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Рассматривается важное направление в теории машинного обучения, позволяющее свя-
зать поиск минимального достаточного представления исходных данных с некоторой за-
дачей оптимизации. Нас интересует байесовская модель нейронной сети, см., напр., [1], а
также методы глубокого машинного обучения, см., напр., [2]. Непосредственно обучение
нейронной сети заключается в подборе наилучшего набора параметров данной модели
машинного обучения, которые принято называть весами. Стандартным подходом к ре-
шению исследуемой задачи является минимизация кросс-энтропийной функции потерь.
Минимизацию эмпирического риска следует применять с известной долей осторожности.
Если минимум функционала достигается на некотором алгоритме, то это ещё не гаранти-
рует, что алгоритм будет хорошо работать на произвольной контрольной выборке. Когда
качество работы алгоритма на новых объектах, не вошедших в состав обучения, оказы-
вается существенно хуже, чем на обучающей выборке, говорят об эффекте переобучения.
При решении практических задач с этим явлением приходится сталкиваться очень часто.
Однако определенное разложение кросс-энтропийной функции потерь привело к появле-
нию нового способа контроля переобучения, см., напр., [3,4]. При этом ключевую роль
играет поведение оценок взаимной информации, содержащейся в весах нейронной сети
и обучающих данных. Применяя подход Донскера – Варадана, автору удалось получить
новые результаты, связанные с оценками дивергенции Кульбака – Лейблера, см., напр.,
[5]. Тем самым дается более полная картина влияния априорного распределения весов на
оценку взаимной информации. Теоретические выводы также иллюстрируются с помощью
компьютерного моделирования.
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