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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ ВИЗУАЛЬНОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ 

 И ПРОГРАММИРОВАНИЯ В ОБРАЗОВАТЕЛЬНОМ ПРОЦЕССЕ 

 ПО ДИСЦИПЛИНЕ «НЕЙРОННЫЕ СЕТИ» 

Аннотация: с помощью средств визуального моделирования в среде 

Matlab-Simulink разработана компьютерная модель вероятностной нейронной 

сети, предназначенной для классификации данных на два класса. Показано, что 

использование средств визуального моделирования сложных систем из отдель-

ных блоков имеет наглядный характер, что важно для обеспечения эффектив-

ности образовательного процесса по дисциплине «Нейронные сети». Методы 

визуального конструирования и программирования являются также перспек-

тивными для преподавания других математических и технических дисциплин. 
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Введение. Одной из важных задач современной информатики является ин-

теллектуальный анализ данных (Data Mining (DM)), который эффективно реша-

ется с помощью искусственных нейронных сетей (ИНС) различной архитектуры 

[2–4]. Базовыми задачами DM являются задачи классификации и кластеризации 

данных [9]. Большинство ИНС, в том числе многослойные сети прямого распро-

странения сигнала, успешно решают задачи классификации. К числу ИНС, спе-

циализированных на классификации данных, следует отнести вероятностные 

нейронные сети (ВНС) [2,5,8], которые с успехом используются для решения 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Центр научного сотрудничества «Интерактив плюс» 
 

2     https://interactive-plus.ru 

Содержимое доступно по лицензии Creative Commons Attribution 4.0 license (CC-BY 4.0) 

различных практических задач классификации [5]. В качестве критерия подобия 

между векторами в ВНС используется расстояние с различными метриками. 

Например, в качестве расстояния можно использовать расстояние Евклида 
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где x и y – многомерные векторы, n – размер векторов. 

Архитектура простейшей ВНС представлена на рис.1 и включает четыре 

слоя: входной слой, выполняющий функцию коммутатора входных сигналов, 

слой эталонных нейронов, слой суммирования и выходной слой. 

 

 

Рис. 1. Архитектура вероятностной нейронной сети 

 

ВНС, представленная на рис. 1, предназначена для классификации на два 

класса: A и B. Нейроны входного слоя предназначены для перераспределения 

входных сигналов между нейронами эталонного слоя. Каждый эталонный 

нейрон представляет один из эталонных векторов. Весовые коэффициенты этого 

нейрона равны координатам соответствующего эталонного вектора: ( )j
ij iw x , 

где i – номер координаты, j – номер эталона. Эталонный нейрон вычисляет рас-

стояние Евклида (1) между пробным вектором и эталоном. Для нормализован-

ных векторов квадрат этого расстояния равен [2]: 
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В качестве функции активации в ВНС часто используется функция Гаусса: 
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В случае архитектуры ВНС для деления входных векторов на два класса в 

слое суммирования должны находится два нейрона: один для класса A, второй 

для класса – B. Весовые коэффициенты этих нейронов должны быть равны еди-

нице, что показано на рис.1. Выходные сигналы нейронов слоя суммирования 

имеют вид 
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Выходным нейроном ВНС является персептрон, на вход которого поступает 

сигнал A A B Bz y C y C    . При z > 0 x A . При z < 0 x B . 

Методика. Визуальное моделирование является одним из эффективных 

средств конструирования сложных систем с помощью простых элементов и бло-

ков. Достаточно обширную систему базовых блоков предоставляет среда 

Matlab – Simulink [1; 6; 7]. В рамках этой среды нами разработаны базовые блоки, 

предназначенные для моделирования ВНС. Схемы блоков представлены на 

рис. 2. Блок, выполняющий скалярное произведение векторов показан на рис. 2а. 

При этом стандартный блок Simulink «Product» выполняет поэлементное умно-

жение. Для вычисления скалярного произведения компоненты вектора необхо-

димо сложить, что выполняется с помощью стандартного блока Simulink «Sum 

of elements». 
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а б 

Рис. 2. Блоки нейронов: а – блок «dot_vec» скалярного произведения  

между векторами w и x; б – блок нейрона Гаусса 

 

Блок нейрона Гаусса «gauss_neuron» представлен на рис. 2б. Блок предна-

значен для вычисления выходного сигнала нейрона по формуле (4). Вычисление 

выполняется с помощью блока стандартной библиотеки Simulink «fcn». Разрабо-

танные блоки нейронов использованы для построения учебной ВНС. Блок-схема 

ВНС представлена на рис.3 и содержит 11 эталонных нейронов: шесть нейронов 

класса – A и пять нейронов класса – B. 

 

 
Рис. 3. Схема ВНС, состоящая из 11 нейронов Гаусса и предназначенная 

 для классификации многомерных векторов на два класса 
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Результаты моделирования ВНС. Рассмотрим результаты классификации 

учебных векторов. Для наглядности были использованы двухмерные векторы, 

изображаемые в виде точек на плоскости (см. рис. 4). При этом эталонные век-

торы класса А представлены символами «звезда», а класса B символами «круг». 

Пробные векторы представлены символами «ромб». Для использования фор-

мулы (4) выполнена нормализация всех векторов. Расположение векторов в аб-

солютных координатах представлено на рис.4а, а в нормализованных координа-

тах на рис. 4б. 

 

 

а б 

Рис. 4. Расположение эталонных и пробных векторов: а – абсолютные  

и б – нормализованные координаты 

 

Результаты классификации оформлены в виде сообщений, показанных на 

рис. 5. 

 

 

Рис. 5. Результаты классификации, оформленные в виде сообщений 

 

Выводы. 1. Использование средств визуального моделирования имеет 

наглядный характер, что важно для обеспечения эффективности 
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образовательного процесса. 2. Визуальное моделирование и программирование 

позволяет перенести часть нагрузки, связанной с разработкой программ, на кон-

струирование, что делает доступным конструирование сложных программ для 

специалистов гуманитарных специальностей. 
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