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В последние годы нейронные сети достигли значительных успе-
хов, но их развитие сталкивается с рядом проблем. Основной метод
обучения — Backpropagation (BP) — без дополнительных алгорит-
мов (регуляризация, SGD, BatchNorm, Adam и др.) не позволяет до-
биться приемлемых результатов. Ряд исследований направлены на
изучение свойств BP и методы повышения его эффективности [2,3]

В данном исследовании уделяется внимание к ключевому вектору
ошибок и предлагается подход к вводу дополнительного алгоритма,
формулируется перспективное направление оптимизации, и проде-
монстрируется его эффективность в экспериментах аппроксимации
функций.

Формализуем описание (1) для полностью связанного слоя k-ого
(если он имеет смещение, то добавим нулевый элемент ok0 = 1 к Ok).
В теоретическом анализе есть ряд примеров, в которых сверточный
слой приравнивают к виду полностью связанного слоя [1,3].

Ak = WkOk−1; Ok = ϕ(Ak) (1)

Обозначим градиент δk =
{
δki = ∂L

∂ak
i

}
– вектор ошибок k-ого слоя

(где L – функция потери). На основе теоретического анализа, в ко-
тором один и тот же вход подается дважды, см. [4], мы обнаружили,
что δk непосредственно и независимо управляет перемещением Ak

что позволяет открыть широкие возможности по применению алго-
ритмов к методу BP для оптимизации свойств нейросети

По формуле (2), в скрытом слое, ∆Ak состоит не только из ∆k
W,

строго соответствующий градиенту δk, но и влияния (обозначим
∆k

O) обучения ранее расположенных параметров. Такое влияние мо-
жет быть компенсировано модификацией δk без значительного уве-
личения сложности алгоритма.

∆Ak ≈ Wk∆Ok−1 + ∆WkOk−1 = ∆k
O + ∆k

W (2)
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Текущая секция

Задача аппроксимации функций важна в таких областях, как
управление и робототехника. В многомерных сценариях традицион-
ные методы теряют эффективность, а нейросетевый подход предла-
гает новые решения (напр. [5]). С другой стороны, хотя большинство
приложений, по сути, представляют собой аппроксимацию некото-
рой функции, сама эта функция априори неизвестна. Поэтому мо-
делирование проведено в рамках задач аппроксимации для лучшей
интерпретации принципов работы нейронных сетей и выявления их
фундаментальных проблем.

Эксперименты показали, что при коэффициенте компенсации
около 0.2, модели с функцией активации ReLU и Tanh демонстри-
руют улучшение, особенно модели с Tanh — средняя ошибка при
сходимости составляет примерно 1/10 от обычных моделей. Такая
компенсация также снижает риск стагнации обучения. Мы полага-
ем, что полученные результаты могут быть обусловлены тем, что
компенсация способствует реализации взвешенного коллективного
принятия решений по глубине в процессе градиентного спуска.

Развиваемый нами подход с компенсацией влияния дополнитель-
ных к BP алгоритмов изменением δk позволяет применять другие
идеи оптимизации, например, метод ортогонализации векторов ак-
тивации (в отличие от ортогонализации весов [3]), уменьшающий
взаимодействие между учебными примерами. Этот метод теорети-
чески позволяет повысить скорость и точность обучения, а также
способствовать развитию разделения знаний и метаобучения.
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