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программирования и их модификаций, возможно решение комплексных и изме-
няемых во времени задач, которые решить стандартными линейными математи-
ческими методами практически невозможно.  
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В работе рассматривается обучение искусственных нейронных сетей пря-

мого распространения с использованием метода обратного распространения 
ошибки. 

Предполагалось, что все слои сети содержат два нейронных элемента. 
Обучение такой нейронной сети с использованием метода обратного распро-

странения ошибки состояло в нахождении весовых коэффициентов ijw  и поро-
гов jT  нейронной сети, которые минимизируют функцию ошибки сети, постро-
енную по методу наименьших квадратов 
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где  j jy F S  − значение гладкой функции активации j -го выходного нейрона 
сети, 1 1 2 2j j j jS w x w x T   , ix  – выходное значение i -го нейрона предыдущего 
слоя,  
 
 

jt  – ожидаемый выход j -го выходного нейрона ( 1, 2i   , 1, 2j  ). 
Используем обозначения:  

 11 21 1 12 22 2, , , , , TW w w T w w T  − вектор-столбец весовых коэффициентов ijw  и 

порогов jT  нейронной сети, а  1 2, ,
T

j j j jW w w T  − вектор-столбец весовых коэф-
фициентов ijw  и порога jT , связанных с j -ым выходным нейроном сети, 
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ошибки j -го выходного нейрона сети.  
Изменение весовых коэффициентов ijw  и порогов jT  нейронной сети на каж-

дом шаге обучения  1t   ( 1, 2,t  ) производился по формулам: 

        1j j jW t W t t E W t    ,                                     (1) 

где   jE W t  − градиент функции ошибки сети j -го выходного нейрона 

  jE W t  (например, в [1−2]). 
Заметим, что в [3] рассматривались различные подходы к выбору шага обу-

чения нейронной сети , производился их сравнительный анализ с точки зре-
ния сходимости алгоритма обучения с использованием метода наискорейшего 
спуска. 

После вычисления весовых коэффициентов ijw  и порогов jT  последнего слоя 
вычисляли ожидаемые выходы нейронов предыдущего слоя i it x , которые ми-
нимизируют ошибку сети, как функцию, зависящую от значений ix :  
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Пусть  1 2, TX x x  − вектор-столбец выходных значений нейронов предыду-
щего слоя. 

Ожидаемые выходы нейронов предыдущего слоя i it x  производились с ис-
пользованием метода наискорейшего спуска на каждом шаге  1t   ( 1, 2,t  ) 
по формуле: 

        1X t X t t E X t    ,                                        (2) 

где   E X t  − градиент функции ошибки сети   E X t . 
Соблюдая условия, приведенные, например, в [4], шаг  t  вычислялся по 

формуле: 
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где      2E X t E X t   − произведение матрицы Гессе   2E X t  функции 

  E X t  и вектора градиента   E X t , а       ,E X t E X t   и 

         2 ,E X t E X t E X t    − скалярные произведения соответствующих 
векторов. 

 t
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Формулы (2) и (3) дают возможность определить ожидаемые выходы нейро-
нов предыдущего слоя i it x . По формуле (1) производится изменение весовых 
коэффициентов и порогов предыдущего слоя.  

Получены простые формулы (1)−(3) для рассматриваемой архитектуры сети. 
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В действительном гильбертовом пространстве Н решается линейное уравне-
ние первого рода yAx = , где А HH →: ─ положительный ограниченный самосо-
пряженный оператор ( SpA∈0 , и, следовательно, рассматриваемая задача некор-
ректна). Решать данную задачу будем при помощи итерационного метода яв-
ного типа 

1 0( ), 0.n n nх x A y Ax x+ = +α − =                                  (1) 

  


