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АННОТАЦИЯ 

 

Введение. Методы машинного обучения и элементы искусственного интеллекта 

используются для анализа случайных данных, процессов и сигналов. Изучение 

соответствующих инструментов уже входит в учебные программы направлений подготовки 

разного уровня. Цель исследования – продемонстрировать на доступных для студентов 

разных специальностей примерах, что анализ погрешностей методов машинного обучения 

при решении конкретных задач может являться основой формирования в учебном процессе 

навыков применения элементов искусственного интеллекта.  

Материалы и методы. Для обработки случайных сигналов и данных используется открытое 

доступное программное обеспечение: Microsoft Excel для подготовки обучающей и тестовой 

выборки, аналитическая платформа Deductor для реализации алгоритмов машинного 

обучения. В качестве примера для технических специальностей обрабатываются 

квазигармонические сигналы со случайными параметрами, а для обработки многомерных 

случайных данных используются результаты психодиагностики.   

Результаты исследования. В качестве характерного решения аппроксимационных 

технических задач анализируются ошибки использования нейронной сети прямого 

распространения для определения случайных параметров сигналов. В качестве решения 

классификационных задач многомерные случайные данные с разной размерностью 

обрабатывались при помощи нейронных сетей и метода «дерево решений». 

Проанализированы преимущества комбинированного использования этих двух методов 

машинного обучения. Приведённые примеры и их анализ апробированы на занятиях 

со студентами университета в рамках дисциплин «Цифровая обработка сигналов» и «Основы 

статистики».   

Обсуждение и заключения. Обсуждаются статистические особенности полученных 

результатов, возможности сокращения обучающей выборки и селективного анализа 

многомерных случайных данных. Показано, что адекватная оценка погрешностей методов 

машинного обучения позволяет существенно расширить возможности их применения и 

может являться основой для формирования навыков их использования.   

 

Ключевые слова: методы машинного обучения, погрешности, искусственные нейронные 

сети, дерево решений 
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ABSTRACT 

 

Introduction. Machine learning methods and elements of artificial intelligence are used to analyze 

random data, processes and signals. The study of relevant tools is already included in the various 

levels curricula. The purpose of the study is to demonstrate, using examples available to students of 

various specialties, that the error analysis of machine learning methods in solving specific tasks can 

be the basis in the educational process for the skills formation of using artificial intelligence 

elements. 

Materials and Methods. For processing random signals and data, widely available software is 

used: Microsoft Excel for preparing training and test samples, the Deductor analytical platform for 

implementing machine learning algorithms. As an example, quasi-harmonic signals with random 

parameters are processed for technical specialties, and the results of psycho diagnostics are used to 

process multidimensional random data. 

Results. As a typical solution of approximation technical problems, direct propagation neural 

network errors in using to determine random signal parameters are analyzed. As a solution of 

classification problems, multidimensional random data with different dimensions were processed 

using neural networks and the "decision tree" method. The advantages of the combined use of these 

two machine learning methods are analyzed. These examples and their analysis were tested in 

classes with university students in the disciplines of "Digital Signal Processing" and "Fundamentals 

of Statistics". 

Discussion and Conclusions. The statistical features of the obtained results, the possibilities of 

reducing the training sample and selective analysis of multidimensional random data are discussed. 

It is shown that an adequate assessment of the machine learning methods errors can significantly 

expand the possibilities of their application, and can be the basis for the formation of skills for their 

use. 
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Введение 

 

Методы машинного обучения (ММО) и аппарат искусственных нейронных сетей 

(ИНС) как основа искусственного интеллекта [1, 8] находят применение во всё более 

широком круге задач [14, 15, 39, 40]. Базовые знания в этой области необходимо включать 

в учебный процесс вузов не только для технических, естественно-научных направлений 

подготовки, но и для экономических, психологических, медицинских, социологических и так 

далее. Студенты всех обозначенных специальностей в той или иной мере изучают основы 

математической статистики. Методы машинного обучения оказываются непосредственно 

связаны с задачами статистической обработки данных. Результаты вычислений при помощи 

ММО всегда носят статистический характер. Изучение основ таких методов не только 

дополняет знания и навыки в области статистики, но может служить при подготовке 

студентов более глубокому пониманию научных принципов статистической обработки 

данных [12]. 

В настоящей работе на простейших конкретных примерах и при использовании 

доступного открытого программного обеспечения показано, как анализ погрешностей ММО 

может служить основой для формирования навыков использования таких инструментов.   

 

Обзор литературы 

 

ММО широко используются в современных персональных компьютерах и гаджетах 

достаточно давно. Самым характерным примером является распознавание текстов с голоса и 

использование программ для перевода на иностранные языки. Возникающие при этом 

ошибки и неточности исправляются без поиска их причин. Широко используется ряд 

терминов, связанных с ММО: искусственный интеллект (artificial intelligence) [25, 26, 31], 

глубокое обучение (deep learning) [38], искусственные нейронные сети (artificial neural 

networks) [34, 42], интеллектуальный анализ данных (data mining) [30], большие данные (big 

data, data science) [24, 36]. Считается, что ММО используются в задачах распознавания 

образов (pattern recognition) [21, 44], принятия решений (decision-making) [10] и т.д., однако 

единая однозначная классификация таких задач отсутствует в силу их разнообразия. 

Чаще всего задачи делятся на два класса: регрессионные (аппроксимационные) и 

классификационные [22]. Их очень легко и наглядно можно разделить по виду целевой 

функции: если целевая функция непрерывна (вещественна), то решается задача регрессии; 

если она дискретна – классификации. 

Аппроксимация в технических приложениях используется для анализа случайных 

динамических процессов и сигналов [17, 33, 43], в том числе для решения предсказательных 

(predictive) задач, нахождения трендов в социологии, экономике и т.д. [18]. Классификация 

используется для селективного анализа данных, обнаружения аномалий и неисправностей 

в режимах работы технических объектов, новых закономерностей в психосоциальном 

развитии и т.д. 

Существуют российские монографии и учебники (или переведенные на русский язык) 

с достаточно подробным описанием ММО [4, 5, 7, 11, 19, 20], но они могут быть 

использованы только студентами технических специальностей, специализирующимися 

в области информационных технологий [28]. С другой стороны, задачи, например, анализа 

многомерных данных (big data), могут решаться специалистами в психологии [16], медицине 

[3, 13], социологии [32], экономике и т.д. Такие задачи тесно связаны задачами 
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статистического анализа данных, и поэтому ММО на самом начальном этапе могут 

преподаваться вместе с основами статистики. Ниже возможности преподавания основ ММО 

будут показаны для студентов разных специальностей на конкретных примерах 

обозначенных двух классов задач. 

 

Материалы и методы 

 

Для демонстрации возможности использования методов ММО и интеллектуального 

анализа данных в работе использовались два апробированных инструмента: метод «дерево 

решений» [2] и аппарат искусственных нейронных сетей (ИНС) в самом простейшем случае 

нейронной сети прямого распространения (многослойного персептрона) [41] (рисунок 1). 

Выбор этих инструментов обусловлен тем, что «дерево решений» разработано для решения 

задач классификации, а персептрон является простейшей нейронной сетью и основой 

искусственного интеллекта [27]. Персептрон позволяет решать оба класса задач, 

классификации и регрессии. Оба инструмента широко представлены в современных 

аналитических платформах (программном обеспечении), все процедуры, связанные с их 

использованием, автоматизированы, решение соответствующих задач не требует навыков, 

превышающих навыки использования, например, Microsoft Excel. Данные для обработки и 

использования обозначенных инструментов могут быть подготовлены в Microsoft Excel и 

импортированы в открытые программные продукты, имеющие русифицированные версии, в 

частности – Deductor [9] и Statistica. 

Значимые отличия в использовании метода «дерево решений» и ИНС заключаются 

в следующем: 

1. Метод «дерево решений» не требует большой обучающей выборки. 

2. Этот метод даёт возможность оценить значимость входных данных при 

классификации по выбранной целевой функции (атрибуту). 

3. ИНС требует значительно большей обучающей выборки в зависимости от 

количества скрытых (ассоциативных) слоев и нейронов (см. рисунок 1). Обучающая выборка 

должна во много раз превышать количество связей между нейронами. 

 

 
 

Рисунок 1 – Нейронная сеть с заменой целевой функции, количества нейронов и слоев /  

Figure 1 – Neural network with replacement of the target function, the number of neurons and layers 
 

4. ИНС предоставляет гораздо больше возможностей, но при этом нужно менять ее 

структуру, целевую функцию, оценивать количество эпох обучения и т.д. 
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Оценка результата использования методов ММО в обоих случаях носит 

статистический характер, и анализ использования обозначенных инструментов должен 

учитывать возникающие статистические погрешности. Оба обозначенных выше 

программных пакета позволяют визуализировать как в числовом, так и графическом виде 

результаты машинного обучения. 

Возможности освоения навыков использования обозначенных инструментов 

демонстрируются на простейших примерах обработки сигналов для технических 

приложений (при обучении студентов технических специальностей) и обработки 

многомерных случайных данных, как пример, при подготовке социологов, психологов, 

экономистов, медиков и т.д. При этом ключевым аспектом является оценка погрешности 

методов машинного обучения, что позволяет не только приобрести навыки их 

использования, но и гораздо лучше изучить основы статистической теории оценивания на 

конкретных примерах. 

 

Результаты исследования 

 

ИНС для обработки сигналов в технических приложениях. В задачах обработки 

сигналов для технических приложений наиболее характерным и распространённым 

примером может являться обработка гармонических или квазигармонических сигналов со 

случайными параметрами. Случайная амплитуда, частота и фаза таких сигналов может 

принимать вещественное значение в широком диапазоне. Определение этих параметров при 

помощи аппарата искусственных нейронных сетей представляет собой классическую задачу 

аппроксимации, когда целевой функцией является непрерывная вещественная функция. На 

рисунке 2б представлены результаты обучения обыкновенного персептрона с одним 

скрытым слоем, состоящим всего из двух нейронов (рисунок 2а), на вход которого подаются 

пять отсчётов гармонического сигнала за случайной амплитудой, частотой и фазой. Каждый 

из этих параметров может быть определён с достаточно высокой точностью. В данном 

случае на выходе ИНС частота сигнала f. Количество дискретных отчётов, подаваемых на 

вход ИНС, соответствует приблизительно одному периоду гармонического сигнала.  
 

 
Рисунок 2а – Нейронная сеть для обработки 

квазигармонического сигнала / Figure 2a – Neural 

network for a quasi-harmonic signal processing 

Рисунок 2б – Гистограмма распределения 

ошибок SE на ее выходе / Figure 2б – The 

histogram of the error SE distribution at its output 
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Как видно из гистограммы распределения ошибок (рисунок 2б), при дискретизации 

сигнала всего пять точек на период, средняя ошибка при определении частоты не превышает 

полпроцента. При этом максимальная ошибка достигает 3 %. То есть даже при длительном 

адекватном обучении нейросети, она не может обеспечить точность менее 1 % со 

стопроцентной вероятностью.  

Ещё более характерным примером, демонстрирующим статистические особенности 

использования нейронных сетей, является определение фазы гармонического сигнала при 

помощи персептрона, показанного на рисунке 2а. Соответствующая диаграмма рассеяния, 

показанная на рисунке 3, очень наглядно демонстрирует, что при средней ошибке менее 1 % 

(если рассматривать среднее отклонение по всей диагонали диаграммы) максимальные 

ошибки могут составлять десятки процентов. В данном случае такие ошибки соответствуют 

значениям фазы  2,,0 рисунка 3. 

 
Рисунок 3 – Диаграмма рассеяния для фазы сигнала на выходе нейронной сети / 

Figure 3 – Scattering diagram for the signal phase at the neural network output 
 

Для студентов технических специальностей приведённый пример позволяет не только 

обсуждать статистические особенности обучения ИНС, но и сопоставить полученные 

результаты с возможностью использования других традиционных методов, таких как 

спектральный анализ при помощи преобразования Фурье. Для углубленного анализа 

функционирования ИНС в обучающей выборке на сигнал может быт наложен случайный 

шум.  

Ошибки при использовании методов машинного обучения как инструмент 

селективного анализа многомерных данных. Для экономических, социологических, 

медицинских, психологических специальностей представляет интерес обработка 

многомерных случайных данных. Такие данные могут иметь разную числовую размерность 

и разные диапазоны варьирования. Анализ самого процесса обучения простейшей нейросети 

(рисунки 1, 2а) позволяет получить очень важную информацию при решении таких задач. 

В качестве примера на рисунке 4 приведена диаграмма рассеяния, полученная при обучении 

ИНС по данным двух апробированных психологических опросников: изучения родительских 
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установок ("Parental Attitude Research Instrument", PARI [37]) и «Анализ семейных 

взаимоотношений» (АСВ, "Analysis of family relationships"[23]). В опросах приняли участие 

496 родителей (матерей) дошкольников. Шкалирование тестов сильно отличается: если 

результаты PARI принимают вещественные значения со статистическим распределением, 

близким к нормальному, то результаты АСВ имеют целочисленные значения в узком 

диапазоне. В этих условиях корреляционный анализ взаимосвязей не дает адекватных 

результатов. 

Диаграмма рассеяния на рисунке 4 соответствует значениям признака из PARI 

«Отношение к семейной роли» на выходе ИНС при значениях всех остальных показателей 

PARI и АСВ на ее входе. Из диаграммы следует, что для 90 % выборки ошибки не 

превышают 5 %. Для остальных респондентов, данные которых обведены кружками, ошибки 

достигают 22 %. То есть респонденты, данные которых выпадают из общей массы, могут 

быть выделены по взаимосвязям между показателями. С ними может быть проведена 

дополнительная диагностика (углубленная схема) и т.д. Такие результаты, соответствующие 

селективной оценке многомерных данных, представляют интерес не только для психологии, 

медицины, социологии, но и для задач кибернетической безопасности, контроля аномалий 

в информационных потоках. 

 
Рисунок 4 – Диаграмма рассеяния при обучении нейронной сети по результатам двух тестов /  

Figure 4 – The scattering diagram when training the neural network based on the results of two tests 
 

Необходимо иметь в виду, что речь идёт не о самих аномальных значениях 

в определённых наборах данных, а именно о связи между входными и выходными 

параметрами ИНС. 
 

Комбинированное использование дерева решений и ИНС. Методы машинного 

обучения могут быть основаны на сильно отличающихся друг от друга числовых 

алгоритмах. Однако все эти методы объединяет следующее. Они основаны на многократной 

математической процедуре, при которой находятся такие связи между входными данными и 

целевой функцией, которые обеспечивают минимальную погрешность. Критерием 
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«достаточности обучения» могут являться минимальные среднеквадратичные ошибки, 

процент нераспознанных связей и т.д. Поэтому анализ статистических погрешностей ММО 

имеет ключевое значение. И поэтому же комбинированное использование разных методик, 

инструментов ММО может давать значительно более адекватную информацию.  

Приведём пример комбинированного использования метода «дерево решений» и ИНС 

для обработки психодиагностических данных. Использованы те же психодиагностические 

данные (PARI и АСВ). 

Метод «дерево решений» позволяет строить иерархическую структуру связей между 

входными и выходными данными (атрибутами). Его погрешности при классификации 

данных оцениваются в процентах распознанных и нераспознанных связей [35]. Особенно 

важным является тот факт, что этот метод позволяет разделить классифицируемые признаки 

по значимости в результатах распознавания и построения иерархического дерева. 

На рисунке 5 приведена соответствующая гистограмма, полученная при анализе 

данных психодиагностики 496 родителей: R1-R7 – результаты PARI, E1-E20 – результаты 

АСВ. То есть 26 признаков R2-E20 классифицируется по целевому атрибуту R1.  

 
Рисунок 5 – Значимость признаков S при классификации данных методом «дерево решений» /  

Figure 5 – The features significance S at the data classification by the decision tree method 
 

Из гистограммы следует, что можно выделить семь признаков, значимость которых 

превышает 4 %, и при этом их суммарная значимость в результате классификации 

оказывается выше 80 %. Проверка адекватности функционирования алгоритма «дерево 

решений» может быть проведена при использовании простейшей нейронной сети. 

На рисунке 6 показано соответствующее распределение ошибок при обучении нейросети при 

26 входных признаках (рисунок 4) и при выделенных семи наиболее значимых признаках 

(рисунок 5). Как видно из гистограмм распределения ошибок, средние и максимальные 

ошибки при обучении нейронных сетей, отличающихся только количеством входных 

нейронов, отличаются на порядок. Если максимальная ошибка в первом случае составляет 

22 %, во втором случае она составляет 2,5 %. Соответствующее соотношение имеет место и 

для среднеквадратичных ошибок. 
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Рисунок 6 – Гистограммы распределения ошибок для нейронной сети с 26 входными признаками 

(верхняя гистограмма) и 7 наиболее значимыми входными признаками (нижняя гистограмма) /  

Figure 6 – Error distribution histograms for the neural network with 26 input features (upper histogram) and 

7 most significant input features (lower histogram) 
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При этом нужно иметь в виду, что уменьшение количества входных признаков при 

обучении нейронной сети автоматически позволяет уменьшить обучающую выборку, 

которая определяется качеством связей между нейронами. 

Приведённые результаты очень наглядно показывают, что скрытые (опосредованные) 

связи между случайными данными могут быть структурированы и изучены разными 

методами. Системный анализ данных не всегда может проводиться традиционными 

статистическими методами, такими как корреляционный или факторный анализ. 

Приведённые примеры обработки данных апробированы на занятиях со студентами 

второго курса технического направления подготовки Чувашского государственного 

университета в рамках дисциплины «Цифровая обработка сигналов». Потребовалось шесть 

академических часов практических занятий, включая освоение аналитической платформы 

Deductor, обсуждение и анализ полученных результатов. Для студентов психологических, 

медицинских, экономических специальностей могут использоваться более упрощённые 

примеры – нейросетевая оценка средних величин из набора случайных данных, случайной 

выборки, определение дисперсии по такой выборке. Полученный материал в виде времени 

обучения, размера необходимой выборки, статистического распределения результатов может 

использоваться для практического освоения методов машинного обучения. 

 

Обсуждение и заключения 

 

Приведённые выше результаты могут рассматриваться в качестве характерных 

примеров для изучения основ искусственного интеллекта на отечественном программном 

обеспечении студентами самых разных специальностей. При этом усваиваются широко 

применяемые термины, смысл которых очень часто искажается в средствах массовой 

информации.  

Простейшая нейронная сеть прямого распространения («персептрон», рисунок 1) 

является «ячейкой», из которых строятся широко используемые в настоящее время 

рекуррентные, свёрточные и т.д. нейронные сети. 

На этих примерах студенты могут получить начальные знания о широко 

используемых терминах: 

 решение задачи аппроксимации для нахождения случайных параметров сигнала 

может рассматриваться как задача «распознавания образов»; 

 селективный анализ данных с выделением аномальных примеров в обучающей 

выборке может рассматриваться как задача «принятия решений»; 

 системный анализ многомерных данных при комбинированном использовании 

методов машинного обучения позволяет разъяснить термины «большие данные» (big data) и 

«интеллектуальный анализ данных» (data mining). 

Deductor позволяет визуализировать процесс обучения ИНС. Может быть показано, 

что слишком длительное обучение приводит к запоминанию обучающей выборки и росту 

ошибок. Это позволяет наглядно разъяснить термины «глубокое обучение» и 

«переобучение». 

Приведем подстрочный перевод аннотации отчета круглого стола с участием ведущих 

специалистов из Канады, США, ОАЭ и др.: «Искусственный интеллект не может быть 

использован без квалифицированного специалиста в области образования до тех пор, пока не 

будет найден способ обеспечить достоверность его взаимосвязей, входных данных и данных 
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на выходе» [29]. Понимание студентами того, что методы машинного обучения и основы 

искусственного интеллекта дают возможность получать результаты только в статистическом 

смысле, представляется важнейшим. При использовании даже готовых алгоритмов [6], 

проведения вычислений через Интернет, когда расчёты осуществляются на удалённых 

серверах, необходимо усвоение студентами того факта, что отсутствие очень значительных 

ошибок не гарантировано. Даже при низком уровне средних ошибок максимальные ошибки 

могут быть очень значительны и отличаться от средних ошибок на порядок. 

Таким образом, предложенный подход позволяет студентам более глубоко освоить 

статистическую теорию оценивания. 
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