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Аннотация. Рассматривается формализация алгоритмов для многозадачного искус-

ственного интеллекта с использованием векторного критерия. Показаны проблемы, возни-
кающие при использовании составления алгоритмов обучения для многозадачного искусствен-
ного интеллекта. Представлены методы разрешения проблем, включающие построения само-
обучающихся нейронных модулей, применения специальных типов нейронных сетей, основан-
ных на векторном критерии и формализации алгоритмов для обработки больших данных с ис-
пользованием векторного критерия. 
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Постановка проблемы. К области нейротехнологии относится направление, 

связанное с обработкой информации на основе принципов функционирования естест-
венных нейронных систем. Математическое моделирование таких систем привело к 
созданию искусственных нейронных сетей. В биологических сетях принципиальное 
значение имеет структура связей между нервными клетками, называемыми нейронами. 
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Обособленные группы нейронов в нейробиологии называют нейронными модулями. 
Они взаимодействуют между собой только через внешние рецепторные и аксоновые 
поля. Через скрытые нейроны модулей идет обработка информации, которая поступает 
на рецепторы, и формируется реакция в выходном аксоновом поле модуля. Если пред-
положить, что нейронные модули в сети не имеют пересечений рецепторных или аксо-
новых полей, то получим модель модульной нейронной сети с инъективными связями. 
Инъективность связей позволяет представить структуру нейронной сети в виде ориен-
тированного графа. Погружение структурной модели в пространство рецепторных и 
аксоновых полей порождает топологическую модель нейронной сети, по которой мож-
но реализовать адаптивный алгоритм обработки данных [1–3]. Особенно такая обра-
ботка актуальна для многозадачного искусственного интеллекта. Она позволяет обу-
чить модули нейронной сети на различных обучающих выборках для решения различ-
ных задач, не меняя структуры модульной нейронной сети. 

Цель статьи. Рассматриваются возможности модульной нейронной сети, топо-
логическая модель которой построена с использованием не только пространств рецеп-
торных и аксоновых полей, но и пространства ошибок, полученного с помощью век-
торного критерия, для многозадачного интеллекта. 

 

Основная часть. Векторный критерий позволяет обучить модульную нейрон-
ную сеть для решения различных задач, включив в нее модули, обученные на различ-
ных обучающих выборках. 

В конкретной реализации нейронной сети с каждым нейронным модулем связа-
ны два линейных векторных пространства: 

– пространство рецепторов; 
– пространство аксонов. 
Добавим к ним еще пространство ошибок. Пространство ошибок содержит век-

торы ошибок, полученные при распознавании объектов нейронным модулем. 
Для нейронного модуля размерность пространства рецепторов равна числу ре-

цепторов, а размерность пространства аксонов равна числу аксонов. То есть нейрон-
ный модуль является оператором, который преобразует вектор из пространства ре-
цепторов в пространство аксонов. Оператор можно задать, вводя базисы в векторном 
пространстве. 

Возьмем в качестве базиса – типичные представители классов объектов из обу-
чающей выборки. Типичный представитель класса объектов выбирается из обучающей 
выборки среди эталонных образцов объектов этого класса по векторному критерию [4]. 
А именно, выбирается тот эталон, на котором векторный критерий максимален. Век-
торный критерий позволяет в обучающей выборке среди эталонных образцов выбрать 
опорные векторы для машины опорных векторов. Также сможем добавить еще один 
базис, а именно, векторы, полученные на ошибках распознавания опорных векторов в 
пространстве ошибок. Исходя из этого базиса, сможем вычислить векторный критерий 
в пространстве ошибок при распознавании нового объекта, и тем самым, используя 
обучающую выборку для данного модуля, обучить его решать конкретную задачу, по-
ставленную перед этим модулем. 

Современные нейронные сети (и другие алгоритмы машинного обучения) 
обычно решают одну проблему из одного примера – это может быть классификация, 
регрессия, структурированное прогнозирование, обнаружение аномалий или генерация 
объекта. Рассмотрим, как можно обучать модели с помощью многозадачного обучения. 

Регуляризация L2 для функции потерь (функция потери нормы L2 также извест-
на как ошибка наименьших квадратов (МНК)) [5]: 
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где  V – функция потерь; 
xi – входные параметры; 
yi  – выходные параметры; 
w – вес; 
λ – гиперпараметр. 

 

L2-регуляризация содействует появлению малых весовых коэффициентов моде-
ли, но не способствует их точному равенству нулю. С помощью L2 решаем одновре-
менно две задачи оптимизации: минимизация функции потерь и нормирование пара-
метров. 

Одним из эффектов регуляризации является решение обратных некорректных 
задач и добавление регуляризации по норме параметров, которая помогает добиться 
гладкости и хорошего кондиционирования задачи. 

Если такая дополнительная потеря, как регуляризация параметров алгоритма, 
помогает повысить производительность, тогда алгоритмы будут выглядеть примерно 
так, как на рисунке 1: один вход, несколько слоев (в случае нейронных сетей) и множе-
ство выходов, которые могут играть роль регуляризатора с некоторым гиперпарамет-
ром лямбда или независимая цель, которая также должна быть оптимизированной и 
решенной [6]. 

 

 
 

Рис. 1. Жесткий обмен параметрами для многозадачного обучения 
в глубоких нейронных сетях 

Fig. 1. Hard exchange of multitasking settings in deep neural networks 
 

Все эти «знания», «условия» включаются в алгоритм машинного обучения в ка-
честве дополнительного входа. И если использовать модульную нейронную сеть, то 
алгоритм многозадачного обучения можно распараллелить. Правило разбиения на при-
знаковые поля: если построенный на признаковом поле модуль нейронной сети на 
входных данных не изменяет векторный критерий распознавания образов, то это поле 
можно безболезненно, а также и модуль нейронной сети исключить из структуры мо-
дульной нейронной сети, тем самым информацию на данном признаковом поле необ-
ходимо отсеять из дальнейшего рассмотрения [7]. 

Для построения оптимальной модульной нейронной сети применим правило, 
описанное выше, и получим структуру сети, показанную на авторском рисунке 2. 

,
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Рис. 2. Структура модульной нейронной сети 
Fig. 2. Modular neural network structure 

 

C0=max(COS(i)),  i=1,…,n – векторный критерий модуля  0; 
Cm – векторный критерий модуля  m. 
 

А именно модульная нейронная сеть с векторным критерием позволяет обучить 
модули нейронной сети на различных обучающих выборках для решения различных 
задач, не меняя структуры модульной нейронной сети. 

Обучение нейронной сети для одновременного решения  X  задач вместо 
использования  X  отдельных нейронных сетей влияет на производительность, 
регуляризацию и обобщение. 

 

Выводы. Модульная нейронная сеть с векторным критерием позволяет обучить 
модули нейронной сети на различных обучающих выборках для решения различных 
задач, не меняя структуры модульной нейронной сети. Модульная нейронная сеть со-
кращает время обучения, так как в традиционном варианте пришлось бы для решения 
каждой задачи строить архитектуру отдельной нейронной сети и обучать ее самостоя-
тельно на обучающей выборке. После обучения модульной нейронной сети для реше-
ния нескольких задач возникает возможность ее самообучения для решения задач кла-
стеризации. 
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