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РОЗВИТОК АЛГОРИТМУ ЗВОРОТНОГО
ПОШИРЕННЯ ПОМИЛКИ В ЗАДАЧАХ
ОПТИМІЗАЦІЇ ПАРАМЕТРІВ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

АНОТАЦІЯ. У статті наведено результати розрахунків з удосконалення
алгоритму зворотного поширення помилки щодо налаштування ней-
ронних мереж прямого розповсюдження шляхом реалізації градієнтного
методу оптимізації для всіх параметрів нейронної мережі.

ANNOTATION. There are presented in the article the results of researches for
enhancing of error back-propagation algorithm for forward propagation neural
networks tuning by the way of realization of gradient method optimization for all
neural network parameters.

КЛЮЧОВІ СЛОВА. Нейронні мережі, персептрон, алгоритм зворотного
поширення помилки.

Штучні нейронні мережі — потужний математичний інстру-
ментарій, що є універсальним відтворювачем складних неліній-
них функціональних залежностей. Вони знаходять застосування в
таких різноманітних розділах моделювання, як аналіз часових
рядів, прогнозування, обробка сигналів, розпізнавання образів та
багатьох інших, завдяки такій важливій особливості, як здатність
до навчання на підґрунті реальних даних за участі вчителя або
без нього. Тобто, нейронні мережі здатні до виявлення закономір-
ностей у наявній інформації навіть без відомостей щодо можли-
вих значень вихідної величини.

Ідея створення штучних нейронних мереж була запропонова-
на психологом та нейроанатомом Мак-Каллоком як результат
двадцятирічних досліджень принципів функціонування людсько-
го мозку. Для формалізації обробки сигналів у нейронних мере-
жах до Мак-Каллока приєднався математик Піттс. У результаті їх
співпраці з’явилась піонерська робота в області створення штуч-
них нейромережевих структур [1]. Ця робота стала проривом в
області моделювання складних систем та слугувала поштовхом
для зародження такого напрямку у науці, як штучний інтелект.

Найпоширенішою моделлю нейронної мережі можна вважати
модель типу багатошаровий персептрон [2]. Подібні нейронні
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мережі ефективні при розв’язанні широкого спектру економічних
задач та суттєво перевищують класичні економетричні аналоги,
що ґрунтуються на рівняннях регресії. В попередніх авторських
роботах цьому інструментарію, а також порівнянню його ефектив-
ності із альтернативними моделями, було приділено належну
увагу [3—6]. Проведені дослідження показали високу залежність
точності відтворення вихідної статистики від ефективності налаш-
тування нейронних мереж. І в разі недостатньо якісної їх оптимі-
зації, нейронні мережі могли виявитись нездатними відтворювати
вихідні показники на підставі значень вхідних факторів навіть за
умови, коли кількість параметрів моделі була більшою за обсяг
навчальної вибірки.

Таким чином, розробка ефективного алгоритму оптимізації
параметрів нейронних мереж є важливим та актуальним завдан-
ням з огляду на необхідність адекватного моделювання економіч-
них систем, складність яких з часом все більше зростає. Визна-
чення оптимальної конфігурації багатовимірних систем доречно
здійснювати із застосуванням градієнтних методів оптимізації.
Вперше алгоритм налаштування нейронних мереж, що базується
на градієнтному підході, був описаний у дисертаційній роботі
Пола Вербоса у 1974 році. Проте, розробниками алгоритму зво-
ротного поширення помилки вважаються Руммельхарт, Хінтон і
Вільямс за їх спільну працю [7], в якій цей алгоритм було вперше
детально викладено та продемонстровано його застосування при
машинній оптимізації нейронної мережі.

З моменту розробки алгоритм зазнав багато удосконалень та
видозмін як у наукових працях, так і при конструюванні різнома-
нітних промислових систем. Однак зауважимо, що в усіх удоско-
налених алгоритмах, проаналізованих нами, здійснювалась опти-
мізація тільки ваг міжнейронних зв’язків (налаштування інших
параметрів нейронної мережі не відбувалось). У результаті ефек-
тивність таких нейронних мереж все ж виявляється більшою за
альтернативні економетричні моделі з огляду на їх нелінійність
(та, відповідно, здатність відтворювати більш складні функціона-
льні залежності). Однак при цьому не використовуються всі пере-
ваги нелінійності. Так, з метою підвищення точності моделювання
за таких умов доводиться збільшувати кількість нейронів та, від-
повідно, міжнейронних зв’язків, що може привести до виникнення
негативного ефекту перенавчання нейронної мережі [8].

Відповідно, для ефективнішого налаштування нейронних ме-
реж доцільно здійснювати оптимізацію ще й інших параметрів,
таких як параметри функцій активації та зміщення суматорів
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нейронів. Пояснимо їх сутність на прикладі звичайного нейрону
(персептронного типу) та сигмоїдної функції активації. Так, ко-
жен нейрон у мережі типу персептрон здійснює перетворення
вхідних сигналів у вихідний сигнал згідно функції
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де y — вихідний сигнал нейрону;
n — кількість входів даного нейрону;
xi — i-ий вхідний сигнал нейрону;
wi — вага i-го входу нейрону;
b — параметр зміщення суматора;
ψ(·) — характеристична функція (функція активації) нейрону.
Функція активації є принципово важливою складовою нейро-

на. За її допомогою кожен нейрон здатен підсилювати чи послаб-
ляти сигнал, отриманий на вході (по аналогії з природними ней-
ронами, що реалізують збуджуючий чи гальмуючий ефект
нейроімпульсу). Здатність до якісного налаштування параметрів
нейронної мережі можна забезпечити із застосуванням диферен-
ційованих функцій активації. Одною з базових функцій, що часто
використовується при конструюванні штучних нейронних мереж,
є сигмоїдна логістична функція активації, що графічно зображена
на рис. 1, а аналітично представлена співвідношенням:
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де k — коефіцієнт стиснення-розтягування функції вздовж осі
абсцис.
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Рис. 1. Сигмоїдна логістична функція активації нейрону
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Коефіцієнт стиснення-розтягування може використовуватись у
якості параметра підсилення. Перевагою використання сигмоїд-
ної функції в якості нелінійного елементу є те, що вона має об-
меження подібно до порогової функції та демонструє поведінку,
схожу з природним нейроном. Так, зі зменшенням значення кое-
фіцієнту стиснення-розтягування функція активації стає більш
пологою, в граничному випадку (коли k = 0) приймаючи вигляд
прямої на рівні 0,5. Зі збільшенням коефіцієнту k сигмоїдна фун-
кція все більше стискається, становлячись подібною до функції
Хевісайда. При цьому залишається можливість її диференцію-
вання, що дозволяє використовувати градієнтні методи для опти-
мізації параметрів моделі (зокрема, метод зворотного поширення
помилки). Із застосуванням подібної функції активації нейроме-
режа може приймати великі сигнали та залишатись чутливою до
слабких змін сигналів. Подібна функція активації може застосо-
вуватись як для нейронів проміжних шарів, так і вихідного шару.

Так, всі нейрони персептрону поєднані в шари. В таких моде-
лях перший шар нейронів слугує для введення вхідних даних,
останній — для виведення вихідних сигналів, а приховані (один
або кілька) — для обробки вхідних сигналів та збереження інфор-
мації про внутрішню структуру об’єкта, що моделюється. Кіль-
кість входів та виходів мережі визначається кількістю вхідних та
вихідних параметрів досліджуваного об’єкта, явища, процесу
тощо. На відміну від зовнішніх шарів, число нейронів прихова-
них шарів встановлюється емпіричним шляхом. Міжелементні
зв’язки в такій мережі утворюються лише між нейронами сусід-
ніх шарів: окремо взятий нейрон може з’єднуватись з одним, кіль-
кома або всіма нейронами сусіднього шару (в останньому випад-
ку така нейронна мережа називається повнозв’язною).

При цьому на входи того чи того нейрона надходять сигнали
від нейронів попереднього шару (або ззовні), а вихідний сигнал
нейрона передається на входи нейронів у наступному шарі (або
на вихід мережі, якщо нейрон належить вихідному шару). Зва-
жаючи на те, що зі збільшенням кількості нейронів та міжней-
ронних зв’язків зазвичай підвищується ефективність моделюван-
ня, необхідно відстежувати, щоби нейронна мережа не почала
виявляти ефект перенавчання. На рис. 2 представлено модель ба-
гатошарового персептрону, що містить три шари.

Персептрон здійснює розрахунок вихідних показників шляхом
послідовного перетворення у нейронах з першого по останній
шари сигналів, поданих на входи цих нейронів ззовні або з ней-
ронів попереднього шару, що зважені на вагові коефіцієнти між-
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нейронних зв’язків. Перетворення сигналів у нейронах персепт-
ронного типу здійснюється згідно описаної вище процедури за
функцією (1). Відповідно до зазначеного вище, тришарова ней-
ронна мережа типу персептрон зі структурою, представленою на
рис. 2, здійснюватиме розрахунок вихідних змінних за функціо-
нальним співвідношенням:
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де ( )( )⋅ψ 1
i  — функція активації i-го, ni ,1= , нейрона першого (вхід-

ного) шару нейронної мережі;
( )( )⋅ψ 2
l , ( )2

lb  — функція активації та параметр зміщення сумато-
ра l-го, pl ,1= , нейрона другого (прихованого) шару мережі;
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jb  — функція активації та параметр зміщення сумато-
ра j-го, mj ,1= , нейрона третього (вихідного) шару персептрону;

( )2
ilw  — вага міжнейронного зв’язку між i-им нейроном першо-

го шару та l-им нейроном другого шару нейронної мережі;
( )3
ljw  — вага міжнейронного зв’язку між l-им нейроном другого

шару та j-им нейроном третього шару нейронної мережі.
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Рис. 2. Структура нейронної мережі типу персептрон
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При функціонуванні нейронної мережі в робочій фазі здійс-
нюється перетворення інформації визначеним чином — згідно
функції (3). Поведінка нейронної мережі в робочій фазі детермі-
нована, тобто для кожної комбінації вхідних сигналів на виході
завжди при даній настройці буде той самий результат. Упродовж
робочої фази нейронна мережа не навчається. Це є важливим,
оскільки система в такому випадку не буде схильною до екстре-
мальної поведінки.

Налаштування параметрів нейронної мережі відбувається в
іншій фазі — навчальній. При навчанні використовуються ета-
лонні значення пар «входи — виходи», які дозволяють надати
певні характеристики поведінки нейронній мережі. Навчальний
алгоритм модифікує окремі нейрони мережі та ваги зв’язків між
ними таким чином, щоби поведінка мережі відповідала бажаній.
Так, у результаті налаштування нейронна мережа розраховувати-
ме вихідні сигнали на рівні близько до еталонних даних при від-
повідних вхідних сигналах. Оптимізацію параметрів нейронних
мереж персептронного типу можна здійснити за допомогою спе-
ціально розроблених алгоритмів, серед яких найпопулярнішим є
метод, що називається узагальненим дельта-правилом або алго-
ритмом зворотного поширення помилки (Error Back-Propagation
Algorithm).

Метод зворотного поширення помилки ґрунтується на
ефективному розрахунку частинних похідних критерію оптимі-
зації за всіма параметрами моделі, які підлягають налаштуванню,
для заданого вектора вхідних даних {x1, …, xi, …, xn}. У якості
такого критерію оптимізації часто приймається величина, що є
пропорційною квадрату різниці між реальними значеннями ви-
хідних змінних та розрахунку мережі на підставі вектора вхідних
даних для t-го зразка:
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jy)  — реальне та розраховане моделлю згідно функції (3)
значення j-ої вихідної змінної, mj ,1= , на t-му кроці навчання.

Така функція помилки (4) є зручною при використанні градієн-
тних методів оптимізації у зв’язку з її простою похідною. Сут-
ність алгоритму зворотного поширення помилки полягає в опти-
мізації параметрів нейронної мережі з метою мінімізації функції
похибки моделювання (4). Оптимізації підлягають вагові коефі-
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цієнти міжнейронних зв’язків, параметри зміщення в суматорах
нейронів та параметри функцій активації нейронів.

Для різних комбінацій параметрів нейронної мережі її погріш-
ність можна відобразити точкою у багатовимірному просторі
(кількість вимірів дорівнює кількості параметрів моделі плюс
один — для відображення похибки). Всі такі точки утворюють
деяку гіперповерхню — поверхню станів. Ціль навчання нейрон-
ної мережі полягає в знаходженні найнижчої точки на цій багато-
вимірній поверхні станів. Відштовхуючись від випадково обраної
точки на гіперповерхні (від початкової конфігурації параметрів
нейронної мережі), алгоритм навчання поступово відшукує най-
ближчий мінімум шляхом розрахунку вектора градієнта поверхні
похибок. Цей вектор складається з частинних похідних, котрі
вказують напрям найкоротшого спуску по поверхні із заданої
точки.

Частинні похідні дозволяють дослідити залежність функції
похибки моделювання від одного аргументу. Якщо змінювати
значення параметру налаштування в напрямі, в якому похідна є
від’ємною, то, відповідно, зменшується похибка навчання (відбу-
вається мінімізація критерію оптимізації). У цьому метод зворот-
ного поширення помилки є своєрідною реалізацією методу граді-
єнтного спуску в просторі параметрів нейронних мереж прямого
розповсюдження, таких як на рис. 2. Зрештою, оптимізаційний
алгоритм зупиняється в нижній точці поверхні станів (похідна
тут дорівнюватиме нулю), що може виявитися лише локальним
мінімумом.

Алгоритм працює ітеративно, його кроки називаються епоха-
ми. На кожній епосі на вхід мережі почергово подаються всі на-
вчальні приклади, розраховані значення виходів мережі порів-
нюються з реальними значеннями вихідних змінних й
обчислюється похибка (4). Значення похибки, а також градієнта
поверхні станів використовують для корекції параметрів нейрон-
ної мережі, і дії повторюються. Модифікація всіх параметрів на-
лаштування здійснюється шляхом зміни їх попередніх значень у
напрямі зменшення відповідних частинних похідних функції по-
хибки моделювання (4):

( ) ( ) ( )
ω∂

∂−=+ w,b,kεηtwtw t1 , (5)

( ) ( ) ( )
b

w,b,kεηtbtb t

∂
∂−=+1 , (6)
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( ) ( ) ( )
k

w,b,kεηtktk t

∂
∂−=+1 , (7)

де ( )w,b,kεt  — функція похибки моделювання, що залежить від
складових вектора ваг міжнейронних зв’язків мережі (w), вектора
параметрів зміщення суматорів нейронів (b) та вектора парамет-
рів функцій активації нейронів (k);

η — розмір кроку наближення.
Здійснимо розрахунок функцій налаштування параметрів мо-

делі в скалярній формі на прикладі нейронної мережі, зображеної
на рис. 2. Відповідно, всі позначення у подальших перетвореннях
будуть співпадати з тими, що наведені вище. Далі ми узагальни-
мо отримані функціональні співвідношення до нейронних мереж
будь-якої структури.

Зауважимо, що оскільки процедура налаштування параметрів
нейронів та міжнейронних зв’язків, які відносяться до вихідного
шару, відрізняється від налаштування параметрів інших шарів, то
окремо розпишемо їх функції модифікації. Розрахунок частинних
похідних критерію оптимізації по вагам зв’язків, параметрам
зміщення та параметрам функцій активації нейронів вихідного
шару здійснюватиметься згідно співвідношень:

( ) ( )

( )

( )3
lj

3
j

3
j

3
lj w

s
sw ∂

∂
⋅

∂
ε∂=

∂
ε∂ tt , pl ,1= , mj ,1= , (8)

( ) ( )

( )

( )3
j

3
j

3
j

3
j b

s
sb ∂

∂
⋅

∂
ε∂=

∂
ε∂ tt , mj ,1= , (9)

( ) ( )3
j

j

j

^3
jk k

y

y

t

t
tt

∂
∂

⋅
∂

ε∂=
∂
ε∂

)

, mj ,1= , (10)

де ( )3
jk  — параметр налаштування функції активації j-го, mj ,1= ,

нейрона вихідного (третього на рис. 2) шару персептрону (коефі-
цієнт стиснення-розтягування для сигмоїдної функції (2));

( )3
js  — розрахунок суматора j-го, mj ,1= , нейрона третього

шару нейронної мережі:
( ) ( ) ( ) ( )3

j
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u

3
uj

3
js byw

p

u
+⋅= ∑

=

) , (11)

де ( )2
uy)  — вихід u-го, pu ,1= , нейрона попереднього (другого на

рис. 2) шару персептрону.
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Розпишемо похідні функції суматора нейрона вихідного шару
(11) по показниках ваги міжнейронних зв’язків та параметрам
зміщення в суматорах, які потрібні для розрахунку відповідних
частинних похідних функції помилки моделювання (8) та (9):
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Враховуючи функції (3) та (4), запишемо частинну похідну
функції помилки моделювання по аргументу (розрахунку сума-
тора нейрона вихідного шару) у вигляді:
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Зазначимо, що другою складовою рівняння (14) є похідна
функції активації нейрона від аргументу. Саме через цю скла-
дову для застосування алгоритму зворотного поширення по-
милки до нейронної мережі необхідно відбирати диференційо-
вані функції активації нейронів. Враховуючи зазначене вище,
перепишемо рівняння розрахунку частинної похідної функції
помилки моделювання по параметру функції активації нейрона
вихідного шару (10):
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Приймаючи до уваги наведені вище перетворення, корекція
вхідних вагових зв’язків, параметрів зміщення суматорів та па-
раметрів функцій активації нейронів вихідного шару буде здійс-
нюватись відповідно до рівнянь:
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де ( )3
wlj

η , ( )3
bj

η , ( )3
k j

η  — розмір кроку наближення при оптимізації ваг
зв’язків та відповідних параметрів j-го, mj ,1= , нейрона вихідно-
го (третього на рис. 2) шару персептрону.

Зауважимо, що рівняння (16) — (18) придатні для корекції
ваг зв’язків та параметрів нейронів лише останнього шару ней-
ронної мережі, оскільки для них відомі еталонні значення вихо-
дів t

jy . Однак для нейронів попередніх шарів бажані значення їх
виходів невідомі. Відповідно, для модифікації значень парамет-
рів нейронів та міжнейронних зв’язків для інших шарів необ-
хідно володіти інформацією щодо нових значень параметрів
нейронної мережі на послідуючих шарах. Ці нові значення після
їх розрахунку послідовно передаються з останніх шарів до по-
передніх, через що алгоритм зворотного поширення помилки й
отримав свою назву.

Принцип обчислення частинних похідних для параметрів ней-
ронів та ваг зв’язків попередніх шарів збігається з викладеним
для останнього шару, тому повторюватись у дрібницях не буде-
мо. Принципова відмінність з’являється у співвідношенні (14)
при розрахунку частинної похідної функції похибки по виходу
нейрона попереднього шару:
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Враховуючи (19), запишемо частинні похідні функції помилки
моделювання по виходу суматора та параметру функції активації
нейрона другого шару у вигляді:
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У такому випадку функції корегування ваг міжнейронних
зв’язків, параметрів зміщення суматорів та параметрів функцій
активації нейронів другого шару персептрону набудуть вигляд:
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де ( )2
ilwη , ( )2

lbη , ( )2
lkη  — розмір кроку наближення при оптимізації ваг

зв’язків та відповідних параметрів l-го, pl ,1= , нейрона другого
шару персептрону.

Подібним чином здійснюється корегування параметрів нейро-
нів та міжнейронних зв’язків усіх шарів, крім вихідного.
З наведених корегувальних функцій (16) — (18) та (22) — (24)
видно, що для кожного нейрону може бути застосовано функцію
активації власного виду. Однак, щоби не робити розрахунки над-
то громіздкими, здійснимо подальші перетворення за умови, що
функції активації всіх нейронів будуть сигмоїдними. Так, похідні
від сигмоїдної логістичної функції (2) по розрахунку суматора s
та по параметру функції активації k обчислюються так:
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Отже, похідні функцій активації нейронів вихідного та друго-
го шару нейронної мережі набудуть вигляд:
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З рівнянь (29) та (30) видно, що корекція параметрів функції
активації нейрона повинна здійснюватись після модифікації ін-
ших параметрів цього нейрона (параметрів зміщення суматора та
ваг зв’язків з нейронами попереднього шару). Після модифікації
всіх параметрів нейронів одного шару оптимізаційний алгоритм
переходить до попереднього шару і зміна параметрів мережі
здійснюється у тому ж порядку. Після того як була проведена
модифікація всіх параметрів нейронної мережі у відповідності до
поточного навчального прикладу, налаштування моделі здійсню-
ється відповідно до наступного прикладу із навчальної вибірки.
Процес навчання припиняється згідно з одним із критеріїв: якщо
пройдено певну кількість епох, якщо похибка моделювання (4)
досягає деякого рівня малості або якщо похибка перестає змен-
шуватись.

Отже, вище було проведено розрахунки з отримання функцій
налаштування всіх параметрів персептрону із застосуванням ал-
горитму зворотного поширення помилки на прикладі конкретної
нейронної мережі, зображеної на рис. 2. Розглянута процедура
легко може бути узагальнена для нейронної мережі типу персеп-
трон із довільною кількістю шарів. З цією метою функції корегу-
вання параметрів нейронної мережі перепишемо у загальному
вигляді. Зауважимо, що позначення індексів випадкових величин
тут не збережеться. Отже, алгоритм зворотного поширення по-
милки при налаштуванні параметрів нейронних мереж прямого
розповсюдження складається з таких етапів:

Етап 1 (Ініціалізація параметрів мережі). Встановлюються по-
чаткові значення ваговим коефіцієнтам міжнейронних зв’язків,
параметрам зміщення в суматорах та параметрам функцій акти-
вації нейронів. При ініціалізації параметрам мережі присвоюють-
ся випадкові малі величини.

Етап 2 (Формування навчальної вибірки). Налаштування па-
раметрів персептрону здійснюється за принципом «навчання з
вчителем» — коли для кожного вектора вхідних даних
{ tx1 , …, t

ix , …, t
nx } відомі відповідні значення вихідних змінних

{ ty1 , …, t
jy , …, t

my }. І навчання мережі зводиться до пошуку па-
раметрів, які найкращим чином будуть відтворювати значення
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вихідних змінних на підставі відповідних значень вхідних даних
для усієї навчальної вибірки. З цією метою і виникає необхідність
формування відповідної статистичної бази, що міститиме ета-
лонні приклади векторів вхідних та вихідних даних для навчання
нейронної мережі.

Етап 3 (Розрахунок виходу мережі). На підставі значень век-
тору вхідних даних здійснюється обчислення вихідних змінних.
Приклад таких розрахунків наведено у функції (3) для персепт-
рону, зображеного на рис. 2.

Етап 4 (Модифікація параметрів моделі). Правило корекції па-
раметрів нейронної мережі ґрунтується на мінімізації квадратич-
ної функції похибки (4) градієнтним методом. Згідно описаної
вище процедури модифікація всіх параметрів налаштування здій-
снюється шляхом зміни їх попередніх значень у напрямі змен-
шення відповідних частинних похідних:

( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )1
ijjwijij ij

w1w −⋅⋅δ⋅η+=+ rrrrrr yktt ) , 1,1 −= rmi , rmj ,1= , (31)

( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )rrrrr ktt jjbjj j
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де ( )( )tw r
ij  — вага міжнейронного зв’язку між i-им, 1,1 −= rmi , ней-

роном (r−1)-го шару та j-им, rmj ,1= , нейроном r-го шару ней-
ронної мережі на t-му кроці навчання;

( )r
jb , ( )r

jk  — параметри зміщення суматора та функції активації
j-го, rmj ,1= , нейрона r-го шару персептрону;

rm  — кількість нейронів r-го шару персептрону;
( )r

ijwη , ( )r
jbη , ( )r

jkη  — розмір кроку наближення при оптимізації ваг
зв’язків, параметрів зміщення суматора та функції активації j-го,

rmj ,1= , нейрона r-го шару нейронної мережі;
( )ry j
)  — розрахунок виходу j-го, rmj ,1= , нейрона r-го шару пе-

рсептрону;
( )r
jδ  — швидкість зміни помилки для j-го, rmj ,1= , нейрона

r-го шару персептрону. Якщо нейрон розташований в останньому
шарі мережі, то

( ) ( ) ( )ttt
j

t
j

r yyyy jjj 1 ))) −⋅⋅−=δ . (34)



43

Для нейронів інших шарів
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Через використання для позначень змінних в алгоритмі зворот-
ного поширення помилки грецької літери δ, цю процедуру на-
вчання ще називають узагальненим дельта-правилом.

Етап 5 (Перевірка адекватності моделі). Розраховується похиб-
ка моделювання (4) і якщо вона є меншою за мінімально-
встановлений рівень, то винайдене рішення приймається за оп-
тимальне і процес навчання завершується. Інакше алгоритм пе-
реходить до наступного навчального прикладу і навчання повто-
рюється з третього етапу. Проте, алгоритм зворотного поши-
рення помилки може зупинитись і за умови перевищення кілько-
сті епох або часу навчання, якщо протягом певної кількості іте-
рацій похибка навчання не зменшувалась тощо.

Описана вище послідовність кроків врешті приводить до зна-
ходження оптимальних значень параметрів нейронної мережі, що
мінімізують функцію помилки моделювання (4). Важливим пи-
танням при оптимізації стає вибір довжини кроків наближення.
При великій довжині кроку збіжність буде швидшою, але існує
небезпека перестрибнути оптимальне рішення. При маленькому
кроці правильний напрямок буде виявлено, але зростає кількість
ітерацій. Удосконаленням алгоритму є корегування розміру кро-
ку за коефіцієнтом, що визначає швидкість навчання.

При розрахунку цього коефіцієнту може враховуватись
крутизна схилу (по мірі наближення до дна розмір кроку буде
зменшуватись) та час (чим довше здійснюється оптимізація, тим
меншим стає крок наближення). На практиці при розрахунку
розміру кроку наближення іноді враховують так званий імпульс,
який сприяє просуванню алгоритму у фіксованому напрямку.
Так, якщо поверхня станів на деякій ділянці є надто пологою і
при оптимізації було зроблено певну кількість кроків у одному
напрямку, тоді швидкість навчання збільшується, що сприяє
підвищенню ефективності навчального алгоритму.

Проте існують такі структури рельєфу поверхні станів, для яких
зазначені удосконалення алгоритму не дадуть очікуваного позитив-
ного ефекту. Наприклад, у разі потрапляння в локальний мінімум
поверхні станів, градієнтний підхід не в змозі вийти з цієї пастки та
продовжити пошук глобального оптимуму конфігурації системи.
А таких локальних мінімумів на багатовимірній поверхні станів за-
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звичай є безліч. Це обумовлює доцільність доповнення градієнтних
методів елементами стохастичної оптимізації, щоб запобігти зупин-
ці алгоритму навчання в таких локальних мінімумах.

У такому разі після винайдення локального мінімуму на поверх-
ні станів із застосуванням методу зворотного поширення помилки
здійснюється випадковий вибір нового початкового наближення і
знову починається оптимізація на базі градієнтного підходу. Упоряд-
кування випадкового вибору початкового наближення реалізовано,
наприклад, у генетичних або мурашкових алгоритмах (цим алгорит-
мам буде приділено увагу в подальших наших дослідженнях). По-
тім серед винайдених мінімумів на поверхні станів обирається най-
глибший, який і приймається за глобальний. Таким чином, подібна
комбінація градієнтних та стохастичних методів оптимізації дозво-
ляє розраховувати на знаходження глобального оптимуму конфігу-
рації мережі (або іншої конфігурації, що забезпечує максимально
низьке значення функції помилки моделювання).

Отже, у статті наведено результати розрахунків з удоскона-
лення алгоритму зворотного поширення помилки в напрямі реа-
лізації можливості налаштування нейронних мереж прямого роз-
повсюдження за всіма параметрами. Також надано низку пропо-
зицій з підвищення ефективності цього алгоритму шляхом упро-
вадження процедур корегування розміру кроку наближення та
його поєднання із стохастичними методами оптимізації.
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ДИНАМІЧНІ БАЛАНСОВІ
СПІВВІДНОШЕННЯ В АГРЕГОВАНІЙ МОДЕЛІ
З ІНВЕСТИЦІЙНИМ ЛАГОМ

АНОТАЦІЯ. Аналізуються можливі застосування динамічної моделі
міжгалузевого балансу (агрегованої) для опрацювання і аналізу роз-
рахункових темпів економічного зростання залежності від капіта-
льних витрат, обсягів основних виробничих засобів та інших пара-
метрів моделі.

ANNOTATION. The possible application of dynamic model of intersectoral bal-
ance (aggregated) for processing and analysis of calculated growth based on
capital costs, the volume of basic production funds and other parameters of the
model is analysed.

КЛЮЧОВІ СЛОВА: динамічна модель, виробничі запаси, капітальні витра-
ти, інвестиційний лаг.

В даній роботі продовжується розгляд динамічної моделі між-
галузевого балансу (агрегованої), наведеної в [1]. Наводяться ре-
зультати варіантних розрахунків і прослідковується взаємодія ін-
вестиційних витрат на динаміку створення основних виробничих
засобів (ОВЗ) відповідно до наявності інвестиційного лагу.
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