
Математика

95

DOI: 10.5862/JPM.242.11

УДК 004.032.26

А.А. Пастухов, А.А. Прокофьев

Национальный исследовательский университет  

«Московский институт электронной техники»

Применение самоорганизующихся карт Кохонена  
для формирования представительской выборки  

при обучении многослойного персептрона

Рассмотрен вопрос эффективного формирования представительской вы-
борки для обучения нейронной сети типа многослойный персептрон. Обо-
значены основные проблемы, возникающие в процессе разбиения факторного 
пространства на тестовое, проверочное и обучающее множества. Предложен 
подход, основанный на применении кластеризации, позволяющий увеличить 
энтропию обучающего множества.  Рассмотрены самоорганизующиеся карты 
Кохонена как эффективный метод кластеризации. На базе таких карт проведе-
на кластеризация факторных пространств различной размерности и сформи-
рована представительская выборка. Синтезирована и обучена нейронная сеть 
типа многослойный персептрон на множестве, сформированном с использо-
ванием и без использования кластеризации. Сделан вывод о том, что рассма-
триваемый подход способствует повышению энтропии обучающего множества 
и, как следствие, приводит к улучшению качества обучения многослойного 
персептрона при небольшой размерности факторного пространства.

Искусственная нейронная сеть, самоорганизующаяся карта Кохоне-
на, кластеризация, представительская выборка.

Введение

Обучение нейронной сети – это важный 
этап ее функционирования. Для обучения 
многослойного персептрона (����������  MLP�������   – ����mul-
tilayer�����������������������������������     ����������������������������������   perceptron������������������������   ) наиболее часто исполь-
зуют алгоритм обратного распространения 
ошибки.  

Перед процедурой обучения MLP особое 
внимание уделяется предобработке данных. 
В большинстве работ по применению ней-
ронных сетей методика предобработки сво-
дится к нормализации, масштабированию, 
а также начальной инициализации весов. 

Данные действия, несомненно, необхо-
димы, но их нельзя считать достаточными. 
При небольшой размерности факторного 
пространства следует учитывать специфи-
ку распределения исходных данных для 
эффективного обучения нейронной сети. 
При большом же количестве факторов это 
слишком сложно сделать. В последнем слу-
чае целесообразно применять кластериза-

цию для формирования обучающего мно-
жества из примеров признаков, наиболее 
уникальных по совокупности. 

Один из эффективных методов класте-
ризации – использование самоорганизую-
щихся карт Кохонена. Они нашли широкое 
применение в различных областях. Так, на-
пример, в работах [1, 2] описано приме-
нение указанных карт для распознавания 
образов. Кроме того, они эффективны при 
создании систем тестирования [3], анализа 
состава растворов [4]; на их основе разраба-
тываются новые модели для кластеризации 
данных [5]. Описание архитектуры, проце-
дуры обучения и примеры использования 
самоорганизующихся карт Кохонена пред-
ставлено, например, в работах [6, 7].

Как отмечено выше, проведение класте-
ризации факторного пространства позволя-
ет формировать представительскую выбор-
ку, содержащую наиболее уникальные по 
совокупности признаков обучающие при-
меры, для обучения многослойного персеп-



96

Научно-технические ведомости СПбГПУ. Физико-математические науки № 2(242) 2016

трона. Аналогичный подход, включающий 
использование самоорганизующихся карт 
Кохонена для кластеризации, встречается, 
например, в работе [8]. 

В нашей работе исследовано приме-
нение кластеризации на основе самоорга-
низующихся карт Кохонена,  но с точки 
зрения увеличения энтропии обучающего 
множества;  проанализированы также эф-
фективность такого подхода для факторных 
пространств различных размерностей и  
влияние размерности на изменение энтро-
пии обучающего множества при использо-
вании кластеризации.

При обучении нейронной сети типа 
MLP�����������������������������������    по алгоритму обратного распростра-
нения ошибки ответственным является 
этап формирования факторного простран-
ства, на которое налагаются следующие 
требования:

1) необходима непротиворечивость дан-
ных, участвующих в обучении;

2) должны присутствовать максималь-
но уникальные по совокупности признаки 
примеров, составляющие обучающее мно-
жество; 

3) необходимо достаточное количество 
обучающих данных для сети выбранной ар-
хитектуры.

Чтобы отвечать первому требованию, 
обучающее множество должно быть про-
анализировано на наличие противоречий, 
необходимо выяснить причины возник-
новения ошибок (ошибка появилась при 
внесении данных или, что более серьезно, 
в результате использования недостаточно-
го количества признаков факторного про-
странства) и по возможности их устранить.

Удовлетворять второму требованию не-
обходимо для того, чтобы максимально эф-
фективно использовать обучающую выбор-
ку. Количество данных, используемых для 
обучения нейронной сети, часто бывает не-
велико, поэтому крайне важно правильно 
сформировать обучающее множество, со-
держащее данные, наиболее уникальные по 
совокупности признаков. 

Третье требование предъявляется для 
того, чтобы достичь заданной точности 
обучения нейронной сети за конечное ко-
личество шагов. В работе [9]  приведена 

зависимость ошибки обучения от количе-
ства свободных параметров W (архитектуры 
нейронной сети) и количества обучающих 
примеров N: 

= ε( / ),N O W

где ε  – допустимая точность ошибки обу-
чения; O(…) – порядок величины, заклю-
ченной в скобки.

Нами были исследованы способы фор-
мирования обучающего множества, со-
держащего наиболее уникальные по со-
вокупности признаков примеры, за счет 
увеличения энтропии. В данной статье под 
термином энтропия подразумевается нео-
пределенность выбора примера из обучаю-
щего множества.

Для повышения вероятности адекват-
ного обучения многослойного персептро-
на факторное пространство разбивается на 
три множества: обучающее, тестовое и про-
верочное [10]. Первое используется для на-
стройки свободных параметров нейронной 
сети, второе – для независимого тестирова-
ния уже обученной нейронной сети, третье –  
для исключения эффекта переобучения, 
который заключается в запоминании, а не 
обобщении обучающего множества.

NNtool Box пакета MatLab использует 
для обучения 80 % случайно выбранных 
векторов из факторного пространства. Та-
кое разбиение нельзя считать оптималь-
ным, поскольку крайне мала вероятность 
выбора векторов, уникальных по совокуп-
ности признаков, т. е. такого разбиения, 
при котором энтропия обучающего мно-
жества максимальна и равна 2log tN  ( tN  – 
размер обучающего множества). 

Таким образом, следует считать акту-
альной разработку метода, который бы 
позволял достигать максимума энтропии 
обучающего множества (если это позволяет 
характер данных, составляющих факторное 
пространство) либо гарантированно до-
стигать определенного значения энтропии 
указанного множества (большего, чем при 
случайном разбиении факторного про-
странства на представительскую выборку). 

С целью повышения энтропии обуча-
ющего множества предлагается провести 
кластерный анализ [11] факторного про-

(1)
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странства с тем, чтобы разбить последний 
на обучающее, тестовое и проверочное 
подмножества для формирования предста-
вительской выборки. 

Чтобы эффективно применять алго-
ритмы кластерного анализа, очень важно 
правильно  определить число прототипов. 
Одним из надежных способов кластери-
зации следует считать метод, основанный 
на применении самоорганизующихся карт 
Кохонена [6]. Чтобы провести кластериза-
цию с использованием таких карт, требует-
ся также указать число прототипов, одна-
ко благодаря самоорганизации и обучению 
без учителя, сеть способна самостоятельно 
определять центры кластеров. Кроме того, 
следует отметить простоту реализации са-
моорганизующихся карт Кохонена, а также 
гарантированное получение ответа после 
прохождения данных по слоям карты.

Таким образом, представляется целе-
сообразным использовать самоорганизую-
щиеся карты Кохонена для кластеризации 
факторного пространства, а затем анализи-
ровать результаты обучения многослойного 
персептрона на представительской выбор-
ке, полученные с применением и без при-
менения предлагаемого подхода. 

Для проведения эксперимента были 
сгенерированы исходные данные, которые 
формируют факторное пространство. По-
следнее определяется пятью параметрами: 
из них четыре входных 1 2 3 4( , , , )x x x x  и 
один выходной (y). Связь между этими па-
раметрами задана функцией 

+ + += 1 2 3 42 3 .x x x xe e ey e

Кроме того, во входной вектор добавлен 
шум, который описан случайной величи-
ной, распределенной по нормальному за-
кону с дисперсией 0,01. Эксперимент был 
проведен на десяти факторных простран-
ствах, включающих от 100 до 1000 векто-
ров.

Постановка задачи

Пусть 

= 1 1{ , ..., , , ..., }M MX X X Y Y

– факторное пространство, 
где = 1 2 3 4{ , , , },iX x x x x  = { ( )},i iY y X  M –  

количество векторов в факторном про-
странстве. 

Требуется найти с применением само-
организующихся карт Кохонена такое раз-
биение факторного пространства на три 
множества (T – обучающее, V – провероч-
ное и E – тестовое), для которого выпол-
няется условие 

< ≤0 max( ) ( ) ( ),H T H T H T

где H(T), 0( )H T  – величины энтропии 
обучающего множества с использовани-
ем кластеризации и для случайного раз-
биения факторного пространства на пред-
ставительскую выборку, соответственно; 

=max 2( ) log tH T N  – максимальная энтро-
пия этого множества ( tN  – размер обуча-
ющего множества, составляющего 80 % от 
факторного пространства).  

Описание нейронной сети Кохонена

Указанная нейронная сеть, или само-
организующаяся карта признаков, имеет 
набор входных элементов, число которых 
совпадает с размерностью векторов, состав-
ляющих факторное пространство, и имеет 
набор выходных элементов, соответствую-
щих кластерам (кластерные элементы –  
КЭ). 

Входные элементы предназначены для 
распределения входного вектора между вы-
ходными элементами сети. Весовые значе-
ния КЭ можно интерпретировать как зна-
чения координат, описывающих позицию 
кластера в пространстве входных данных.

В работе [9] отмечается, что КЭ целе-
сообразно располагать в форме двумерной 
решетки, так как такая топология гаранти-
рует, что каждый нейрон будет иметь мно-
жество соседей. От этого расположения 
зависит, какие элементы будут корректи-
роваться в радиусе кластерного элемента-
победителя. Множество корректируемых 
КЭ определяется нормой, выбранной в 
пространстве весов; этой норме соответ-
ствует геометрия окрестности выбранно-
го радиуса. В простейшем случае КЭ ра-
вен единице (корректируются веса только 
элемента-победителя).

На рис. 1 распределительный слой (DL) 
соответствует входному, а слой Кохонена 

(2)

(3)
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(�����������������������������������    KL���������������������������������    ) содержит КЭ, образующие прямоу-
гольник. 

Обучение сети Кохонена проходит в два 
этапа [9]. На первом вычисляются расстоя-
ния от обучающих образцов до каждого КЭ 
(нейрона) по формуле [12]:

= ω −∑ 2
( ) ,j ij i

i

d x

где ωij  – весовой коэффициент, связываю-
щий входной вектор ix  с кластерным эле-
ментом j. 

Значения jd  передаются в конкури-
рующую функцию активации передачи, 
которая возвращает нулевое значение для 
всех выходных нейронов кроме нейрона-
победителя k. Нейроном-победителем счи-
тается нейрон, для которого выполняется 
условие 

= min( ),jd d

где ≤ ≤1 j n  (n – количество КЭ). 
Весовой вектор нейрона-победителя 

расположен ближе всех к входному вектору 
и поэтому его выход устанавливается рав-
ным единице.

На втором этапе производится коррек-
тировка весовых коэффициентов нейрона-
победителя k и всех нейронов из заданного 
радиуса r, т. е. уточняются позиции КЭ в 
пространстве входных данных. Для коррек-
тировки весовых коэффициентов мы при-

меняли формулу

ω + = ω + η − ω( 1) ( ) ( )[ ( )],ij ij i ijn n n x n

где ω ( )ij n  – весовой коэффициент, связыва-
ющий входной вектор ix  с кластерным эле-
ментом j на итерации n; η ∈( ) [0;1]n  – коэф-
фициент скорости обучения, позволяющий 
управлять величиной коррекции весовых 
коэффициентов на каждой итерации. 

Можно применять и другие способы 
корректировки весовых коэффициентов, 
например, с использованием функции 
окрестности [9], но данный вопрос выходит 
за рамки нашего исследования.

Коэффициент скорости обучения обыч-
но инициализируется достаточно большой 
величиной (близка к единице), которая по 
мере обучения уменьшается.

Радиус r также изначально инициали-
зируется достаточно большим значением 
и уменьшается на каждой итерации вплоть 
до одного элемента-победителя. Закон из-
менения радиуса подбирается эксперимен-
тально. В простейшем случае радиус на 
каждом шаге уменьшается по линейному 
закону.

Критерием окончания процесса обуче-
ния служит значение величины изменения 
весовых коэффициентов на очередной ите-
рации: если она меньше заданного значе-
ния, то процесс завершен. 

Кластерный анализ факторного  
пространства с применением нейронной  

сети Кохонена

Как упоминалось выше, было сформи-
ровано факторное пространство с пятью 
параметрами для обучения многослойного 
персептрона (������������������������  MLP���������������������  ) моделированию целе-
вой функции (2).  ���������������������NNToolbox������������ пакета ����Mat-
Lab��������������������������������������� разбивает это пространство на три мно-
жества случайным образом в пропорции  
8 : 1 : 1 [13]. 

Далее в нашей статье приведены рас-
четы для факторного пространства размера 

= 100.N  Расчеты для пространств больше-
го размера ∈( [200, ... , 1000])N  проводи-
лись аналогичным образом, поэтому опу-
щены. В конце раздела приведена лишь 
сводная таблица результатов расчетов для 

∈ [100, ... , 1000].N

Рис. 1. Нейронная сеть Кохонена:  
x1, …, xn  – входные параметры факторного  

пространства; DL, KL – распределительный слой  
и слой Кохонена соответственно; кластерные  

элементы изображены шариками
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Случай  N = 100. Представительская вы-
борка формируется ���������������������NNToolbox������������ пакета ����Mat-
Lab��������������������������������������� следующим образом: 80 : 10 : 10 векто-
ров, где значения отвечают соответственно 
обучающему, проверочному и тестовому 
множествам.

Восемьдесят векторов, формирующих 
тестовое множество, в данном случае не 
учитывают специфику входных признаков, 
и поэтому такой выбор обучающих приме-
ров нельзя считать оптимальным в отноше-
нии максимизации энтропии.

Ввиду вышеизложенного, предлагается 
выбирать для обучающего множества на 
основе кластеризации, проведенной сетью 
Кохонена, примеры из кластеров с мини-
мальным количеством элементов (в иде-
альном случае из кластеров, представлен-
ных одним элементом). Суть предложения 
заключается в том, что в идеальном экс-
перименте обучающее множество должно 
содержать по одному элементу из каждого 
кластера. В случае если нейронная сеть Ко-
хонена определила малое количество кла-
стеров, в обучающее множество добавля-
ются еще по одному элементу из каждого 
кластера. Однако необходимо стремиться к 
тому, чтобы количество представителей из 
неединичных кластеров было обратно про-
порционально размеру кластера. 

С учетом этого была выбрана прямоу-
гольная  топология сети Кохонена раз-
мерностью 8 × 10. Конфигурации прямоу-
гольника подбирается экспериментально 
(возможны варианты 10 × 8 или 4 × 20). 
В данном случае при конфигурации 8 × 10 
количество единичных кластеров оказалось 
максимальным, а в каждом неединичном 
кластере количество примеров оказалось 
минимальным.

Инициализация карты Кохонена, т. е.  
присвоение начальных значений весам 
нейронов, может быть проведена разными 
способами. В данной работе карта инициа-
лизирована малыми случайными значени-
ями, но существуют и более продвинутые 
алгоритмы начальной инициализации [14].

В нашем случае сеть Кохонена разби-
ла факторное пространство на 73 кластера 
(рис. 2), представляющее собой прямо-
угольную таблицу размером 8 × 10. Видно, 

что семь кластеров не содержат ни одного 
элемента, что, тем не менее, не оказыва-
ется критичным. В этой связи для повы-
шения энтропии обучающего множества 
факторное пространство было разбито на 
представительскую выборку следующим 
образом: 73 : 10 : 17 наборов  (обучающее/ 
проверочное/тестовое множества), причем 
для обучающего множества было взято по 
одному представителю из кластера. 

С учетом этого разбиения факторного 
пространства вычислялась энтропия обу-
чающего множества для его случайного 
разбиения на представительскую выборку 
(в этом случае наборы для обучения вы-
бираются случайно из всего факторного 
пространства) и для разбиения с учетом 
кластеризации (наборы для обучения выби-
раются из имеющихся 73-х, определенных 
с помощью кластеризации). 

Для случая = 100N  существуют класте-
ры, содержащие в себе соответственно 1, 2, 
3 и 4 элемента (см. рис. 2). Обозначим их 

= 1 2 3 4{ , , , }.K K K K K

Рис. 2. Распределение факторного  
пространства по 80 кластерам, построенное 
сетью Кохонена (прямоугольная таблица  

размером 8 × 10). 
Числа в ячейках отвечают количеству элементов  
в кластерах. Пара (X,Y) однозначно определяет  

положение кластера в пространстве карты Кохонена
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В табл. 1 приведено соотношение ко-
личеств кластеров, относящихся к соответ-
ствующему подмножеству множества K.

Для текущего разбиения на кластеры 
вычислим энтропию для факторного про-
странства так, если бы формирование пред-
ставительской выборки осуществлялось 
случайным образом. 

Рассмотрим факторное пространство 
в качестве системы из 73 элементов (на 
столько кластеров разбила факторное про-
странство сеть Кохонена). Если формиро-
вать обучающее множество случайным об-
разом, то вероятность pi выбора элемента из 
кластера Ki будет равна i / 100 (i – количе-
ство элементов в кластере). 

Энтропия для дискретных случай-
ных событий вычисляется по формуле  

Шенона [15]: 

=

= −∑ 2
1

( ) log .
n

i i
i

H x p p

Используя эту формулу, получим ис-
комое значение:

= =

=

= −

≈


+ +




+ + 


∑ ∑

∑

52 16

2 2
1 1

4

2 2
1

( )

6, 05 бит.

1 1 2 2
log log

100 100 100 100

3 3 4 4
log log

100 100 100 100

i i

i

H x

В случае формирования обучающе-
го множества из представителей каждого 
кластера (по одному), получим равнове-
роятные события выбора, т. е. вероятность 
такого события равна 1/73. С помощью 
формулы (4) получим энтропию, равную 

=2log 6,19,n  где = 73.n  Таким образом, 
прирост энтропии тестового множества со-
ставляет 0,14 бит. 

Максимально возможная энтропия, рав-
ная 6,32 =2(log 80 6,32)  для случая N = 100,  
гипотетически достигается в случае, если 
все 80 примеров являются абсолютно уни-
кальными по совокупности признаков. 

Таблица  1

Классификация кластеров  
по количеству элементов 

∈iK K 1K 2K 3K 4K

∑ iK 52 16 4 1

Таблица  2

Результаты расчета энтропии для факторных пространств различной размерности

N
Энтропия, бит Затраченное время, с

Hmax(T) H(T) H0(T) T1 T2

100 6,32 6,19 6,05 3 1
200 7,32 7,15 7,02 5 2
300 7,91 7,79 7,67 7 4
400 8,32 8,17 8,07 10 3
500 8,64 8,50 8,38 15 3
600 8,91 8,77 8,66 21 4
700 9,13 8,97 8,86 29 9
800 9,32 9,17 9,05 36 7
900 9,49 9,31 9,16 42 8
1000 9,64 9,45 9,29 53 11

Обозначения :  N – количество элементов факторного пространства; Hmax (T) – максимальная 
энтропия обучающего множества; H(T), H0(T) – величины энтропии этого множества с использо-
ванием кластеризации и для случайного разбиения факторного пространства на представительскую 
выборку, соответственно; T1, T2 – промежутки времени, затраченные соответственно на обучение 
самоорганизующейся карты Кохонена (размер 0,8N) и многослойного персептрона на данных со-
ответствующей размерности  (архитектура многослойного персептрона выбиралась в соответствии с 
формулой (4) из расчета ε = 0,2.

(4)
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Результаты аналогичных расчетов для 
факторных пространств с количеством век-
торов от 100 до 1000 приведены в табл. 2. 

Анализ данных табл. 2 приводит к выво-
ду, что для любого N выполняется условие 
(3). Значение энтропии для случая с исполь-
зованием кластеризации лежит примерно 
посередине между значениями 0( )H T  и 

max ( )H T  для всех N. Временные затраты на 
обучение карты Кохонена растут практиче-
ски линейно. 

Следует отметить, что время обучения 
многослойного персептрона (T2) растет мед-
леннее, чем время обучения самооргани-
зующейся карты Кохонена (T1). Возможно, 
анализ времени обучения на данных более 
сложных количественной и качественной 
структур  был бы показательнее. Этот во-
прос требует дальнейшего исследования.

Можно констатировать, что для фактор-
ного пространства очень большой размер-
ности временные затраты могут быть не-
приемлемы, но для небольших факторных 
пространств использование кластеризации 
гарантирует сокращение размера обучаю-
щего множества и в то же время прирост 
его энтропии.

На следующем этапе исследования ста-
вился эксперимент, состоящий в обучении 
многослойного персептрона с использо-
ванием как представительской выборки, 
сформированной случайным образом, так 
и сформированной на основе кластериза-
ции.

Обучение многослойного персептрона  
с использованием кластеризации и без нее

Нами проведены две процедуры обуче-
ния нейронной сети типа MLP на тестовых 
данных по методу обратного распростране-
ния ошибки [16]. В первом случае исполь-
зовали формирование представительской 
выборки, предложенное NNToolBox пакета 
MATLAB, во втором применяли подход на 
основе кластерного анализа. В эксперимен-
те использовалось факторное пространство, 
включающее 100 элементов.

Для контрольного сравнения с резуль-
татами исследования была также прове-
дена процедура обучения по алгоритму, 
отличному от стандартного обратного рас-

пространения ошибки, в частности, по 
квазиньютоновскому методу обратного рас-
пространения (BFGS).

Нейронная сеть типа ����������������MLP������������� в обоих слу-
чаях имеет одинаковую архитектуру: 4-4-1. 
Результаты обучения сети для обоих случа-
ев представлены на рис. 3 – 7.  

Графики регрессии (рис. 3 и 4) для обо-
их случаев аналогичны по своему  виду.  
Табл. 3, 4 содержат результаты анализа 
данных, приведенных на рис. 3 и 4, соот-
ветственно. Можно констатировать, что от-
клонение от тренда составило в обоих слу-
чаях намного меньше 1 %. 

Анализ результатов, представленных на 
рис. 5, позволяет сделать следующие выво-
ды:

1. Наилучшая производительность ней-
ронной сети (минимальная величина сред-
неквадратичной ошибки (��������������  MSE�����������  )) для про-
верочного множества при формировании 
представительской выборки без кластери-
зации составляет 0,31462, а в случае ис-
пользования кластеризации – 0,11601.

2. Разница в среднеквадратичной ошиб-
ке между обучающим и тренировочным/
проверочным множествами оказывается  
существенно выше в случае, когда класте-
ризация не используется.

3. Наилучшая производительность (ми-
нимальная величина среднеквадратичной 
ошибки) без использования кластеризации 
была достигнута на 165-й эпохе обучения 
против 254-й с использованием кластери-
зации, однако, как отмечалось выше, для 
первого случая наилучшая производитель-
ность (на рис. 5 минимальное значение на 
графике Validation) составила 0,31462, а с 
использованием кластеризации – 0,11601.

Сопоставление результатов, представ-
ленных на рис. 6 и 7, позволяет заклю-
чить, что значение градиента поверхности 
отклика ошибки на рис. 6 по окончании 
процедуры обучения оказывается на поря-
док ниже, чем на рис. 7, где представлено 
разбиение на представительскую выборку 
случайным образом. Поверхность отклика 
ошибки обучения есть пространство раз-
мерности n, где n – количество входных 
параметров факторного пространства (было 
взято n = 4). Вектор градиента поверхности 
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ошибок указывает направление кратчайше-
го спуска по этой поверхности из данной 
точки к минимуму (но не обязательно гло-
бальному) ошибки обучения. Значение гра-
диента для функции поверхности отклика 

1 2( , , ..., )nu x x x  определяется через частные 
производные: 

   ∂ ∂
= + +   ∂ ∂   

2 2

1

... .
n

u u
g

x x

Рис. 3. Графики регрессии обучения нейронной сети  
со случайным формированием обучающего множества: 

Результаты обучения (a), проверки на переобучение (b) и проверки на тестовом множестве (c),  
а также общий результат (d). Прямая на графике проходит через центр облака данных

Таблица 3

Результаты обучения нейронной сети со случайным формированием  
обучающего множества

График на рис. 3 R Y(T)
a 0,99998 T + 0,00150
b 0,99993 T + 0,00046
c 0,99994 T + 0,01900
d 0,99997 T + 0,00240

Обозначения : R – показатель отношения «значение выхода нейронной 
сети / целевое значение», Y(T) – приближенная линейная зависимость фак-
тических величин значения функции от целевых величин T.

d)

b)а)

c)
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Следует отдельно отметить, что малое 
значение величины градиента не служит 
показателем повышения качества обучения 
в том случае, если процесс такого обучения 
сошелся к локальному минимуму, который 
отличается от глобального.

Использование квазиньютоновского 
метода обратного распространения (BFGS) 
для пространств с количеством элементов, 
близким к 1000, дало лучшие результаты, 
чем применение стандартного алгоритма 
обратного распространения, однако для 

Рис. 4. Графики регрессии обучения нейронной сети с формированием обучающего 
множества (использована кластеризация) 
(обозначение величин см. в подписи к рис. 3) 

Т аблица  4

Результаты обучения нейронной сети с формированием обучающего множества 
(использована кластеризация)

График на рис. 4 R Y(T)
a 0,99998 T + 0,0016
b 0,99998 T + 0,0600
c 0,99994 T + 0,1700
d 0,99997 T + 0,0280

Обозначение величин дано в подписи к табл. 3.

d)

b)а)

c)
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Рис. 5. Графики производительности нейронной сети в процессе обучения со случайным  
формированием обучающего множества (a) и с применением кластеризации (b): 

MSE – среднеквадратичная ошибка обучения; Epoch number – его текущая эпоха; представлено поведение 
ошибки для обучающего (Train), проверочного (Validation) и тестового (Test) множеств; Goal, Best – целевое  

и наилучшее значения ошибки, последнее достигнуто  для проверочного множества μ 

b)а)

Рис. 6. Графики состояния обучения со случайным формированием тестового множества. 
Представлены зависимости градиента (Gradient) (a), адаптации µ (b)  и количества  

проверок на переобучение (Validation Fail) (с) на соответствующих значениях эпохи (Epoch).  
Значение градиента по окончании процедуры обучения оказалось равным 0,033976, адаптации – 10–5; 

количество проверок на переобучение – 6

b)

а)

c)
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b)

а)

c)

Рис. 7. Графики состояния обучения с применением кластеризации  
(обозначения величин см. в подписи к рис. 6). 

В данном случае значение градиента по окончании процедуры обучения оказалось равным 0,35385,  
адаптации – 10–5; количество проверок на переобучение – 6

пространств малой размерности (например, 
для N = 100) применение стандартного ал-
горитма обратного распространения ошиб-
ки на основе наискорейшего спуска оказа-
лось эффективней в отношении конечного 
значения среднеквадратичной ошибки обу-
чения.  

Заключение

Подведение итогов для полученных ре-
зультатов позволяет заключить, что пред-
ложенный нами подход позволяет успеш-
но решить поставленную задачу. Энтропия 
обучающего множества при использовании 
кластеризации для формирования обучаю-
щего множества увеличилась и приблизи-

лась к максимально возможному значе-
нию. 

Несмотря на то, что при использовании 
кластеризации обучающее множество вклю-
чает меньшее количество примеров, чем 
при случайном разбиении его на предста-
вительскую выборку, разница между ошиб-
ками для обучающего и тестового/прове-
рочного множеств очевидно меньше, когда 
применяется кластеризация. Полученный 
результат наглядно показывает  повышение 
качества обучения. Кроме того, величина 
среднеквадратичной ошибки оказывается 
значительно меньше в случае разбиения на 
представительскую выборку с применени-
ем кластеризации.
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