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Аннотация:  

В этом работе описывают основные принципы функционирования и обучения 

искусственных нейронных сетей (ИНС), акцентируя внимание на их 

способности к адаптации и оптимизации для решения разнообразных задач. 

Рассматривается структура ИНС, вдохновленная человеческим мозгом, и как 

это влияет на их вычислительные возможности, включая способность 

аппроксимировать функции с заданной точностью. Особое внимание уделено 

процессу обучения, в ходе которого ИНС корректируют свои веса на основе 

обучающих данных для минимизации ошибок, используя методы, такие как 

обратное распространение ошибки. Обсуждается важность выбора структуры 

сети и метода обучения для успешной адаптации сети к конкретным задачам. 

Тексты подчеркивают сложность процесса обучения ИНС и его зависимость 

от множества факторов, включая качество обучающих данных и архитектуру 

сети. 
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Введение 

Система искусственных нейронных сетей (ИНС) вдохновлена научными 

работами о биологических системах, в частности, о человеческом мозге. В 

техническом смысле ИНС представляет собой параллельный распределенный 

процессор, который сконструирован из базовых вычислительных единиц — 

нейронов, задачей которых является хранение эмпирических знаний и 

обеспечение их доступности для последующего использования. Этот 

процессор обладает двумя характеристиками, сходными с функциями 
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человеческого мозга: во-первых, сеть извлекает знания из своего окружения 

через процесс обучения, и во-вторых, использует силу связей между 

нейронами, известных как веса, для хранения этих знаний [1]. 

 

Основная часть 

Каждый искусственный нейрон определяется соотношением между его 

входами и выходами и выполняет определенную локальную операцию. 

Результат работы нейрона полностью зависит от его входных и выходных 

данных, взаимосвязей с другими нейронами и, возможно, от внешних 

сигналов. Структура нейронной сети, используемый метод обучения и 

спецификации нейронов задают её функциональность. В этом исследовании 

фокус сделан на нейронные сети с прямым распространением (НСПР). В таких 

сетях все связи между нейронами ориентированы в одном направлении, и 

нейроны упорядочиваются по слоям. Входные данные проходят через входной 

слой, а результаты представляются на выходном слое. Все остальные нейроны 

распределены по одному или нескольким скрытым слоям. Каждый нейрон 

одного слоя соединен со всеми нейронами следующего слоя. Скрытые слои 

значительно расширяют функциональные возможности нейронной сети, 

поскольку добавление таких слоев позволяет сети обрабатывать информацию 

более сложного порядка [1]. Этот вид сетей можно охарактеризовать 

последовательностью целых чисел, указывающих число нейронов в каждом из 

слоёв. Так, искусственная нейронная сеть с структурой 2-3-3-1 означает 

наличие двух нейронов в входном слое, трех нейронов в каждом из первого и 

второго скрытых слоев, и одного нейрона в выходном слое. Работа такой сети 

осуществляется через серию повторяющихся действий. Изначально входные 

сигналы подаются на нейроны входного слоя, в то время как скрытые и 

выходной слои остаются пассивными. Затем, на втором этапе, нейроны 

первого скрытого слоя агрегируют и суммируют поступающие к ним сигналы, 

после чего рассчитывают свои выходные данные для передачи в следующий 

слой. Этот процесс повторяется для каждого слоя, до тех пор пока не будут 

получены итоговые значения на выходе сети. 

Вычислительные способности нейронных сетей обусловлены их 

способностью к параллельной обработке данных и адаптации к различным 

задачам через обучение и обобщение. Эти характеристики позволяют 
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нейронным сетям эффективно решать сложные задачи. Исследования [2, 3] 

показывают, что стандартная нейронная сеть с прямым распространением, 

имеющая всего один скрытый слой, может аппроксимировать любую 

непрерывную функцию в пределах определённого компактного пространства 

и любую измеримую функцию с определённой степенью точности. 

Дополнительно, в исследовании [4] было установлено, что нейронная сеть с 

прямым распространением, содержащая r нейронов в скрытом слое, обладает 

определённой минимальной степенью аппроксимации для любой функции, 

которая может быть улучшена за счёт добавления дополнительных скрытых 

слоёв. Майров и Пинкус в [4] продемонстрировали, что на единичном кубе в 

пространстве Rn любую непрерывную функцию можно аппроксимировать с 

любой заданной точностью при помощи нейронной сети с двумя скрытыми 

слоями, где первый слой содержит 2n + 1 нейрон, а второй — 4n + 3 нейрона. 

Отсюда следует, что эффективность использования нейронных сетей в 

определённых задачах может зависеть от качества обучения, количества 

скрытых слоёв или наличия связи между входными и выходными данными. 

Применение этого мощного вычислительного инструмента к задачам 

криптографии, основанным на дискретных алгебраических структурах, 

привело к аналогичным выводам. 

В процессе обучения веса нейронной сети корректируются путем подачи на ее 

входы учебных примеров, известных как образы, у которых заранее известны 

результаты на выходе. Основная задача обучения заключается в подборе таких 

значений весов W, чтобы минимизировать различие между ожидаемым 

результатом и фактическим выходом сети. Адаптация начинается с 

представления сети всех учебных образов и расчета общей ошибки E, 

представляющей собой сумму ошибок для каждого учебного примера, 

обозначаемую как E = ∑ Ek
P
k=1 , где P обозначает общее число обучающих 

образов, а Ek — это ошибка сети для k-го обучающего примера, вычисленная 

как сумма квадратов разностей между актуальным выходом и ожидаемыми 

значениями для данного примера. 

Обучающие образы могут быть представлены нейронной сети многократно, 

но в каждом случае в различной последовательности. Один цикл предъявления 

всего набора учебных данных T называется периодом обучения. Если 

процедура адаптации эффективно уменьшает общую ошибку, то достижение 



 
Proceedings of International Scientific Conference on Multidisciplinary Studies 
Hosted online from Moscow, Russia 
Date: 11th April, 2024 
ISSN: 2835-5733                                                                              Website: econferenceseries.com  

132 | P a g e  
 
 

цели обучения подтверждается. Такой процесс обучения представляет собой 

сложную задачу оптимизации. Метод обратного распространения ошибки 

является одним из самых распространенных подходов, который использует 

градиентный спуск для оптимизации [1]. Во время обучения с обратным 

распространением ошибки, в каждую эпоху t происходит корректировка 

весов, пропорциональная градиенту функции ошибки E(w). Этот процесс 

продолжается до достижения сетью стабильного состояния, когда изменения 

весов становятся незначительными, или когда общая ошибка падает ниже 

заранее установленного порога. В таком случае предполагается, что сеть 

«удовлетворительно» освоила задачу. Общее количество необходимых эпох 

обучения может служить мерой эффективности используемого метода. Для 

более сложных методов обучения существуют дополнительные исследования 

[1, 5–10]. 

 

Заключение 

Из обсуждения искусственных нейронных сетей (ИНС) следует, что их 

способность к обучению и адаптации делает их мощным инструментом для 

решения широкого спектра задач. Архитектура ИНС, вдохновленная 

человеческим мозгом, позволяет им эффективно аппроксимировать различные 

функции и обрабатывать данные в параллельной манере. Ключевым аспектом 

успешного применения ИНС является их способность минимизировать 

ошибку через процесс обучения, при котором корректируются веса на основе 

предоставленных данных. Метод обратного распространения ошибки 

выделяется как основной способ оптимизации весов сети. Тем не менее, 

достижение оптимальной производительности ИНС зависит от множества 

факторов, включая структуру сети, качество обучающих данных и выбор 

метода обучения. Таким образом, хотя ИНС обладают значительным 

потенциалом, их успешное применение требует тщательного планирования и 

настройки. 
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