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� 2.4. Ìåòîä ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà
Â ïðèìåðå 2.2 íàì ïîâåçëî: äèçúþíêöèÿ îêàçàëàñü ôóíêöèåé, ïîëîæèòåëüíûå

çíà÷åíèÿ êîòîðîé ìîæíî ëèíåéíî îòäåëèòü îò îòðèöàòåëüíûõ. Íî ÷òî äåëàòü, åñëè
íóæíî ðåàëèçîâàòü ôóíêöèþ, äëÿ êîòîðîé ýòî íåâîçìîæíî? Åñëè íåëüçÿ óâåëè÷èòü
ñëîæíîñòü íåéðîííîé ñåòè (à ìû ïîêà îñòàíåìñÿ â ðàìêàõ îäíîãî ïåðöåïòðîíà), òî
òî÷íîãî ïîïàäàíèÿ â ôóíêöèþ íå äîñòè÷ü.

Íóæíî íàéòè ïåðöåïòðîí, êîòîðûé áû â êàêîì-òî ñìûñëå ìèíèìèçèðîâàë îøèá-
êó. Ñíà÷àëà íåìíîãî îáîáùèì ñòîÿùóþ ïåðåä íàìè çàäà÷ó: îòêàæåìñÿ îò èäåè ëèìèòà
ñðàáàòûâàíèÿ è ïðåäïîëîæèì, ÷òî ìû ïðîñòî âû÷èñëÿåì ïåðöåïòðîíîì ôóíêöèþ

o(x0, . . . , xn) =

n∑

0

wixi,

à íóæíî íàì êàê ìîæíî ëó÷øå ïðèáëèçèòü ôóíêöèþ f(x0, . . . , xn), êîòîðàÿ íà òåñòî-
âûõ ïðèìåðàõ xj, j = 1..m, çàäàíà çíà÷åíèÿìè f(xj

0, . . . , x
j
n) = tj.

Â êà÷åñòâå ìåðû îøèáêè ìû âîçüì¼ì ñðåäíåêâàäðàòè÷íîå îòêëîíåíèå îò öåëåâûõ
çíà÷åíèé:

E(w0, . . . , wn) =
1

2

m∑

j=1

(tj − o(xj
0, . . . , x

j
n))2.

Ýòà ìåðà øèðîêî èñïîëüçóåòñÿ â ñòàòèñòèêå; îíà êàê íåëüçÿ ëó÷øå ïîäõîäèò è äëÿ
íàøåé çàäà÷è (ðàçãîâîð î òîì, ïî÷åìó, âûõîäèò çà ðàìêè ýòîé ëåêöèè).

Öåëü � ìèíèìèçèðîâàòü ôóíêöèþ E íà ïðîñòðàíñòâå âîçìîæíûõ âåñîâ {wi}. Ãðà-
ôèê E ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïàðàáîëè÷åñêóþ ïîâåðõíîñòü, è ó íå¼ äîëæåí áûòü îäèí-
åäèíñòâåííûé ìèíèìóì. À âîïðîñ î òîì, êàê èñïðàâëÿòü âåñà òàê, ÷òîáû äâèãàòüñÿ â
ñòîðîíó ýòîãî ìèíèìóìà, äàâíûì-äàâíî ðåø¼í â ìàòåìàòè÷åñêîì àíàëèçå. Äëÿ ýòî-
ãî íóæíî äâèãàòüñÿ â íàïðàâëåíèè, ïðîòèâîïîëîæíîì ãðàäèåíòó � âåêòîðó, âäîëü
êîòîðîãî ïðîèçâîäíàÿ ìàêñèìàëüíà. Ãðàäèåíò âû÷èñëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

∇E(w0, . . . , wn) =

[
∂E

∂w0

,
∂E

∂w1

, . . . ,
∂E

∂wn

]
.

Òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû îïðåäåëèòü, êàê ïîäïðàâëÿòü âåñà, ìû äîëæíû âû÷èñëèòü
ãðàäèåíò è îòíÿòü âåêòîð êàêîé-íèáóäü íàïåð¼ä çàäàííîé äëèíû (äà, ýòî òà ñàìàÿ η)
îò èìåþùåãîñÿ âåêòîðà âåñîâ:

wi ← wi − η
∂E

∂wi

.

×òîáû ðåàëèçîâàòü ýòî ïðîãðàììíî, íóæíî íàó÷èòüñÿ äèôôåðåíöèðîâàòü ôóíê-
öèþ E; ê ñ÷àñòüþ, ýòî ñîâñåì íåñëîæíî:



24 � 2.4. Ìåòîä ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà

GradientDescent(η, {x
j
i, t

j}n,m
i=1,j=1)

1. Èíèöèàëèçèðîâàòü {wi}
n
i=0 ìàëåíüêèìè ñëó÷àéíûìè çíà÷åíèÿìè.

2. Ïîâòîðèòü NUMBER_OF_STEPS ðàç:
à) Äëÿ âñåõ i îò 1 äî n ∆wi = 0.
á) Äëÿ âñåõ j îò 1 äî m:

(i) Äëÿ âñåõ i îò 1 äî n

∆wi = ∆wi + η

(
tj −

n∑

0

wix
j
i

)
x

j
i.

â) wi = wi + ∆wi.
3. Âûäàòü çíà÷åíèÿ w0, w1, . . . , wn.

Ðèñ. 2.4. Àëãîðèòì ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà äëÿ îäíîãî ïåðöåïòðîíà.

∂E

∂wi

=
1

2

m∑

j=1

∂

∂wi

(
tj −

n∑

0

wix
j
i

)2

=

m∑

j=1

(
tj −

n∑

0

wix
j
i

)
(−x

j
i).

Ýòî çíà÷èò, ÷òî íàì íóæíî ïîäïðàâëÿòü âåñà ïîñëå êàæäîãî òåñòîâîãî ïðèìåðà
òàê:

wi ← wi + η
∑

j

(
tj −

n∑

0

wix
j
i

)
x

j
i.

Íîâûé, èçìåí¼ííûé àëãîðèòì ïîêàçàí íà ðèñ. 2.4. Ïðàâäà, íóæíî âíåñòè è äðóãèå
èçìåíåíèÿ. Âî-ïåðâûõ, ìû áîëüøå íå ìîæåì ðàññ÷èòûâàòü íà òî, ÷òî â êàêîé-òî ìî-
ìåíò äîñòèãíåì èäåàëüíîé ãàðìîíèè ñ èñõîäíûìè äàííûìè, è íàì íóæíî íàó÷èòüñÿ
îñòàíàâëèâàòüñÿ â êàêîé-òî ìîìåíò. Â êà÷åñòâå óñëîâèÿ äëÿ îñòàíîâêè çäåñü ïðèíÿòî
áàíàëüíîå ïîâòîðåíèå àëãîðèòìà äîñòàòî÷íîå êîëè÷åñòâî ðàç. Äðóãîå èçìåíåíèå � â
òîì, ÷òî åñëè îñòàâëÿòü η ïîñòîÿííûì, òî íà êàêîì-òî ýòàïå âåêòîð âåñîâ ïåðåñòà-
íåò ïðèáëèæàòüñÿ ê èñêîìîìó ìèíèìóìó, à íà÷í¼ò åãî ¾ïåðåïðûãèâàòü¿ íà êàæäîé
èòåðàöèè, òî â îäíó ñòîðîíó, òî â äðóãóþ. Ïîýòîìó η íóæíî óìåíüøàòü ñî âðåìåíåì.
Çàïèñûâàòü ýòî â àëãîðèòì � èçëèøíåå çàõëàìëåíèå, è ìû ðåàëèçóåì ýòó îñîáåí-
íîñòü â òåêñòå ñîáñòâåííî ïðîãðàììû (ñòðîêè 8�9), à â àëãîðèòìå äëÿ ÿñíîñòè íå
áóäåì.

Ë è ñ ò è í ã 2.2. Îáó÷åíèå ïåðöåïòðîíà ìåòîäîì ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà íà ÿçûêå Python.
1 def PerceptronGradientDescent(eta0,x,NUMBER_OF_STEPS):

import random
eta,w,deltaw=eta0,[],[]
for i in xrange(len(x[0])):
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5 w.append((random.randrange(-5,5))/50.0)
deltaw.append(0)

for i in xrange(NUMBER_OF_STEPS):
if ((NUMBER_OF_STEPS > 100) and (i % (NUMBER_OF_STEPS/5))==0):

eta = eta/2.0
10 for i in xrange(len(w)): deltaw[i]=0

for xj in x:
t,o,curx=xj[0],0,[1]+xj[1:len(xj)]
for i in xrange(len(w)): o+=w[i]*curx[i]
for i in xrange(len(w)): deltaw[i]+=eta*(t-o)*curx[i]

15 for i in xrange(len(w)): w[i]+=deltaw[i]
return w

Ï ð è ì å ð 2.3. Îáó÷åíèå ïåðöåïòðîíà ìåòîäîì ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà.
Ïîïûòàåìñÿ äëÿ ïðèìåðà âûðàçèòü ïåðöåïòðîíîì ëèíåéíóþ ôîðìó x1−x2+x3. Äëÿ ýòîãî

âûçîâåì ïðîöåäóðó èç ëèñòèíãà 2.4 òàê3:
print PerceptronGradientDescent(0.1,[[1,1,1,1],[1,0,-1,0],[1,1,0,0],

[1,0,0,1],[0,0,1,1],[2,1,0,1]],1000)
Òîãäà íà âûõîäå ìû ïîëó÷èì âåêòîð, ïîõîæèé íà

[w0, w1, w2, w3] = [0.00078384114974986135,

0.99962820707427769,−0.99942100811538592, 0.99902715041783252],

÷òî óæå ÿâëÿåòñÿ î÷åíü õîðîøèì ïðèáëèæåíèåì ê èñêîìîé ëèíåéíîé ôîðìå.

Íà ðèñ. 2.5 èçîáðàæåíà ñòîõàñòè÷åñêàÿ ìîäèôèêàöèÿ àëãîðèòìà ãðàäèåíòíîãî
ñïóñêà. Ýòîò àëãîðèòì ìîæåò ïðåîäîëåâàòü ëîêàëüíûå ìèíèìóìû (ó ðàññìàòðèâàâ-
øåãîñÿ íàìè äî ñèõ ïîð ïàðàáîëîèäà ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ áûòü íå ìîæåò, íî â
áîëåå ñëîæíûõ ñëó÷àÿõ. . . ). Åãî îòëè÷èå â òîì, ÷òî îí íå ñîáèðàåò âñþ èíôîðìàöèþ
ñî âñåõ òåñòîâûõ ïðèìåðîâ, à ìîäèôèöèðóåò âåñà ñðàçó æå, ïîñëå êàæäîãî ïðèìåðà.

� 2.5. Íåëèíåéíûå ïåðöåïòðîíû. Ñèãìîèä.
Òåïåðü, êîãäà ìû ðàçîáðàëèñü c îáó÷åíèåì îäíîãî ïåðöåïòðîíà, íóæíî íàó÷èòüñÿ

îáó÷àòü (ïðîñòèòå çà òàâòîëîãèþ) öåëûå ñåòè ïåðöåïòðîíîâ. Îäíàêî äëÿ ýòîãî íàì
ïðèä¼òñÿ ñíîâà âèäîèçìåíèòü ïîíÿòèå ïåðöåïòðîíà. Äåëî â òîì, ÷òî òå ëèíåéíûå

3Îáðàùàåì âíèìàíèå ÷èòàòåëåé íà òî, ÷òî âûçûâàòü ïðîöåäóðû â Python íóæíî îáÿçàòåëüíî â
îäíó ñòðî÷êó � ÿçûê ÷óâñòâèòåëåí ê òàáóëÿöèÿì è ïåðåâîäàì ñòðîêè. Ìû ðàçáèâàåì òåêñò âûçîâà íà
ñòðîêè òîëüêî äëÿ òîãî, ÷òîáû îí ïîìåùàëñÿ íà ñòðàíèöå.
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GradientDescent(η, {x
j
i, t

j}n,m
i=1,j=1)

1. Èíèöèàëèçèðîâàòü {wi}
n
i=0 ìàëåíüêèìè ñëó÷àéíûìè çíà÷åíèÿìè.

2. Ïîâòîðèòü NUMBER_OF_STEPS ðàç:
à) Äëÿ âñåõ j îò 1 äî m:

(i) Äëÿ âñåõ i îò 1 äî n

wi = wi + η

(
tj −

n∑

0

wix
j
i

)
x

j
i.

3. Âûäàòü çíà÷åíèÿ w0, w1, . . . , wn.

Ðèñ. 2.5. Àëãîðèòì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà.

ïåðöåïòðîíû áåç ëèìèòà àêòèâàöèè, äëÿ êîòîðûõ ó íàñ óæå åñòü îòëè÷íûé ìåòîä
ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, äëÿ ñåòåé íå ãîäÿòñÿ. Ñóïåðïîçèöèè ëèíåéíûõ ôóíêöèé ñíî-
âà ëèíåéíû, è ñåòü ëþáîé ãëóáèíû ìîæíî áûëî áû çàìåíèòü îäíèì-åäèíñòâåííûì
ïåðöåïòðîíîì. Ëó÷øå îáñòîÿò äåëà ñ ïåðöåïòðîíàìè ñ ëèìèòîì àêòèâàöèè: òàì óæå
ïåðåõîä îò ãëóáèíû 1 ê ãëóáèíå 2 ïðèíîñèò ðåàëèçàöèþ âñåõ áóëåâñêèõ ôóíêöèé. Íî
ñ íèìè äðóãàÿ ïðîáëåìà: ôóíêöèÿ, êîòîðóþ îíè ðåàëèçóþò, ëèøü êóñî÷íî-ãëàäêàÿ,
è òðåáóþùèé äèôôåðåíöèðóåìîñòè ìåòîä ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà íå ñðàáîòàåò.

Ðåøåíèå, ðàçóìååòñÿ, ïðîñòîå: íóæíî ¾ñãëàäèòü¿ ëèíåéíûé ðåçóëüòàò ñóììèðî-
âàíèÿ ñ âåñàìè wi, èñïîëüçîâàòü ãëàäêóþ ìîíîòîííóþ, íî íå ëèíåéíóþ ôóíêöèþ â
êà÷åñòâå âûõîäà ïåðöåïòðîíà. Äëÿ ýòîãî îáû÷íî èñïîëüçóþò ñèãìîèä � ôóíêöèþ
âèäà

σ(x) =
1

1 + e−x
.

Ïðèìåíÿòü ìû å¼ áóäåì ïîñëå òîãî, êàê ïîäñ÷èòàåì ñêàëÿðíîå ïðîèçâåäåíèå ∑
i wixi.

Òî åñòü îáùàÿ ôîðìóëà ðàáîòû ïåðöåïòðîíà òàêîâà:

o(x1, . . . , xn) =
1

1 + e−
∑

i wixi
.

Ñèãìîèä îáëàäàåò âàæíûì ïðåèìóùåñòâîì: îò íåãî ëåãêî ñ÷èòàòü ïðîèçâîäíóþ.
Âåðíà ôîðìóëà: σ ′(x) = σ(x)(1−σ(x)). Ïîýòîìó ïðàâèëî èçìåíåíèÿ âåñà, õîòÿ è áóäåò
ïîñëîæíåå, ÷åì â ëèíåéíîì ñëó÷àå, íî âñ¼ æå íå çàïðåäåëüíî ñëîæíûì; â ñëó÷àå
îäíîãî ïåðöåïòðîíà (íà îäíîì òåñòîâîì ïðèìåðå) îíî áóäåò âûãëÿäåòü òàê:

wi ← wi + ηo(x)(1 − o(x))(t(x) − o(x))xi,

ãäå t(x) � öåëåâîå çíà÷åíèå èíòåðåñóþùåé íàñ ôóíêöèè. Âïðî÷åì, âñå ýòè ñëîæíîñòè
ìû ââîäèëè íå äëÿ òîãî, ÷òîáû îãðàíè÷èâàòüñÿ îäíèì ïåðöåïòðîíîì.
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Ðèñ. 2.6. Íåéðîííàÿ ñåòü.

� 2.6. Àëãîðèòì îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè â íåéðîííûõ ñåòÿõ
Èòàê, îòíûíå è âïðåäü ó íàñ íå îäèí ïåðöåïòðîí, à öåëàÿ èõ ñåòü, ïðèìåðíî òàêàÿ,

êàê ïîêàçàíî íà ðèñ. 2.6. Ó ñåòè åñòü âõîäû x1, . . . , xn, âûõîäû Outputs è âíóòðåííèå
óçëû. Ïåðåíóìåðóåì âñå óçëû (âêëþ÷àÿ âõîäû è âûõîäû) ÷èñëàìè îò 1 äî N. Îáîçíà-
÷èì ÷åðåç wij âåñ, ñòîÿùèé íà ðåáðå, ñîåäèíÿþùåì i-é è j-é óçëû, à ÷åðåç oi � âûõîä
i-ãî óçëà. Ïîñêîëüêó âûõîäîâ òåïåðü íåñêîëüêî, ôóíêöèÿ îøèáêè ñòàíåò íåñêîëüêî
ñëîæíåå. Åñëè ó íàñ, êàê è ïðåæäå, m òåñòîâûõ ïðèìåðîâ ñ öåëåâûìè çíà÷åíèÿìè
âûõîäîâ {td

k},d=1..m,k∈Outputs, òî ôóíêöèÿ îøèáêè âûãëÿäèò òàê:

E({wij}) =
1

2

m∑

d=1

∑

k∈Outputs

(
td
k − ok(x

d
1 , . . . , xd

n)
)2

.

Êàê ìîäèôèöèðîâàòü âåñà? Ìû áóäåì ðåàëèçîâûâàòü ñòîõàñòè÷åñêèé ãðàäèåíòíûé
ñïóñê, ò.å. áóäåì ïîäïðàâëÿòü âåñà ïîñëå êàæäîãî òåñòîâîãî ïðèìåðà. Êàê è ðàíüøå,
íàì íóæíî äâèãàòüñÿ â ñòîðîíó, ïðîòèâîïîëîæíóþ ãðàäèåíòó, òî åñòü äîáàâëÿòü ê
êàæäîìó âåñó wij

∆wij = −η
∂Ed

∂wij

,

ãäå
Ed({wij}) =

1

2

∑

k∈Outputs

(td
k − od

k)2.

Êàê ïîäñ÷èòàòü ýòó ïðîèçâîäíóþ? Ïóñòü ñíà÷àëà j ∈ Outputs, òî åñòü èíòåðåñóþ-
ùèé íàñ âåñ âõîäèò â ïåðöåïòðîí ïîñëåäíåãî óðîâíÿ. Ñíà÷àëà îòìåòèì, ÷òî wij âëèÿåò
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íà âûõîä ïåðöåïòðîíà òîëüêî êàê ÷àñòü ñóììû Sj =
∑

i wijxij, ãäå ñóììà áåð¼òñÿ ïî
âõîäàì j-ãî óçëà. Ïîýòîìó

∂Ed

∂wij

=
∂Ed

∂Sj

∂Sj

∂wij

= xij
∂Ed

∂Sj

.

Àíàëîãè÷íî, Sj âëèÿåò íà îáùóþ îøèáêó òîëüêî â ðàìêàõ âûõîäà j-ãî óçëà oj (íàïî-
ìèíàåì, ÷òî ýòî âûõîä âñåé ñåòè). Ïîýòîìó

∂Ed

∂Sj

=
∂Ed

∂oj

∂oj

∂Sj

=

(
∂

∂oj

1

2

∑

k∈Outputs

(tk − ok)
2

) (
∂σ(Sj)

∂Sj

)
=

=

(
1

2

∂

∂oj

(tj − oj)
2

)
(oj(1 − oj)) = −oj(1 − oj)(tj − oj).

Åñëè æå j-é óçåë � íå íà ïîñëåäíåì óðîâíå, òî ó íåãî åñòü âûõîäû; îáîçíà÷èì èõ
÷åðåç Children(j). Â ýòîì ñëó÷àå

∂Ed

∂Sj

=
∑

k∈Children(j)

∂Ed

∂Sk

∂Sk

∂Sj

,

è
∂Sk

∂Sj

=
∂Sk

∂oj

∂oj

∂Sj

= wjk
∂oj

∂Sj

= wjkoj(1 − oj).

Íó à ∂Ed

∂Sk
� ýòî â òî÷íîñòè àíàëîãè÷íàÿ ïîïðàâêà, íî âû÷èñëåííàÿ äëÿ óçëà ñëåäó-

þùåãî óðîâíÿ (áóäåì îáîçíà÷àòü å¼ ÷åðåç δk � îò ∆k îíà îòëè÷àåòñÿ îòñóòñòâèåì ìíî-
æèòåëÿ −ηxij). Ïîñêîëüêó ìû íàó÷èëèñü âû÷èñëÿòü ïîïðàâêó äëÿ óçëîâ ïîñëåäíåãî
óðîâíÿ è âûðàæàòü ïîïðàâêó äëÿ óçëà áîëåå íèçêîãî óðîâíÿ ÷åðåç ïîïðàâêè áîëåå
âûñîêîãî, ìîæíî óæå ïèñàòü àëãîðèòì. Èìåííî èç-çà ýòîé îñîáåííîñòè âû÷èñëåíèÿ
ïîïðàâîê àëãîðèòì íàçûâàåòñÿ àëãîðèòìîì îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè
(backpropagation). Êðàòêîå ðåçþìå ïðîäåëàííîé ðàáîòû:

� äëÿ óçëà ïîñëåäíåãî óðîâíÿ
δj = −oj(1 − oj)(tj − oj);

� äëÿ âíóòðåííåãî óçëà ñåòè
δj = −oj(1 − oj)

∑

Outputs(j)

δkwjk;

� äëÿ âñåõ óçëîâ
∆wij = −ηδjxij.
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BackPropagation(η, {xd
i , td}n,m

i=1,d=1, NUMBER_OF_STEPS)

1. Èíèöèàëèçèðîâàòü {wij}i,j ìàëåíüêèìè ñëó÷àéíûìè çíà÷åíèÿìè.
2. Ïîâòîðèòü NUMBER_OF_STEPS ðàç:

à) Äëÿ âñåõ d îò 1 äî m:
(i) Ïîäàòü {xd

i } íà âõîä ñåòè è ïîäñ÷èòàòü âûõîäû oi êàæäîãî
óçëà.

(ii) Äëÿ âñåõ k ∈ Outputs

δk = ok(1 − ok)(tk − ok).

(iii) Äëÿ êàæäîãî óðîâíÿ l, íà÷èíàÿ ñ ïðåäïîñëåäíåãî:
(A) Äëÿ êàæäîãî óçëà j óðîâíÿ l âû÷èñëèòü

δj = oj(1 − oj)
∑

k∈Children(j)

wjkδk.

(iv) Äëÿ êàæäîãî ðåáðà ñåòè {ij}

wij = wij + ηδjxij.

3. Âûäàòü çíà÷åíèÿ wij.

Ðèñ. 2.7. Àëãîðèòì îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè.

Ïîëó÷àþùèéñÿ àëãîðèòì ïðåäñòàâëåí íà ðèñ. 2.7. Íà âõîä àëãîðèòìó, êðîìå óêà-
çàííûõ íà ðèñ. 2.7 ïàðàìåòðîâ, íóæíî òàêæå ïîäàâàòü â êàêîì-íèáóäü ôîðìàòå ñòðóê-
òóðó ñåòè. Íà ïðàêòèêå î÷åíü õîðîøèå ðåçóëüòàòû ïîêàçûâàþò ñåòè äîñòàòî÷íî ïðî-
ñòîé ñòðóêòóðû, ñîñòîÿùèå èç äâóõ óðîâíåé íåéðîíîâ � ñêðûòîãî óðîâíÿ (hidden
units) è íåéðîíîâ�âûõîäîâ (output units); êàæäûé âõîä ñåòè ñîåäèí¼í ñî âñåìè ñêðû-
òûìè íåéðîíàìè, à ðåçóëüòàò ðàáîòû êàæäîãî ñêðûòîãî íåéðîíà ïîäà¼òñÿ íà âõîä
êàæäîìó èç íåéðîíîâ�âûõîäîâ. Â òàêîì ñëó÷àå äîñòàòî÷íî ïîäàâàòü íà âõîä êîëè÷å-
ñòâî íåéðîíîâ ñêðûòîãî óðîâíÿ.

� 2.7. Óïðàæíåíèÿ è çàäà÷è
1. Ïîñòðîéòå ñåòü èç ïåðöåïòðîíîâ ãëóáèíû 2, ðåàëèçóþùóþ ôóíêöèþ XOR.
2. Äîêàæèòå, ÷òî ñåòüþ èç (ëèíåéíûõ) ïåðöåïòðîíîâ ãëóáèíû 2 ìîæíî ðåàëèçî-

âàòü ëþáóþ áóëåâñêóþ ôóíêöèþ (òåîðåìà 2.1).
3. Ðåàëèçóéòå àëãîðèòì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà (ðèñ. 2.5) íà ÿçûêå

Python.
4. Ðåàëèçóéòå àëãîðèòì îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè (ðèñ. 2.5) íà ÿçûêå

Python.


