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Рис. 5. Фотография пятна износа 
 
Предложенное устройство просто в эксплуатации 

и позволяет получить все необходимые показатели 
качества трущихся материалов и масел с большей 
точностью и информативностью при меньшей трудо-
емкости испытаний по сравнению с предыдущими 
устройствами.  
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Анализируется зависимость ошибок обучения нейронной сети от числа нейронов. Обнаружен эффект рез-
кого ухудшения параметров обучения и прогноза при некоторых значениях числа нейронов, который может 
быть связан с влиянием начальных условий, вносящих случайную компоненту в стартовую конфигурацию зна-
чений весовых коэффициентов нейронной сети. 
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The authors analyze neural network training error dependence on the neurons number. The effect of hard 
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Вопрос о необходимых и достаточных свойствах 
сети для решения того или иного рода задач является 
одним из направлений нейрокомпьютерной науки. 
Принято считать, что в большинстве случаев в про-
цессе обучения нейросети оптимальный вариант ее 
параметров получается на основе интуитивного под-
бора. Тем не менее большое значение имеет зависи-
мость качества обучения и прогноза нейронной сети 
от параметров самой сети, которая может быть нетри-
виальной и требует специального исследования для 
любого класса задач. Знание зависимостей такого ро-
да может помочь в решении важнейшей проблемы 
нейрокомпьютеринга – ускорения процесса обучения 
нейронных сетей. В данной работе была поставлена 
цель исследовать зависимость параметров обучения и 
прогноза нейронной сети от числа нейронов. 

В эксперименте была использована нейросетевая 
надстройка «Модели», разработанная в Институте 
биофизики СО РАН, реализующая оперативный син-
тез аналитических моделей с регулируемым уровнем 
сглаживания эмпирических данных, функционирую-
щая в среде MS Excel. В математическом отношении 
программа осуществляет нелинейную многомерную 
регрессию. В качестве интерполирующего использу-
ется один из вариантов многомерных представлений в 
виде интегралов Фурье с заменой интегралов конеч-
ными суммами. Используемая нейронная сеть по сво-
ей структуре может называться двухслойной, так как 
содержит «основной» слой нелинейных элементов 
типа A·sin(ω·x + φ) и дополнительный слой линейных 
элементов. При оптимизации используется метод бы-
строго вычисления многомерных градиентов, извест-
ный в рамках нейросетевой идеологии под именем 
back propagation (обратного распространения ошибки) 
или метода множителей Лагранжа, лежащий также  
в основе теории оптимального управления, и метод 
сопряженных градиентов [1; 2]. 

Среди задаваемых параметров в данной работе ис-
пользуются следующие: число нейронов, число ите-
раций при обучении, значение спектральной плотно-
сти, размер обучающей и тестовой выборок. Нейрон  
в терминах данной компьютерной среды – это услов-
ный элементарный компонент сети, выполняющий 
роль преобразователя входных сигналов. Под итера-
цией понимается дискретное изменение весовых ко-
эффициентов нейронной сети, играющее роль еди-
ничного интервала времени в процессе решения зада-
чи. Параметр «спектр» определяется как максималь-
ный уровень допустимой нелинейности синтезируе-
мой модели, пропорциональный уровню спектраль-
ной плотности. Обучающая выборка содержит после-
довательность входных данных нейронной сети, ис-
пользуемых для настройки внутрисетевых связей, т. е. 
непосредственно для процесса обучения. Тестовая 
выборка – это совокупность данных, имеющих ту же 
внутреннюю закономерность, что и задачи обучаю-
щей выборки, но не включенных в нее. Успешность 
обучения оценивается по таким параметрам, как 
ошибка обучения нейронной сети, представляющая 
собой среднеквадратичное отклонение предсказаний 
сети от эмпирических входных данных, составляю-

щих обучающую выборку, и ошибка прогноза ней-
ронной сети для тестовых задач, не участвующих в 
обучении. 

В работе использовалась тестовая задача распо-
знавания периодической закономерности. В качестве 
модельного объекта была выбрана функция sin(x). На 
единственный вход сети подавались значения функ-
ции sin(x) и они же служили эталоном для сравнения, 
что по сути является элементарным тождественным 
преобразованием. Согласно теореме Вейерштрасса о 
возможности равномерной аппроксимации непрерыв-
ной действительной функции, определенной в диапа-
зоне [–1,1], с помощью полиномов с любой точно-
стью, а также теоретическим доказательствам полно-
ты класса функций, вычислимых нейросетями [3], 
бесспорным является то, что при довольно слабых 
ограничениях нейросеть успешно решает задачи рас-
познавания закономерностей типа sin(x). Соответст-
венно, именно это обстоятельство лежит в основе вы-
бора функции sin(x) в данной работе, и задача выяс-
нить, может ли нейросеть распознать эту периодич-
ность, не ставилась, так как основной вопрос данной 
работы – это выявление параметров, влияющих на 
процесс обучения нейросети, и однозначен ли этот 
механизм. 

В ходе вычислительного эксперимента отслежива-
лась обучаемость нейронной сети и динамика пара-
метров обучаемости сети в зависимости от числа ней-
ронов. Под обучаемостью нейросети здесь понимает-
ся такое количественное значение ошибок обучения и 
прогноза, которое соответствует прогнозным значени-
ям функции синус, качественно воспроизводящим 
форму кривой синуса. По нашему мнению, такой кри-
терий, как качественное воспроизведение нейросетью 
периодической закономерности, вполне адекватно 
соответствует цели данной работы. 

Оценка ошибки обучения при каждом значении 
числа нейронов проводилась в 50-кратной повторно-
сти. Достоверность отличий ошибок обучения нейро-
сети при попарно различных значениях числа нейро-
нов проверялась наиболее распространенными непа-
раметрическими критериями сравнения двух незави-
симых групп (критерий серий Вальда–Вольфовица, 
критерий Колмогорова–Смирнова, U-критерий Ман-
на–Уитни). 

На предварительном этапе вычислений было уста-
новлено, что задача распознавания синуса нейронной 
сетью решается удовлетворительно, если обучающая 
выборка содержит не менее ¾ периода синуса, что 
соответствует 30 значениям данных в обучающей вы-
борке. Это означает, что на основе информации о 3/4 
периода входной функции нейросеть в состоянии вос-
производить эту функцию на любом заданном интер-
вале тестовой выборки. Размер тестовой выборки, 
предлагаемой для прогноза нейросети, был ограничен 
5 ½ периода синуса, что обусловлено соображениями 
достаточности. 

Запуски решения задачи распознавания периодич-
ности нейронной сетью, сопровождаемые отслежива-
нием динамики обучаемости нейросети, проводились 
при разных значениях числа нейронов, прочие же па-
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раметры нейронных сетей были одинаковыми. По 
снятым данным выполнено 9 вычислений средних 
параметров обучаемости нейронной сети, каждое из 
которых рассчитывалось для семейства нейронных 
сетей (50 нейросетей с совпадающими параметрами). 
Нельзя не отметить роль количества итераций в по-
ставленном эксперименте: минимальное количество 
итераций было выбрано исходя из вероятного значи-
тельного практического значения, которое могут 
иметь сведения о работе нейронных сетей в таком 
жестком режиме. В созданных условиях нейронная 
сеть осуществляет однократный просмотр обучающей 
выборки, что соответствует начальной стадии обуче-
ния. Именно с этой точки зрения можно рассматри-
вать процесс обучения нейронной сети как эволюцию 
показателей ее обучения на разных этапах, и уже на 
этих первых шагах обучения наблюдается неожидан-
ный, нестандартный эффект. 

В процессе эксперимента были отмечены близкие 
значения средних ошибок обучения и прогноза ней-
ронной сети, свидетельствующие об удовлетворитель-
ном распознавании нейронной сетью предложенной 
периодичности, что не противоречит теоретическим 
представлениям. По полученным результатам построе-
на зависимость средней ошибки обучения в абсолют-
ном виде от числа нейронов, представленная на рис. 1.  

Согласно данным рис. 1, наблюдаются нерегуляр-
ные эффекты влияния значения числа нейронов (на-
пример, число нейронов N = 4, 7, 9) на средние ошиб-
ки обучения. При указанных значениях числа нейро-
нов параметры обучаемости нейросети резко ухуд-
шаются по отношению к значениям ошибок слева и 
справа от них. В ходе эксперимента обнаружено, что 
для большинства значений числа нейронов обучение 
и прогноз в семействе нейронных сетей характеризу-
ются небольшим разбросом значений ошибок, однако 
выделенные значения числа нейронов (N = 4, 7, 9) 
отличаются значительной дисперсией полученных 
результатов. 

 

 
Рис. 1. Влияние числа нейронов на ошибку обучения (–◦–) 
нейронной сети при следующих условиях: значение спек-

тральной плотности – 0,1, число итераций – 1 
 
Помимо этого была произведена статистическая 

оценка значимости наблюдаемых максимумов, ре-
зультаты которой представлены в табл. 1. 

Сравнивая данные табл. 1 и кривую, изображен-
ную на рис. 1, можно заметить, что наличие второго 
максимума не подтверждается статистическими кри-
териями из-за значительной дисперсии эксперимен-
тальных данных. 

Таблица 1 
Статистическая оценка значимости максимумов  

при числе итераций – 1 
 

Сравниваемые пары зна-
чений ошибок обучения  

нейросетей 

Достоверность различий 
средних на уровне 

p < 0,05 
Для 2 нейронов и 4 нейро-
нов 

Значимо по трем критери-
ям 

Для 5 нейронов и 7 нейро-
нов 

Не значимо 

Для 8 нейронов и 9 нейро-
нов 

Значимо по одному крите-
рию 

 
Что касается вероятных причин данного явления, 

то, возможно, выявленный эффект может быть связан 
с чувствительностью нейронной сети при небольшом 
числе итераций к влиянию начальных условий, со-
держащих случайную компоненту. Различные значе-
ния начальных условий могут существенно менять 
картину результатов благодаря формированию более 
или менее благоприятных для обучения стартовых 
значений весовых коэффициентов. 

Поскольку резкие ухудшения параметров обуче-
ния и прогноза нейронной сети при некоторых зна-
чениях числа нейронов (см. рис. 1) могут быть свя-
заны с минимальным числом итераций, была по-
строена зависимость ошибки обучения от числа ней-
ронов при числе итераций 1 000, отображенная на 
рис. 2. Из полученной кривой следует, что установ-
ленный ранее эффект влияния числа нейронов на 
успешность обучения нейронной сети (см. рис. 1) 
сохраняется. 

 

 
Рис. 2 Влияние числа нейронов на ошибку обучения (–◦–) 
нейронной сети при следующих условиях: значение спек-

тральной плотности – 0.1, число итераций – 1 000  
 
Как и на первом этапе эксперимента была прове-

дена оценка статистической значимости максимумов 
полученной кривой, отображенная в табл. 2, которая 
позволяет заключить, что эффект резкого ухудшения 
обучения при некоторых значениях количества ней-
ронов имеет устойчивую тенденцию сохраняться и 
при больших значениях числа итераций. 

То обстоятельство, что максимумы кривых на 
рис. 1 и 2 не всегда совпадают, вероятно, может быть 
связано с тем, что конкретный вид зависимости 
ошибки обучения нейронной сети от количества ней-
ронов зависит от длительности обучения (количест-
вом итераций) и его выявление требует дальнейших 
экспериментов с нейронными сетями. 
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Таблица 2 
Статистическая оценка значимости максимумов при числе итераций – 1000 

 
Сравниваемые пары значений ошибок обучения 

нейросетей 
Достоверность различий средних на уровне 

p < 0,05 
Для 2 нейронов и 3 нейронов Значимо по трем критериям 
Для 4 нейронов и 5 нейронов Значимо по двум критериям 
Для 6 нейронов и 7 нейронов Значимо по одному критерию 
Для 9 нейронов и 10 нейронов Не значимо 

 
Полученные кривые зависимости параметров обу-

чения и прогноза нейронной сети от числа нейронов 
характеризуются значительной немонотонностью. 
Природа наблюдаемого эффекта заложена в самом 
вычислительном механизме нейронной сети и пред-
положительно отражает чувствительность нейронной 
сети к начальным условиям. Выявленный эффект 
влияния количества нейронов на обучаемость ней-
ронной сети может иметь важное практическое и тео-
ретическое значение. 

Проведена проверка на наличие эффекта переобу-
чения нейронной сети на каждом этапе эксперимента 
путем включения в тестовую выборку значений сину-
са с отличным шагом и некратными значениями по 
сравнению со значениями обучающей выборки: пере-
обучения нейронной сети не выявлено. 

* Авторы благодарят сотрудников Института био-
физики СО РАН Барцева С. И. и Щемеля А. Л. за лю-
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Показана программа расчета нормальных и резонансных режимов с методикой расчета сети с нелинейной 
нагрузкой на примере тяговой подстанции, позволяющая на основе анализа частотной характеристики вход-
ного сопротивления Zвх = f(ν) определять спектры токов и напряжений в элементах сети, а также оценивать 
уровни активных потерь и перегрузки компенсирующих устройств токами высших гармоник. 
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The authors show a program for calculation of normal and resonant modes with a procedure of calculation of 
a network with nonlinear load on the example of traction substation, which allows, on the basis of the analysis  




