние. 

Сделаемперерасчет,наэтотраздобавивсглаживаниевформулуобновления: 

ΔА=L(Е/ X) 

Факторсглаживания,обозначенныйздеськакL,частоназываюткоэффициентомско

ростиобучения.ВыберемL=0,5вкачестверазумногоначальногоприближения.Это

означает,чтомысобираемсяиспользоватьпоправкувдвое меньшей 

величины,чембезсглаживания. 

Повторим все расчеты, используя начальное значение А*0,25. 

Первыйтренировочный пример дает нам у = О,25*3,0 = 0,75. При целевом 

значении1,1 ошибка равна 0,35. Поправка равнаΔА = L (Е / х) =0,5 * 0,35 / 3,0 

=0,0583.Обновленное значениеАравно0,25++0,0583=0,3083. 

Проведение расчетов с этим новым значением А для тренировочногопримера 

при х=3,0 дает у = 0,3083 * 3,0 = 0, 9250. Как видим, расположениеэтой линии 

относительно тренировочных данных оказалось неудачным – онапроходит ниже 

значения 1,1, но этот результат не так уж и плох, если учесть,что это была всего 

лишь первая попытка. Главное то, что мы движемся вправильномнаправлении 

отпервоначальнойлинии. 

Перейдемковторомунаборутренировочныхданныхприх=1,0.ИспользуяА=0,3083

,мыполучаему=0,3083*1,0=0,3083.Желаемымзначениембыло2,9,поэтомуошибка

составляет(2,9-0,3083)==2,5917.
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ПоправкаΔА=L(Е/х)=0,5*2,5917/1,0=1,2958.Теперь 

обновленноезначениеАравно0,3083 +1,2958 =1,6042. 

Вновьотобразимнадиаграмменачальный,улучшенныйиокончательный варианты 

линии, чтобы убедиться в том, что 

сглаживаниеобновленийприводиткболееудовлетворительномурасположениюраз

делительнойлиниимеждуобластямиданных божьихкоровокигусениц. 

 
Этодействительноотличныйрезультат! 

Всеголишьсдвумяпростымитренировочнымипримерамииотносительнопростым

методомобновлениямы,используясглаживаниескорости обучения, смогли очень 

быстро получить хорошую разделительнуюлиниюу=Ах,где А=1,6042. 

Такимобразом,намудалосьсоздатьавтоматизированныйметодобученияклассифи

кациинапримерах,который,несмотрянапростотуподхода,продемонстрировалзам

ечательнуюэффективность. 

Выводы: 

• Чтобыпонятьсоотношениемеждувыходнойошибкойлинейногокласси

фикатора и параметром регулируемого наклона, достаточно 

владетьэлементарнойматематикой.Знаяэтосоотношение,можноопределитьвел

ичинуизменениянаклона,необходимуюдляустранениявыходнойошибки. 

• Недостатокпрямолинейногоподходакрегулировкепараметровзаключа

етсявтом,чтомодельобновляетсядонаилучшегосоответствиятолькопоследнему

тренировочномупримеру,тогдакаквсепредыдущиепримерынепринимаютсявов

нимание.Однимизнеплохихспособовустранения этого недостатка является 

уменьшение величины обновлений спомощью коэффициента скорости 

обучения, чтобы ни один отдельно взятыйтренировочныйпример не 

доминировалвпроцессе обучения.
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• Тренировочные примеры, взятые из реальной практики, могут 

бытьискаженышумомилисодержатьошибки.Сглаживаниеобновленийспособст

вуетограничениювлиянияподобных ложныхпримеров. 
 

Практическиезадания 

1. Функции 

2. Массивы 

3. Графическоепредставлениемассивов 

4. Объекты 

 

1. Функции 

Ранее мы работали с математическими функциями. Данные функцииполучают 

входные данные, выполняют некую работу и выдают 

результат.Этифункциидействовалисамостоятельно,имымоглиихмногократноисп

ользовать. 

Многие языки программирования, включая Python, упрощают 

созданиеповторноиспользуемыхинструкций.Подобноматематическимфункциям

такиемногократноиспользуемыефрагментыкода,еслиониопределенынадлежащи

мобразом,могутдействоватьавтономноиобеспечиваютсозданиеболее 

короткогоэлегантногокода. 

Почемусокращаетсяобъемкода?Потомучтовызыватьфункцию,обращаясь к ее 

имени, гораздо проще, чем каждый раз полностью записыватьобразующий 

этуфункциюкод. 

Длязаданияфункциинеобходимочеткоопределить,какиевходныеданныеожидает

функцияикакойтипвыходныхданныхонавыдает.Некоторые функции в качестве 

входных данных принимают только числа, ипоэтомуим 

нельзяпередаватьсостоящие избукв слова. 

Обратимсякконкретномупримеру.Введитеивыполнитеследующий 

код. 

 

# функция, которая принимает два числа в качестве входных данных#и 

выводит ихсреднеезначение 

defсреднее(х,у): 

print('первое число равно', 

х)print('второе число равно', 

у)а=(х+у) /2.0 

print('среднее значение равно', а)returnа 

Обсудим,чтоделаютэтикоманды.Первыедвестроки,начинающиеся 

ссимволов#,Pythonигнорирует,номыиспользуемихвкачествекомментариядляпот

енциальныхчитателейкода.Следующаязанимиконструкцияdefсреднее(х,у):сооб

щаетPython,чтомысобираемсяопределитьновуюповторноиспользуемуюфункци

ю.Здесьdef(отангл,define–определить)–ключевоеслово;среднее–

имя,котороемыдаемфункции. Его можно выбирать произвольно, но лучше всего 

использоватьописательные имена, которые напомнят нам о том, для чего данная 

функцияфактическипредназначена.Конструкциявкруглыхскобках(х,у)сообщает 
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Python, что функция принимает два входных значения, которые в 

пределахпоследующего определения функции обозначаются как х и у. В 

некоторыхязыках программирования требуется, чтобы вы указывали, объекты 

какоготипа представляют переменные, но Python этого не делает, и 

впоследствииможет лишь напомнить обиспользовании переменнойне 

поназначению,например, когда вы пытаетесь использовать слово, как будто оно 

являетсячислом ит.д. 

Теперь,когдамыобъявилиPythonосвоемнамеренииопределитьфункцию,мыдолж

нысообщить,чтоименноделаетэтафункция.Определение функции вводится с 

отступом, что отражено в приведенномвышекоде.Внекоторыхязыкахдлятого, 

чтобыбылопонятно,ккакимчастямпрограммыотносятсятеилииныефрагментыко

да,используетсямножествовсевозможныхскобок,носоздателиPythonосознавали,

чтообилиескобокзатрудняетчтениекода,тогдакакотступыпозволяютспервоговзгл

ядаполучитьпредставлениеоегоструктуре.Вотношениицелесообразноститакого

подходамненияразделились,посколькулюдииногдазабываютоважности 

отступов. 

Понять смысл кода в определении функции среднее (х, у) будет совсемнесложно, 

поскольку в нем используется все то, с чем мы уже 

сталкивались.Этоткодвыводитчисла,передаваемыефункцииприеевызове.Длявы

числения среднего значения выводить аргументы вовсе не обязательно, номы 

делаем это для того, чтобы было совершенно понятно, что происходитвнутри 

функции. В следующей инструкции вычисляется величина (х + у) 

/2.0,иполученноезначениеприсваиваетсяпеременнойа.Мывыводимсреднее 

значение исключительно для контроля того, что происходит в коде.Последняя 

инструкция – return а. Она завершает определение функции исообщает Python, 

что именно должна вернуть функция в качестве результата,подобно 

машинам,которые мы ранееобсуждали. 

Запустивэтоткод,выувидите,чтоничегонепроизошло.Никакиечисла не 

выведены. Дело в том, что мы всего лишь определили функцию, нопока что не 

вызвали ее. На самом деле Python зарегистрировал функцию 

ибудетдержатьеенаготоведо техпор,покамыне захотимееиспользовать. 

 
Введитевследующейячейкесреднее(2,4),чтобыактивизироватьфункциюдлязначе

ний2и4.Кстати,вмирекомпьютерногопрограммированияэтоназываетсявызовом

функции.Всоответствииснашими ожиданиями данная функция выведет два 

входных значения и ихвычисленное среднее. Кроме того, вы увидите ответ, 

выведенный отдельно,поскольку вызовы функций в интерактивных сеансах 

Python 

сопровождаютсяпоследующимвыводомвозвращаемогоимизначения.Нижепоказ

ано
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определениефункции,атакжерезультатыеевызоваспомощьюинструкции 

среднее(2,4)иинструкциисреднее(200,301)сбольшимизначениями. 

 
Поэкспериментируйтесамостоятельно,вызываяфункциюсразличнымивходными 

значениями. 

 
Возможно, вы обратили внимание на то, что в коде функции среднеедвух 

значений находится путем деления не на 2, а на 2,0. Почему мы такпоступили? 

Это особенность Python. Если бы мы делили на 2, то 

результатбылбыокруглендоближайшегоцелоговменьшуюсторону,посколькуPyth

onрассматривалбы2простокакцелоечисло.Этонеизменилобырезультат вызова 

среднее (2, 4), поскольку 6/2 равно 3, т.е. целому 

числу.Однаковслучаевызовасреднее(200,301)среднеезначение,равное501/2,т.е. 

250,5, было бы округлено до значения 250. Деление же на 2,0 

сообщаетPython,чтовнашинамерениядействительновходитработасчислами,кото

рыемогутиметьдробнуючасть,имынехотим,чтобыониокруглялись. 

Итак,мыопределилиповторноиспользуемуюфункцию–одинизнаиболее важных 

и мощных элементов как математики, так и компьютерногопрограммирования. 

Мы будем применять повторно используемые функции при написаниикода 

собственной нейронной сети. Например, имеет смысл создать 

повторноиспользуемуюфункцию,котораяреализовалабывычисленияспомощьюс

игмоиды, чтобы ее можно было вызывать много раз. Об этом в 

следующихработах. 

 

2. Массивы 

Массивы – это не более чем таблицы значений. Как и в случае 

таблиц,выможетессылатьсянаконкретныеячейкипономерамстрокистолбцов. 

Наверное, вам известно, что именно таким способом можно ссылатьсяна ячейки 

в электронных таблицах (например, В1 или С5) и производить 

наднимивычисления (например,C3+D7). 

Когда дело дойдет до написания кода нейронной сети, мы 

используеммассивыдляпредставленияматрицвходныхсигналов,весовыхкоэффи

циентов и выходных сигналов. Но не только этих, а также 

матриц,представляющих сигналы внутри нейронной сети и их распространение 

впрямомнаправлении,иматриц,представляющихобратноераспространение
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ошибок. Поэтому давайте познакомимся с массивами. Введите и 

выполнитеследующий код: 
importnumpy 

Что делает этот код? Команда import сообщает Python о 

необходимостипривлечениядополнительныхвычислительныхресурсовиздругог

оисточника для расширениякругаимеющихсяинструментов. Внекоторыхслучаях 

эти дополнительные инструменты являютсячастью Python, но онине находятся 

в состоянии готовности к немедленному использованию, чтобыбез надобности 

не отягощать Python. Чаще всего расширения не относятся 

косновномуинструментариюPython,носоздаютсястороннимиразработчикамивка

чествевспомогательныхресурсов,доступныхдлявсеобщегоиспользования.Вданн

омслучаемыимпортируемдополнительный набор инструментов, объединенных 

в единый модуль 

подназваниемnumpy.Пакетnumpyоченьпопуляренипредоставляетрядполезных 

средств,включаямассивы и операциинадними. 

Введитевследующейячейкеприведенныйнижекод. 
а= numpy.zeros( [3,2] )print(а) 

Вэтомкодеимпортированныймодульnumpyиспользуетсядлясоздания массива 

размерностью 3x2, во всех ячейках которого содержатсянулевые значения. Мы 

сохраняем весь массив в переменной а, после 

чеговыводимеенаэкран.Результатподтверждает,чтомассивдействительносостоит 

из нулей, хранящихся в виде таблицы с тремя строками и двумястолбцами. 

 
Атеперьмодифицируемсодержимоеэтогомассиваизаменимнекоторыеизегонулей

другимизначениями.Вприведенномнижекодепоказано,каксослатьсянаконкретн

ыеячейкидлятого,чтобызаменитьхранящиеся в них значения новыми. Это 

напоминает обращение к нужнымячейкамэлектронной таблицы. 
а[0,0]=1 

а[0,1]=2 
а[1,0]=9 

а[2,1]=12 

print(а) 

Первая строка обновляет ячейку, находящуюся в строке 0 и столбце 0,заменяя 

все, что в ней до этого хранилось, значением 1. В остальных 

строкахдругиеячейкианалогичнымобразомобновляются,апоследняястрокавыво

дитмассивнаэкранспомощьюинструкцииprint(а).Наприведенной
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нижеиллюстрациипоказано,чтособойпредставляетмассивпослевсехизменений. 

 

Теперь, когда известно, как присваивать значения элементам 

массива,рассмотрим, каким образом можно узнать значение отдельного 

элемента, 

невыводянаэкранвесьмассив.Чтобысослатьсянасодержимоеячейкимассива,кото

роемыхотимвывестинаэкранилиприсвоитьдругойпеременной, 

достаточновоспользоватьсявыражением наподобие а[ 0,1]илиа[1,0 ].Именно это 

демонстрируетприведенныйнижефрагменткода. 
print(а[0,1])v =а[1,0] 

print(v) 

Запустивэтотпример,выувидите,чтоперваяинструкцияprintвыводит значение 

2,0, т.е. содержимое ячейки [0,1]. Следующая 

инструкцияприсваиваетзначениеэлементамассиваа[1,0]переменнойvивыводитз

начениеэтойпеременной.Какиожидалось,выводится значение9,0. 

 
Нумерация столбцов и строк начинается с 0, а не с 1. Верхний левыйэлемент 

обозначается как [0,0], а не как [1,1]. Отсюда следует, что 

правомунижнемуэлементусоответствуетобозначение[2,1],ане[3,2].Еслимыпопы

таемся, к примеру, обратиться к элементу массива а[0,2], то 

получимсообщениеобошибке. 

 
 

Массивы,илиматрицы,пригодятсянамдлянейронныхсетей,посколькупозволятуп

роститьинструкциипривыполненииинтенсивныхвычислений,связанныхсраспро

странениемсигналовиобратнымраспространениемошибок всети.
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3. Графическоепредставлениемассивов 

Как и в случае больших числовых таблиц и списков, понять смыслчисел, 

содержащихся в элементах массива большой размерности, довольнотрудно. В то 

же время их визуализация позволяет быстро получить общеепредставление о 

том, что они означают. Одним из способов графическогоотображения 

двухмерных числовых массивов является их представление ввиде двухмерных 

поверхностей, окраска которых в каждой точке зависит 

отзначениясоответствующегоэлементамассива.Способустановлениясоответств

ия между цветом поверхности и значением элемента массива 

вывыбираетепосвоемуусмотрению.Например,можнопреобразовыватьзначения 

в цвет, используя какую-либо цветовую шкалу, или закрасить 

всюповерхностьбелымцветомзаисключениемчерныхточек,которымсоответству

ютзначения, превышающиеопределенныйпорог. 

Давайте представим в графическом виде созданный ранее 

небольшоймассивразмерностью3x2 . 

Но сначала мы должны расширить возможности Python для работы сграфикой. 

Для этого необходимо импортировать дополнительный код Python,написанный 

другими людьми. Это все равно, что взять у товарища 

книгурецептов,поставитьеенасвоюкнижнуюполкуипользоватьсяеюдляприготов

ленияблюд,которыераньшене умелиготовить. 

Нижеприведенаинструкция,спомощьюкотороймыимпортируемнужныйнампаке

тдля работы сграфикой: 
importmatplotlib.pyplot 

Здесь matplotlib.pyplot – это имя новой «книги рецептов», которую 

мынавремяодалживаем.Вовсехподобныхслучаяхимямодуляилибиблиотеки, 

предоставляющей в ваше распоряжение дополнительный код,указывается после 

ключевого слова import. В процессе работы с Python 

частоприходитсяимпортировать дополнительныесредства, 

облегчающиежизньпрограммистазасчетповторногоиспользованияполезногокод

а,предложенного сторонними разработчиками. Возможно, и вы 

разработаетекогда-нибудькод,которым поделитесьс коллегами. 

Кроме того, мы должны дополнительно сообщить IPython о том, чтолюбую 

графику следует отображать в блокноте, а не в отдельном окне. Этоделаетсяс 

помощьюследующей директивы: 
%matplotlibinline 

Теперьмыполностьюготовыктому,чтобыпредставитьмассиввграфическомвиде.В

ведите ивыполните следующийкод: 
matplotlib.pyplot.imshow(a,interpolation="nearest")



37 

 

Намудалосьпредставитьсодержимоемассиваввидецветнойдиаграммы.Вывидите

,чтоячейки,содержащиеодинаковыезначения,закрашеныодинаковымицветами.П

озжемыиспользуемтужефункциюimshow()длявизуализациизначений,которыебу

демполучатьизнашейнейроннойсети. 

ВсоставпакетаIPythonвходитбогатыйнаборинструментов,предназначенных для 

визуализации данных. Функция imshow () 

предлагаетмножествоопцийграфическогопредставленияданных,такихкакисполь

зованиеразличныхцветовыхпалитр. 

 

4. Объекты 

Далееследуетпознакомитьсясещеоднимфундаментальнымпонятием, которое 

используется в Python, – понятием объекта. Объекты вчем-то схожи с повторно 

используемыми функциями, поскольку, однаждыопределив их, вы сможете 

впоследствии обращаться к ним множество раз. Нопо 

сравнениюсфункциямиобъектыспособнынагораздо большее. 

Запишите следующий код:# класс 

объектов Dog (собака)classDog: 

# собаки могут лаятьdefbark(self): 

print("Гав!")pass 

pass 

Начнем с того, с чем мы уже знакомы. Прежде всего, код включаетфункцию 

bark() . Как нетрудно заметить, при вызове данной функции онавыведет слово 

“Гав!” А теперь рассмотрим код в целом. Вы видите 

ключевоесловоclass,закоторымследуютимяDog(собака)иструктура,напоминаю

щаяфункцию.Высразужеможетепровестипараллелимежду
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этойструктуройиопределениемфункции,котороетакжеснабжаетсяименем. 

Отличаются же они тем, что для определения функций 

используетсяключевоесловоdef,тогдакакдляопределенияобъектовиспользуетсяк

лючевоеслово class. 

Преждечемуглубитьсявобсуждениетого,какоеотношениеэтаструктура,называем

аяклассом,имееткобъектам,вновькпростому,нореальномукоду,которыйоживляе

т эти понятия. 
sizzles = 

Dog()sizzles.bark() 

Впервойстрокесоздаетсяпеременнаяsizzles,источникомкоторойявляетсявызовфу

нкции.Dog()–этоособаяфункция,котораясоздаетэкземпляр класса Dog. Таким 

образом можно создавать различные 

сущностиизопределенийклассов.Этисущностиназываютсяобъектами.Вданномс

лучаемысоздалиизопределенияклассаDogобъектsizzlesиможемсчитать,чтоэтото

бъект является собакой. 

В следующей строке для объекта sizzles вызывается функция bark().Функция 

bark () вызывается так, как если бы она была частью объекта sizzles.Это 

возможно, потому что данную функцию имеют все объекты, 

созданныенаосновекласса Dog,ведьименновнем онаи определена. 

Опишем все это простыми словами. Мы создали переменную 

sizzles,разновидность класса Dog. Переменная sizzles – это объект, созданный 

пошаблонукласса Dog.Объекты–этоэкземпляры класса. 

Следующийпримерпоказывает,чтомыкэтомувремениуспелисделать, и 

подтверждает, что функция sizzles.bark() действительно выводитслово “Гав!” 

 
Возможно,выобратиливниманиенаэлементselfвопределениифункции – bark 

(self). Он здесь для того, чтобы указывать Python, к 

какомуобъектуприписывается функция при еесоздании. 

Рассмотримпримерыболееполезногоиспользованияобъектовиклассов.Наберите

на следующийкод: 
sizzles = Dog 

()mutley=Dog() 

 

sizzles.bark()mutley.ba

rk()
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Мы создали два объекта: sizzles и mutley. Важно понимать, что обаони были 

созданы на основе одного и того же определения класса Dog.Сначала мы 

определяем, как объекты должны выглядеть и как должнысебявести,а 

затемсоздаемихреальные экземпляры. 

В этом и состоит суть различия между классами и объектами: 

первыепредставляют собой описания объектов, а вторые– реальные 

экземплярыклассов, созданные в соответствии с этими описаниями. Класс – это 

рецептприготовления пирога, аобъект – сам пирог, изготовленный по 

данномурецепту.Процесссозданияобъектовнаосновеописанияклассаможнопояс

нитьспомощьюследующей нагляднойиллюстрации. 

 

А что нам дает создание объектов на основе класса? К чему все этихлопоты? Не 

лучше ли было просто вывести фразу “Гав!” без какого-либодополнительного 

кода? 

Преждевсего,этоимеетсмыслделатьтогда,когдавозникаетнеобходимость в 

создании множества однотипных объектов. Создавая этиобъекты по единому 

образцу на основе класса, а не описывая полностьюкаждый из них по 

отдельности, вы экономите массу времени. Но 

реальноепреимуществообъектовзаключаетсявтом,чтоониобеспечиваюткомпакт

ноеобъединениеданныхифункциональностиводномместе.Централизованная 

организация фрагментов кода в виде объектов, которымони естественным 

образом принадлежат, значительно облегчает 

пониманиеструктурыпрограммы,особенновслучаесложныхзадач,чтоявляетсябо

льшимплюсомдляпрограммистов.Собакилают.Кнопкиреагируютна
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щелчки. Динамики издают звуки. Принтеры печатают или жалуются, 

еслизакончилась бумага. Во многих компьютерных системах кнопки, динамики 

ипринтерыдействительноявляютсяобъектами,функциикоторыхвыактивизируете

. 

Функции,принадлежащиеобъектам,называютметодами.Свключениемфункцийв

составобъектоввыужесталкивались,когдамыдобавляли функцию bark () в 

определение класса Dog, и созданные на основеэтого класса объекты sizzles и 

mutley включали в себя данный метод. Вывидели,чтооба они“лаяли” 

врассмотренном примере. 

Нейронныесетипринимаютнекоторыевходныеданные(входнойсигнал),выполня

ютнекоторыевычисленияивыдаютвыходныеданные(выходной сигнал). Вы 

также знаете, что их можно тренировать. Вы ужевидели,чтоэтидействия–

тренировкаивыдачаответа–являютсяестественными функциями нейронной 

сети, т.е. их можно рассматривать 

вкачествефункцийобъектанейроннойсети.Снейроннымисетямиестественнымоб

разомсвязаныотносящиесякнимвнутренниеданные–

весовыекоэффициентысвязеймеждуузлами.Вотпочемумыбудемсоздаватьнашун

ейроннуюсетьввидеобъекта. 

Чтобывыполучилиболееполноепредставлениеовозможностяхобъектов,давайтед

обавимвкласспеременные,предназначенныедляхраненияспецифическихданных

конкретныхобъектов,атакжеметоды,позволяющиепросматриватьи изменятьэти 

данные. 

Рассмотрим ниже обновленное определение класса Dog. Оно включаетряд 

новых элементов,которыемыпредставимпоотдельности. 
# определение класса объектов DogclassDog: 

# метод для инициализации объекта внутренними 

даннымиdefinit(self,petname, temp) : 

self.name = petname;self.temperature=temp; 

# получить состояниеdefstatus(self) : 

print("имясобаки: ", self.name)print("температурасобаки: ", 

self.temperature)pass 

#задатьтемпературу 

def setTemperature(self, temp):self.temperature 

= temp;pass 

# собаки могут лаятьdefbark(self): 

print("Гав!")pass 

pass 

Прежде всего, обратим внимание на то, что мы добавили в класс 

Dogтриновыефункции.Унасужебылафункцияbark(),атеперьмыдополнительновк

лючиливклассфункцииinit(),status()и
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setTemperature().Процедурадобавленияновыхфункцийдостаточноочевидна. 

Рассмотримпеременные,указанныевкруглыхскобкахпослеименновых 

функций.,например, функция setTemperature фактически определенакак 

setTemperature (self, temp). Эти переменные, получения значений 

которыхфункцииожидаютво время вызова,называютсяпараметрами. 

Вспомним функцию вычисления среднего avg (х, у), с которой вы 

ужесталкивались.Определениефункцииavg()явноуказывалонато,чтофункцияож

идаетполучениядвухпараметров.Следовательно,функция 

init()   нуждается   в   параметрах   petname   и   temp,   а   функция 

setTemperature()–тольковпараметреtemp. 
Заглянемвнутрьэтихфункций.Начнемсфункциисназванием 

init(). Это специальное имя, и Python будет вызывать функциюinit()каждый раз 

при создании нового объекта данного класса. Это очень 

удобнодлявыполнениялюбойподготовительнойработыдофактическогоиспользо

ванияобъекта.Чтожеименнопроисходитвфункцииинициализации?Мысоздаемдв

еновыепеременные:self.nameиself.temperature. Вы можете узнать их значения из 

переменныхpetname 

иtemp,передаваемыхфункции.Частьself.вименахозначает,чтоэтипеременныеявля

ютсясобственностьюобъекта,т.е.принадлежатданномуконкретномуобъектуинеза

висятотдругихобъектовDogилиобщихпеременных Python. Мы не хотим 

смешивать имя данной собаки с 

именемдругой.Поначалуэтоможетпоказатьсяслишкомсложным,однако,всезначи

тельно упростится, когда мы приступим к рассмотрению конкретногопримера. 

Следующая – функция status( ), которая действительно проста. Она непринимает 

никаких параметров и просто выводит значения переменных 

nameиtemperatureобъекта Dog. 

Наконец,функцияsetTemperature()принимаетпараметрtemp,значениекоторогопр

иеевызовеприсваиваетсявнутреннейпеременнойself.temperature. Это означает, 

что даже после того, как объект создан, 

выможетевлюбоймоментизменитьеготемпературу,причемэтоможносделать 

столько раз, сколько потребуется. Мы не будем тратить время 

наобсуждениетого,почемувсеэтифункции,включаяbark(),принимаютатрибутself

вкачествепервогопараметра.ЭтоособенностьPython.Позамыслуразработчиковэт

одолжнонапоминатьPython,чтофункция,которуювысобираетесьопределить,при

надлежитобъекту,ссылкойнакоторыйслужитself. 

Чтобыпрояснитьвсе,очеммыговорили,рассмотримконкретныйпример.Вприведе

нномнижекодевывидитеобновленныйклассDog,определенный с новыми 

функциями, и новый объект lassie, создаваемый 

спараметрами,одинизкоторыхзадаетегоимякак“Lassie”,адругойустанавливает 

его температуру равной 37. Как видите, вызов функции 

status()дляобъектаlassieклассаDogобеспечиваетвыводегоимениитекущего
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значениятемпературы.Смоментасозданияобъектаэтатемпературанеизменялась. 

 
 

Попытаемсяизменитьтемпературуобъектаипроверим,действительнолионаизменил

ась,введяследующийкод. 
lassie.setTemperature(40)lassie.stat

us() 

Результатпредставленниже. 

Каквидите,вызовфункцииsetTemperature(40)действительноизменилвнутреннеезначе

ние температурыобъекта. 
 

Контрольныевопросы 

1. Вчемзаключаетсязадачаклассификацииспомощьюискусственныхнейр

онных сетей? 

2. Чтопредставляютсобойтренировочныеданные? 

3. Чтопонимаютподсглаживаниемприобученииискусственныхнейронн

ых сетей?Скакой цельюоно применяется? 

4. Приведитеэтапыобучениясетивзадачеклассификации. 

5. Чтотакоефункция?Какзадаютсяфункциинаязыке Python? 

6. Чтовключаетидлячегоиспользуется пакетnumpy? 

7. Длякакихзадачиспользуетсяпакетmatplotlib.pyplot? 

6. КакзадатьмассививывестиегографическоепредставлениенаязыкеPyth

on? 

7. Чтотакоекласс,объект,метод? 

8. КакзадаютсяобъектынаязыкеPython?
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Лабораторнаяработа4 

Решениесложных задачклассификацииспомощьюискусственных 

нейронных сетей. Распространение сигналов понейроннойсети 

Цель:изучитьвозможностиискусственныхнейронныхсетейдлярешениясложных

задачклассификацииобразов. 

 

Задание: 

1. Изучитьтеоретическоевведение. 

2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в

 концелабораторнойработы. 

3. Выполнить практические задания с использованием

 языкапрограммированияPython. 

4. Составитьотчетполабораторнойработе.Требованиякотчету: 

ОтчѐтпредоставляетсявэлектронномвидевтекстовомредактореMSWord.В отчѐте 

указываются: 

1) Фамилиястудента. 

2) Порядковыйномериназваниелабораторнойработы. 

3) Цельработы. 
4) Ответынаконтрольныевопросы. 

5) Описаниерешениявыполненныхзаданийлабораторнойработы,соде

ржащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного 

задания,содержащий фамилиюстудента. 

Защиталабораторнойработыосуществляетсяпоотчѐту,представленномустуденто

мисдемонстрациейзаданиянакомпьютере. 

 

Теоретическоевведение 

1. Применениенесколькихклассификаторов 

2. Нейроны–вычислительныемашины,созданныеприродой 

3. Распространениесигналовпонейроннойсети 

 

1. Применениенесколькихклассификаторов. 

Рассмотренныенамипростыепредикторыиклассификаторы,относящиесякчислут

ех,которыеполучаютнекоторыевходныеданные,выполняютсоответствующиевыч

исленияивыдаютответ,довольноэффективны. И все же их возможностей 

недостаточно для решения болеесложных и интересных задач, к которым 

относятся и задачи, решаемые наосновеметодовнейронныхсетей. 

Ограничения линейного классификатора продемонстрированы ниже напростом 

примере. От понимания сути указанных ограничений зависит 

одинизключевыхэлементовпроектированиянейронныхсетей,которыйнампозжеп

ригодится. 

Обратимсяклогическим(булевым,поимениДжорджаБуля),функциям. Джордж 

Буль – математик, логик и философ, с именем которогосвязанытакие простые 

функции,как логические Ии ИЛИ.
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Функциибулевойлогики–

этосвоегорода«мыслительные»функциисосвоимязыком.Еслимыговорим«Тыпол

учишьдесерттольковтомслучае, если уже съел овощи И все равно голоден», то 

мы используем 

булевуфункциюИ.РезультатбулевойфункцииИистинентолькотогда,когдаистинн

ы (выполняются) оба условия. Он не будет истинным, если истиннотолькоодно 

из условий. Поэтому, если я голоден, но еще не съел овощи, тонеполучусвой 

десерт. 

Аналогично,еслимыговорим«Тыможешьпогулятьвпарке,еслисегодня выходной 

ИЛИ у тебя отпуск», то используем булеву функцию ИЛИ.Результат булевой 

функции ИЛИ истинен, если истинным является хотя быодно из условий. Вовсе 

не обязательно, чтобы все условия были истинными,как в случае функции И. 

Поэтому, если сегодня не выходной день, но у меняотпуск,тоя 

могупогулятьвпарке. 

Ранее мы представляли функцию в виде машины, которая 

принимаетнекоторыевходныеданные,выполняетопределенныедействияивыдает

одинответ. 

Значение истина часто представляется в компьютерах как число 1, 

азначениеложь–какчисло0.Вприведеннойнижетаблицерезультатыработы 

логических функций И и ИЛИ представлены с использованием 

этойлаконичнойнотациидлявсех комбинацийвходных значенийАиВ. 

 
Входное 

значениеА 

Входное 

значениеВ 

ЛогическоеИ ЛогическоеИ

ЛИ 

0 0 0 0 

0 1 0 1 

1 0 0 1 

1 1 1 1 

 

Здесьотчетливовидно,чторезультатфункцииИбудетистиннымтолько 

тогда,когдаистинны и А,и В. 

Булевы функции играют очень важную роль в информатике, и 

первыеэлектронныевычислительныеустройствафактическисобиралисьизкрохот

ных электрических схем, выполняющих логические операции. 

Дажеарифметическиеоперациивыполнялисьсиспользованиемэтихсхем,которые

самипо себевсего лишьвыполнялипростыебулевыоперации.
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Представьте себе простой линейный классификатор, который 

должениспользовать тренировочный набор данных для выяснения того, 

управляютсяли данные логической функцией. Задачи такого рода естественным 

образомвозникаютпередучеными,исследующимипричинно-

следственныесвязиили корреляцию наблюдаемых величин. Например, требуется 

найти ответ наследующийвопрос: «Повышается ли вероятность заболевания 

маляриейвтехместностях,вкоторыхпостоянноидутдождиИтемпературапревыша

ет 

35 градусов?» Или такой: «Повышается  ли вероятность

 заболеваниямалярией, если выполняется любое (булева функция ИЛИ) из 

этих 

условий?»Взглянитенаприведеннуюнижедиаграмму,гдезначениянадвухвходахл

огическойфункции,АиВ,представляюткоординатыточекнаграфике.Вывидите,чт

отольковтомслучае,когдаобавходныхзначенияистинны,т.е.каждоеизнихравно1,в

ыходнойрезультат,выделенныйзеленым цветом, является 

 истинным. Ложные выходные значения 

обозначеныкраснымцветом. 

Надиаграмметакжепоказанапрямаялиния,отделяющаякраснуюобласть от 

зеленой. Эта линия представляет линейную функцию, которуюможно 

использовать для обучения линейного классификатора, что мы делалиранее. 

Мынебудемпроводитьсоответствующиевычисления,каквпредыдущих примерах, 

поскольку ничего принципиально нового это не даст.В действительности можно 

было бы предложить много других 

вариантовпроведенияразделительнойлинии,которыеработалибыстольжеудовлет

ворительно, но главный вывод из этого примера заключается в том,что простой 

линейный классификатор вида у=ах+b можно обучить работе сбулевой 

функциейИ. 

А теперь взгляните на аналогичное графическое представление 

булевойфункцииИЛИ.
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Наэтотразкраснойоказаласьлишьточка(0,0),посколькуейсоответствуют ложные 

значения на обоих входах, А и В. Во всех другихкомбинациях значений хотя бы 

одно из них является истинным, и поэтомудля них результат является истинным. 

Смысл диаграммы заключается в 

том,чтоонанагляднодемонстрируетвозможностьобучениялинейногоклассифика

тораработе сфункцией ИЛИ. 

Существуетещеоднабулевафункция,исключающееИЛИ,котораядает истинный 

результат только в том случае, если лишь одно из значений навходах А и В 

истинно, но не оба. Таким образом, если оба входных значенияложны или оба 

истинны, то результат будет ложным. Все вышесказанноерезюмировано 

вприведеннойниже таблице. 

 

ВходноезначениеА ВходноезначениеВ ИсключающееИЛИ 

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

 

Диаграмма,соответствующаяэтойфункции,будетиметьвид:
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Что важно, здесь нет способа разделить зеленую и красную 

областиоднойпрямойлинией.Невозможнопровестиоднупрямуюлиниютакимобр

азом, чтобы она успешно отделила красные точки данных от зеленых 

дляфункцииисключающегоИЛИ.Этоозначает,чтопростойлинейныйклассификат

ор не в состоянии обучиться работе с функцией 

исключающегоИЛИ,еслипредоставитьемутренировочныеданные,управляемыеэ

тойфункцией. 

Толькочтомыпродемонстрировалиглавноеограничениепростоголинейногокласси

фикатора:такиеклассификаторыоказываютсянепригодными,еслибазоваяз

адачанедопускаетразделенияданныходнойпрямойлинией. 

Новедьмыхотим,чтобынейронныесетиможнобылоиспользоватьдля решения 

самого широкого круга задач, даже тех, которые не допускаютлинейного 

разделения данных. 

Следовательно,намнеобходимонайтикакой-тодругойспособработысданным 

вопросом. 

Такойспособсуществует:совместноеиспользованиенесколькихклассификаторов. 

Его иллюстрирует приведенная ниже диаграмма с двумяразделительными 

линиями. Эта идея занимает центральное место в теориинейронных сетей. 

Теперь вам должно быть ясно, что с помощью 

множествапрямыхлинийможноразделитьжелаемымобразомлюбуюскольугоднос

ложнуюконфигурациюобластей,подлежащих классификации.
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Преждечеммызаймемсясозданиемнейронныхсетей,которыепредполагаютсущес

твованиенесколькихклассификаторов,работающихсовместно, снова обратимся к 

природе и рассмотрим работу мозга животных,аналогии с которым послужили 

толчком к разработке подходов на основенейронных сетей. 

Выводыпопервомупункту: 

• Простой линейный классификатор не в состоянии разделить 

нужнымобразом области данных, если данные не управляются простым 

линейнымпроцессом. Это было продемонстрировано на примере данных, 

управляемыхлогическойфункциейисключающегоИЛИ. 

• Однакоэтапроблемарешаетсяоченьпросто:дляразграниченияданных,к

оторыенеудаетсяразделитьоднойпрямойлиней,следуетиспользоватьмножест

волинейных классификаторов. 

 

2. Нейроны– вычислительныемашины,созданныеприродой. 

Мозг живых организмов, являясь сложной системой, ставит ученых втупик, 

поскольку даже у столь малых представителей живой природы, 

как,например,попугаи,ондемонстрируетнесравненнобольшиеспособности,чемц

ифровыекомпьютерысогромнымколичествомэлектронныхвычислительных 

элементов и памятью невероятных объемов, работающих 

начастотах,недостижимыхдля живогомозгаизплоти и крови. 

Тогда ученые сосредоточили внимание на архитектурных различиях. 

Втрадиционныхкомпьютерахданныеобрабатываютсяпоследовательно,почеткоу

становленнымправилам.Вихзапрограммированныхрасчетахнетместанеоднознач

ностиинеясности.Сдругойстороны,постепенностановилосьпонятно,чтомозгжив

отных,несмотрянакажущуюсязамедленностьегорабочихритмовпосравнениюско

мпьютерами,обрабатываетсигналыпараллельноичтонеопределенностьявляетсяс

ущественнойотличительнойчертой егодеятельности.
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Рассмотримстроениебазовойструктурно-

функциональнойединицыбиологического мозга– нейрона. 

Несмотря на то что нейроны существуют в различных формах, все онипередают 

электрические сигналы от одного конца нейрона к другому – отдендритов через 

аксоны до терминалей. Далее эти сигналы передаются 

отодногонейронакдругому.Именноблагодарятакомумеханизмувыспособны 

воспринимать свет, звук, прикосновение, тепло и т.п. Сигналы 

отспециализированных рецепторных нейронов доставляются по вашей 

нервнойсистемедо мозга,которыйвосновном такжесостоитизнейронов. 

На приведенной ниже иллюстрации показана схема строения нейроновмозга 

попугая, представленная испанским нейробиологом в 1899году. 

Нанейотчетливовидныважнейшиекомпонентынейрона–дендритыитерминали. 

 
Скольконейроновнамнужнодлявыполненияинтересных,болеесложных задач? 

Вголовноммозгечеловека,являющемсясамымразвитым,насчитывается около 100 

миллиардов нейронов. Мозг дрозофилы (плодовоймушки) содержит примерно 

100 тысяч нейронов, ноона способна 

летать,питаться,избегатьопасности,находитьпищуирешатьмножестводругих
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довольносложныхзадач.Этоколичество–100тысяч–вполнесопоставимос 

возможностями современных компьютеров, и поэтому в попытке 

имитацииработытакогомозгаестьсмысл. 

Мозгнематоды(круглогочервя)насчитываетвсего302нейрона–ничтожно малая 

величина по сравнению с ресурсами современных 

цифровыхкомпьютеров!Ноэтотчервьспособенрешатьтакиедовольносложныезад

ачи,которыетрадиционнымкомпьютерамнамногобольшихразмеровпокачтонепо

силам. 

Вчемжесекрет?Почемубиологическиймозгобладаетстользамечательными 

способностями, несмотря на то что работает медленнее исостоит из 

относительно меньшего количества вычислительных элементов 

посравнениюссовременнымикомпьютерами?Сложныемеханизмыфункциониро

вания мозга (например, наличиесознания) всееще остаютсязагадкой, но мы 

знаем о нейронах достаточно много для того, чтобы 

можнобылопредложитьразличныеспособывыполнениявычислений,т.е.различн

ыеспособырешения задач. 

Рассмотрим,какработаетнейрон.Онпринимаетпоступающийэлектрическийсигн

аливырабатываетдругойэлектрическийсигнал.Этоочень напоминает работу 

моделей классификатора или предиктора, которыеполучают некоторые входные 

данные, выполняют определенные вычисленияивыдаютрезультат. 

Можем ли мы представить нейроны в виде линейных функций? Нет,хотя сама по 

себе эта идея неплохая. Вырабатываемый нейроном 

выходнойсигналнеявляетсяпростойлинейнойфункциейвходногосигнала,т.е.вых

одной сигнал нельзя представить в виде выход = (константа * вход) 

+(возможнаядругаяконстанта). 

Согласно результатам наблюдений нейроны не реагируют 

немедленно,аподавляютвходнойсигналдотехпор,покаонневозрастетдотакойвели

чины,которая запуститгенерациювыходного сигнала. 

Это можно представить себе как наличие некоего порогового значения,которое 

должно быть превышено, прежде чем будет сгенерирован выходнойсигнал. 

Сравните поведение воды в чашке: вода не сможет выплеснуться,пока чашка не 

наполнится. Интуитивно это понятно – нейроны пропускаютлишь сильные 

сигналы, несущие полезную информацию, но не слабый шум.Идеяв 

том,чтовыходнойсигнал вырабатываетсялишь в случаях, 

когдаамплитудавходногосигналадостигаетдостаточнойвеличины,превышающей 

некоторый порог. 

Функция, которая получает входной сигнал, но генерирует выходнойсигнал с 

учетом порогового значения, называется функцией активации. 

Сматематическойточкизрениясуществуетмножествотакихфункций,которыемогл

ибыобеспечитьподобный эффект. 

Вкачествепримераможнопривестиступенчатуюфункцию.
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Нетруднозаметить,чтодляслабыхвходныхзначенийвыходноезначение равно 

нулю. Но стоит превысить входной порог, как на 

выходепоявляетсясигнал.Искусственныйнейронстакимповедениемнапоминалб

ынастоящийбиологическийнейрон.Этооченьхорошоописываетсятермином,кото

рыйиспользуетсяучеными:ониговорят,чтонейронвозбуждаетсяпридостижениив

ходнымсигналомпороговогозначения. 

Ступенчатуюфункциюможноусовершенствовать.ПредставленнуюнижеS-

образнуюфункциюназываютсигмоидой,илисигмоидальнойфункцией.Резкиепря

моугольныеграницыступенчатойфункциивнейсглажены,чтоделаетееболее 

естественнойи реалистичной.Природа нелюбитострыхуглов! 

 

СглаженнаяS-образнаясигмоида–этоиестьто,чтомыбудемиспользовать для 

создания собственной нейронной сети. Исследователями 

вобластиискусственногоинтеллектаиспользуютсятакжедругиефункциианалогич

ного вида, но сигмоида проста и очень популярна, так что она 

будетдлянасотличным выбором. 

Сигмоида, которую иногда называют также логистической 

функцией,описываетсяследующей формулой:



52 

Это выражение не настолько сложное, как поначалу может показаться.Буквой е 

в математике принято обозначать константу, равную 2,71828... Этоочень 

интересное число, которое встречается во многих областях 

математикиифизики,апричина,покоторойвданномчислемыиспользовалимногото

чие(...),заключаетсявтом,чтозаписьдесятичныхзнаковможетбытьпродолженадоб

есконечности.Дляподобныхчиселсуществуетпричудливоеназвание–

трансцендентныечисла.Всеэто,конечно,интересно, но для наших целей вполне 

достаточно считать, что это числопросто равно 2,71828. Входное значение 

берется с отрицательным знаком, и евозводитсявстепень-

х.Результатприбавляетсяк1,чтодаетнам1+е-

x.Наконец,мыобращаемпоследнююсумму,т.е.делим1на1+е-x.Этоиестьто, что 

делает приведенная выше функция с входным значением х для 

того,чтобыпредоставитьнам выходное значениеу. 

Радиинтересаследуетотметить,чтопринулевомзначениихвыражение е-x 

принимает значение 1, поскольку возведение любого числа внулевую степень 

всегда дает 1. Поэтому у становится равным 1 / (1 + 1) илипросто 1/2, т.е. 

половине. Следовательно, базовая сигмоида пересекает ось уприу=1/2. 

Существуетещеодна,оченьвеская,причинадлятого,чтобыизмножества всех S-

образных функций, которые можно было бы использоватьдля определения 

выходного значения нейрона, выбрать именно сигмоиду.Дело в том, что 

выполнять расчеты с сигмоидой намного проще, чем с любойдругой S-образной 

функцией, и вскоре на практике можно будет убедиться 

втом,чтоэтодействительнотак. 

Вернемсякнейронамипосмотрим,какмыможемсмоделироватьискусственныйней

рон. 

Первое,чтоследуетпонять,–этото,чтореальныебиологическиенейроны имеют 

несколько входов, а не только один. Но что нам делать 

совсемиэтимивходами?Мыбудемпростокомбинироватьих,суммируясоответству

ющиезначения,ирезультирующаясуммабудетслужитьвходнымзначениемдлясиг

моиды,управляющейвыходнымзначением.Такая схема отражает принцип 

работы нейронной сети. Приведенная 

нижедиаграммаиллюстрируетидеюкомбинированиявходныхзначенийисравнени

ярезультирующей суммыс пороговым значением. 
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Есликомбинированныйсигналнедостаточносильный,тосигмоидаподавляет 

выходной сигнал. Если же сумма х достаточно велика, то функциявозбуждает 

нейрон. Интересно отметить, что даже если только один 

сигналдостаточносильный,втовремякаквсеостальныеимеютнебольшуювеличин

у, то и этого может вполне хватить для возбуждения нейрона. 

Болеетого,нейронможетактивироватьсяитогда,когдакаждыйизсигналов,взятых 

по отдельности, имеет недостаточную величину, но, будучи 

взятымивместе,ониобеспечиваютпревышениепорога.Вэтомужечувствуетсяпрот

отипболеесложныхивнекоторомсмысленеопределенныхвычислений,накоторые 

способныподобные нейроны. 

Электрическиесигналывоспринимаютсядендритами,гдеоникомбинируются,фор

мируяболеесильныйсигнал.Еслиэтотсигналпревышает порог, нейрон 

активируется, и сигнал передается через аксон 

ктерминалам,откудаонпоступаетнадендритыследующегонейрона.Связанныетак

имспособомнейронысхематическиизображенынаприведеннойниже 

иллюстрации. 

Наэтойсхеме бросаетсяв глазато, чтокаждыйнейронпринимаетвходной сигнал от 

нескольких находящихся перед ним нейронов и, в 

своюочередь,такжепередаетсигналмногимдругимвслучаевозбуждения. 

Однимизспособоввоспроизведениятакогоповедениянейронов,наблюдаемого в 

живой природе, в искусственной модели является созданиемногослойных 

нейронных структур, в которых каждый нейрон соединен скаждым из нейронов 

в предшествующем и последующем слоях. Эта идеяпоясняетсяна следующей 

иллюстрации.
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Наэтойиллюстрациипредставленытрислоя,каждыйизкоторыхвключаеттриискус

ственныхнейрона,илиузла.Какнетруднозаметить,здеськаждыйузелсоединенска

ждымизузловпредшествующегоипоследующего слоев. 

Новозникаетвопрос:вкакойчастиэтойзастывшейструктурызаключена 

способность к обучению? Что мы должны регулировать, реагируянаданные 

тренировочныхпримеров? 

Наиболее очевидной величиной, регулировать которую мы могли 

бы,являетсясиласвязимеждуузлами.Впределахузламымоглибырегулировать 

суммирование входных значений или же форму сигмоиды, 

ноэтоуженемногосложнеепредыдущейрегулировки.Еслиработает 

болеепростойподход,тодавайте ими ограничимся. 

На следующей диаграмме вновь показаны соединенные между собойузлы, но на 

этот раз с каждым соединением ассоциируется определенный 

вес.Низкийвесовойкоэффициентослабляетсигнал,высокий–усиливаетего. 

Следуетсказатьнесколькословонебольшихиндексах,указанныхрядомскоэффици

ентами.Например,символW2,3обозначаетвесовойкоэффициент, связанный с 

сигналом, который передается от узла 2 

данногослоякузлу3следующегослоя.Следовательно,W1,2–

этовесовойкоэффициент,которыйослабляетилиусиливаетсигнал, 

передаваемыйотузла 1 к узлу 2 следующего слоя. Чтобы проиллюстрировать эту 

идею, наследующей диаграмме оба этих соединения между первым и вторым 

слоямивыделеныцветом.
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Можетвозникнутьвопрос,почемукаждыйузелслоядолженбытьсвязанскаждымиз

узловпредыдущегоипоследующегослоев.Этотребование не является 

обязательным, и слои можно соединять между собойлюбым мыслимым 

способом. Мы не рассматриваем здесь другие 

возможныеспособыпотойпричине,чтоблагодаряоднородностиописаннойсхемып

олноговзаимногосоединениянейроновзакодироватьееввидекомпьютерных 

инструкций на самом деле значительно проще, чем 

любуюдругуюсхему,атакжепотому,чтоналичиебольшегоколичествасоединений,

чемтотихобязательныйминимум,которыйможетпотребоватьсядлярешенияопред

еленнойзадачи,непринесетникакоговреда.Еслидополнительныесоединениядейс

твительноненужны,топроцессобучения ослабитихвлияние. 

Чтоподэтимподразумевается?Этоозначает,что,кактолькосетьнаучитсяулучшатьс

воивыходныезначенияпутемуточнениявесовыхкоэффициентов связей внутри 

сети, некоторые веса обнулятся или станутблизкими к нулю. В свою очередь, это 

означает, что такие связи не будутоказывать влияния на сеть, поскольку их 

сигналы не будут 

передаваться.Умножениесигналананулевойвесдаетврезультатенуль,чтоозначает

фактическийразрывсвязи. 

Выводыповторомупункту: 

• Биологическиймозгдемонстрируетвыполнениетакихсложныхзадач, 

как управление полетом, поиск пищи, изучение языка или 

избеганиевстречсхищниками,несмотрянаменьшийобъемпамятиименьшуюско

ростьобработкиинформациипосравнениюссовременнымикомпьютерами. 

• Крометого,биологическиймозгневероятноустойчивкповреждениям и 

несовершенству обрабатываемых сигналов по сравнению 

страдиционнымикомпьютерными системами. 

• Биологическиймозг,состоящийизвзаимосвязанныхнейронов,является

источникомвдохновениядляразработчиковсистемискусственного
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интеллекта. 

 

3. Распространениесигналовпонейроннойсети. 

Приведеннаявышекартинкастремяслояминейронов,каждыйизкоторых связан с 

каждым из нейронов в предыдущем и следующем слоях,выглядит довольно 

просто и понятно. Однако рассчитать 

распространениевходныхсигналовповсемслоям,покаонинепревратятсяввыходн

ыесигналы,не оченьпростая задача. 

Какработаетэтотмеханизм,чтопроисходитвнейроннойсетинасамомделе? 

Попытаемся проделать необходимые вычисления на примере 

меньшейнейронной сети, состоящей из двух слоев, каждый из которых включает 

по 2нейрона,как показанониже. 

Предположим,чтосигналамнавходесоответствуютзначения1,0и0,5. 
 

Какираньше,каждыйузелпревращаетсуммудвухвходныхсигналовв один

 выходной с помощью функции активации. Мы также будем 

использоватьсигмоиду 1
 

1+𝑒�−𝑥� 
,скоторойвыдоэтогопознакомились,где 

х–этосуммасигналов,поступающихвнейрон,ау–выходнойсигналэтогонейрона. 

Ачтонасчетвесовыхкоэффициентов?Скакогозначенияследуетначать?Давайте 

начнем со случайныхвесов: 
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 W1,1=0,9 

 W1,2=0,2 

 W2,1=0,3 

 W2,2=0,9 

Выборслучайныхначальныхзначений–

нетакаяужплохаяидея,иименнотакмыипоступали,когдаранеевыбиралислучайно

еначальноезначение наклона прямой для  простого линейного 

 классификатора.Случайное  значение  улучшалось с

 каждым  очередным   тренировочнымпримером,используемым 

дляобучения классификатора.То жесамоедолжнобыть справедливым и для 

весовых коэффициентов связей в нейронных 

сетях.Вданномслучае,когдасетьнебольшая,мыимеем   всего   

четыревесовыхкоэффициента,поскольку 

таковоколичествовсехвозможныхсвязеймеждуузламиприусловии,чтокаждыйсл

ойсодержитподваузла.Нижеприведена   диаграмма, на  которой все

  связи промаркированы 

соответствующимобразом. 

 

Приступимквычислениям. 
Первыйслойузлов–входной,иегоединственноеназначение–представлять 

входные сигналы. Таким образом, во входных узлах 

функцияактивацииквходнымсигналамнеприменяется.Мыневыдвигаемвотноше

нииэтогоникакихразумныхдоводовипростопринимаемкакданность, что первый 

слой нейронных сетей является всего лишь входнымслоем,представляющим 

входные сигналы. 

Спервымслоемвсепросто –никакихвычислений. 

Далеемыдолжнызанятьсявторымслоем,вкоторомпотребуется 

выполнить некоторые вычисления. В сигмоиде  1 х – 
1+𝑒�−𝑥� 

комбинированный сигнал на входе узла. Данная комбинация образуется 

изнеобработанныхвыходныхсигналовсвязанныхузловпредыдущегослоя,сглажен

ныхвесовымикоэффициентамисвязей.Приведеннаянижедиаграмма аналогична 

тем, с которыми вы уже сталкивались, но теперь наней указано сглаживание 

поступающих сигналов за счет применения весовыхкоэффициентовсвязей.
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Для начала сосредоточим внимание на узле 1 слоя 2. С ним связаны 

обаузлапервого,входногослоя.Исходныезначениянаэтихвходныхузлахравны 1,0 

и 0,5. Связи первого узла назначен весовой коэффициент 0,9, связивторого – 0,3. 

Поэтому сглаженный входной сигнал вычисляется с помощьюследующего 

выражения: 

 
Без сглаживания сигналов мы просто получили бы их сумму 1,0 + 0,5,но мы 

этого не хотим. Именно с весовыми коэффициентами будет связанпроцесс 

обучения нейронной сети по мере того, как они будут 

итеративноуточнятьсядляполучения вселучшегоилучшегорезультата. 

Итак,мыужеимеемзначениех=1,05длякомбинированногосглаженноговходногос

игналапервогоузлавторогослояитеперьрасполагаем 

всеминеобходимымиданными, чтобырассчитатьдляэтогоузла 

выходнойсигналспомощьюфункцииактивации 1 . 
1+𝑒�−𝑥� 

Попробуйте справиться с этим самостоятельно, используя калькулятор.Вот 

правильный ответ: у = 1 / (1 + 0,3499) = 1 / 1,3499. Таким образом,у=0,7408. 

Мырассчиталифактическийвыходнойсигналдляодногоиздвухвыходных 

узловсети. 

Повторим те же вычисления для оставшегося узла–узла 2 

второгослоя,т.е.вновьвычислимсглаженныйвходнойсигналспомощьюследующе

го выражения: 
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Располагаязначениемх,можнорассчитатьвыходнойсигналузласпомощью 

функции активации: у=1/ (1 + 0,5488) = 1 / 1,5488. Таким образом,у=0,6457. 

Рассчитанныенамивыходныесигналысетипредставленынаприведеннойниже 

диаграмме. 

 
Таким образом, чтобы получить всего лишь два выходных сигнала 

длявесьмапростойнейроннойсети,нампришлосьхорошопотрудиться.Ксчастью,д

лявычисленийкрупных сетейидеально подходяткомпьютеры. 

Математикиразработаличрезвычайнокомпактныйспособзаписиоперацийтоготи

па,которыеприходитсявыполнятьдлявычислениявыходногосигналанейроннойсе

ти,дажееслионасодержитмножествослоев и узлов. Эта компактность 

благоприятна не только для людей, которыевыписывают или читают 

соответствующие формулы, но и для 

компьютеров,посколькупрограммныеинструкцииполучаютсяболеекороткимиив

ыполняютсянамногобыстрее. 

В этом компактном подходе предполагается использование матриц, 

крассмотрениюкоторыхмыприступимвследующейработе. 

 

Практическиезадания 

1. Созданиеклассанейроннойсети 

2. Инициализациясети 

3. Весовыекоэффициенты–основнаячастьсети 

4. Улучшенныйвариантинициализациивесовыхкоэффициентов 

 

Проект нейроннойсетина Python.Часть 1. 
 

1. Созданиеклассанейроннойсети. 

Класс нейроннойсети должен содержать, по крайней мере,

 трифункции: 

• инициализация–заданиеколичествавходных,скрытыхивыходныхузлов;
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• тренировка – уточнениевесовых коэффициентов в

 процессеобработкипредоставленныхдляобучениясетитренировочных

примеров; 

• опрос–

получениезначенийсигналовсвыходныхузловпослепредоставлениязначений 

входящихсигналов. 

Начальныйкодможетиметьпримерноследующийвид. 

 

2. Инициализациясети. 

Начнемсинициализации.Необходимозадатьколичествоузловвходного,скрытогои

выходногослоев.Этиданныеопределяютконфигурацию и размер нейронной сети. 

Вместо того чтобы жестко задаватьих в коде, мы предусмотрим установку 

соответствующих значений в 

видепараметроввовремясозданияобъектанейроннойсети.Благодаряэтомуможно

будетбезтрудасоздаватьновыенейронныесетиразличного размера. 

В основе нашего решения лежит одно важное соображение. 

Хорошиепрограммисты при каждом удобном случае стараются писать 

обобщенныйкод,независящийотконкретныхчисловыхзначений.Этохорошаяприв

ычка,посколькуонавынуждаетнасболееглубокопродумыватьрешения, 

расширяющие применимость программы. Следуя ей, мы сможемиспользовать 

наши программы в самых разных сценариях. В данном случаеэто означает, что 

мы будем пытаться разрабатывать код для нейронной сети,поддерживающий как 

можно больше открытых опций и использующий какможно меньше 

предположений, чтобы его можно было легко применять вразличных ситуациях. 

Мы хотим, чтобы один и тот же класс мог создаватькак небольшие нейронные 

сети, так и очень большие, требуя лишь заданияжелаемыхразмеровсети 

вкачествепараметров. 

Крометого,намнельзязабыватьокоэффициентеобучения.Этотпараметр также 

можно устанавливать при создании новой нейронной 

сети.Посмотрите,какможетвыглядетьфункцияинициализацииinit()вподобномсл

учаеи добавьте нужныйкод.
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Добавимэтоткодвнашеопределениеклассанейроннойсетиисоздадимобъектнебол

ьшойсетистремяузламивкаждомслоеикоэффициентомобучения, равным 0,3. 

Данный код позволяет получить объект сети, но такой объект пока чтоне будет 

особенно полезным, потому что не содержит ни одной 

функции,способнойвыполнятьполезнуюработу. 

Этонормальнаяпрактика–

начинатьсмалогоипостепеннонаращиватькод,попутнонаходяиустраняяошибки. 

Чтодальше?Мысообщилиобъекту нейроннойсети,сколькоузловразных типов 

нам необходимо иметь, но для фактического создания 

узловпокачтоничегонесделали. 

 

3. Весовыекоэффициенты–основнаячастьсети. 

Нашим следующим шагом будет создание сети, состоящей из узлов исвязей. 

Наиболее важная часть этой сети – весовые коэффициенты 

связей(веса).Онииспользуютсядлярасчетараспространениясигналоввпрямом
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направлении, а также обратного распространения ошибок, и именно 

весовыекоэффициентыуточняются впопыткеулучшитьхарактеристикисети. 

Удобна компактная запись весовв виде матриц. Следовательно, 

мыможемсоздатьследующие матрицы: 

• матрицувесовдлясвязеймеждувходным и скрытымслоями, 

Wвходной_скрытый,размерностьюhidden_nodesхinput_nodes; 
• другую матрицудлясвязеймеждускрытымивыходным слоями, 

Wскрытый_выходной,размерностьюoutput_nodesхhidden_nodes. 
Принеобходимостивернитеськтеоретическимматериаламлабораторныхрабо

т,чтобыпонять,почемуперваяматрицаимеетразмерностьhidden_nodesхinput_n

odes,анеinput_nodesхhidden_nodes. 

Вспомним, что начальные значения весовых коэффициентов должныбыть 

небольшими и выбираться случайным образом. Следующая функция изпакета 

numpy генерирует массив случайных чисел в диапазоне от 0 до 1, 

гдеразмерностьмассива равнаrowsх columns: 
numpy.random.rand(rows,columns) 

ВсехорошиепрограммистыищутвИнтернетеонлайновуюдокументациюпофункц

иямPythonинаходятполезныефункции.Прижеланиивыполнитетакойпоискдляфу

нкцииnumpy.random,rand(),еслихотитеузнатьонейбольше. 

Еслимысобираемсяиспользоватьрасширенияпакетаnumpy,мыдолжны 

импортировать эту библиотеку в самом начале кода. Прежде 

всегоудостоверимся,чтонужнаянамфункцияработает.Вприведенномнижепример

еиспользуетсяматрицаразмерностью3x3.Каквидите,матрицазаполниласьслучай

ными значениями вдиапазонеот0 до1. 

Данный подход можно улучшить, поскольку весовые 

коэффициентымогутиметьнетолькоположительные,ноиотрицательныезначения

иизменяться в пределах от -1,0 до +1,0. Для простоты мы вычтем 0,5 из 

этихграничных значений, перейдя к диапазону значений от -0,5 до +0,5. 

Нижепредставленырезультатыпримененияэтогоподхода,которыедемонстрируют

,чтонекоторыевесовыекоэффициентытеперьимеютотрицательныезначения. 

 

Мы готовы создать матрицу начальных весов в нашей программе 

наPython.Этивесовыекоэффициентысоставляютнеотъемлемуючастьнейронной 

сети и служат ее характеристиками на протяжении всей ее жизни,а не 

временным набором данных, которые исчезают сразу же после того, 

какфункцияотработала.Этоозначает,чтоонидолжныбытьчастьюпроцесса



63 

инициализации и быть доступными для других методов, таких как 

функциитренировкии опроса сети. 

Нижеприведенкод,включаякомментарии,которыйсоздаетдвематрицывесовыхкоэ

ффициентов,используязначенияпеременныхself.inodes, self.hnodes и self.onodes 

для задания соответствующих размеровкаждойиз них. 

 

4. Улучшенныйвариантинициализациивесовыхкоэффициентов. 

Описанное в этом разделе обновление кода не является 

обязательным,посколькуэтовсеголишьпростое,нопопулярноеусовершенствован

иепроцессаинициализации весовых коэффициентов. 

Втеоретическихматериалахлабораторныхработмырассматривалиразличныеспо

собыподготовкиданныхиинициализациикоэффициентов.Можноприменитьидру

гой,несколькоусовершенствованныйподходксозданиюслучайныхначальныхзнач

енийвесов.Дляэтоговесовыекоэффициентывыбираютсяизнормальногораспреде

лениясцентромвнулеи со стандартным отклонением, величина которого обратно 

пропорциональнакорнюквадратномуизколичества входящихсвязейна узел. 

Этолегкоделаетсяспомощьюбиблиотекиnumpy.Функцияnumpy.random.normal () 

описана по такому адресу: https://docs.scipy.org/doc/numpy-

1.10.1/reference/generated/numpy.random.normal.html.Онапоможетнамсизвлечениемвыбо

ркиизнормальногораспределения.Еепараметрамиявляются центр 

распределения,стандартное отклонение и размер 

массиваnumpy,еслинамнужнаматрицаслучайных чисел,анеодиночное число. 

Обновленныйкодинициализациивесовыхкоэффициентовбудетвыглядетьтак. 

Центр нормального распределения установлен здесь в 0,0. 

Стандартноеотклонение вычисляется по количеству узлов в следующем слое с 

помощьюфункции pow(self.hnodes, - 0.5), которая просто возводит количество 

узлов встепень-

0,5.Последнийпараметропределяетконфигурациюмассиваnumpy. 

 

Контрольныевопросы 

1. Длякакихзадачприменимпростойлинейныйклассификатор? 

2. Каким образом произвести классификацию, если

 линейныйклассификаторне применим кзадаче? 

3. ПрикакихзначенияхаргументовфункцияИпринимаетзначение1? 

4. Прикаких значенияхаргументовфункцияИЛИявляетсяистинной.

https://docs.scipy.org/doc/numpy-1.10.1/reference/generated/numpy.random.normal.html
https://docs.scipy.org/doc/numpy-1.10.1/reference/generated/numpy.random.normal.html
https://docs.scipy.org/doc/numpy-1.10.1/reference/generated/numpy.random.normal.html
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5. Прикакихзначенияхаргументовфункция

 исключающееИЛИ 

принимаетзначение1? 

6. Опишитестроениенейрона. 

7. Чтопредставляетсобойфункцияактивации? 

8. Какая функция чаще всего используется в качестве

 функцииактивации 

вискусственныхнейронныхсетях?Покакимпричинам? 

9. Чтотакоевесовыекоэффициенты сети? 

10. Каким образом происходит распространение сигнала

 поискусственнойнейронной сети? 

11. Какиефункцииможетсодержатькласснейроннойсети,созданныйная

зыке Python?
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Лабораторнаяработа5 

Решение сложных задач классификации с 

помощьюискусственныхнейронныхсетей.Методобратногораспространения 

Цель:рассмотретьметодобратногораспространенияошибкиприразработкепроек

танейронной сети. 

 

Задание: 

1. Изучитьтеоретическоевведение. 

2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в

 концелабораторнойработы. 

3. Выполнить практические задания с использованием

 языкапрограммированияPython. 

4. Составитьотчетполабораторнойработе.Требованиякотчету: 

ОтчѐтпредоставляетсявэлектронномвидевтекстовомредактореMSWord.В отчѐте 

указываются: 

1) Фамилиястудента. 

2) Порядковыйномериназваниелабораторнойработы. 

3) Цельработы. 

4) Ответынаконтрольныевопросы. 
5) Описаниерешениявыполненныхзаданийлабораторнойработы,соде

ржащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного 

задания,содержащий фамилиюстудента. 

Защиталабораторнойработыосуществляетсяпоотчѐту,представленномустуденто

мисдемонстрациейзаданиянакомпьютере. 
 

Теоретическоевведение 

1. Умножениематриц 

2. Примериспользованияматричногоумножениявсетистремяслоями 

3. Корректировка весовых коэффициентов в процессе

 обучениянейроннойсети 

4. Обратноераспространениеошибокприбольшомколичествеслоев 

5. Описание обратного распространения ошибок с помощью 

матричнойалгебры 

 

1. Умножениематриц 

Впредыдущейработедляперемноженияматрицвручнуюмывыполнили 

вычисления для двухслойной сети, содержащей всего лишь по 

2узлавкаждомслое.Однакодажевэтомслучаеобъемработыоказалсядовольно 

большим, а что тогда можно сказать, например, о сети, состоящейиз пяти слоев 

по 100 узлов? Уже сама по себе запись всех необходимыхвыражений была бы 

сложной задачей. Составление комбинаций сигналов,умножение на подходящие 

весовые коэффициенты, применение сигмоидыдлякаждогоузла... 

Так чем же нам могут помочь матрицы? Они будут нам полезны в 

двухслучаях.Во-первых,ониобеспечиваютсжатуюзаписьопераций,придавая
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им чрезвычайно компактную форму. Это большой плюс для нас, 

посколькутакаяработаутомительна,требуетконцентрациивниманияичреватаоши

бками.Во-вторых,вбольшинствекомпьютерныхязыковпрограммирования 

предусмотрена работа с матрицами, а поскольку многиеоперации при этом 

повторяются, компьютеры распознают это и выполняютихоченьбыстро. 

Резюмируя, можно сказать, что матрицы позволяют 

формулироватьзадачивболеепростойикомпактнойформеиобеспечиваютихболе

ебыстроеиэффективное выполнение. 

Матрица – это всего лишь таблица, прямоугольная сетка, 

образованнаячислами.Вотивсе.Все,чтосвязано сматрицами,ничутьнесложнее 

этого. 

Есливыужепользовалисьэлектроннымитаблицами,тоникакихсложностей при 

работе с числами, располагающимися в ячейках сетки, у 

васвозникнутьнедолжно.НижепоказанпримеррабочеголистаExcelсчисловойтабл

ицей. 

 
Это и есть матрица – таблица или сетка, образованная числами, точнотакже,каки 

следующийпримерматрицы размером2x3. 

При обозначении матриц принято указывать сначала количество строк,а затем 

количество столбцов. Поэтому размерность данной матрицы не 3x2, а2x3. 

Кроме того, иногда матрицы заключают в квадратные скобки, иногда –

вкруглые,как это сделали мы. 

На самом деле матрицы не обязательно должны состоять из чисел. 

Онимогутвключатьвеличины,которыммыдалиимена,нонеприсвоилифактически

х значений. Поэтому на следующей иллюстрации также 

показанаматрицасэлементамиввидепеременных,каждаяизкоторыхимеетопредел

енный смысл иможет иметь значение,просто мы поканеуказали,что это за 

значения.
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Чем полезны матрицы, вам станет понятно, когда мы рассмотрим, 

какониумножаются.Вотпримерумноженияоднойпростойматрицынадругую. 

Эта операция не сводится к простому перемножению 

соответствующихэлементов. Левый верхний элемент не равен 1*5, как и правый 

нижний – не4*8. 
Вместоэтогоматрицыумножаютсяподругим правилам. Возможно, вы 

и сами догадаетесь, по каким именно, если внимательно присмотритесь 

кпримеру. Если нет, то взгляните на приведенную ниже иллюстрацию, 

гдепоказано,какполучается ответдля левого верхнегоэлемента. 

Вы видите, что верхний левый элемент вычисляется с 

использованиемверхнейстрокипервойматрицыилевогостолбцавторой. 

Мысленно перебирая обе последовательности элементов, 

перемножьтеихпопарноисложитеполученныерезультаты.Такимобразом,чтобыв

ычислить левый верхний элемент результирующей матрицы, мы 

начинаемперемещаться вдоль верхней строки первой матрицы, где находим 

число 1, 

аначинаяперемещениевнизполевомустолбцувторойматрицы,находимчисло 5. 

Мы перемножаем их и запоминаем результат, который равен 5. Мыпродолжаем 

перемещаться вдоль ряда и вниз по столбцу и находим элементы2 и 7. Результат 

их перемножения, равный 14, мы также запоминаем. Приэтом мы уже достигли 

конца строки и столбца, поэтому суммируем числа,которые перед этим 

запомнили, и получаем в качестве результата число 19.Этои естьлевый 

верхнийэлементрезультирующейматрицы.



68 

Описаниеполучилосьдлинным,новыполнениесамихдействийнеотнимаетмногов

ремени.Продолжитедалеесамостоятельно.Наприведенной ниже иллюстрации 

показано, как вычисляется правый нижнийэлементрезультирующей матрицы. 

Вы вновь можете видеть, как, используя строку и столбец, 

которыесоответствуют искомому элементу (в данном случае вторая строка и 

второйстолбец), мы получаем два произведения, (3*6) и (4*8), сложение 

которыхдает18+32=50. 

Продолжая действовать в таком же духе, находим, что левый нижнийэлемент 

равен (3*5) + (4*7) = 15 + 28 = 43, а правый верхний – (1*6) + (2*8) =6+16=22. 

Наследующейиллюстрациипродемонстрированоиспользованиепеременных 

вместочисел: 

Это всего лишь другой способ описания подхода, с помощью 

которогомыумножаемматрицы.Используябуквы,вместокоторыхмогутбытьподст

авлены любые числа, мы даем общее описание этого подхода. Такоеописание 

действительно является более общим, чем предыдущее, посколькуприменимо 

кматрицам различныхразмеров. 

Говоряоприменимостиописанногоподходакматрицамлюбогоразмера,следуетсде

латьоднуважнуюоговорку:умножаемыематрицыдолжны быть совместимыми. 

Вы поймете, в чем здесь дело, вспомнив, какотбиралипопарноэлементы из строк 

первойматрицыи столбцов второй:этот метод не сможет работать, если 

количество элементов в строке 

небудетсовпадатьсколичествомэлементоввстолбце.Поэтомувынесможете 

умножить матрицу 2x2 на матрицу 5x5. Попытайтесь это сделать, 

исамиувидите,почемуэтоневозможно.Чтобыматрицыможнобылоумножить,коли

чествостолбцоввпервойизнихдолжносовпадатьсколичествомстроквовторой.
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Вразныхруководствахэтоттипматричногоумноженияможетвстречаться под 

разными названиями: скалярное произведение, 

точечноепроизведениеиливнутреннеепроизведение.Вматематикевозможныид

ругие типы умножения матриц, такие как перекрестное произведение, но 

мыбудемработатьсточечнымпроизведениемматриц. 

Посмотрим, что произойдет, если заменить буквы словами, 

имеющимиболеенепосредственноеотношениекнашейнейроннойсети.Наприведе

нной ниже иллюстрации вторая матрица имеет размерность 2x1, 

номатричнаяалгебра остаетсяпрежней. 

Первая матрица содержит весовые коэффициенты для связей междуузлами двух 

слоев, вторая – сигналы первого, входного слоя. Результатомумножения этих 

двух матриц является объединенный сглаженный сигнал,поступающийна узлы 

второгослоя. 

Присмотритесьповнимательнее,ивыэтопоймете.Напервыйузелпоступает сумма 

двух сигналов – сигнала input_1, умноженного на весовойкоэффициент w 1,1, и 

сигнала input_2, умноженного на весовой коэффициентw2,1.Это значения 

хдоприменениякним функцииактивации. 

Представимвсеэтовболеенагляднойформеспомощьюиллюстрации. 

 

Описанныйподходчрезвычайнополезен. 

Почему?Потомучтовегорамкахвсевычисления,которыенеобходимыдлярасчетав

ходныхсигналов,поступающихнакаждыйизузловвторогослоя,могутбытьвыраже

нысиспользованиемматричногоумножения,обеспечивающегочрезвычайнокомпа

ктнуюформузаписисоответствующих операций:
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X= W I 

ЗдесьW–матрицавесов,I–матрицавходныхсигналов,аX–

результирующаяматрицакомбинированныхсглаженныхсигналов,поступающих в 

слой 2. Символы матриц часто записывают с 

использованиемполужирногошрифта,чтобыподчеркнуть,чтоданныесимволып

редставляютматрицы,а не простоодиночные числа. 

Теперь нам не нужно подумать о том, сколько узлов входит в каждыйслой. 

Увеличение количества слоев приводит лишь к увеличению размераматриц. Но 

количество символов в записи при этом не увеличивается. Онаостается по-

прежнему компактной, и мы просто записываем произведениематриц в виде 

W*I, независимо от количества элементов в каждой из них,будьэто 2 илиже 200. 

Еслииспользуемыйязыкпрограммированияраспознаетматричнуюнотацию,токо

мпьютервыполнитвсетрудоемкиерасчеты,связанныесвычислениемвыраженияX

=W*I,безпредоставленияемуотдельныхинструкцийдля каждогоузла 

вкаждомслое. 

Затративнемноговременинато,чтобыпонятьсутьматричногоумножения, мы 

получили в свое распоряжение мощнейший инструмент 

дляреализациинейронныхсетейбезкаких-либоособыхусилийснашейстороны. 

Чтонасчетфункцииактивации?Здесьвсепростоинетребуетпримененияматричной

алгебры.Все,чтонамнужносделать,–это 

применитьсигмоиду 1
 

1+𝑒�−𝑥� 
к каждомуотдельномуэлементуматрицыX. 

Этозвучитслишкомпросто,нотаконоиесть,посколькунамнеприходится 

комбинировать сигналы от разных узлов: это уже сделано, и всянеобходимая 

информация уже содержится в X. Как мы уже видели, 

рольфункцииактивациизаключаетсявприменениипороговыхзначенийиподавлен

ии ненужных сигналов с целью имитации поведения биологическихнейронов. 

Поэтому результирующий выходной сигнал второго слоя можнозаписатьвтаком 

виде: 

О= сигмоида(X) 
ЗдесьсимволомО,выделеннымполужирнымшрифтом,обозначенаматрица,котора

ясодержитвсевыходныесигналыпоследнегослоянейроннойсети. 

ВыражениеX=W*Iприменяетсядлявычислениясигналов,проходящихот 

одногослоякследующему 

слою.Например,приналичиитрехслоевмыпростовновьвыполнимоперациюумно

женияматриц,использоваввыходныесигналывторогослоявкачествевходныхдлят

ретьего,но,разумеется,предварительноскомбинировавихисгладивспомощьюдоп

олнительныхвесовых коэффициентов. 

Резюме 

• Многиевычисления,связанныесраспространениемсигналовпонейронн

ойсети,могутбытьвыполненысиспользованиемоперацииматричного 

умножения. 
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• Использованиематричногоумноженияобеспечиваеткомпактнуюзапись

выражений,размер которыхнезависитотразмеровнейроннойсети. 

• Чтонемаловажно,операцииматричнойалгебрыизначальнопредусмотр

еныврядеязыковпрограммирования,благодарячемумогутвыполнятьсябыстрои 

эффективно. 

2. Пример использования матричного умножения в сети с 

тремяслоями 

Мыпокаещенеиспользовалиматрицыдлявыполнениярасчетов,связанных с 

вычислением сигналов на выходе нейронной сети. Кроме того,мы пока что не 

обсуждали примеры с более чем двумя слоями, что было быгораздо интереснее, 

поскольку мы должны посмотреть, как 

обрабатываютсявыходныесигналыпромежуточногослоявкачествевходныхсигна

ловпоследнего,третьегослоя. 

Наследующейдиаграммепредставленпримернейроннойсети,включающейтрисл

ояпотриузла.Чтобыизбежатьзагромождениядиаграммылишниминадписями,нек

оторыевеса нанейнеуказаны. 
 

Мыначнемсознакомствасобщепринятойтерминологией.Какмызнаем, первый 

слой – входной, а второй – выходной. Промежуточный слойназывается 

скрытым слоем. Такое название закрепилось за промежуточнымслоем из-за 

того, что его выходные сигналы не обязательно проявляются 

кактаковые,отсюдаитермин«скрытый». 

Приступимкработенадпримером,представленнымнаэтойдиаграмме. Входными 

сигналами нейронной сети являются следующие: 0,9;0,1и 0,8.Поэтомувходная 

матрицаI имеет следующий вид.
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Это было просто, т.е. с первым слоем мы закончили, поскольку 

егоединственнаязадача – простопредставлятьвходнойсигнал. 

Следующий на очереди – промежуточный слой. В данном случае нампридется 

вычислить комбинированные (и сглаженные) сигналы для каждогоузла этого 

слоя. Вспомните, что каждый узел промежуточного скрытого слоясвязан с 

каждым из узлов входного слоя, поэтому он получает некоторуючасть каждого 

входного сигнала. Однако сейчас мы будем действовать 

болееэффективно,чемраньше,посколькупопытаемсяприменитьматричныйметод

. 

Какужебылопоказано,сглаженныекомбинированныевходныесигналы для этого 

слоя определяются выражением X = W * I, где I – матрицавходных сигналов, a 

W – матрица весов. Мы располагаем матрицей I, но 

чтотакоеW?Некоторыеизвесовыхкоэффициентов(выбранныеслучайнымобразо

м)показанынадиаграммедляэтогопримера,ноневсе.Нижепредставленывсевесов

ыекоэффициенты(опять-таки,каждыйизнихвыбиралсякак случайное число). 

 

Как нетрудно заметить, весовой коэффициент для связи между первымвходным 

узлом и первым узлом промежуточного скрытого слояw 1,1 = 0,9,как и на 

приведенной выше диаграмме. Точно так же весовой 

коэффициентдлясвязимеждувторымвходнымузломивторымузломскрытогослоя

w 2,2 = 0,8. На диаграмме не показан весовой коэффициент для связи 

междутретьим входнымузломипервымуз□омскрытогослояw3,1= 0,4. 

Рассмотрим,   почему    мы    снабдили    матрицу    W    индексом 

«входной_скрытый»? Потому, что матрица W входной_скрытый содержит 

весовыекоэффициентыдлясвязеймеждувходнымискрытымслоями.Коэффициент

ыдлясвязеймеждускрытымивыходнымслоямибудутсодержатьсявдругойматрице

,которуюмыобозначимкак Wскрытый_выходной. 

Эта вторая матрица W скрытый_выходной, элементы которой, как и 

элементыпредыдущейматрицы,представляютсобойслучайныечисла,приведенан

иже.Например,вывидите,чтовесовойкоэффициентдлясвязимеждутретьимскрыт

ымузлом итретьимвыходным узлом w3,3=0,9.
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Отлично,необходимыематрицыполучены. 
Продолжим нашу работу и определим комбинированный 

сглаженныйсигналдляскрытогослоя.Крометого,мыдолжныприсвоитьемуописат

ельное имя, снабженное индексом, который указывает на то, что 

этовходнойсигналдля скрытого,анепоследнегослоя. 

НазовемсоответствующуюматрицуХскрытый: X
скрытый

=W
входной_скрытый

*I
 

Мынесобираемсявыполнятьвручнуювседействия,связанныесперемножениемма

триц.Выполнениеэтойтрудоемкойработымыбудемпоручать компьютеру, ведь 

именно с этой целью мы используем матрицы. Вданномслучае готовыйответ 

выглядиттак. 

 
Вынаучитесьполучатьготовыйответ,используяязыкпрограммированияPython,о 

чеммы поговоримпозже. 

Итак,мырасполагаемкомбинированнымисглаженнымивходнымисигналамискры

тогопромежуточногослоя,значениякоторыхравны1,16;0,42и0,62.Длявыполнения

всехнеобходимыхвычисленийбылииспользованыматрицы. 

Отобразимвходныесигналыдляскрытоговторогослоянадиаграмме.
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Нам остается еще кое-что сделать. Как вы помните, чтобы отклик 

слоянавходнойсигналкакможнолучшеимитироваланалогичныйреальныйпроцес

с,мыдолжныприменитькузламфункциюактивации.Такипоступим: 
О

скрытый
=сигмоида(Х

скрытый
)
 

ПрименяясигмоидуккаждомуэлементуматрицыХ 

скрытый,мыполучаемматрицувыходных сигналовскрытого промежуточногослоя. 

Дляуверенностидавайтепроверим,правильноливычисленпервый 

элемент.Нашасигмоидаимеетвид 1
 

1+𝑒�−𝑥� .Полагаях=1,16,получаем 

е1,16 =0,3135.Этоозначает,чтоу=1/ (1 +0,3135)=0,761. 
Нетруднозаметить,чтовсевозможныезначенияэтойфункциинаходятся в пределах 

от 0 до 1. Вернитесь немного назад и взгляните 

награфиклогистическойфункции,еслихотитеубедитьсявтом,чтоэтодействительн

отак. 

Подытожим, что мы к этому времени успели сделать. Мы 

рассчиталипрохождение сигнала через промежуточный слой, т.е. определили 

значениясигналовнаеговыходе.Дляполнойясностиуточним,чтоэтизначениябыли 
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полученыпутемпримененияфункцииактивацииккомбинированнымвходнымсигн

алампромежуточногослоя.Обновимдиаграммувсоответствиисэтойновойинформ

ацией. 

 

Еслибыэтобыладвухслойнаянейроннаясеть,томысейчасостановилисьбы,поскол

ькуполучиливыходныесигналывторогослоя.Однако мы 

продолжим,посколькуестьеще и третий слой. 

Как рассчитать прохождение сигнала для третьего слоя? Точно так же,как и для 

второго, поскольку эта задача на самом деле ни чем не 

отличаетсяотпредыдущей.Намизвестнавеличинавходныхсигналов,получаемыхт

ретьимслоем,какранеебылаизвестнавеличинавходныхсигналов,получаемыхвтор

ымслоем. Унастакжеестьвесовые коэффициентыдлясвязей между узлами, 

ослабляющие сигналы. Наконец, чтобы отклик 

сетимаксимальноправдоподобноимитировалестественныйпроцесс,мыпо-

прежнемуможемприменитьфункциюактивации.Поэтомувамстоитзапомнить 

следующее: независимо от количества слоев в нейронной сети,вычислительная 

процедура для каждого из них одинакова – комбинированиевходных сигналов, 

сглаживание сигналов для каждой связи между узлами 

спомощьювесовыхкоэффициентовиполучениевыходногосигналаспомощьюфун

кцииактивации.Намбезразлично,сколькослоевобразуютнейроннуюсеть–

3,53или103,ведьклюбомуизнихприменяетсяодинитотжеподход. 

Итак,продолжимвычисленияирассчитаемсглаженныйкомбинированныйвходной 

сигналX=W *Iдля третьего слоя. 

Входными сигналами для третьего слоя служат уже рассчитанные 

намивыходные сигналы второго слоя О скрытый. При этом мы должны 

использоватьвесовыекоэффициентыдлясвязеймеждуузламивторогоитретьегосл

оевW скрытый_выходной, а не те, которые мы уже использовали для первого и 

второгослоев.Следовательно,мы имеем: 

X
выходной

=W
скрытый_выходной

*О
скрытый
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Поэтому,действуя,какипрежде,мыполучаемдлясглаженныхкомбинированных 

входных сигналов последнего выходного слоя следующеевыражение: 

 

Обновленнаядиаграммаотражаетнашпрогрессврасчетепреобразования 

начальных сигналов, поступающих на узлы первого слоя, всглаженные 

комбинированные сигналы, поступающие на узлы 

последнегослоя,впроцессеихраспространенияпонейронной сети. 

 
Все,чтонамостается, –этоприменитьсигмоиду.
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Мыполучилисигналынавыходенейроннойсети.Опять-

таки,отобразимтекущуюситуациюнаобновленнойдиаграмме. 

 

Такимобразом,внашемпримеренейроннойсетистремяслоямивыходныесигналыи

меютследующуювеличину:0,726;0,708и0,778. 

Итак,намудалосьуспешноописатьраспространениесигналовпонейронной сети, 

т.е. определить величину выходных сигналов при заданныхвеличинах 

входныхсигналов. 

Чтодальше? 

Нашследующийшагзаключаетсявсравнениивыходныхсигналовнейроннойсетис

даннымитренировочногопримерадляопределенияошибки. Нам необходимо 

знать величину этой ошибки, чтобы можно былоулучшитьвыходныерезультаты 

путемизмененияпараметровсети. 

Пожалуй, эта часть работы наиболее трудна для понимания, 

поэтомумыбудемпродвигаться,постепеннознакомясьсосновнымиидеямивпроце

ссеработы. 

3. Корректировкавесовыхкоэффициентоввпроцессеобучениянейрон

нойсети 

Ранеемыулучшалиповедениепростоголинейногоклассификаторапутемрегулиро
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ванияпараметранаклоналинейнойфункцииузла.Мыделали
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это,руководствуясьтекущейвеличинойошибки,т.е.разностимеждуответом,выраб

атываемымузлом,иизвестнымнамистиннымзначением.Ввиду простоты 

соотношения между величинами ошибки и поправки этобыло несложно. 

Какнамобновлятьвесовыекоэффициентысвязейвслучае,есливыходнойсигналиег

оошибкаформируютсязасчетвкладовболеечемодного 

узла?Этузадачуиллюстрирует приведеннаянижедиаграмма. 

 

Когда на выходной узел поступал сигнал только от одного узла, всебыло намного 

проще. Но как использовать ошибку выходного сигнала 

приналичиидвухвходныхузлов? 

Использоватьвсювеличинуошибкидляобновлениятолькоодноговесового 

коэффициента не представляетсяразумным, поскольку при этомполностью 

игнорируются другая связь и ее вес. Но ведь величина 

ошибкиопределяетсявкладами всех связей,а нетолькоодной. 

Правда,существуетнебольшаявероятностьтого,чтозаошибкуответственна только 

одна связь, но эта вероятность пренебрежимо мала. Еслимы изменили весовой 

коэффициент, уже имеющий «правильное» значение, 

итемсамымухудшилиего,топривыполнениинесколькихпоследующихитерацийо

ндолжен улучшиться,так чтоне всепотеряно. 

Одинизвозможныхспособовсостоитвтом,чтобыраспределитьошибку поровну 

между всеми узлами, вносящими вклад, как показано наследующейдиаграмме. 

 
Сутьдругойидеитакжезаключаетсявтом,чтобыраспределятьошибкумеждуузлам

и,однакоэтораспределениенеобязанобытьравномерным. Вместо этого большая 

доля ошибки приписывается вкладамтехсвязей, которыеимеютбольшийвес. 

Почему?Потомучтоониоказывают
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большеевлияниенавеличинуошибки.Этуидеюиллюстрируетследующаядиаграм

ма. 

В данном случае сигнал, поступающий на выходной узел, 

формируетсязасчетдвухузлов.Весовыекоэффициентысвязейравны3,0и1,0.Распр

еделив ошибку между двумя узлами пропорционально их весам, 

выувидите,чтодляобновлениязначенияпервого,большеговесаследуетиспользова

ть3/4величиныошибки,тогдакакдляобновлениязначениявторого,меньшеговеса–

1/4. 

Мыможемрасширитьэтуидеюнаслучаиснамногобольшимколичествомузлов. 

Еслибывыходнойузел былсвязан составходнымиузлами, мы распределили бы 

выходную ошибку между всеми ста 

связямипропорциональноихвкладам,размеркоторыхопределяетсявесамисоотве

тствующих связей. 

Мы используем весовые коэффициенты в двух целях. Во-первых, 

ониучитываются при расчете распространения сигналов по нейронной сети 

отвходного слоя до выходного. Мы использовали их ранее именно в 

такомкачестве. Во-вторых, мы используемвеса для распространения ошибки 

вобратномнаправлении–

отвыходногослоявглубьсети.Этотметодназываетсяобратнымраспространение

мошибки(обратнойсвязью)впроцессеобучениянейронной сети. 

Еслибывыходнойслойимелдваузла,мыповторилибытежедействия и для второго 

узла. Второй выходной узел будет 

характеризоватьсясобственнойошибкой,распределяемойаналогичнымобразомм

еждусоответствующимколичеством входныхузлов. 

Обратноераспространениеошибокотбольшегоколичествавыходных узлов 

На следующей диаграмме отображена простая сеть с двумя 

входнымиузлами,нона этотразс двумявыходными узлами.
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Ошибкаможетформироватьсянаобоихузлах–

фактическиэтаситуацияоченьпохожанату,котораявозникает,когдасетьещенеобуч

алась. Для коррекции весов внутренних связей нужна информация 

обошибкахвобоихузлах.Мыможемиспользоватьпрежнийподходираспределятьо

шибкувыходногоузламеждусвязаннымиснимузламипропорциональновесовымк

оэффициентамсоответствующих связей. 

Вдействительноститотфакт,чтосейчасимеетсяболеечемодинвыходной узел, 

ничего не меняет. Мы просто повторяем для второго узла теже действия, которые 

уже выполняли для первого. Почему все так 

просто?Этапростотаобъясняетсятем,чтосвязиодноговы□одногоузланезависятот 

связей другого. Между этими двумя наборами связей отсутствует какая-либо 

зависимость. 

Вернемся к диаграмме, на которой ошибка на первом выходном 

узлеобозначенакаке 1.Незабывайте,чтоэторазностьмеждужелаемымзначением, 

предоставляемым тренировочными данными t 1, и фактическимвыходным 

значением о 1. Таким образом, е 1 = (t 1 - о 1). Ошибка на второмвыходномузле 

обозначена каке2. 

На диаграмме видно, что ошибка е 1 распределяется пропорциональновесам 

связей, обозначенным как w 11 и w 21. Точно так же ошибка е 2 

должнараспределятьсяпропорциональновесамw12иw 22. 

Запишем эти доли в явном виде. Ошибка е 1 информирует о величинахпоправок 

для весов w 11 и w 21. При ее распределении между узлами доля е 

1,информацияокоторойиспользуетсядляобновленияw 

11,определяетсяследующимвыражением: 

Доля е 1, используемая для обновления w 21, определяется 

аналогичнымвыражением:
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Завсемиэтимисимволамистоиточеньпростаяидея,котораязаключается в том, что 

узлы, сделавшие больший вклад в ошибочный ответ,получают больший сигнал 

об ошибке, тогда как узлы, сделавшие меньшийвклад,получаютменьший сигнал. 

Как быть, если количество слоев превышает два? Как обновлять 

весасвязейдляслоев,далеко отстоящихотпоследнего,выходного слоя? 

4. Обратноераспространениеошибокприбольшомколичестве 

слоев 

Наследующейдиаграммепредставленпримерпростойнейроннойсети 

стремяслоями:входным,скрытымивыходным. 

 

Продвигаясь в обратном направлении от последнего, выходного слоя(крайнего 

справа), мы видим, как информация об ошибке в выходном слоеиспользуется для 

определения величины поправок к весовым коэффициентамсвязей, со стороны 

которых к нему поступают сигналы. Здесь использованыболее общие 

обозначения е выходной для выходных ошибок и w св для 

весовсвязеймеждускрытымивыходнымслоями.Мывычисляемконкретныеошибк

и,ассоциируемыескаждойсвязью,путемраспределенияошибкипропорционально 

соответствующим весам. 

Графическоепредставлениепозволяетлучшепонять,какиевычисления следует 

выполнить для дополнительного слоя. Мы просто беремошибкие 

скрытыйнавыходескрытогослояивновьраспределяемихпопредшествующимсвязям

междувходнымискрытымслоямипропорциональновесовымкоэффициентамw 

вс.Следующаядиаграммаиллюстрируетэтулогику.
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Приналичиибольшегоколичестваслоевмыпростоповторилибыописаннуюпроцед

урудлякаждогослоя,продвигаясьвобратномнаправленииот последнего, 

выходногослоя.Идеяраспространенияэтогопотока информации об ошибке 

(сигнала об ошибке) интуитивно понятна. 

Мыещеразимеливозможностьувидеть,почемуэтотпроцессописываетсятермином

обратноераспространение ошибок. 

Еслимысначалаиспользовалиошибкуе выходнойвыходногосигналаузлов выходного 

слоя, то какую ошибку е скрытый мы собираемся 

использоватьдляузловскрытогослоя?Этохорошийвопрос,поскольку 

мынеможемуказать очевидную ошибку для узла в таком слое. Из расчетов, 

связанных сраспространением входных сигналов в прямом направлении, мы 

знаем, что укаждого узла скрытого слоя в действительности имеется только один 

выход.Вспомните, как мы применяли функцию активации к взвешенной сумме 

всехвходныхсигналовданногоузла.Нокакопределитьошибкудлятакогоузла? 

Унас нетцелевых 

илижелаемыхвыходныхзначенийдляскрытыхузлов.Мырасполагаемлишьцелевы

мизначениямиузловпоследнего,выходногослоя, и этизначения происходят 

изтренировочных примеров.Попытаемся найти ответ, взглянув еще раз на 

приведенную выше диаграмму.С первым узлом скрытого слоя ассоциированы 

две исходящие из него связи,ведущие к двум узлам выходного слоя. Мы знаем, 

что можем 

распределитьвыходнуюошибкумеждуэтимисвязями,поступаяточнотакже,какип

режде.Этоозначает,чтоскаждойиздвухсвязей,исходящихизузлапромежуточногос

лоя,ассоциируетсянекотораяошибка.Мымоглибывоссоединить ошибки этих 

двух связей, чтобы получить ошибку для этогоузла в качестве второго 

наилучшего подхода, поскольку мы не располагаемфактическим целевым 

значением для узла промежуточного слоя. Следующаядиаграммаиллюстрирует 

этуидею:
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Надиаграммевидно,чтоименнопроисходит.Намнеобходимывеличиныошибокдля

узловскрытогослоя,чтобыиспользоватьихдляобновления весовых 

коэффициентов связей с предыдущим слоем. Обозначимэти ошибки как е скрытый. 

Но у нас нет очевидного ответа на вопрос о том,какова их величина. Мы не 

можем сказать, что ошибка – это разность междужелаемым или целевым 

выходным значением этого узла и его 

фактическимвыходнымзначением,посколькуданныетренировочногопримерапре

доставляютлишьцелевыезначениядляузловпоследнего,выходногослоя.Онинегов

орятабсолютноничегоотом,какимидолжныбытьвыходные сигналы узлов любого 

другого слоя. В этом и заключается сутьсложившейсязадачи. 

Мыможемвоссоединитьошибки,распределенныепосвязям,используя обратное 

распространение ошибок, с которым уже познакомились.Поэтому ошибка на 

первом скрытом узле представляет собой сумму 

ошибок,распределенныхповсемсвязям,исходящимизэтогоузлавпрямомнаправле

нии.Наприведеннойвышедиаграммепоказано,чтоимеетсянекотораядолявыходно

йошибкиевыходной,1,приписываемаясвязисвесомw 11, и некоторая доля выходной 

ошибки е выходной,2 , приписываемая связи свесомw 12. 

Вышесказанноеможнозаписатьввидеследующеговыражения: 

Чтобыпроиллюстрировать,какэтатеориявыглядитнапрактике,приведемдиаграм

му,демонстрирующуюобратноераспространениеошибоквпростойтрехслойной 

сетинапримереконкретныхданных.
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Проследим за обратным распространением однойиз 

ошибок.Послераспределенияошибки0,5навторомузлевыходногослоямеждудвум

ясвязямисвесами1,0и4,0мыполучаемдоли,равные0,1и0,4соответственно. Также 

можно видеть, что объединенная ошибка на второмузле скрытого слоя 

представляетсобой сумму распределенных ошибок, вданномслучае 

равных0,48и0,4, сложение которых дает 0,88. 

Наследующейдиаграммедемонстрируетсяприменениетойжеметодики 

кслою,который предшествуетскрытому. 

Резюме 

• Нейронныесетиобучаютсяпосредствомуточнениявесовыхкоэффицие

нтовсвоихсвязей.Этотпроцессуправляетсяошибкой–разностью между 

правильным ответом, предоставляемым тренировочнымиданными,и 

фактическимвыходным значением. 

• Ошибка на выходных узлах определяется простой разностью 

междужелаемыми фактическим выходными значениями. 

• В то же время величина ошибки, связанной с внутренними узлами, 

нестольочевидна.Однимизспособоврешенияэтойпроблемыявляетсяраспредел

ение ошибок выходного слоя между соответствующими 

связямипропорциональновесукаждойсвязиспоследующимобъединениемсоотв

етствующихразрозненныхчастейошибкинакаждомвнутреннемузле.



86 

5. Описаниеобратногораспространенияошибокспомощьюматрично

йалгебры 

Можем ли мы упростить трудоемкие расчеты, используя 

возможностиматричного умножения? Ранее, когда мы проводили расчеты, 

связанные сраспространением входных сигналов в прямом направлении, это нам 

оченьпригодилось. 

Чтобыпосмотреть,удастсялинампредставитьобратноераспространение ошибок 

с помощью более компактного синтаксиса 

матриц,опишемвсешагивычислительнойпроцедуры,используяматричныеобозна

чения.Кстати,темсамыммыпопытаемсявекторизоватьпроцесс. 

Возможностьвыразитьмножествовычисленийвматричнойформепозволяет нам 

сократить длину соответствующих выражений и 

обеспечиваетболеевысокуюэффективностькомпьютерныхрасчетов,посколькуко

мпьютерымогутиспользоватьповторяющийсяшаблонвычисленийдляускоренияв

ыполнения соответствующихопераций. 

Отправнойточкойнампослужатошибки,возникающиенавыходенейроннойсетив 

последнем,выходномслое.Вданном случаевыходнойслой содержиттолькодва 

узла сошибкамие1и е2: 

 
Далее нам нужно построить матрицу для ошибок скрытого слоя. 

Этазадачаможетпоказатьсясложной,поэтомумыбудемвыполнятьеепочастям.Пер

вуючастьзадачипредставляетпервыйузелскрытогослоя.Взглянувещеразнапривед

енныевышедиаграммы,можноувидеть,чтоошибка на первом узле скрытого слоя 

формируется за счет двух вкладов состоронывыходного  слоя.  Этими  двумя  

сигналами  ошибок  являютсяе 1 * w 11 / (w 11 + w 21) и е 2 * w 12 / (w 12+ w 22). 

Обратите внимание на второйузел скрытого слоя, можно увидеть, что ошибка на 

нем также формируется засчет двух вкладов: е 1 * w 21 / (w 21 + w 11) и е 2 * w 22 / 

(w 22+ w 12). Ранее мыужевидели,какработаютэти выражения. 

Итак,дляскрытогослоямыимеемследующуюматрицу,котораявыглядитнемного 

сложнее,чем матрицы,рассматриваемыеранее. 

 

Было бы здорово, если бы это выражение можно было переписать 

ввидепростогоперемноженияматриц,которымимыужерасполагаем.Это
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матрицывесовыхкоэффициентов,прямогосигналаивыходныхошибок.Преимуще

ства,которыеможем приэтом получить,огромны. 

Ксожалению,легкогоспособапревратитьэтовыражениевсверхпростоеперемноже

ниематриц,каквслучаераспространениясигналовв прямом направлении, не 

существует. Распутать все эти доли, из которыхобразованы элементы большой 

матрицы, непросто. Было бы замечательно,если бы мы смогли представить эту 

матрицу в виде комбинации имеющихсяматриц. 

Что можно сделать? Нам нужен способ, обеспечивающий 

возможностьиспользованияматричногоумножения,чтобыповыситьэффективнос

тьвычислений. 

Посмотрите еще раз на приведенное выше выражение. Вы видите, чтонаиболее 

важная для нас вещь – это умножение выходных ошибок е n 

насвязанныеснимивесаw 

ij.Чембольшевес,тембольшаядоляошибкипередаетсяобратновскрытыйслой.Этов

ажныймомент.Вдробях,являющихся элементами матрицы, нижняя часть играет 

роль 

нормирующегомножителя.Еслипренебречьэтимфактором,можнопотерятьлишь

масштабированиеошибок,передаваемыхпомеханизмуобратнойсвязи.Такимобра

зом,выражениее1*w11/ (w11 +w 21)упростится доe1*w11. 

Получимследующееуравнение. 

 

Эта матрица весов напоминает ту, которую мы строили ранее, но онаповернута 

вокруг диагонали, так что правый верхний элемент теперь 

сталлевымнижним,алевыйнижний–

правымверхним.Такаяматрицаназываетсятранспонированнойиобозначается 

какwT. 

Нижеприведеныдвапримератранспонированиячисловыхматриц,которыепомогу

тлучшепонятьсмыслоперациитранспонирования.Онаприменимадажевтехслучая

х,когдаколичествостолбцоввматрицеотличаетсяотколичествастрок. 
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Итак,мыприменилиматричныйподходкописаниюобратногораспространенияош

ибок: 

 

Конечно,этопростозамечательно,ноправильнолимыпоступили,отбросивнормир

ующиймножитель?Оказывается,чтоэтаупрощеннаямодельобратногораспростра

нениясигналовошибокработаетничутьнехуже, чем более сложная, которую мы 

разработали перед этим. Если 

нашпростойподходдействительнохорошоработает,мыоставимего. 

Можно прийти к выводу, что даже в тех случаях, когда в 

обратномнаправлениираспространяютсяслишкомбольшиеилислишкоммалыеош

ибки,сетьсамавсеисправитпривыполнениипоследующихитерацийобучения.Важ

ното,чтоприобратномраспространенииошибокучитываютсявесовые 

коэффициентысвязей. 

Резюме 

• Обратноераспространениеошибокможноописатьспомощьюматрично

го умножения. 

• Это позволяет нам записывать выражения в более компактной 

форме,независимоот размеров нейронной сети, и обеспечивает более 

эффективноеибыстроевыполнениевычисленийкомпьютерами,есливязыкепрог

раммированияпредусмотрен синтаксисматричных операций. 

• Отсюда следует, что использование матриц обеспечивает 

повышениеэффективностирасчетовкакдляраспространениясигналоввпрямом

направлении,такидляраспространенияошибок вобратномнаправлении. 
 

Практическиезадания 

1. Опроссети 

2. Текущеесостояниекода 

3. Тренировкасети 

 

Проект нейроннойсетинаPython.Часть2. 
 

1. Опроссети 

Далее зададим функцию query (), которая обеспечивает опрос сети –

получениезначенийсигналовсвыходныхузловпослепредоставлениязначений 

входящих сигналов. Т.е. функция query () принимает в 

качествеаргументавходныеданныенейроннойсетиивозвращаетеевыходныеданн

ые. Для этого нам нужно передать сигналы от узлов входного слоя черезскрытый 

слой к узлам выходного слоя для получения выходных данных. 

Приэтом,каквыпомните,померераспространениясигналовмыдолжнысглаживать

их,используявесовыекоэффициентысвязеймеждусоответствующими узлами, а 

так□же применять сигмоиду для уменьшениявыходных сигналовузлов.



89 

В случае большого количества узлов написание для каждого из 

нихкоданаPython,осуществляющегосглаживаниевесовыхкоэффициентов,сумми

рование сигналов и применение к ним сигмоиды, превратилось бы 

всплошнойкошмар. 

Ксчастью,намненужнописатьдетальныйкоддлякаждогоузла,поскольку мы уже 

знаем, как записать подобные инструкции в простой 

икомпактнойматричнойформе.Нижепоказано,какможнополучитьвходящиесигн

алыдляузловскрытогослояпутемсочетанияматрицывесовыхкоэффициентовсвязе

ймеждувходнымискрытымслоямисматрицейвходныхсигналов: 
X

скрытый
=W

входной_скрытый
*I

 

Компьютерныеязыки,втомчислеPython,распознаютматрицыиэффективно 

выполняют все расчеты, поскольку им известно об однотипностивсехстоящихза 

этим вычислений. 

КоднаязыкеPythonдляэтойоперациидостаточнопростой.Нижепредставленаинст

рукция,котораяпоказывает,какприменитьфункциюскалярного произведения 

библиотекиnumpyк матрицам весов и входныхсигналов: 

ЭтакороткаястрокакодаPythonвыполняетвсюработупообъединениювсехвходных

сигналовссоответствующимивесамидляполучения матрицы сглаженных 

комбинированных сигналов в каждом 

узлескрытогослоя.Болеетого,намнепридетсяеепереписывать,есливследующий 

раз мы решим использовать входной или скрытый слой с 

другимколичествомузлов. Этот код всеравнобудет работать! 

Дляполучениявыходныхсигналовскрытогослоямыпростопри□меняем к 

каждомуизнихсигмоиду: 
О

скрытый
=сигмоида(X

скрытый
)
 

Это не должно вызвать никаких затруднений, особенно если 

сигмоидаужеопределена вкакой-нибудьбиблиотеке Python. 

Библиотека scipy в Python содержит набор специальных функций, в томчисле 

сигмоиду, которая называется в данной библиотеке expit (). 

Библиотекаscipyимпортируется точнотакже, какибиблиотека numpy. 

Посколькувбудущеммыможемзахотетьпоэкспериментироватьсфункцией 

активации, настроив ее параметры или полностью заменив другойфункцией, 

лучше определить ее один раз в объекте нейронной сети во времяего 

инициализации. После этого мы сможем неоднократно ссылаться на 

нее,точнотакже,какнафункциюquery().Такаяорганизацияпрограммыозначает, 

что в случае внесения изменений нам придется сделать это только 

водномместе,аневезде вкоде,гдеиспользуется функцияактивации.
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Ниже приведен код, определяющий функцию активации, который 

мыиспользуемвразделеинициализациинейронной сети. 

 
Что делает этот код? Он создает функцию наподобие любой 

другой,толькосиспользованиемболеекороткогоспособазаписи,называемоголямб

да-выражением. Вместо привычного определения функции в форме defимя() мы 

использовали слово lambda, которое позволяет создавать функциибыстрым и 

удобным способом, что называется, «на лету» . В данном 

случаефункцияпринимаетаргументхивозвращаетscipy.special.expit(),аэтоестьнеч

тоиное,каксигмоида.Функции,создаваемыеспомощьюлямбда-

выражений,являютсябезымяннымиили,какпредпочитаютговоритьопытныепрог

раммисты,анонимными,ноданнойфункциимыприсвоилиимя 

self.activation_function (). Это означает, что всякий раз, когда 

потребуетсяиспользоватьфункциюактивации,еенужнобудетвызватькакself.activa

tion_function (). 

Итак, возвращаясь к нашей задаче, мы применим функцию активации 

ксглаженнымкомбинированнымвходящимсигналам,поступающимнаскрытыеуз

лы.Соответствующий кодсовсемнесложен. 

 
Таким образом, сигналы, исходящие из скрытого слоя, описываютсяматрицей 

hidden_outputs. 

Мы прошли промежуточный скрытый слой, а как быть с последним,выходным 

слоем? В действительности распространение сигнала от 

скрытогослоядовыходногоничемпринципиальнонеотличаетсяотпредыдущегосл

учая,поэтомуспособрасчетаостаетсятемже,азначит,икодбудетаналогиченпредыд

ущему. 

Нижеприведенитоговыйфрагменткода,объединяющийрасчетысигналовскрытог

ои выходногослоев. 

 
Еслиотброситькомментарии,здесьвсегочетырестрокикода,вы□деленные 

полужирным шрифтом, которые выполняют все необходимыерасчеты: две–

дляскрытогослояидве–для выходногослоя. 

2. Текущеесостояниекода 

Посмотрим, как выглядит в целом код, который мы к этому временисоздали.
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Ноэтотолькоопределениекласса,передкоторымвпервойячейкеблокнота IPython 

следует поместить код, импортирующий модули numpy иscipy.special. 

Функцииquery()вкачествевходныхданныхпотребуютсятольковходныесигналыin

put_list.Нивкакихдругихвходныхданныхонаненуждается. 

Мыдостиглизначительногопрогрессаитеперьможемвернутьсякнедостающемуф

рагменту–функцииtrain().Вспомните,чтотренировкавключает две фазы: первая – 

это расчет выходного сигнала, что и делаетфункцияquery(),авторая–

обратноераспространениеошибок,информирующеевасотом,каковыдолжныбыть

поправкиквесовымкоэффициентам.
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Преждечемпереходитькнаписаниюкодафункцииtrain(),осуществляющей 

тренировку сети на примерах, протестируем, как работаетуже имеющийся код. 

Для этого создадим небольшую сеть и предоставим 

ейнекоторыевходныеданные.Очевидно,чтоникакогореальногосмысларезультаты

содержатьнебудут,нонамважнолишьпроверитьработоспособностьвсех 

созданныхфункций. 

В следующем примере создается небольшая сеть с входным, скрытым 

ивыходнымслоями,содержащимипотриузла,котораяопрашиваетсясиспользован

иемслучайно выбранных входныхсигналов(1.0,0.5и-1.5). 

 

Нетруднозаметить,чтоприсозданииобъектанейроннойсетинеобходимозадаватьз

начениекоэффициентаобучения,дажееслионнеиспользуется.Этообъясняетсятем,

чтоопределениеклассанейроннойсети 

включает функцию инициализации  init (), которая требует 

предоставленияданногоаргумента.Еслиегонеуказать,программанесможетбытьв

ыполнена,и отобразитсясообщение обошибке. 

Вытакжемоглизаметить,чтовходныеданныепередаютсяввидесписка, который в 

Python обозначается квадратными скобками. Вывод 

такжепредставленввидечисловогосписка.Этизначениянеимеютникакогореально

го смысла, поскольку мы не тренировали сеть, но тот факт, что 

вовремявыполненияпрограммыневозниклиошибки,долженнасрадовать. 

3. Тренировкасети 

Приступим к решению несколько более сложной задачи тренировкисети.Ее 

можноразделитьна две части. 

• Перваячасть–

расчетвыходныхсигналовдлязаданноготренировочногопримера.Этоничемнеот

личаетсяоттого,чтомыужеможемделатьспомощью функции query (). 

• Втораячасть–

сравнениерассчитанныхвыходныхсигналовсжелаемымответомиобновлениеве

совыхкоэффициентовсвязеймеждуузламина основенайденныхразличий. 

Сначалазапишемготовуюпервуючасть.
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Этот код почти совпадает с кодом функции query (), поскольку процесспередачи 

сигналаотвходного слояквыходномуостаетсяоднимитемже. 

Единственнымотличиемявляетсявведениедополнительногопараметраtargets_list

,передаваемогопривызовефункции,посколькуневозможнотренироватьсетьбезпр

едоставленияейтренировочныхпримеров,которыевключаютжелаемыеили 

целевыезначения: 

 
Списокtargets_listпреобразуетсявмассивточнотакже,каксписок 

input_list: 

 
Теперь мы очень близки к решению основной задачи тренировки сети –

уточнениювесовнаосноверасхождениямеждурасчетнымиицелевымизначениями

. 

Будемрешатьэтузадачупоэтапно. 

Прежде всего, мы должны вычислить ошибку, являющуюся 

разностьюмеждужелаемымцелевымвыходнымзначением,предоставленнымтрен

ировочнымпримером,и фактическимвыходнымзначением. 

Онапредставляетсобойразность между матрицами(targets–

final_outputs),рассчитываемуюпоэлементно.Соответствующийкодвыглядиточен

ьпросто,чтоещеразподтверждаетмощьикрасотуматричногоподхода. 

 
Далее мы должны рассчитать обратное распространение ошибок дляузлов 

скрытого слоя. Вспомните, как мы распределяли ошибки между 

узламипропорционально весовым коэффициентам связей, а затем 

рекомбинировалиихна каждом узлескрытогослоя. Эти 

вычисленияможнопредставить вследующейматричной форме: 

ошибкискрытый =весаT *ошибки выходной 

Код,реализующийэтуформулу,такжепроствсилуспособностиPythonвычислятьск

алярныепроизведенияматрицспомощьюмодуляnumpy. 
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Итак, мы получили то, что нам необходимо для уточнения 

весовыхкоэффициентоввкаждомслое.Длявесовсвязеймеждускрытымивыходны

мслоями мыиспользуемпеременнуюoutput_errors. 

Для весов связей между входным и скрытым слоями мы используемтолько 

чторассчитаннуюпеременнуюhidden_errors. 

Ранеенамибылополученовыражениедляобновлениявесасвязимеждуузломjи 

узломkследующегослоя вматричнойформе. 

 
Величина а – это коэффициент обучения, а сигмоида – это функцияактивации, с 

которой вы уже знакомы. Вспомните, что символ «*» означаетобычное 

поэлементное умножение, а символ «.» – скалярное произведениематриц. 

Последний член выражения– это транспонированная (т) матрицаисходящих 

сигналов предыдущего слоя. В данном случае 

транспонированиеозначаетпреобразованиестолбцавыходных сигналоввстроку. 

Это выражение легко транслируется в код на языке Python. 

Сначалазапишемкоддляобновлениявесовсвязеймеждускрытымивыходнымслоя

ми. 

 
self.who+=self.lr*numpy.dot((output_errorsfinal_outputs))

,numpy.transpose(hidden_outputs)) 

*final_outputs*(1.0- 

Этодовольнодлиннаястрокакода,ноцветовоевыделениепоможетвам разобраться 

в том, как она связана с приведенным выше математическимвыражением. 

Коэффициент обучения self.lr умножается на остальную 

частьвыражения.Естьещематричноеумножение,выполняемоеспомощьюфункци

иnumpy.dot(),идваэлемента,выделенныхсинимикраснымцветами, которые 

отображают части, относящиеся к ошибке и сигмоидам изследующего слоя, а 

также транспонированная матрица исходящих сигналовпредыдущего слоя. 

Операция+=означаетувеличениепеременной,указаннойслеваотзнакаравенства,

назначение,указанноесправаотнего.Поэтомух+=3означает,чтохувеличиваетсяна

3.Этопростосокращеннаязаписьинструкции х=х+3. Аналогичный способ записи 

допускается и для другихарифметическихопераций.Например,х/=3 

означаетделениех на3. 
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Код для уточнения весовых коэффициентов связей между входным искрытым 

слоями будет очень похож на этот. Мы воспользуемся симметриейвыражений и 

просто перепишем код, заменяя в нем имена переменных 

такимобразом,чтобыониотносилиськпредыдущимслоям.Нижеприведенсуммарн

ыйкоддлядвухнабороввесовыхкоэффициентов,отдельныеэлементыкотороговыд

еленыцветомтакимобразом,чтобысходныеиразличающиесяучасткикодаможноб

ылолегко заметить. 

 
self.who+=self.lr*numpy.dot((output_errorsfinal_outputs))

,numpy.transpose(hidden_outputs)) 
* final_outputs*(1.0- 

 

self.wih+=self.lr*numpy.dot((hidden_errorshidden_outp

uts)),numpy.transpose(inputs)) 
* hidden_outputs*(1.0- 

 

Вотивсе! 
Вся та работа, для выполнения которой нам потребовалось 

множествовычислений, и все те усилия, которые мы вложили в разработку 

матричногоподхода и способа минимизации ошибок сети методом градиентного 

спуска,свелиськпарестроккода!ОтчастимыобязаныэтимязыкуPython,нофактиче

ски это закономерный результат нашего упорного труда, 

вложенноговупрощениетого,чтолегкомоглостатьсложнымиприобрестиустраша

ющий вид. 

Приведемполныйкодфункцииtrain.Егонеобходимодобавитьвпрограмму. 
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Полныйкоднейроннойсетиможетбытьиспользовансцельюсоздания, 

тренировки и опроса трехслойной нейронной сети практически 

длялюбойзадачи. 

Далеемызаймемсярешениемоднойконкретнойзадачи:обучениенейроннойсети 

распознаваниюрукописныхцифр. 

 

Контрольныевопросы 

1. Чтотакоематрица? 

2. Какполучитьскалярноепроизведениематриц?Приведитепример. 

3. Чтоозначаеттранспонированиематриц? 

4. Что представляют собойвходной, выходной и скрытый

 слоинейроннойсети? 

5. Опишитекраткопроцесскорректировкивесовыхкоэффициентоввпро

цессеобучениянейронной сети. 

6. Чтотакоеметодобратногораспространенияошибки?
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Лабораторнаяработа6 

Обновлениевесовыхкоэффициентов.Наборрукописныхцифр 

MNIST. 

Цель:рассмотретьпроцессобновлениявесовыхкоэффициентов;подготовить 

тренировочные данные MNIST для проекта нейронной сети 

пораспознаваниюрукописныхцифр. 

 

Задание: 

1. Изучитьтеоретическоевведение. 

2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в

 концелабораторнойработы. 

3. Выполнить практические задания с использованием

 языкапрограммированияPython. 

4. Составитьотчетполабораторнойработе.Требованиякотчету: 

ОтчѐтпредоставляетсявэлектронномвидевтекстовомредактореMSWord.В отчѐте 

указываются: 

1) Фамилиястудента. 

2) Порядковыйномериназваниелабораторнойработы. 

3) Цельработы. 
4) Ответынаконтрольныевопросы. 

5) Описаниерешениявыполненныхзаданийлабораторнойработы,соде

ржащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного 

задания,содержащий фамилиюстудента. 

Защиталабораторнойработыосуществляетсяпоотчѐту,представленномустуденто

мисдемонстрациейзаданиянакомпьютере. 

 

Теоретическоевведение 

Рассмотрениепроцессаобновлениявесовыхкоэффициентов 
 

Кэтомумоментумынаучилисьрассчитыватьобратноераспространение ошибок до 

каждого слоя сети. Зачем нам это нужно? 

Затем,чтоошибкиподсказываютнам,какдолжныбытьизмененывесасвязей,чтобы 

улучшить результирующий общий ответ на выходе нейронной сети. 

Восновномэтото,чтомыделалислинейнымклассификаторомвпервойлабораторно

йработе. 

Однакоузлы–

этонепростыелинейныеклассификаторы.Вузлахсигналысуммируютсясучетомве

сов,послечегокнимприменяетсясигмоида. Но как нам все-таки справиться с 

обновлением весов для связей,соединяющих эти более сложные узлы? Почему 

бы не использовать алгебрудлянепосредственноговычисления весов? 

Последнийпутьнамнеподходитввидугромоздкостисоответствующих выкладок. 

Существует слишком много комбинаций весов 

ислишкоммногофункций,зависящихотфункций,зависящихотдругихфункцийит.д

.,которыемыдолжныкомбинироватьвходеанализараспространениясигналапосет

и.Представьтесебехотябынебольшую
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нейронную сеть с тремя слоями и тремя нейронами в каждом слое, 

подобнуютой,скотороймыпередэтимработали.Какотрегулироватьвесовойкоэфф

ициентдлясвязимеждупервымвходнымузломивторымузломскрытого слоя, 

чтобы сигнал на выходе третьего узла увеличился, скажем, на0,5? Даже если бы 

вам повезло и вы сделали это, достигнутый результат 

могбыбытьразрушеннастройкойдругоговесовогокоэффициента,улучшающегоси

гналдругоговыходногоузла.Каквидите,этирасчетыдалеко не тривиальны. 

Чтобыубедитьсявтом,насколькоонинетривиальны,достаточновзглянуть на 

приведенное ниже выражение, которое представляет 

выходнойсигналузлавыходногослоякакфункциювходныхсигналовивесовыхкоэф

фициентов связей для простой нейронной сети с тремя слоями по триузла. 

Входной сигнал на узле i равен хi, весовой коэффициент для 

связи,соединяющейвходнойузелiсузломjскрытогослоя,равенwi,j.Аналогичнымо

бразомвыходнойсигналузлаjскрытогослояравенхj,авесовойкоэффициентдлясвяз

и,соединяющейузелjскрытогослояс 

выходным узлом k, равен w j,k. Cимвол 
∑

означает суммирование 

следующего занимвыраженияпо всемзначенияммеждуа иb. 

 
А не могли бы мы вместо данных сложных расчетов просто 

перебиратьслучайныесочетаниявесовыхкоэффициентов,поканебудетполученуст

раивающийнасрезультат? 

Такойподходназываетсяметодомгрубойсилы.Некоторыелюдипытаютсяиспользо

ватьметодыгрубойсилыдлятого,чтобывзламыватьпароли,иэтоможетсработать,ес

липаролемявляетсякакое-либоосмысленное слово, причем не очень длинное, а 

не просто набор символов.Такая задача вполне по силам достаточно мощному 

домашнему 

компьютеру.Нопредставьте,чтокаждыйвесовойкоэффициентможетиметь1000воз

можных значений в диапазоне от -1 до +1, например 0,501, -0,203 

или0,999.Тогдавслучаенейроннойсетистремяслоямипотриузла,насчитывающей

18весовыхкоэффициентов,мыдолжныбылибыпротестировать 18 тысяч 

возможностей. Если бы у нас была более 

типичнаянейроннаясетьс500узламивкаждомслое,тонампришлосьбыпротестиро

вать500миллионовразличныхзначенийвесов.Еслибыдлярасчетакаждогонаборак

омбинацийтребоваласьоднасекунда,тодляобновлениявесовспомощьювсеголишь

одноготренировочногопримера
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понадобилосьбыпримерно16лет.Тысячатренировочныхпримеров–

иполучилосьбы16тысяч лет. 

Как видите, подход, основанный на методе грубой силы, 

практическинереализуем. В действительности по мере добавления в сеть новых 

слоев,узловиливариантовпереборавесовситуацияоченьбыстро ухудшается. 

Эта головоломка не поддавалась математикам на протяжении многихлет и 

получила реальное практическое разрешение лишь в 1960– 1970-

хгодах.Существуютразличныемненияотносительнотого,ктосделалэтовпервые 

или совершил ключевой прорыв, но для нас важно лишь то, что 

этозапоздалоеоткрытиепослужилотолчкомквзрывномуразвитиюсовременнойте

ориинейронныхсетей,котораясейчасспособнарешатьнекоторыевесьмавпечатляю

щие задачи. 

Математическиевыражения,позволяющиеопределитьвыходнойсигнал 

нейронной сети при известных весовых коэффициентах, необычайносложны, и 

в них нелегко разобраться. Количество различных 

комбинацийслишкомвеликодлятого,чтобыпытатьсятестироватьих поочередно. 

Тренировочныхданныхможетоказатьсянедостаточнодляэффективногообученияс

ети.Втренировочныхданныхмогутбытьошибки,в связи с чем справедливость 

нашего предположения о том, что они истинныи на них можно учиться, 

оказывается под вопросом. Количество слоев илиузлов в самой сети может быть 

недостаточным для того, чтобы правильномоделироватьрешение задачи. 

Этоозначает,чтопредпринимаемыйнамиподходдолженбытьреалистичнымиучит

ыватьуказанныеограничения.Еслимыбудемследовать этим принципам, то, 

возможно, найдем решение, которое, даже 

небудучиидеальнымсматематическойточкизрения,дастнамлучшиерезультаты. 

Проиллюстрируем суть наших рассуждений на следующем 

примере.Представьтесебеландшафтсоченьсложнымрельефом,имеющимвозвыш

ения и впадины, а также холмы с буграми и ямами. Вокруг так темно,что ни зги 

не видно. Вы знаете, что находитесь на склоне холма, и вам нужнодобраться до 

его подножия. Точной карты местности у вас нет. Но у вас естьфонарь. Пожалуй, 

вы воспользуетесь фонарем и осмотритесь вокруг себя.Света фонаря не хватит 

для дальнего обзора, и вы наверняка не 

сможетеосмотретьвесьландшафтцеликом.Новысможетеувидеть,покакомуучастк

у проще всего начать спуск к подножию холма, и сделаете 

нескольконебольшихшаговвэтомнаправлении.Действуяподобнымобразом,выбу

детемедленно, шагза шагом, продвигатьсявниз, не располагая общейкартойи 

заблаговременнопроложенныммаршрутом. 

Математическаяверсияэтогоподходаназываетсяметодомградиентного спуска, и 

причину этого нетрудно понять. После того как 

высделалишагввыбранномнаправлении,вывновьосматриваетесь,чтобыувидеть,

какойпутьведетваскцели,иделаетеочереднойшагвэтомнаправлении. Вы 

продолжаете действовать точно так же до тех пор, покаблагополучно не 

спуститесь кподножиюхолма.
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Атеперьпредставьте,чтоэтимсложнымландшафтомявляетсяматематическаяфунк

ция.Методградиентногоспускапозволяетнаходитьминимум,даженерасполагаязн

аниямисвойствэтойфункции,достаточными для нахождения минимума 

математическими методами. 

Еслифункциянастолькосложна,чтопростогоспособанахожденияминимумаалгеб

раическимиметодаминесуществует,томыможемвместоэтогоприменить метод 

градиентного спуска. Ясное дело, он может не дать 

намточныйответ,посколькумыприближаемсякответушагзашагом,постепенно 

улучшая нашу позицию. Но это лучше, чем вообще не иметьникакого ответа. Во 

всяком случае, мы можем продолжить уточнение ответаеще более мелкими 

шагами по направлению к минимуму, пока не достигнемжелаемойточности. 

Акакоеотношениеимеетэтотдействительноэффективныйметодградиентногоспу

скакнейроннымсетям?Еслиупомянутойсложнойфункциейявляетсяошибкасети,т

оспускпосклонудлянахожденияминимума означает, что мы минимизируем 

ошибку. Мы улучшаем выходнойсигналсети. 

Рассмотрим использование метода градиентного спуска на простейшемпримере. 

Ниже приведен график простой функции у = (х – 1)2 + 1. Если бы 

этобылафункция,описывающаяошибку,томыдолжныбылибынайтизначение х, 

которое минимизирует эту функцию. Представим, что мы имеемделоне со 

стольпростойфункцией,а сгораздо более сложной. 

 

Градиентный спуск должен с чего-то начинаться. На графике 

показанаслучайновыбраннаяначальнаяточка.Мыисследуемместо,вкоторомнаход

имся, и видим, в каком на□правлении идет спуск. Наклон кривой 

такжеобозначен на графике, и в данном случае ему соответствует 

отрицательныйградиент. Мы хотим следовать в направлении вниз, поэтому 

движемся вдольоси х вправо. Таким образом, мы немного увеличиваем х. Это 

первый 

шаг.Мыулучшилинашупозициюипродвинулисьближекфактическомуминимуму.
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Представим,чтомыначалиспускскакого-тодругогоместа,какпоказано на 

следующем графике. 

 

На этот раз наклон почвы под нашими ногами положителен, 

поэтомумыдвижемсявлево,т.е.немногоуменьшаемх.Ивновьвидно,чтомыулучши

ли наше положение, приблизившись к фактическому минимуму. Мыможем 

продолжать действовать в том же духе до тех пор, пока изменения 

нестанутнастолько малыми,что мыбудемсчитать,что достиглиминимума. 

Необходимымусовершенствованиемэтогометодадолжнобытьизменениевеличин

ышаговвоизбежаниеперескокачерезминимум,чтоприведеткбесконечнымпрыжка

мвокругнего.Вообразите,чтомыоказались на расстоянии 0,5 метра от истинного 

минимума, но длина нашегошага всегда равна 2 метра. Тогда мы будем 

постоянно пропускать минимум,поскольку на каждом шаге в его направлении 

мы будем перескакивать черезнего. Если мы будем уменьшать величину шага 

пропорционально величинеградиента, то по мере приближения к минимуму 

будем совершать все болеемелкие шаги. При этом мы предполагаем, что чем 

ближе к минимуму, темменьше наклон. Для большинства гладких (непрерывно 

дифференцируемых)функцийтакоепредположениевполнеприемлемо.Ононебуде

тсправедливымлишьпоотношениюксложнымредковстречающимсязигзагообраз

нымфункциямсовзлетамиипроваламивточках,которыематематикиназываютточк

ами разрыва. 

Идеяуменьшениявеличинышагапомереуменьшениявеличиныградиента,являющ

ейсяхорошиминдикаторомблизостикминимуму,иллюстрируетсяследующим 

графиком.
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Мыизменяемхвнаправлении,противоположномнаправлениюградиента. 

Положительный градиент означает, что мы должны уменьшить 

х.Отрицательныйградиенттребует увеличениях. 

Используяметодградиентногоспуска,мынепыталисьнаходитьистинный 

минимум алгебраическим методом, поскольку сделали вид, будтофункция у = ( 

х – 1)2 + 1 для этого слишком сложна. Даже если бы мы немогли определить 

наклон кривой с математической точностью, мы могли быоценитьего 

вправильном направлении. 

Преимуществаэтогометодапо-настоящемупроявляетсявслучаефункций, 

зависящих от многих параметров. Например, вместо зависимости уот х мы 

можем иметь зависимость от a, b, с, d, е и f. Вспомните, что функциявыходного 

сигнала, а вместе с ней и функция ошибки зависят от множествавесовых 

коэффициентов,которыечастоисчисляютсясотнями. 

Следующийграфиквновьиллюстрируетметодградиентногоспуска,но на этот раз 

применительно к более сложной функции, зависящей от двухпараметров. 

График такой функции можно представить в трех 

измерениях,гдевысотапредставляет значение функции.



103 

 
Возможно, глядя на эту трехмерную поверхность, вы задумались надтем, может 

ли метод градиентного спуска привести в другую долину, котораярасположена 

справа. В действительности этот вопрос можно обобщить: неприводит ли иногда 

метод градиентного спуска в ложную долину, 

посколькунекоторыесложныефункцииимеютмножестводолин? 

Чтотакоеложнаядолина?Этодолина,котораянеявляетсясамойглубокой. Тогда на 

поставленный вопрос следует дать утвердительный ответ:да,такое 

можетпроисходить. 

Наследующейиллюстрациипоказанытривариантаградиентногоспуска,одинизко

торых приводитк ложномуминимуму. 

 

Резюме 

• Методградиентногоспуска–

этодействительнохорошийспособнахождения минимума функции, и он 

прекрасно работает, когда 

функциянастолькосложна,чтоеематематическаяобработкаалгебраическимиме

тодамисопряжена сбольшимитрудностями. 

• Более того, этот метод хорошо работает в случае функций 

многихпеременных,когдадругиеметодынесрабатываютлибоихневозможнореа

лизоватьна практике. 

• Данный метод также устойчив к наличию дефектных данных и 

незаведет вас далеко в неправильную сторону, если функция не 

описываетсяидеальноили жевремяотвременимысовершаемневерныешаги.
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Выходной сигнал нейронной сети представляет собой сложную, 

трудноподдающуюсяописаниюфункциюсомногимипараметрами,весовымикоэф

фициентами связей, которые влияют на выходной сигнал. Так можем лимы 

использовать метод градиентного спуска для определения 

подходящихзначенийвесов?Можем,еслиправильно выберемфункциюошибки. 

Функциявыходногосигналасамапосебенеявляетсяфункциейошибки. Но мы 

знаем, что можем легко превратить ее в таковую, посколькуошибка–

эторазностьмеждуцелевымитренировочнымизначениямиифактическимивыходн

ыми значениями. 

Однакоздесьестькое-

что,чегоследуетостерегаться.Взглянитенаприведеннуюнижетаблицустренирово

чнымиданнымиифактическимизначениями для трех выходных узлов вместе с 

кандидатами на роль функцииошибок. 

 
Нашим первым кандидатом на роль функции ошибки является простаяразность 

значений (целевое – фактическое). Это кажется вполне разумным.Но если вы 

решите использовать сумму ошибок по всем узлам в качествеобщего показателя 

того, насколько хорошо обучена сеть, то эта сумма равнанулю. 

Ясно, что сеть еще недостаточно натренирована, поскольку выходныезначения 

двух узлов отличаются от целевых значений. Но нулевая 

суммаозначаетотсутствиеошибки.Этообъясняетсятем,чтоположительнаяиотриц

ательная ошибки взаимно сократились. Отсюда следует, что простаяразность 

значений, даже если бы ихвзаимное сокращение было неполным,негодитсядля 

использованиявкачествемеры величиныошибки. 

Пойдемдругимпутем,взявабсолютнуювеличинуразности.Формально это 

записывается как |целевое-фактическое| и означает, что знакрезультата 

вычитания игнорируется. Это могло бы сработать, поскольку вданном случае 

ничто ни с чем не может сократиться. Причина, по которойданный метод не 

получил популярности, связана с тем, что при этом 

наклоннеявляетсянепрерывнойфункциейвблизиминимума,чтозатрудняетисполь

зование метода градиентного спуска, поскольку мы будем 

постоянносовершатьскачкивокругV-

образнойдолины,характернойдляфункцииошибки подобного рода. При 

приближении к минимуму наклон, а вместе сним и величина шага изменения 

переменной, не уменьшается, а это означаетрискперескока. 

Третийвариантзаключаетсявтом,чтобыиспользоватьвкачествемерыошибкиквадр

атразности:(целевое-фактическое)2.Существует
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несколько причин, по которым третий вариант предпочтительнее 

второго,включаяследующие: 

• он упрощает вычисления, с помощью которых определяется 

величинанаклонадля метода градиентногоспуска; 

• функцияошибкиявляетсянепрерывногладкой,чтообеспечиваетнормал

ьнуюработуметодаградиентногоспускаввидуотсутствияпроваловискачковзнач

енийфункции; 

• помереприближениякминимумуградиентуменьшается,чтоозначаетсн

ижениерискаперескокачерезминимум,еслииспользуетсяуменьшениевеличины 

шагов. 

А возможны ли другие варианты? Да, можно сконструировать любуюсложную 

функцию, которую считаете нужной. Одни из них могут вообще неработать, 

другие могут хорошо работать для определенного круга задач, атретьи могут 

работать действительно хорошо, но их чрезмерная сложностьприводитк 

неоправданным затратамресурсов. 

Чтобывоспользоватьсяметодомградиентногоспуска,нужноопределитьнаклонфу

нкцииошибкипоотношениюквесовымкоэффициентам. Это требует применения 

дифференциального исчисления.Дифференциальноеисчисление–

этоматематическистрогийподходкопределениювеличиныизмененияоднихвелич

инпри изменениидругих.Например, оно позволяет ответить на вопрос о том, как 

изменяется длинапружины в зависимости от величины усилия, приложенного к 

ее концам. 

Вданномслучаенасинтересуетзависимостьфункцииошибкиотвесовыхкоэффици

ентовсвязейвнутринейроннойсети.Инымисловами,насинтересует,наскольковели

чинаошибкичувствительнакизменениямвесовых коэффициентов. 

Начнемсрассмотренияграфика. 

 

Этот график в точности повторяет один из тех, которые приводилисьранее, 

чтобы подчеркнуть, что мы не делаем ничего принципиально 

нового.Наэтотразфункцией,которуюмыпытаемсяминимизировать,являетсяошиб

канавыходенейроннойсети.Вэтомпростомпримерепоказанлишь
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один весовой коэффициент, но мы знаем, что в нейронных сетях их 

будетнамного больше. 

На следующей диаграмме отображаются два весовых коэффициента, 

ипоэтомуфункцияошибкиграфическиотображаетсяввидетрехмернойповерхност

и, высота расположения точек которой изменяется с изменениемвесовых 

коэффициентов связей. Как видите, теперь процесс 

минимизацииошибкибольшенапоминаетспусквдолинупо рельефнойместности. 

 

Визуализироватьмногомернуюповерхностьошибкикакфункциинамногобольшег

околичествапараметровзначительнотруднее,ноидеянахожденияминимумаметод

омградиентногоспускаостаетсятойже. 

Сформулируемнаязыкематематикинужноевыражение: 

 

Это выражение представляет изменение ошибки Е при изменении 

весаwjk.Этоиестьтотнаклонфункцииошибки,которыйнамнужнознать,чтобыначат

ьградиентный спуск кминимуму. 

Преждечеммыразвернемэтовыражение,временнососредоточимвнимание только 

на весовых коэффициентах связей между скрытым слоем 

ипоследнимвыходнымслоем.Интересующаянасобластьвыделенанаприведенной 

ниже диаграмме. К связям между входным и скрытым слоямимывернемся позже.



107 

 
Мы будем постоянно ссылаться на эту диаграмму, дабы в 

процессевычисленийнезабытьотом,чтовдействительностиозначаеткаждыйсимв

ол.Преждевсего,запишемвявномвидефункциюошибки,котораяпредставляетсобо

йсуммувозведенныхвквадратразностеймеждуцелевымифактическимзначениям

и,гдесуммированиеосуществляетсяповсемnвыходнымузлам. 

Здесь мы всего лишь записали, что на самом деле представляет 

собойфункцияошибкиЕ. 

Мы можем сразу же упростить это выражение, заметив, что выходнойсигнал 

оnна узле n зависит лишь от связей, которые с ним соединены. Дляузла k это 

означает, что выходной сигнал оkзависит лишь от весов w jk,посколькуэти веса 

относятсяк связям,ведущимк узлуk. 

Это можно рассматривать еще и как то, что выходной сигнал узла k независит от 

весов w jb, где b не равно k, поскольку связь между этими узламиотсутствует. 

Вес wjbотносится к связи, ведущей к выходному узлу b, нонеk. 
Этоозначает,чтомыможемудалитьизэтойсуммывсесигналыоn 

кроме того, который связан с весом w jk, т.е. оk. В результате мы 

полностьюизбавляемсяотсуммирования. 

Это означает ненужность суммирования по всем выходным узлам 

длянахождения функции ошибки. Мы уже видели, чем это объясняется: тем, 

чтовыходной сигнал узла зависит лишь от ведущих к нему связей и их 

весовыхкоэффициентов.Этотмоментчастоостаетсянераскрытымвомногихучебн

иках, которые просто приводят выражение для функции без каких-

либопояснений. 

Какбытонибыло,теперьмыимеемболеепростоевыражение:
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Сейчасмыиспользуемнекоторыесредствадифференциальногоисчисления. Член 

tk– константа и поэтому не изменяется при изменении w jk,т.е. не является 

функцией w jk. Было бы очень странно, если бы истинныепримеры, 

предоставляющие целевые значения, изменялись в зависимости отвесовых 

коэффициентов. В результатеу нас остается членоk, который, 

какмызнаем,зависитотw 

jk,посколькувесовыекоэффициентывлияютнараспространениевпрямомнаправле

ниисигналов,которыезатемпревращаютсяввыходные сигналы оk. 

Чтобы разбить эту задачу дифференцирования на более простые части,мы 

воспользуемся цепным правилом (правило дифференцирования 

сложныхфункций). 

 
С первой частью мы справимся легко, поскольку для этого нужно всеголишь 

взять простую производную от квадратичной функции. В результатеполучаем: 

 

Со второй частью придется немного повозиться, но и это не 

вызоветбольшихзатруднений.Здесьоk–

этовыходнойсигналузлаk,который,получается в результате применения 

сигмоиды к сигналам, поступающим наданныйузел.Длябольшейясности 

запишемэто вявном виде: 

 

Здесьоj–

выходнойсигналузлапредыдущегоскрытогослоя,аневыходнойсигналузла 

последнегослоя. 

Какпродифференцироватьсигмоиду?Мымоглибыэтосделатьсамостоятельно,про

ведясложныеитрудоемкиевычисления,однакоэтаработа уже проделана другими 

людьми. Поэтому мы просто 

воспользуемсяужеизвестнымответом,какэтоежедневноделаютматематикиповсе

мумиру. 

Дифференцированиенекоторыхфункцийприводитквыражениямсложнейшегови
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да.Вслучаежесигмоидырезультатполучаетсяочень
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простым.Этооднаизпричинширокогоприменениясигмоидывкачествефункцииактива

циивнейронныхсетях. 

Получаемследующеевыражение: 

 

А откуда взялся последний сомножитель? Это результат примененияцепного 

правила к производной сигмоиды, поскольку выражение под 

знакомфункциисигмоида()такжедолжнобытьпродифференцированопопеременн

ойw jk.Этоделаетсяоченьпростои даетврезультатеоj. 

Прежде чем записать окончательный ответ, избавимся от 

множителя2вначалевыражения.Мывправеэтосделать,посколькунасинтересуетто

льконаправлениеградиентафункцииошибки,такчтоэтотмножительможнобезбол

езненноотбросить. 

Окончательноевыражение,котороемыбудемиспользоватьдляизменениявесаwjk,в

ыглядиттак. 

 
Этовыражениеявляетсяключомктренировкенейронныхсетей.Проанализируемвк

ратцеэтовыражение,отдельныечастикотороговыделены цветом. Первая часть, с 

которой вы уже хорошо знакомы, – этоошибка (целевое значение минус 

фактическое значение). Сумма, являющаясяаргументом сигмоиды, – это сигнал, 

поступающий на узел выходного слоя, идля упрощения вида выражения мы 

могли бы обозначить этот сигнал 

простокакik.Онвыступаетвкачествевходногосигналаузлаkдопримененияфункци

иактивации.Последняячасть–

этовыходнойсигналузлаjпредыдущегоскрытогослоя.Рассмотрениеполученногов

ыраженияименновтакомракурсепозволяетлучшепонятьсвязьфизическойкартин

ыпроисходящегоснаклономфункцииивконечномсчетесуточнениемвесовых 

коэффициентов. 

Выражениепредназначенодляуточнениявесовыхкоэффициентовсвязей между 

скрытым и выходным слоями. Мы должны завершить работу 

инайтинаклонаналогичнойфункцииошибкидлякоэффициентовсвязеймеждувход

ным искрытым слоями. 

Можнобылобывновьпроизвестиполностьювсематематическиевыкладки, но мы 

не будем этого делать. Мы воспользуемся описанной передэтим физической 

интерпретацией составляющих выражения для производнойи реконструируем 

его для интересующего нас нового набора коэффициентов.Приэтом необходимо 

учестьследующиеизменения.
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• Перваячастьвыражениядляпроизводной,котораяранеебылавыходной 

ошибкой (целевое значение минус фактическое значение), 

теперьстановитсярекомбинированнойвыходнойошибкойскрытыхузлов,рассчи

тываемой в соответствии с механизмом обратного распространенияошибок,с 

чем вы уже знакомы.Назовем ееej. 

• Вторая часть выражения, включающая сигмоиду, остается той же, 

новыражениессуммой,передаваемоефункции,теперьотноситсякпредыдущимс

лоям,ипоэтомусуммированиеосуществляетсяповсемвходнымсигналамскрыто

гослоя,сглаженнымвесамисвязей,ведущихкскрытомуузлуj.Мы могли бы 

назватьэтусуммуij. 

• Последняя частьвыражения приобретаетсмыслвыходных сигналовоi 

узловпервогослоя,ивданномслучаеэтисигналыявляютсявходными. 

Тем самым нам удалось избежать излишних трудоемких вычислений, 

вполноймере воспользовавшисьвсеми преимуществами симметрии 

задачидляконструирования новоговыражения. 

Итак, вторая часть окончательного ответа, к получению которого мыстремимся 

(градиент функции ошибки по весовым коэффициентам 

связеймеждувходнымискрытымслоями),приобретаетследующий вид: 

 

На данном этапе нами получены все ключевые магические 

выражения,необходимые для вычисления искомого градиента, который мы 

используемдля обновления весовых коэффициентов по результатам обучения на 

каждомтренировочномпримере,чем мы сейчаси займемся. 

Незабывайтеотом,чтонаправлениеизменениякоэффициентовпротивоположнона

правлениюградиента,чтонеоднократнодемонстрировалось на предыдущих 

диаграммах. Кроме того, мы 

сглаживаеминтересующиенасизмененияпараметровпосредствомкоэффициентао

бучения, который можно настраивать с учетом особенностей конкретнойзадачи. 

С этим подходом мы также уже сталкивались, когда при 

разработкелинейныхклассификаторовмыиспользовалиегодляуменьшениянегати

вного влияния неудачных примеров на эффективность обучения, а 

приминимизациифункцииошибки–

длятого,чтобыизбежатьпостоянныхперескоковчерезминимум.Выразим 

этонаязыке математики: 

 

Обновленныйвесwjk–

этостарыйвессучетомотрицательнойпоправки,величинакоторойпропорциональ

напроизводнойфункцииошибки. Поправка записана со знаком «минус», 
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поскольку мы хотим, 

чтобывесувеличивалсяприотрицательнойпроизводнойиуменьшалсяприположит

ельной.Символα (альфа) –этомножитель, сглаживающийвеличину
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измененийвоизбежаниеперескоковчерезминимум.Этоткоэффициентчастоназыв

ают коэффициентом обучения. 

Данное выражение применяется к весовым коэффициентам связей нетолько 

между скрытым и выходным, но и между входным и скрытым слоями.Эти два 

случая различаются градиентами функции ошибки, выражения длякоторых 

приводилисьвыше. 

Посмотрим,какбудутвыглядетьтежевычислениявматричнойзаписи. Для этого 

сделаем то, что уже делали раньше, – запишем, что собойпредставляеткаждый 

элементматрицыизменений весов. 

 

Коэффициент обучения α опущен, поскольку это всего лишь 

константа,котораяникакневлияетнато,какмыорганизуемматричноеумножение. 

Матрицаизмененийвесовсодержитзначенияпоправокквесовымкоэффициентамw

jkдлясвязеймеждуузломjодногослояиузломkследующего слоя. Вы видите, что в 

первой части выражения справа от знакаравенства используются значения из 

следующего слоя (узел k) , а во второй –изпредыдущегослоя (узелj). 

Возможно,глядянаприведеннуювышеформулу,вызаметили,чтогоризонтальнаям

атрица,представленнаяоднойстрокой,–

этотранспонированнаяматрицасигналовоjнавыходепредыдущегослоя. 

Цветовоевыделениеэлементовматрицпоможетвампонять,чтоскалярноепроизвед

ениематриц отлично работаетивэтомслучае. 

Используясимволическуюзаписьматриц,мыможемпривестиэтуформулу к 

следующему виду, хорошо приспособленному для реализации 

впрограммномкоденаязыке,обеспечивающемэффективнуюработусматрицами. 

 
Фактическиэтовыражениесовсемнесложное.Сигмоидыисчезлиизполязрения,поск

олькуонискрытыв матрицахвыходныхсигналов оkузлов. 

Резюме 

• Ошибканейроннойсетиявляетсяфункциейвесоввнутреннихсвязей. 

• Улучшениенейроннойсетиозначаетуменьшениеэтойошибкипосредств

омизменения указанныхвесов.
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• Непосредственныйподборподходящихвесовнаталкиваетсяназначител

ьныетрудности.Альтернативныйподходзаключаетсявитеративномулучшениив

есовыхкоэффициентовпутемуменьшенияфункцииошибкинебольшимишагами

.Каждыйшагсовершаетсявнаправлениискорейшегоспускаизтекущейпозиции.

Этотподходназываетсяградиентным спуском. 

• Градиентошибкиможнобезособыхтрудностейрассчитать,используяди

фференциальное исчисление. 

 

Практическиезадания 

 

1. НаборрукописныхцифрMNIST 

2. ПодготовкатренировочныхданныхMNIST 

 

1. НаборрукописныхцифрMNIST 

Распознавание текста, написанного от руки, – это настоящий вызов 

дляиспытаниявозможностейискусственногоинтеллекта,посколькуэтапроблемад

ействительнотруднаиразмыта.Онанестольяснаяичеткоопределенная,какперемно

жениеодногомножествачиселнадругое. 

Корректнаяклассификациясодержимогоизображенийспомощьюкомпьютера,кот

оруючастоназываютраспознаваниемобразов,десятилетиямивыдерживалаатаки

,направленныенаееразрешение.Впоследнеевремявэтойобластинаблюдаетсязнач

ительныйпрогресс,ирешающую роль в наметившемся прорыве сыграли 

технологии нейронныхсетей. 

О трудности проблемы можно судить хотя бы по тому, что даже 

мы,люди,иногданеможемдоговоритьсямеждусобойотом,какоеименноизображен

ие мы видим. В частности, предметом спора может послужить 

инаписаннаянеразборчивымпочерком буква. 

Существует коллекция изображений рукописных цифр, 

используемыхисследователями искусственного интеллекта в качестве 

популярного наборадлятестированияидейи алгоритмов. 

Этим тестовым набором является база данных рукописных цифр 

подназванием«MNIST»,предоставляемаяавторитетнымисследователемнейронн

ыхсетейЯномЛекуномдлябесплатноговсеобщегодоступапоадресуhttp://yann.lecu

n.com/exdb/mnist/.Тамжевынайдетесведенияотносительноуспешностипрежнихи

нынешнихпопытоккорректногораспознаванияэтихрукописныхсимволов. 

Формат базы данных MNIST не относится к числу тех, с которымилегко 

работать, но, к счастью, другие специалисты создали 

соответствующиефайлывболеепростомформате(см.,например,http://pjreddie.com/pr

ojects/mnist-in-

csv/).ЭтотакназываемыеCSVфайлы,вкоторыхотдельныезначенияпредставляютсо

бойобычныйтекстиразделены запятыми. Их содержимое можно легко 

просматривать в 

любомтекстовомредакторе,ибольшинствоэлектронныхтаблицилипрограмм,

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://pjreddie.com/projects/mnist-in-csv/)
http://pjreddie.com/projects/mnist-in-csv/)
http://pjreddie.com/projects/mnist-in-csv/)
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предназначенных для анализа данных, могут работать с CSV-файлами. 

Этодовольноуниверсальныйформат.Науказанномсайтепредоставленыследующи

едва файла: 

•тренировочный 

набор(http://www.pjreddie.com/media/files/mnist_train.csv); 

• тестовый 

набор(http://www.pjreddie.com/media/files/mnist_test.csv). 

Тренировочныйнаборсодержит60000промаркированныхэкземпляров,использу

емыхдлятренировкинейроннойсети.Слово 

«промаркированные»означает,чтодлякаждогоэкземплярауказансоответствующи

й правильный ответ. 

Меньшийтестовыйнабор,включающий10000экземпляров,используется для 

проверки правильности работы идей или алгоритмов. Онтакжесодержит 

корректныемаркеры,позволяющиеувидеть,способналинашанейронная 

сетьдатьправильныйответ. 

Использование независимых друг от друга наборов тренировочных 

итестовыхданныхгарантирует,чтостестовымиданныминейроннаясетьранеенест

алкивалась.Впротивномслучаеможнобылобысхитритьипростозапомнитьтренир

овочныеданные,чтобыполучитьнаибольшиебаллы. Идея разделения 

тренировочных и тестовых данных 

распространенасредиспециалистовпомашинномуобучению. 

Присмотримся к этим файлам. Ниже показана часть тестового 

набораMNIST,загруженноговтекстовый редактор. 

 

В окне текстового редактора отображаются длинные строки текста 

(вконцекаждойстрокиотображаетсязнакабзаца),которыесодержатчисла,

http://www.pjreddie.com/media/files/mnist_train.csv)%3B
http://www.pjreddie.com/media/files/mnist_train.csv)%3B
http://www.pjreddie.com/media/files/mnist_test.csv)
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разделенные запятыми. Это легко можно увидеть. Текстовые строки 

такиедлинные,потомучтокаждаяиз них занимаетнесколько строкна экране. 

Содержимоеэтих записей,т.е.строктекста,легкопонять. 
• Первое значение – это маркер, т.е. фактическая цифра, например 

«7»или «9» , которую должен представлять данный рукописный экземпляр. 

Этоответ,правильномуполучениюкоторогодолжнаобучитьсянейроннаясеть. 

• Последующиезначения,разделенныезапятыми,–этозначенияпикселей 

рукописной цифры. Пиксельный массив имеет размерность 28x28,поэтомуза 

каждыммаркером следуют784пикселя. 

Таким образом, первая запись представляет цифру «7» , о чем 

говоритпервоезначение,тогдакакостальнаячастьтекставэтойстроке–

этопиксельные значения написанной кем-то от руки цифры «7» . Вторая 

строкапредставляетрукописнуюцифру«2»,третья–цифру«4»,четвертая–цифру « 

1» и пятая – цифру «9» . Можете выбрать любую строку из 

файловданныхMNIST,иеепервоечислоукажетваммаркердляпоследующихданны

хизображения. 

Однакоувидеть,какимобразомдлинныйсписокиз784значенийформируетизображ

ениерукописнойцифры«7»,нетак-топросто.Мыдолжны вывести в графическом 

виде эти цифры и убедиться в том, что 

онидействительнопредставляютцветапикселейрукописной цифры. 

Преждечемуглубитьсяврассмотрениедеталейиприступитькнаписаниюкода,загр

узимнебольшоеподмножествонабораданных,содержащихся в базе MNIST. 

Файлы данных MNIST имеют очень большойразмер, тогда как работать с 

небольшими наборами значительно 

удобнее,посколькуэтопозволитнамэкспериментировать,разрабатыватьииспытыв

атьсвойкод,чтобылобызатруднительновслучаедлительныхрасчетовиз-

забольшогообъемаобрабатываемыхданных.Когдамыотработаемалгоритм,можно

будетвернутьсякполномунаборуданных. 

Преждечемсэтимиданнымиможнобудетчто-либосделать,например, построить 

график или обучить с их помощью нейронную 

сеть,необходимообеспечитьдоступкнимизкода наязыке Python. 

Открытие файлов и получение их содержимого в Python не 

составляетбольшоготруда.Лучшевсегопоказать,какэтоделается,наконкретномпр

имере.Взглянитена следующийкод. 

 

Здесь всего три строки кода. Обсудим каждую из них по 

отдельности.Перваястрокаоткрываетфайлспомощьюфункцииopen().Вывидите, 

чтовкачествепервогоизпараметровейпередаетсяимяфайла.Насамомделеэтонепр

остоимяфайла,апутьдоступакнему.ВторойпараметрнеобязательныйисообщаетP

ython,какмыхотимработатьсфайлом.Буква 

«r» означает, что мы хотим открыть файл только для чтения, а не для 

записи.Темсамыммыпредотвращаемлюбоенепреднамеренноеизменениеили
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удаление файла. Если мы попытаемся осуществить запись в этот файл 

илиизменитьего,Pythonнепозволитэтогосделатьивыдастошибку.Ачтоэтоза 

переменная data_file? Функция open () создает дескриптор 

(указатель),играющийрольссылкинаоткрываемыйфайл,имыприсваиваемегопере

менной data_file. Когда файл открыт, любые последующие действия 

сним,например,чтение,осуществляютсячерезэтотдескриптор. 

Следующаястрокапроще.Мыиспользуемфункциюreadlines(),ассоциированнуюс

дескрипторомфайлаdata_file,длячтениявсехстроксодержимогофайлавпеременну

юdata_list.Этапеременнаясодержитсписок, каждый элемент которого является 

строкой, представляющей строкуфайла. Это очень удобно, поскольку мы можем 

переходить к любой строкефайлатакже,каккконкретнымзаписямвсписке.Таким 

образом, data_list[0] 

–этопервая запись,adata_list[9]–десятая ит.п. 

Гораздоэффективнееработатьпоочередноскаждойстрокой,анесчитывать в 

память весь файл целиком. Однако наши файлы невелики, 

ииспользованиефункцииreadlines()значительноупрощаеткод,адлянаспростотаия

сностьна данном этапеоченьважны. 

Последняястроказакрываетфайл.Считаетсяхорошейпрактикойзакрыватьфайлыи

другиересурсыпослеихиспользования.Еслижеоставлять их открытыми, то это 

может приводить к возникновению 

проблем.Некоторыепрограммымогутотказыватьсяосуществлятьзаписьвфайл,от

крытыйвдругомместе,еслиэтоприводиткнесогласованности.Впротивномслучаеэ

тонапоминалобыситуацию,когдадвачеловекапытаются одновременно 

записывать разные тексты на одном и том же листебумаги. Иногда компьютер 

может заблокировать файл во избежание 

такогородаконфликтов.Еслинеоставитьзасобойпорядокпослетого,какнеобходим

ость в использовании файла уже отпала, у вас может 

накопитьсямногозаблокированныхфайлов.Покрайнеймере,закрывфайл,выпредо

ставите компьютеру возможность освободить память, занимаемую 

ужененужнымиданными. 

Создайте новый пустой блокнот, выполните представленный ниже 

кодипосмотрите,чтопроизойдет,еслипопытатьсявывестиэлементысписка. 

 

Вывидите,чтодлинаспискаравна6000.ФункцияPython1еn()сообщаеторазмереспи
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ска.Вытакжеможетевидетьсодержимоепервой
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записи, data_list[0]. Первое число, 5, – это маркер, тогда как остальные 784числа 

– это цветовые коды пикселей, из которых состоит изображение. Есливы 

внимательно присмотритесь, то заметите, что их значения не выходят запределы 

диапазона 0 до 255. Вы можете взглянуть на другие записи, 

чтобыпроверить,выполняетсялиэтоусловиеидляних.Выубедитесьвтом,чтотакон

оиесть:значениякодоввсехцветовпопадаютвдиапазончиселот0до255. 

Ранее приводился пример графического отображения прямоугольногомассива 

чисел с использованием функции imshow (). То же самое мы хотимсделать и в 

данном случае, но для этого нам нужно преобразовать списокчисел, разделенных 

запятыми, в подходящий массив. Это можно сделать всоответствиисоследующей 

процедурой: 

• разбить длинную текстовую строку значений, разделенных 

запятыми,наотдельныезначения,используя 

символзапятойвкачестверазделителя; 

• проигнорироватьпервоезначение,являющеесямаркером,извлечьостав

шиеся 28*28=784 значения и преобразовать их в массив, состоящий из28 строк 

и28столбцов; 

• отобразитьмассив. 

И вновь, проще всего показать соответствующий простой код на 

Pythonиужепослеэтогоподробнорассмотреть,что внем происходит. 

Преждевсего,мынедолжнызабыватьонеобходимостиимпортировать библиотеки 

расширений Python для работы с массивами играфикой. 

Посмотритенаследующиетристрокикода.Переменныеокрашеныразличнымицве

тамитакимобразом,чтобыбылопонятно,гдеикакиеданныеиспользуются. 

 

В первой строке длинная первая запись data_list[0 ], которую мы толькочто 

выводили, разбивается на отдельные значения с использованием запятойв 

качестве разделителя. Это делается с помощью функции split (), 

параметркоторойопределяетсимвол-

разделитель.Результатпомещаетсявпеременную all_values. Можете вывести эти 

значения на экран и убедиться втом, что эта переменная действительно содержит 

нужные значения в видедлинного списка Python. 

Следующая строка кода выглядит чуть более сложной, поскольку в 

нейпроисходит сразу несколько вещей. Начнем с середины. Запись списка в 

видеall_values[1:]указываетнато,чтоберутсявсеэлементысписказаисключениемп

ервого.Темсамыммыигнорируемпервоезначение,играющеерольмаркера,иберем

лишьостальные784элемента,
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numpy.asfarray() – это функция библиотеки numpy, преобразующая 

текстовыестрокивреальныечислаисоздающаямассивэтихчисел.Нопочемутексто

выестрокипреобразуютсявчисла?Еслифайлбылпрочитанкактекстовый,токаждая

строкаилизаписьвсеещеостаетсятекстом.Извлечение из них отдельных 

элементов, разделенных запятыми, также 

даеттекстовыеэлементы.Например,этимтекстоммоглибыбытьслова«apple», 

«orange123» или «567» . Текстовая строка «567» – это не то же самое, чточисло 

567. Именно поэтому мы должны преобразовывать текстовые строки 

вчисла,дажееслиэтистрокивыглядяткакчисла.Последнийфрагментинструкции – 

.reshape ((28,28)) – гарантирует, что список будет сформированв виде квадратной 

матрицы размером 28x28. Результирующий массив 

такойжеразмерностиполучает названиеimage_array. 

Третья строка просто выводит на экран массив image_array с помощьюфункции 

imshow (), аналогично тому, с чем вы уже сталкивались. На этот размы выбрали 

цветовую палитру оттенков серого с помощью параметра cmap ='Greys' 

длялучшейразличимости рукописных символов. 

Результатработыкодапредставленниже. 

Вы видите графическое изображение цифры «5» , на что и указывалмаркер. Если 

мы выберем следующую запись, data_list [1] с маркером 0, тополучимпоказанное 

ниже изображение. 
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Глядя на это изображение, вы с уверенностью можете сказать, что 

этойрукописнойцифредействительносоответствует цифра0. 

 

2. ПодготовкатренировочныхданныхMNIST 

Когда мы уже знаем, как получить данные из файлов MNIST и извлечьиз них 

нужные записи, мы можем воспользоваться этим для визуализацииданных. Мы 

хотим использовать эти данные для обучения нашей нейроннойсети, но сначала 

мы должны продумать, как их следует подготовить, 

преждечемпредоставлятьсети. 

Выужевидели,чтонейронныесетиработаютлучше,есликаквходные,такивыходны

еданныеконфигурируютсятакимобразом,чтобыони оставались в диапазоне 

значений, оптимальном для функций активацииузловнейронной сети. 

Первое, что мы должны сделать, – это перевести значения 

цветовыхкодовизбольшегодиапазоназначений0-

255внамногоменьший,охватывающийзначенияот0,01до1,0.Мынамеренновыбра

лизначение0,01вкачественижнейграницыдиапазона,чтобыизбежатьупомянутых

ранеепроблемснулевымивходнымизначениями,посколькуонимогутискусственн

о блокировать обновление весов. Нам необязательно выбиратьзначение 0,99 в 

качестве верхней границы допустимого диапазона, посколькунет нужды 

избегать значений 1,0 для входных сигналов. Лишь выходныесигналыне 

могутпревышатьзначение1,0. 

Деление исходных входных значений, изменяющихся в диапазоне 0-255, на 255 

приведет их к диапазону 0-1,0. Последующее умножение этихзначений на 

коэффициент 0,99 приведет их к диапазону 0,0-0,99. Далее мыинкрементируем 

их на 0,01, чтобы вместить их в желаемый диапазон 0,01-1,0.Всеэтидействия 

реализуетследующий код на языкеPython. 

 

Результирующий вывод данных подтверждает, что они 

действительнопринадлежатк диапазонузначений от0,01до1,00.



122 

Итак,мыосуществилиподготовкуданныхMNISTпутемихмасштабированияисдви

гаитеперьможемподаватьихнавходнашейнейроннойсетикак 

сцельюеетренировки,такисцельюопроса. 

На этом этапе нам также нужно продумать, что делать с 

выходнымизначенияминейроннойсети.Ранеевывидели,чтовыходныезначениядо

лжныукладыватьсявдиапазонзначений,обеспечиваемыйфункциейактивации. 

Используемая нами логистическая функция не может выдаватьтакие значения, 

как -2,0 или 255. Ее значения охватывают диапазон чисел 

от0,0до1,0,афактическивыникогданеполучитезначений0,0или1,0,посколькулоги

стическаяфункциянеможетихдостигатьилишьасимптотическиприближаетсякни

м.Такимобразом,по-

видимому,нампридетсямасштабироватьвыходныезначениявпроцессетренировк

исети. 

Ночтоименномыдолжныполучитьнавыходенейроннойсети?Должно ли это быть 

изображение ответа? В таком случае нам нужно иметь28x28=784 выходныхузла. 

Если мы вернемся на шаг назад и задумаемся над тем, чего именно мыхотим от 

нейронной сети, то поймем, что мы просим ее классифицироватьизображение и 

присвоить ему корректный маркер. Таким маркером можетбыть одно из десяти 

чисел в диапазоне от 0 до 9. Это означает, что выходнойслой сети должен иметь 

10 узлов, по одному на каждый возможный ответ,или маркер. Если ответом 

является «0» , то активизироваться должен 

первыйузел,тогдакакостальныеузлыдолжныоставатьсяпассивными.Еслиответо

мявляется«9»,тоактивизироватьсядолженпоследнийузелвыходного слоя при 

пассивных остальных узлах. Следующая 

иллюстрацияпоясняетэтусхемунанескольких примерах выходныхзначений. 

Первый пример соответствует случаю, когда сеть распознала входныеданные как 

цифру «5» . Вы видите, что наибольший из исходящих сигналоввыходного слоя 

принадлежит узлу с меткой «5» . Не забывайте о том, что 

этошестойпосчетуузел,потомучтонумерацияузловначинаетсяснуля.Все
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довольно просто. Остальные узлы производят сигналы небольшой 

величины,близкие к нулю. Вывод нулей мог оказаться следствием ошибок 

округления,новдействительности,каквыпомните,функцияактивацииникогданед

опуститфактическое нулевое значение. 

Следующийпримерсоответствуетрукописному«0».Наибольшуювеличинуздесьи

меетсигналпервоговыходногоузла,ассоциируемыйсметкой «0». 

Последнийпримерболееинтересен.Здесьсамыйбольшойсигналгенерирует 

последний узел, соответствующий метке «9» . Однако и узел сметкой «4» дает 

сигнал средней величины. Обычно нейронная сеть должнапринимать решение, 

основываясь на наибольшем сигнале, но, как видите, 

вданномслучаеонаотчастисчитает,чтоправильнымответоммоглобыбытьи «4» . 

Возможно, рукописное начертание символа затруднило его 

надежноераспознавание?Такогороданеопределенностивстречаютсявнейронных

сетях, и вместо того, чтобы считать их неудачей, мы должны 

рассматриватьихкакполезнуюподсказкуосуществованиидругого 

возможногоответа. 

Отлично! Теперь нам нужно превратить эти идеи в целевые 

массивыдлятренировкинейроннойсети.Каквымоглиубедиться,еслитренировочн

ыйпримерпомеченмаркером«5»,тодлявыходногоузласледует создать такой 

целевой массив, в котором малы все элементы, кромеодного, соответствующего 

маркеру «5» . В данном случае этот массив мог бывыглядетьпримернотак: 

[0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]. 

Вдействительностиэтичислануждаютсявдополнительноммасштабировании,пос

колькумыужевидели,чтопопыткисозданиянавыходе нейронной сети значений 0 

и 1, недостижимых в силу 

использованияфункцииактивации,приводяткбольшимвесаминасыщениюсети.С

ледовательно, вместо этого мы будем использовать значения 0,01 и 0,99, ипотому 

целевым массивом для маркера «5» должен быть массив [0.01, 

0.01,0.01,0.01,0.01,0.99,0.01,0.01,0.01,0.01]. 

АвоткаквыглядиткоднаязыкеPython,создающийцелевуюматрицу. 

 

Перваястрокапослекомментарияпростоустанавливаетколичествовыходных 

узлов равным 10, что соответствует нашему примеру с десятьюмаркерами. 

Вовторойстрокеспомощьюудобнойфункцииnumpy.zeros()создается массив, 

заполненный нулями. Желаемые размер и 

конфигурациямассивазадаютсяпараметромпривызовефункции.Вданномслучаес

оздаетсяодномерныймассив,размерonodesкоторогоравенколичествуузлов в 

конечном выходном слое. Проблема нулей, которую мы только 

чтообсуждали,устраняетсяпутемдобавления0,01 ккаждомуэлементумассива. 

Следующая строка выбирает первый элемент записи из набора 

данныхMNIST,являющийсяцелевыммаркеромтренировочногонабора,и
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преобразует его в целое число. Вспомните о том, что запись читается 

изисходногофайлаввидетекстовойстроки,анечисла.Кактолькопреобразование 

выполнено, полученный целевой маркер используется 

длятого,чтобыустановитьзначениесоответствующегоэлементамассиваравным0,

99.Здесьвсебудетнормальноработать,посколькумаркер«0»будетпреобразованвце

лоечисло0,являющеесякорректныминдексомданногомаркеравмассивеtargets[].Т

очнотакжемаркер«9»будетпреобразован в целое число 9, и элемент targets [9] 

действительно являетсяпоследнимэлементом этогомассива. 

Вотпримерработыэтогокода. 

 

Теперьмызнаем,какподготовитьвходныезначениядлятренировкииопросанейроннойс

ети,авыходныезначения–длятренировки. 

Обновимнашкодсучетомпроделаннойработы.Нижепредставленосостояниекода 

наданном этапе,включая последнееобновление.
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В самом начале этого кода мы импортируем графическую библиотеку,добавляем 

код для задания размеров входного, скрытого и выходного слоев,считываем 

малый тренировочный набор данных MNIST, а затем 

тренируемнейроннуюсетьсиспользованиемэтихзаписей. 

Почему мы выбрали 784 входных узла? Вспомните о том, что это 

числоравнопроизведению28x28,представляющемуколичествопикселей,изкотор

ых состоитизображениерукописнойцифры. 

Выборстаскрытыхузловнеимеетстольжестрогогонаучногообоснования.Мыневы

бралиэточислобольшим,чем784,изтехсоображений, что нейронная сеть должна 

находить во входных значенияхтакие особенности или шаблоны, которые можно 

выразить в более короткойформе, чем сами эти значения. Поэтому, выбирая 

количество узлов меньшим,чем количество входных значений, мы заставляем 

сеть пытаться находитьключевые особенности путем обобщения информации. В 

то же время, 

есливыбратьколичествоскрытыхузловслишкоммалым,будутограниченывозмож

ностисетивотношенииопределениядостаточногоколичестваотличительныхприз

наковилишаблоноввизображении.Темсамыммылишили бы сеть возможности 

выносить собственные суждения 

относительноданныхMNIST.Сучетомтого,чтовыходнойслойдолженобеспечиват

ьвывод10маркеров,азначит,должениметьдесятьузлов,выборпромежуточногозна

чения100дляколичестваузловскрытогослояпредставляетсявполне разумным. 

В связи с этим следует сделать одно важное замечание: 

идеальногообщегометодадлявыбораколичестваскрытыхузловнесуществует.Вде

йствительностинесуществуетиидеальногометодавыбораколичестваскрытыхсло

ев.Внастоящеевремянаилучшимподходомявляется
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проведениеэкспериментовдотехпор,поканебудетполученаконфигурациясети,оптима

льная длязадачи,которую выпытаетесьрешить. 

 

Контрольныевопросы 

1. Вчемзаключаетсяметод градиентногоспуска? 

2. Назовитепреимуществаметодаградиентногоспуска? 

3. Чтоозначаетфункцияошибки (ошибка)?Какподсчитатьошибку? 

4. Чтопредставляютсобойкоэффициентомобучения нейроннойсети? 

5. Какимобразомпроисходитобновлениевесовыхкоэффициентоввпроц

ессеобучениянейронной сети. 

6. Чтопредставляютсобойнаборрукописных цифрMNIST? 

7. Чтотакоераспознаваниеобразов? 

8. Чтотакоетренировочныйнабор? 

9. Чтотакоетестовыйнабор?
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Лабораторнаяработа7 

Тестированиенейроннойсетидляраспознаваниярукописных 

цифрMNIST. 

Цель: провести тестирование разработанной нейронной сети

 дляраспознаваниярукописныхцифрMNIST. 

 

Задание: 

1. Изучитьтеоретическоевведение. 
2. Ответить на контрольные вопросы, приведенные в

 концелабораторнойработы. 

3. Выполнить практические задания с использованием

 языкапрограммированияPython. 

4. Составитьотчетполабораторнойработе.Требованиякотчету: 

ОтчѐтпредоставляетсявэлектронномвидевтекстовомредактореMSWord.В отчѐте 

указываются: 

1) Фамилиястудента. 

2) Порядковыйномериназваниелабораторнойработы. 

3) Цельработы. 

4) Ответынаконтрольныевопросы. 
5) Описаниерешениявыполненныхзаданийлабораторнойработы,соде

ржащее: а) формулировку задания; в) скриншот выполненного 

задания,содержащий фамилиюстудента. 

Защиталабораторнойработыосуществляетсяпоотчѐту,представленномустуденто

мисдемонстрациейзаданиянакомпьютере. 

 

Тестированиенейроннойсети 

Вданнойработепроверим,какработает,исделаемнейросетьнатестовомнаборе 

данных. 

Преждевсего,необходимополучитьтестовыезаписи.Соответствующий код очень 

похож на тот, который мы использовали дляполучениятренировочныхданных. 

Мы распакуем эти данные точно так же, как и предыдущие, 

посколькуониимеютаналогичнуюструктуру. 

Преждечемсоздаватьциклдляпереборавсехтестовыхзаписей,посмотрим, что 

произойдет, если мы вручную выполним одиночный 

тест.Нижепредставленырезультатыопросаужеобученнойнейроннойсети,выполн

енногосиспользованиемпервойзаписитестовогонабораданных.
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Как видите, в качестве маркера первой записи тестового набора 

сетьопределиласимвол“7” . 

Незабудьтеподключитьбиблиотекуmatplotlib.pyplot. 

Врезультатеопросаобученнойсетимыполучаемсписокчисел,являющихся 

выходными значениями каждого из выходных узлов. Сразу 

жебросаетсявглаза,чтоодноизвыходныхзначенийнамногопревышаетостальные,

иэтомузначениюсоответствуетмаркер“7”.Этовосьмойэлементсписка, 

посколькупервомуэлементусоответствует маркер“0”. 

У нас все сработало! Мы обучили нашу нейронную сеть и 

добилисьтого,чтоонасмоглаопределитьцифру,предоставленнуюейввидеизображ

ения.Вспомните,чтодоэтогосетьнесталкиваласьсданнымизображением, 

поскольку оно не входило в тренировочный набор 

данных.Следовательно,нейроннаясетьоказаласьвсостояниикорректноклассифиц

ироватьнезнакомый ей цифровойсимвол. 

Далеенапишемкод,позволяющийпроверить,насколькохорошонейронная сеть 

справляется с остальной частью набора данных, и провестиподсчет правильных 

результатов, чтобы впоследствии мы могли 

оцениватьплодотворностьсвоихбудущихидейпосовершенствованиюспособност

и
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сети обучаться, а также сравнивать наши результаты с

 результатами,полученнымидругими людьми. 

Ознакомьтесьсприведеннымнижекодом. 

 

Разберем данный код. Прежде чем войти в цикл, обрабатывающий 

всезаписитестовогонабораданных,мысоздаемпустойсписокscorecard,который 

будет служить нам журналом оценок работысети, обновляемымпослеобработки 

каждой записи. 

В цикле мы делаем то, что уже делали раньше: извлекаем значения 

изтекстовойзаписи,вкоторойониразделенызапятыми.Первоезначение,указываю

щееправильныйответ,сохраняетсявотдельнойпеременной.Остальные значения 

масштабируются, чтобы их можно было использовать 

вкачествевходныхданныхдляпередачизапросанейроннойсети.Ответнейроннойс

ети сохраняетсявпеременнойoutputs. 

Далееследуетдовольноинтереснаячастькода.Мызнаем,чтонаибольшее из 

значений выходных узлов рассматривается сетью в 

качествеправильногоответа.Индексэтогоузла,т.е.егопозиция,соответствуетмарке

ру.Этафразапростоозначает,чтопервыйэлементсоответствуетмаркеру “0” , пятый 

– маркеру “4” и т.д. К счастью, существует 

удобнаяфункциябиблиотекиnumpy,котораянаходитсредиэлементовмассивамакс

имальноезначениеисообщаетегоиндекс.Этофункцияnumpy.argmax (). Для 

получения более подробных сведений о ней можетепосетитьвеб-

страницупоследующемуадресу: 

https: / /docs.scipy.org/doc/numpy-

1.10.1/reference/generated/numpy.argmax.html
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Возврат этой функцией значения 0 означает, что правильным 

ответомсетьсчитает “0” и т.д. 

Впоследнемфрагментекодаполученныймаркерсравниваетсясизвестным 

корректным маркером. Если оба маркера одинаковы, в журналзаписывается“1” 

,в противном случае–“0” . 

 

Крометого,внекоторыхместахкодаможновключитьполезнуюкомандуprint(),чтоб

ымысамимоглиотслеживатьправильныеипредсказываемыезначения.Нижепредс

тавленырезультатывыполненияэтогокодавместесвыведеннымизаписями 

нашегорабочего журнала. 

Дополним код фрагментом, который будет выводить 

относительнуюдолюправильныхответовввиде дроби. 

 

Этадолярассчитываетсякакколичествовсехзаписейвжурнале,содержащих “1” , 

деленное на общее количество записей (размер журнала).Воткакимполучается 

результат. 

В соответствии с результатами обучения нашей простой 

трехслойнойнейроннойсетисиспользованиемполногонабора,включающего60ты

сяч
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примеров, и последующего тестирования на 10 тысячах записей 

показательобщей эффективности сети составляет 0,9466. 

Этот показатель, равный почти 95%, можно сравнить с 

аналогичнымирезультатамиэталонныхтестов,которыеможнонайтипоадресуhttp://

yann.lecun.com/exdb/mnist/. Вы увидите, что в некоторых случаях наширезультаты 

даже лучше эталонных и почти сравнимы с приведенными 

науказанномсайтерезультатами дляпростейшейнейронной сети. 

Это вовсе не так плохо. Мы должны быть довольны тем, что нашапервая 

попытка продемонстрировала эффективность на уровне 

нейроннойсетипрофессиональныхисследователей. 

Кстати,васнедолжноудивлять,чтодажевслучаесовременныхбыстродействующих

домашнихкомпьютеровобработкавсех60тысячтренировочных примеров, для 

каждого из которых необходимо вычислитьраспространение сигналов от 784 

входных узлов через сто скрытых узлов 

впрямомнаправлении,атакжеобратноераспространениеошибокиобновлениевесо

в,занимает ощутимое время. 

 

Улучшениерезультатов:настройкакоэффициентаобучения 

Попытаемся улучшить разработанный к этому моменту код, внеся внего 

некоторые усовершенствования. 

Преждевсего,мыможемпопытатьсянастроитькоэффициентобучения. Перед этим 

мы задали его равным 0,3, даже не тестируя другиезначения. 

Давайте удвоим это значение до величины 0,6 и посмотрим, как 

этоскажетсянаспособностинейроннойсетиобучаться.Выполнениекодастакимзна

чениемкоэффициентаобучениядаетпоказательэффективности0,9047.Этотрезуль

татхужепрежнего.По-

видимому,увеличениекоэффициентаобучениянарушаетмонотонностьпроцессам

инимизацииошибок методом градиентного спуска и сопровождается 

перескоками черезминимум. 

Повторим вычисления, установив коэффициент обучения равным 

0,1.Наэтотразпоказательэффективностиулучшилсядо0,9523,чтопочтисовпадаетс

результатомэталонноготеста,которыйпроводилсясиспользованиемтысячискрыт

ыхузлов. 

Чтопроизойдет,еслимыпойдемещедальшеиуменьшимкоэффициентобучениядо0,

01?Оказывается,этотакжеприводиткуменьшениюпоказателяэффективностисети

до0,9241.По-видимому,слишком малые значения коэффициента обучения 

снижают эффективность.Это представляется логичным, поскольку малые шаги 

уменьшают скоростьградиентного спуска. 

Описанныерезультатыпредставленынижеввидеграфика.Дляполучения более 

точных научных результатов нам следовало бы провеститакие эксперименты 

множество раз, чтобы исключить фактор случайности 

ивлияниенеудачноговыборамаршрутовградиентногоспуска,новцеломон

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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позволяет проиллюстрировать общую идею о существовании

 некоегооптимального значениякоэффициента обучения. 

 
Вид графика подсказывает нам, что оптимальным может быть 

значениевинтервалеот0,1до0,3,поэтомуиспытаемзначение0,2.Показательэффект

ивностиполучитсяравным0,9537.Мывидим,чтоэтотрезультатнемноголучшетех,к

оторыемыимелипризначенияхкоэффициентаобучения,равных0,1или0,3. 

Итак,мыостановимсяназначениикоэффициентаобучения0,2,которое проявило 

себя как оптимальное для набора данных MNIST и нашейнейроннойсети. 

При выполнении этого кода ваши оценки будут немного отличаться 

отприведенных, поскольку процесс в целом содержит элементы 

случайности.Ваш случайный выбор начальных значений весовых 

коэффициентов не 

будетсовпадатьсприведенным,апотомумаршрутградиентногоспускадлявашегок

ода будет другим. 

 

Улучшениерезультатов:многократноеповторениетренировочных 

циклов 

Следующимусовершенствованиембудетмногократноеповторениециклов 

тренировки с одним и тем же набором данных. В отношении 

одноготренировочногоциклаиногдаиспользуюттерминэпоха.Поэтомусеанстрен

ировкииздесятиэпохозначаетдесятикратныйпрогонвсеготренировочногонабора 

данных.Азачем намэтоделать? 

Особенно если для этого компьютеру потребуется 10, 20 или даже 

30минут?Причиназаключаетсявтом,чтотемсамыммыобеспечиваембольшее 

число маршрутов градиентного спуска, оптимизирующих 

весовыекоэффициенты.
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Посмотрим, что нам дадут две тренировочные эпохи. Для этого мыдолжны 

немного изменить код, предусмотрев в нем дополнительный 

циклвыполнениякода тренировки. 

 

Результирующий показатель эффективности для двух эпох 

составляет0,9579,чтонесколько лучше показателядля однойэпохи. 

Подобно тому, как мы настраивали коэффициент обучения, 

проведемэкспериментсиспользованиемразличногоколичестваэпохипостроимгр

афик зависимости показателя эффективности от этого фактора. 

Интуицияподсказывает нам, что чем больше тренировок, тем выше 

эффективность. Номожно предположить, что слишком большое количество 

тренировок чреватоухудшениемэффективностииз-

затакназываемогопереобучениясетинатренировочныхданных,снижающегоэфф

ективностьприработеснезнакомыми данными. Фактора переобучения следует 

опасаться в любыхвидах машинногообучения, анетолько внейронных сетях. 

Вданномслучаемыимеемследующиерезультаты.
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Теперьпиковоезначениеэффективностисоставляет0,9628,или96,28%,при семи 

эпохах. 

Каквидите,результатыоказалисьнестольпредсказуемыми,какожидалось. 

Оптимальное количество эпох – 5 или 7. При больших 

значенияхэффективностьпадает,чтоможетбытьследствиемпереобучения.Провал

при6эпохах, повсейвероятности, обусловленнеудачными параметрамицикла, 

которые привели градиентный спуск к ложному минимуму. На самомделе можно 

было ожидать большей вариации результатов, поскольку мы 

непроводилимножестваэкспериментовдлякаждойточкиданных,чтобыуменьшит

ь вариацию, вызванную случайными факторами. Именно поэтомумы оставили 

эту странную точку, соответствующую шести эпохам, чтобынапомнить вам, что 

по самой своей сутиобучение нейронной сети–

этослучайныйпроцесс,которыйиногдаможетработатьнеоченьхорошо,аиногдаио

ченьплохо. 

Другоевозможноеобъяснение–

этото,чтокоэффициентобученияоказалсяслишкомбольшимдлябольшегоколичес

тваэпох.Повторимэксперимент, уменьшив коэффициент обучения с 0,2 до 0,1, и 

посмотрим, чтопроизойдет. 

Наследующемграфикеновыезначенияэффективностиприкоэффициентеобучени

я0,1представленывместеспредыдущимирезультатами,чтобы ихбылолегче 

сравнитьмеждусобой.



136 

 
Какнетруднозаметить,уменьшениекоэффициентаобучениядействительнопривел

окулучшениюэффективностиприбольшомколичествеэпох.Пиковомузначению0,

9689соответствуетвероятностьошибок, равная 3% , что сравнимо с эталонными 

результатами, указанныминасайтеЯнаЛекунапоадресуhttp://yann 

.lecun.com/exdb/mnist/. 

Интуицияподсказываетнам,чтоеслимыпланируемиспользоватьметод 

градиентного спуска при значительно большем количестве эпох, 

тоуменьшениекоэффициентаобучения(болеекороткиешаги)вцеломприведет к 

выбору лучших маршрутов минимизации ошибок. Вероятно, 5эпох–

этооптимальноеколичестводлятестированиянашейнейроннойсетиснабором 

данныхMNIST. 

 

Изменениеконфигурациисети 

Одинизфакторов,влияниекоторыхмыещенеисследовали,–

конфигурациянейроннойсети.Необходимопопробоватьизменитьколичествоузло

вскрытогопромежуточногослоя.Мыустановилиегоравным100. 

Прежде чем приступить к экспериментам с различными количествамискрытых 

узлов, давайте подумаем, что при этом может случиться. 

Скрытыйслойкакразиявляетсятемслоем,вкоторомпроисходитобучение.Вспомни

те, что узлы входного слоя принимают входные сигналы, а узлывыходного 

выдают ответ сети. Собственно, скрытый слой (или слои) долженнаучить сеть 

превращать входные сигналы в ответ. Именно в нем происходитобучение. 

Если бы у нас было слишком мало скрытых узлов, скажем, три, то 

мынеимелибыникакихшансовобучитьсетьчему-либо,научитьее

http://yann/
http://yann/
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преобразовыватьвсевходныесигналывкорректныевыходныесигналы.Ограничен

ия такого рода называют способностью к обучению. 

Невозможнообучитьбольшему,чемпозволяетспособностькобучению,номожноув

еличитьспособностькобучению,изменивконфигурациюсети. 

Что, если бы у нас было 10 тысяч скрытых узлов? Ну да, в таком 

случаеспособности к обучению вполне хватило бы, но мы могли бы столкнуться 

струдностями обучения сети, поскольку число маршрутов обучения было 

бынепомернобольшим.Неисключено,чтодлятренировкитакойсетипонадобилось

бы10тысяч эпох. 

Выполнимэкспериментыипосмотрим,чтополучится. 

Каквидите, при небольшом 

количествеузловрезультатыхуже,чемприбольшихколичествах.Этосовпадаетсна

шими ожиданиями.Однакодаже для всего лишь пяти скрытых узлов показатель 

эффективности составил0,7001. Это удивительно, поскольку при стольмалом 

количестве узлов, 

вкоторыхпроисходитсобственнообучениесети,онавсеравнодает70%правильных

ответов.Вспомните,чтодоэтогомывыполнялитесты,используя сто скрытых 

узлов. Но даже десять скрытых узлов обеспечиваютточность0,8998,или 

90%,чтотоже впечатляет. 

Нейроннаясетьспособнадаватьхорошиерезультатыдажепринебольшом 

количестве скрытыхузлов, в которых и происходит обучение,что 

свидетельствуето еемощныхвозможностях. 

Помередальнейшегоувеличенияколичестваскрытыхузловрезультатыпродолжаю

тулучшаться,однакоуженетакрезко.Приэтомзначительнорастетвремя,затрачивае

моенатренировкусети,посколькудобавление каждого дополнительного скрытого 

узла приводит к увеличениюколичества связей узлов скрытого слоя с узлами 

предыдущего и 

следующегослоев,авместесэтимиобъемавычислений.Поэтомунеобходимодости

гать
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компромисса между количеством скрытых узлов и допустимыми 

затратамивремени. 

Мы также установили новый рекорд точности: 0,9751 при 200 

скрытыхузлах.Длительныйрасчетс500узламиобеспечилточность0,9762.Эт

одействительнонеплохопосравнениюсрезультатамиэталонныхтестов,опуб

ликованнымина сайте Лекуна. 

Возвращаясь к графикам, можно заметить, что неподдающийся 

ранеепределточности97%былпреодолен 

засчетизмененияконфигурациисети. 
 

Итоги 

Даваяобщуюоценкупроделаннойнамиработы,необходимоподчеркнуть,что

присозданиинейроннойсетиспомощьюPythonмыиспользовалилишьсамые

простые концепции. 

Итемнеменееспомощьюнейроннойсетинам,дажебезиспользованиякаких-

либодополнительныхматематическихухищрений,удалосьполучитьвполне 

достойные результаты. 

Далееможнопродолжитьэкспериментысужесозданнойнаминейроннойсеть

ю–

используйтедругоеколичествоскрытыхузлов,задавайтедругиекоэффи

циентымасштабированияилидажезадействуйте другую функцию 

активации и анализируйте, что при этомпроисходит. 
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1. Общие положения 
 

Самостоятельная работа – планируемая учебная, учебно-исследовательская, научно-

исследовательская работа студентов, выполняемая во внеаудиторное (аудиторное) время по 

заданию и при методическом руководстве преподавателя, но без его непосредственного 

участия (при частичном непосредственном участии преподавателя, оставляющем ведущую 

роль за  работой студентов). 

Самостоятельная работа студентов (СРС) в ВУЗе является важным видом учебной и 

научной деятельности студента. 

К основным видам самостоятельной работы студентов относятся: 

формирование и усвоение содержания конспекта лекций на базе рекомендованной 

лектором учебной литературы, включая информационные образовательные ресурсы 

(электронные учебники, электронные библиотеки и др.); 

написание докладов; 

подготовка к семинарам, практическим и лабораторным работам, их оформление; 

составление аннотированного списка статей из соответствующих журналов по 

отраслям знаний (педагогических, психологических, методических и др.); 

выполнение учебно-исследовательских работ, проектная деятельность; 

подготовка практических разработок и рекомендаций по решению проблемной 

ситуации; 

выполнение домашних заданий в виде решения отдельных задач, проведения 

типовых расчетов, расчетно-компьютерных и индивидуальных работ по отдельным 

разделам содержания дисциплин и т.д.; 

компьютерный текущий самоконтроль и контроль успеваемости на базе 

электронных обучающих и аттестующих тестов; 

выполнение курсовых работ (проектов) в рамках дисциплин; 

выполнение выпускной квалификационной работы и др. 

Методика организации самостоятельной работы студентов зависит от структуры, 

характера и особенностей изучаемой дисциплины, объема часов на ее изучение, вида 

заданий для самостоятельной работы студентов, индивидуальных качеств студентов и 

условий учебной деятельности. 

Процесс организации самостоятельной работы студентов включает в себя 

следующие этапы: 

 подготовительный (определение целей, составление 

программы, подготовка методического обеспечения, подготовка 

оборудования); 

 основной (реализация программы, использование приемов 

поиска информации, усвоения, переработки, применения, передачи знаний, 

фиксирование результатов, самоорганизация процесса работы); 

 заключительный (оценка значимости и анализ результатов, их 

систематизация, оценка эффективности программы и приемов работы, 

выводы о направлениях оптимизации труда). 

 

 

2. Цель и задачи самостоятельной работы 
 

При организации СРС важным и необходимым условием становятся формирование 

умения самостоятельной работы для приобретения знаний, навыков и возможности 

организации учебной и научной деятельности. Целью самостоятельной работы студентов 

является овладение фундаментальными знаниями, профессиональными умениями и 

навыками деятельности по профилю, опытом творческой, исследовательской деятельности. 

Самостоятельная работа студентов способствует развитию самостоятельности, 
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ответственности и организованности, творческого подхода к решению проблем учебного и 

профессионального уровня. 

Задачами СРС являются: 

 систематизация и закрепление полученных теоретических 

знаний и практических умений студентов; 

  углубление и расширение теоретических знаний; 

 формирование умений использовать нормативную, правовую, 

справочную документацию и специальную литературу; 

 развитие познавательных способностей и активности 

студентов: творческой инициативы, самостоятельности, ответственности и 

организованности; 

 формирование самостоятельности мышления, способностей к 

саморазвитию, самосовершенствованию и самореализации; 

 развитие исследовательских умений; 

  использование материала, собранного и полученного в ходе 

самостоятельных занятий на семинарах, на практических и лабораторных 

занятиях, при написании курсовых и выпускной квалификационной работ, 

для эффективной подготовки к итоговым зачетам и экзаменам. 

 

3. Порядок выполнения самостоятельной работы магистрантом 
3.1. Методические рекомендации по работе с учебной литературой 

 

При работе с книгой необходимо подобрать литературу, научиться правильно ее 

читать, вести записи. Для подбора литературы в библиотеке используются алфавитный и 

систематический каталоги. 

Важно помнить, что рациональные навыки работы с книгой - это всегда большая 

экономия времени и сил. 

Правильный подбор учебников рекомендуется преподавателем, читающим 

лекционный курс. Необходимая литература может быть также указана в методических 

разработках по данному курсу. 

Изучая материал по учебнику, следует переходить к следующему вопросу только 

после правильного уяснения предыдущего, описывая на бумаге все выкладки и вычисления 

(в том числе те, которые в учебнике опущены или на лекции даны для самостоятельного 

вывода). 

При изучении любой дисциплины большую и важную роль играет самостоятельная 

индивидуальная работа. 

Особое внимание следует обратить на определение основных понятий курса. 

Студент должен подробно разбирать примеры, которые поясняют такие определения, и 

уметь строить аналогичные примеры самостоятельно. Нужно добиваться точного 

представления о том, что изучаешь. Полезно составлять опорные конспекты. При изучении 

материала по учебнику полезно в тетради (на специально отведенных полях) дополнять 

конспект лекций. Там же следует отмечать вопросы, выделенные студентом для 

консультации с преподавателем. 

Выводы, полученные в результате изучения, рекомендуется в конспекте выделять, 

чтобы они при перечитывании записей лучше запоминались. 

Опыт показывает, что многим студентам помогает составление листа опорных 

сигналов, содержащего важнейшие и наиболее часто употребляемые формулы и понятия. 

Такой лист помогает запомнить формулы, основные положения лекции, а также может 

служить постоянным справочником для студента. 

Чтение научного текста является частью познавательной деятельности. Ее цель – 

извлечение из текста необходимой информации.  От того на сколько осознанна читающим 

собственная внутренняя установка при обращении к печатному слову (найти нужные 
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сведения, усвоить информацию полностью или частично, критически проанализировать 

материал и т.п.) во многом зависит эффективность осуществляемого действия. 

Выделяют четыре основные установки в чтении научного текста: 

информационно-поисковый (задача – найти, выделить искомую информацию) 

усваивающая (усилия читателя направлены на то, чтобы как можно полнее осознать 

и запомнить как сами сведения излагаемые автором, так и всю логику его рассуждений) 

аналитико-критическая (читатель стремится критически осмыслить материал, 

проанализировав его, определив свое отношение к нему) 

творческая (создает у читателя готовность в том или ином виде – как отправной 

пункт для своих рассуждений, как образ для действия по аналогии и т.п. – использовать 

суждения автора, ход его мыслей, результат наблюдения, разработанную методику, 

дополнить их, подвергнуть новой проверке). 

Основные виды систематизированной записи прочитанного: 

Аннотирование – предельно краткое связное описание просмотренной или 

прочитанной книги (статьи), ее содержания, источников, характера и назначения; 

Планирование – краткая логическая организация текста, раскрывающая содержание 

и структуру изучаемого материала; 

Тезирование – лаконичное воспроизведение основных утверждений автора без 

привлечения фактического материала; 

Цитирование – дословное выписывание из текста выдержек, извлечений, наиболее 

существенно отражающих ту или иную мысль автора; 

Конспектирование – краткое и последовательное изложение содержания 

прочитанного. 

Конспект – сложный способ изложения содержания книги или статьи в логической 

последовательности. Конспект аккумулирует в себе предыдущие виды записи, позволяет 

всесторонне охватить содержание книги, статьи. Поэтому умение составлять план, тезисы, 

делать выписки и другие записи определяет и технологию составления конспекта. 

Методические рекомендации по составлению конспекта: 

1. Внимательно прочитайте текст. Уточните в справочной 

литературе непонятные слова. При записи не забудьте вынести справочные 

данные на поля конспекта; 

2. Выделите главное, составьте план; 

3. Кратко сформулируйте основные положения текста, отметьте 

аргументацию автора; 

4. Законспектируйте материал, четко следуя пунктам плана. При 

конспектировании старайтесь выразить мысль своими словами. Записи 

следует вести четко, ясно. 

5. Грамотно записывайте цитаты. Цитируя, учитывайте 

лаконичность, значимость мысли. 

В тексте конспекта желательно приводить не только тезисные положения, но и их 

доказательства. При оформлении конспекта необходимо стремиться к емкости каждого 

предложения. Мысли автора книги следует излагать кратко, заботясь о стиле и 

выразительности написанного. Число дополнительных элементов конспекта должно быть 

логически обоснованным, записи должны распределяться в определенной 

последовательности, отвечающей логической структуре произведения. Для уточнения и 

дополнения необходимо оставлять поля. 

Овладение навыками конспектирования требует от студента целеустремленности, 

повседневной самостоятельной работы. 

 

Вопросы для собеседования по самостоятельно изученной литературе 
 

1. Краткая история искусственного интеллекта (ИИ), машины и интеллект. 

Основные направления исследований в области ИИ. 
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2. Интеллектуальные системы общения: системы обработки текстов 

естественного языка, системы обучения с базами  данных, диалоговые системы решения 

задач, системы речевого общения. 

3. Разработка естественно-языковых интерфейсов и машинный перевод с одного 

языка на другой. 

4. Интеллектуальные роботы. 

5. Обучение и самообучение, искусственные нейронные сети. 

6. Задачи распознавания образов. 

7. Интеллектуальные игры и машинное творчество. 

8. Представление задач и стратегии поиска их решения в пространстве 

состояний (поиск в глубину и ширину, слепой и эвристический поиск, поиск на игровых 

деревьях, минимаксный алгоритм, альфа-бета алгоритм и др.). 

9. Представление знаний - центральная проблема ИИ. Процедурная и 

декларативная информация. Переход от обработки данных к оперированию со знаниями. 

10. Отличительные особенности знаний от данных: внутренняя 

интерпретируемость, структурированность, связность, активность. Базы знаний. Нечеткие 

и неточные знания. 

11. Открытость знаний в системах ИИ. Основные методы приобретения знаний. 

Инженерия знаний. 

12. Основные модели представления знаний.    

13. Формальные логические модели представления знаний. Проблема понимания 

естественного языка. 

14. Сетевые модели представления знаний (семантические сети). Отображение 

множества информационных единиц во множество типов связей между ними. Отношения 

типа «абстрактное-конкретное» и «целое-часть». Иерархия наследования. 

15. Фреймовые модели представления знаний. Понятия фрейма, терминального 

слота, протофрейма. Имя фрейма и имя слота, значение слота и тип данных слота. Фреймы-

экземпляры. Механизм наследования. 

16. Продукционная модель представления знаний. Системы продукций. База 

знаний (база фактов и правил). 

17. Рабочая память. Механизм вывода: прямая и обратная цепочка рассуждений. 

18. Достоинства и недостатки продукционной модели представления знаний. 

19. Интегрированные модели представления знаний. Языки представления 

знаний. 

20. Общая характеристика программных средств для разработки и реализации 

систем ИИ. Требования к программному обеспечению систем ИИ. 

21. Инструментальные средства для создания систем ИИ. 

22. Понятие экспертной системы (ЭС). Назначение, принципы построения и 

области применения ЭС. Организация знаний в ЭС. 

23. Виды ЭС и типы решаемых ими задач. Инструментальные средства 

разработки ЭС. Оболочковые средства создания прототипов ЭС. 

24. Гибридные логические и моделирующие ЭС, ЭС на базе нечеткой логики. 

Интеллектуальные информационные ЭС. 

25. Структурная схема, основные компоненты, архитектура и режимы 

использования ЭС продукционного типа. 

26. Основные этапы разработки ЭС. Жизненный цикл ЭС. 

27. Языки программирования для решения задач ИИ. 

 

3.2. Методические рекомендации по подготовке к практическим и лабораторным 

занятиям 

Для того чтобы практические и лабораторные занятия приносили максимальную 

пользу, необходимо помнить, что упражнение и решение задач проводятся по вычитанному 

на лекциях материалу и связаны, как правило, с детальным разбором отдельных вопросов 
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лекционного курса. Следует подчеркнуть, что только после усвоения лекционного 

материала с определенной точки зрения (а именно с той, с которой он излагается на лекциях) 

он будет закрепляться на практических занятиях как в результате обсуждения и анализа 

лекционного материала, так и с помощью решения проблемных ситуаций, задач. При этих 

условиях студент не только хорошо усвоит материал, но и научится применять его на 

практике, а также получит дополнительный стимул (и это очень важно) для активной 

проработки лекции. 

При самостоятельном решении задач нужно обосновывать каждый этап решения, 

исходя из теоретических положений курса. Если студент видит несколько путей решения 

проблемы (задачи), то нужно сравнить их и выбрать самый рациональный. Полезно до 

начала вычислений составить краткий план решения проблемы (задачи). Решение 

проблемных задач или примеров следует излагать подробно, вычисления располагать в 

строгом порядке, отделяя вспомогательные вычисления от основных. Решения при 

необходимости нужно сопровождать комментариями, схемами, чертежами и рисунками. 

Следует помнить, что решение каждой учебной задачи должно доводиться до 

окончательного логического ответа, которого требует условие, и по возможности с выводом. 

Полученный ответ следует проверить способами, вытекающими из существа данной задачи. 

Полезно также (если возможно) решать несколькими способами и сравнить полученные 

результаты. Решение задач данного типа нужно продолжать до приобретения твердых 

навыков в их решении. 

4.3. Методические рекомендации по самопроверке знаний 

После изучения определенной темы по записям в конспекте и учебнику, а также 

решения достаточного количества соответствующих задач на практических занятиях и 

самостоятельно студенту рекомендуется, провести самопроверку усвоенных знаний, 

ответив на контрольные вопросы по изученной теме. 

В случае необходимости нужно еще раз внимательно разобраться в материале. 

Иногда недостаточность усвоения того или иного вопроса выясняется только при 

изучении дальнейшего материала. В этом случае надо вернуться назад и повторить плохо 

усвоенный материал. Важный критерий усвоения теоретического материала - умение 

решать задачи или пройти тестирование по пройденному материалу. Однако следует 

помнить, что правильное решение задачи может получиться в результате применения 

механически заученных формул без понимания сущности теоретических положений. 

3.4. Методические рекомендации по написанию научных текстов (докладов, рефератов, 

эссе, научных статей и т.д.) 

Перед тем, как приступить к написанию научного текста, важно разобраться, какова 

истинная цель вашего научного текста -  это поможет вам разумно распределить свои силы 

и время. 

Во-первых, сначала нужно определиться с  идеей научного текста, а для этого 

необходимо научиться либо относиться к разным явлениям и фактам несколько критически 

(своя идея – как иная точка зрения), либо научиться увлекаться какими-то известными 

идеями, которые нуждаются в доработке (идея – как оптимистическая позиция и 

направленность на дальнейшее совершенствование уже известного). Во-вторых, научиться 

организовывать свое время, ведь, как известно, свободное (от всяких глупостей) время – 

важнейшее условие настоящего творчества, для него наконец-то появляется время. Иногда 

именно на организацию такого времени уходит немалая часть сил и талантов. 

Писать следует ясно и понятно, стараясь основные положения формулировать четко 

и недвусмысленно (чтобы и самому понятно было), а также стремясь структурировать свой 

текст. Каждый раз надо представлять, что ваш текст будет кто-то читать и ему захочется 

сориентироваться в нем, быстро находить ответы на интересующие вопросы (заодно 

представьте себя на месте такого человека). Понятно, что работа, написанная «сплошным 

текстом» (без заголовков, без выделения крупным шрифтом наиболее важным мест и т, п.), 

у культурного читателя должна вызывать брезгливость и даже жалость к автору 

(исключения составляют некоторые древние тексты, когда и жанр был иной и к текстам 
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относились иначе, да и самих текстов было гораздо меньше – не то, что в эпоху 

«информационного взрыва» и соответствующего «информационного мусора»). 

Объем текста и различные оформительские требования во многом зависят от 

принятых в конкретном учебном заведении порядков. 

Реферат (доклад) - это самостоятельное исследование студентом определенной 

проблемы, комплекса взаимосвязанных вопросов. 

Реферат не должна составляться из фрагментов статей, монографий, пособий. Кроме 

простого изложения фактов и цитат, в реферате должно проявляться авторское видение 

проблемы и ее решения. 

Рассмотрим основные этапы подготовки реферата студентом. 

Выполнение реферата начинается с выбора темы. 

Затем студент приходит на первую консультацию к руководителю, которая 

предусматривает: 

- обсуждение цели и задач работы, основных моментов избранной темы; 

- консультирование по вопросам подбора литературы; 

- составление предварительного плана. 

Следующим этапом является работа с литературой. Необходимая литература 

подбирается студентом самостоятельно. 

После подбора литературы целесообразно сделать рабочий вариант плана работы. В 

нем нужно выделить основные вопросы темы и параграфы, раскрывающие их содержание. 

Составленный список литературы и предварительный вариант плана уточняются, 

согласуются на очередной консультации с руководителем. 

Затем начинается следующий этап работы - изучение литературы. Только 

внимательно читая и конспектируя литературу, можно разобраться в основных вопросах 

темы и подготовиться к самостоятельному (авторскому) изложению содержания реферата. 

Конспектируя первоисточники, необходимо отразить основную идею автора и его позицию 

по исследуемому вопросу, выявить проблемы и наметить задачи для дальнейшего изучения 

данных проблем. 

Систематизация и анализ изученной литературы по проблеме исследования 

позволяют студенту написать работу. 

Рабочий вариант текста реферата предоставляется руководителю на проверку. На 

основе рабочего варианта текста руководитель вместе со студентом обсуждает возможности 

доработки текста, его оформление. После доработки реферат сдается на кафедру для его 

оценивания руководителем. 

Требования к написанию реферата 

Написание 1 реферата является обязательным условием выполнения плана СРС по 

любой дисциплине профессионального цикла. 

Тема реферата может быть выбрана студентом из предложенных в рабочей 

программе или фонде оценочных средств дисциплины, либо определена самостоятельно, 

исходя из интересов студента (в рамках изучаемой дисциплины). Выбранную тему 

необходимо согласоваться с преподавателем. 

Реферат должен быть написан научным языком. 

Объем реферата должен составлять 20-25 стр. 

Структура реферата: 

 Введение (не более 3-4 страниц). Во введении необходимо 

обосновать выбор темы, ее актуальность, очертить область исследования, 

объект исследования, основные цели и задачи исследования. 

 Основная часть состоит из 2-3 разделов. В них раскрывается 

суть исследуемой проблемы, проводится обзор мировой литературы и 

источников Интернет по предмету исследования, в котором дается 

характеристика степени разработанности проблемы и авторская 

аналитическая оценка основных теоретических подходов к ее решению. 

Изложение материала не должно ограничиваться лишь описательным 
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подходом к раскрытию выбранной темы. Оно также должно содержать 

собственное видение рассматриваемой проблемы и изложение собственной 

точки зрения на возможные пути ее решения. 

 Заключение (1-2 страницы). В заключении кратко излагаются 

достигнутые при изучении проблемы цели, перспективы развития 

исследуемого вопроса 

 Список использованной литературы (не меньше 10 источников), 

в алфавитном порядке, оформленный в соответствии с принятыми правилами. 

В список использованной литературы рекомендуется включать работы 

отечественных и зарубежных авторов, в том числе статьи, опубликованные в 

научных журналах в течение последних 3-х лет и ссылки на ресурсы сети 

Интернет. 

 Приложение (при необходимости). 

Требования к оформлению: 

 текст с одной стороны листа; 

 шрифт TimesNewRoman; 

 кегль шрифта 14; 

 межстрочное расстояние 1,5; 

 поля: сверху 2,5 см, снизу – 2,5 см, слева - 3 см, справа 1,5 см; 

 реферат должен быть представлен в сброшюрованном виде. 

Порядок защиты реферата: 

Защита реферата проводится на практических занятиях, после окончания работы 

студента над ним и исправления всех недочетов, выявленных преподавателем в ходе 

консультаций. На защиту реферата отводится 5-7 минут времени, в ходе которого студент 

должен показать свободное владение материалом по заявленной теме. При защите реферата 

приветствуется использование мультимедиа-презентации. 

Оценка реферата 

Реферат оценивается по следующим критериям: 

• соблюдение требований к его оформлению; 

• необходимость и достаточность для раскрытия темы приведенной в тексте реферата 

информации; 

• умение студента свободно излагать основные идеи, отраженные в реферате; 

• способность студента понять суть задаваемых преподавателем и сокурсниками 

вопросов и сформулировать точные ответы на них. 

Критерии оценки: 

Оценка «отлично» выставляется студенту, если в докладе студент исчерпывающе, 

последовательно, четко и логически стройно излагает материал; свободно справляется с 

задачами, вопросами и другими видами применения знаний; использует для написания 

доклада современные научные материалы; анализирует полученную информацию; 

проявляет самостоятельность при написании доклада. 

Оценка «хорошо» выставляется студенту, если качество выполнения доклада 

достаточно высокое. Студент твердо знает материал, грамотно и по существу излагает его, 

не допуская существенных неточностей в ответе на вопросы по теме доклада. 

Оценка «удовлетворительно» выставляется студенту, если материал доклада 

излагается частично, но пробелы не носят существенного характера, студент допускает 

неточности и ошибки при защите доклада, дает недостаточно правильные формулировки, 

наблюдаются нарушения логической последовательности в изложении материала. 

Оценка «неудовлетворительно» выставляется студенту, если он не подготовил 

доклад или допустил существенные ошибки. Студент неуверенно излагает материал 

доклада, не отвечает на вопросы преподавателя. 

 

Темы докладов 
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 1. Моделирование биологических систем. 

2. Автоматический компьютерный синтез речи по тексту. Методы синтеза речи. 

3. Примеры систем обработки естественного языка. 

4. Классификация инструментальных средств ЭС и организация знаний в ЭС. 

5. Модели представления знаний: логическая, сетевая, фреймовая, продукционная. 

6. Методы озвучивания речи. 

7. История возникновения и современные направления исследований в области ИИ. 

8. Классификация систем распознавания речи. 

9. Распознавание символов. Шаблонные системы. Структурные системы. 

Признаковые системы. 

10.Речевой вывод информации. 

11. Машинный интеллект и робототехника. 

12. Типы задач решаемые в ЭС. 

13. Основные направления исследований в области искусственного интеллекта. 

14. Предпосылки возникновения систем понимания естественного языка. 

Понимание в диалоге. 

15. Распознавание рукописных текстов. 

 

3.5. Методические рекомендации по выполнению исследовательских проектов 

Исследовательская проектная работа – это групповая работа, для выполнения 

которой необходим выбор и приложение научной методики к поставленной задаче, 

получение собственного теоретического или экспериментального материала, на основании 

которого необходимо провести анализ и сделать выводы об исследуемом явлении. 

Выполнение проекта – это всегда коллективная, творческая Лабораторная работа, 

предназначенная для получения определенного продукта или научно-технического 

результата. Такая работа подразумевает четкое, однозначное формирование поставленной 

задачи, определение сроков выполнения намеченного, определение требований к 

разрабатываемому объекту. 

Выполнение 1 группового проекта является обязательным условием выполнения 

самостоятельной работы по любой дисциплине профессионального цикла. Тема проектного 

задания может быть выбрана студентом из предложенных в рабочей программе или фонде 

оценочных средств дисциплины, либо определена самостоятельно, исходя из интересов 

студента (в рамках изучаемой дисциплины). Выбранную тему необходимо согласоваться с 

преподавателем. 

Требования по выполнению и оформлению проекта 

При выполнении проекта приветствуется работа в группе (2-3 человека). Проект – 

это исследовательская работа, в ходе которой студенты должны продемонстрировать 

владение навыками научного исследования, умения проводить анализ, обобщать 

информацию, делать выводы, предлагать свои решения проблемы, рассматриваемой в 

проекте. 

При подготовке материалов проекта студенты должны продемонстрировать владение 

современными методами компьютерной обработки данных. 

Критерии оценки работы участника проекта. 

Для каждого из участников проекта оцениваются: 

• профессиональные теоретические знания в соответствующей области; 

• умение работать со справочной и научной литературой, осуществлять поиск 

необходимой информации в Интернет; 

•  умение работать с техническими средствами; 

• умение пользоваться соответствующими выполняемому проекту 

информационными технологиями; 

• умение готовить материалы проекта для презентации: составлять и редактировать 

тексты, формировать презентацию проекта; 
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• умение работать в команде; 

• умение публично представлять результаты собственной деятельности; 

• коммуникабельность, инициативность, творческие способности. 

 

Критерии выставления оценки участникам проекта 

 

Оценка 
Профессиональные 

компетенции 

Компетенции, 

связанные с 

использованием 

соответствующих 

выполняемому 

проекту 

технических 

средств и 

информационных 

технологий 

Иные 

универсальные 

компетенции 

(коммуникабель

ность, 

инициативность, 

умение работать 

в «команде», 

управленческие 

навыки и т.д.) 

 

Отчетность 

 

«Отлично» Работа выполнена на 

высоком 

профессиональном 

уровне. 

Представленный 

материал в основном 

фактически верен, 

допускаются 

негрубые 

фактические 

неточности. Студент 

свободно отвечает на 

вопросы, связанные с 

проектом. 

Технические 

средства и 

информационные 

технологии 

освоены и 

использованы для 

реализации 

проекта 

полностью 

Студент проявил 

инициативу, 

творческий 

подход, 

способность к 

выполнению 

сложных 

заданий, навыки 

работы в 

коллективе, 

организационны

е способности. 

Проект 

представлен 

полностью и 

в срок. 

«Хорошо» Работа выполнена на 

достаточно высоком 

профессиональном 

уровне. Допущено до 

4–5 фактических 

ошибок. Студент 

отвечает на вопросы, 

связанные с 

проектом, но 

недостаточно полно. 

Обнаруживаются 

некоторые 

ошибки в 

использовании  

соответствующих 

технических 

средств и 

информационных 

технологий 

Студент 

достаточно 

полно, но без 

инициативы и 

творческих 

находок 

выполнил 

возложенные на 

него задачи. 

Проект 

представлен 

достаточно 

полно и в 

срок, но с 

некоторыми 

недоработка

ми. 

«Удовлетвор

ительно» 

Уровень 

недостаточно высок. 

Допущено до 8 

фактических 

ошибок. Студент 

может ответить лишь 

на некоторые из 

заданных вопросов, 

связанных с 

проектом. 

Обнаруживает 

недостаточное 

владение 

навыками работы 

с техническими 

средствами и 

соответствующим

и 

информационным

и технологиями 

Студент 

выполнил 

большую часть 

возложенной на 

него работы. 

Проект сдан 

со 

значительны

м 

опозданием 

(более 

недели) и не 

полностью 

«Неудовлетв

орительно» 

Работа не выполнена 

или выполнена на 

Навыков работы с 

техническими 

Студент 

практически не 

Проект  не 

сдан. 
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Оценка 
Профессиональные 

компетенции 

Компетенции, 

связанные с 

использованием 

соответствующих 

выполняемому 

проекту 

технических 

средств и 

информационных 

технологий 

Иные 

универсальные 

компетенции 

(коммуникабель

ность, 

инициативность, 

умение работать 

в «команде», 

управленческие 

навыки и т.д.) 

 

Отчетность 

 

низком уровне. 

Допущено более 8 

фактических 

ошибок. Ответы на 

связанные с 

проектом вопросы 

обнаруживают 

непонимание 

предмета и 

отсутствие 

ориентации в 

материале проекта. 

средствами нет, 

информационные 

технологии  не 

освоены 

работал, не 

выполнил свои 

задачи или 

выполнил лишь 

отдельные не 

существенные 

поручения в 

групповом 

проекте. 

 

Студенты должны: защитить проект в режиме презентации, предъявить файлы 

выполненного проекта, уметь рассказать о технологиях, использованных ими при 

выполнении проекта, дать оценку работы каждого члена группы (если проект групповой). 

 

Примерные темы индивидуальных творческих проектов 
1. Проект «Электронный словарь»; 

2. Проект «Экспертная система для диагностики здоровья»; 

3. Проект «Лингвистическая экспертная система»; 

4. Проект «Экспертная система для диагностики устройства»; 

5. Проект «Обучающая экспертная система». 

 

3.6. Методические рекомендации по подготовке к экзаменам и зачетам 

Изучение многих общепрофессиональных и специальных дисциплин завершается 

экзаменом. Подготовка к экзамену способствует закреплению, углублению и обобщению 

знаний, получаемых, в процессе обучения, а также применению их к решению 

практических задач. Готовясь к экзамену, студент ликвидирует имеющиеся пробелы в 

знаниях, углубляет, систематизирует и упорядочивает свои знания. На экзамене студент 

демонстрирует то, что он приобрел в процессе обучения по конкретной учебной 

дисциплине. 

Экзаменационная сессия - это серия экзаменов, установленных учебным планом. 

Между экзаменами интервал 3-4 дня. Не следует думать, что 3-4 дня достаточно для 

успешной подготовки к экзаменам. 

В эти 3-4 дня нужно систематизировать уже имеющиеся знания. На консультации 

перед экзаменом студентов познакомят с основными требованиями, ответят на возникшие 

у них вопросы. Поэтому посещение консультаций обязательно. 

Требования к организации подготовки к экзаменам те же, что и при занятиях в 

течение семестра, но соблюдаться они должны более строго. Во-первых, очень важно 

соблюдение режима дня; сон не менее 8 часов в сутки, занятия заканчиваются не позднее, 

чем за 2-3 часа до сна. Оптимальное время занятий, особенно по математике - утренние и 
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дневные часы. В перерывах между занятиями рекомендуются прогулки на свежем воздухе, 

неутомительные занятия спортом. Во-вторых, наличие хороших собственных конспектов 

лекций. Даже в том случае, если была пропущена какая-либо лекция, необходимо во время 

ее восстановить (переписать ее на кафедре), обдумать, снять возникшие вопросы для того, 

чтобы запоминание материала было осознанным. В-третьих, при подготовке к экзаменам у 

студента должен быть хороший учебник или конспект литературы, прочитанной по 

указанию преподавателя в течение семестра. Здесь можно эффективно использовать листы 

опорных сигналов. 

Вначале следует просмотреть весь материал по сдаваемой дисциплине, отметить для 

себя трудные вопросы. Обязательно в них разобраться. В заключение еще раз целесообразно 

повторить основные положения, используя при этом листы опорных сигналов. 

Систематическая подготовка к занятиям в течение семестра позволит использовать 

время экзаменационной сессии для систематизации знаний. 

Правила подготовки к зачетам и экзаменам: 

• Лучше сразу сориентироваться во всем материале и обязательно расположить весь 

материал согласно экзаменационным вопросам (или вопросам, обсуждаемым на 

семинарах), эта работа может занять много времени, но все остальное – это уже технические 

детали (главное – это ориентировка в материале!). 

• Сама подготовка связана не только с «запоминанием». Подготовка также 

предполагает и переосмысление материала, и даже рассмотрение альтернативных идей. 

• Готовить «шпаргалки» полезно, но пользоваться ими рискованно. Главный смысл 

подготовки «шпаргалок» – это систематизация и оптимизация знаний по данному предмету, 

что само по себе прекрасно – это очень сложная и важная для студента работа, более 

сложная и важная, чем простое поглощение массы учебной информации. Если студент 

самостоятельно подготовил такие «шпаргалки», то, скорее всего, он и экзамены сдавать 

будет более уверенно, так как у него уже сформирована общая ориентировка в сложном 

материале. 

• Как это ни парадоксально, но использование «шпаргалок» часто позволяет 

отвечающему студенту лучше демонстрировать свои познания (точнее – ориентировку в 

знаниях, что намного важнее знания «запомненного» и «тут же забытого» после сдачи 

экзамена). 

• Сначала студент должен продемонстрировать, что он «усвоил» все, что требуется 

по программе обучения (или по программе данного преподавателя), и лишь после этого он 

вправе высказать иные, желательно аргументированные точки зрения. 

 

4. Контроль самостоятельной работы магистрантов 
 

Контроль самостоятельной работы проводится преподавателем в аудитории. 

Предусмотрены следующие виды контроля: собеседование, оценка реферата, оценка 

презентации, оценка участия в круглом столе, оценка выполнения проекта.   

Подробные критерии оценивания компетенций приведены в Фонде оценочных 

средств для проведения текущей и промежуточной аттестации. 

 

5. Список литературы для выполнения СРС 

Рекомендуемая литература: 
1. Гриф, М. Г. Интеллектуальные систем и технологии : учебное пособие / М. Г. 

Гриф. — Новосибирск : НГТУ, 2021. — ISBN 978-5-7782-4552-5. — Текст : электронный // 

Лань : электронно-библиотечная система. — URL: https://e.lanbook.com/book/306377 

2. Сысоев, Д. В. Введение в теорию искусственного интеллекта : учебное 

пособие / Д. В. Сысоев, О. В. Курипта, Д. К. Проскурин. — Москва : Ай Пи Ар Медиа, 2021. 

— 170 c. — ISBN 978-5-4497-1092-5. — Текст : электронный // Цифровой образовательный 

ресурс IPR SMART : [сайт]. — URL: https://www.iprbookshop.ru/108282.html 

Перечень дополнительной литературы: 
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1. Макшанов, А. В. Технологии интеллектуального анализа данных : учебное 

пособие / А. В. Макшанов, А. Е. Журавлев. — 2-е изд., стер. — Санкт-Петербург : Лань, 

2022. — ISBN 978-5-8114-4493-9. — Текст : электронный // Лань : электронно-библиотечная 

система. — URL: https://e.lanbook.com/book/206711 

2. Сорокин, А. Б. Технологии обучения: регрессия и прогнозирование : учебно-

методическое пособие / А. Б. Сорокин, Л. М. Железняк, Р. Э. Семенов. — Москва : РТУ 

МИРЭА, 2022. — 106 с. — Текст : электронный // Лань : электронно-библиотечная система. 

— URL: https://e.lanbook.com/book/265742 

Интернет-ресурсы: 
1. Воройский Ф. С. Информатика. Энциклопедический словарь-справочник:  

введение в современные информационные и телекоммуникационные технологии в 

терминах и фактах. - М.: ФИЗМАТЛИТ, 2006. - 768 с. – Доступно: http://physics-for-

students.ru/bookpc/informatika/slovar.zip 

2. Иванов В. Основы искусственного интеллекта – 

https://libtime.ru/expertsystems/osnovy-iskusstvennogo-intellekta.html 

3. Романов П.С. Основы искусственного интеллекта; Учебно-метод. пособие. – 

http://www.studfiles.ru/preview/2264160/ 

4. Сайт Основы ИИ –  https://sites.google.com/site/osnovyiskusstvennogointellekta/ 

5. Соболь Б.В. Информатика: учебник/ Б.В. Соболь [и др.] – Изд. 3-е, дополн.  и 

перераб. – Ростов н/Д: Феникс, 2007. – 446 с. – Доступно: http://physics-for-

students.ru/bookpc/informatika/Sobol.rar 
 


