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Аннотация. В статье рассматриваются основные виды нейросетей, различающиеся по 

способу обучения: обучение с учителем, обучение без учителя, обучение с подкреплением. 

Рассмотрены базовые принципы работы для каждого вида, предложены примеры интегриро-

вания в информационные системы, с указанием компаний, уже использующих похожие тех-

нологии. 
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В современном мире все более востребованными становятся технологии, 

основанные на искусственном интеллекте, так как они позволяют оптимизиро-

вать различные процессы в информационных системах многих компаний. 
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Перед тем как рассматривать примеры интегрирования нейросетей, разде-

лим их на три основных вида по типу обучения: обучение с учителем, обучение 

без учителя, обучение с подкреплением. 

 

Рисунок 1 – Виды машинного обучения 

 

Обучение с учителем начинается с этапа сбора информации, на котором 

данные делятся на различные признаки (рост, вес, цена и т.п.). Затем выбирается 

целевой признак, который необходимо будет предсказывать, и в зависимости от 

того числовой признак или категориальный, задача предсказания является ре-

грессией (число) или классификацией (класс) соответственно. Данные проходят 

процесс предобработки, и подаются на вход модели для ее обучения, где на их 

основе подбираются определенные значения весов для нейронов, каждого из 

слоев нейросети, которые приближенно отражают исходную зависимость. Рас-

смотрим пример интеграции модели такого типа в сферу кредитования. 

 

Рисунок 2 – Пример работы модели, использующей обучение с учителем, для 

задач классификации и регрессии соответственно 
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Допустим, в банке решениями о выдаче или отказе в выдаче кредитов за-

нимается определенный специалист, что является довольно затратным и неэф-

фективным подходом. Вместо этого мы можем отдать данную задачу ИИ. Для 

этого нам понадобится сформировать выборку обучающих данных, которая бу-

дет состоять из различных признаков по типу кредитного рейтинга, дохода, се-

мейного статуса и т.п., а также целевой признак, который будет категориальным 

и содержит два класса: 1 – выплатившие кредит в срок, 0 – просрочившие пла-

тежи. На основе этих данных мы обучим модель, и сможем делать предсказание 

для желающего оформить кредит, то есть определять с какой вероятностью, он 

будет выплатившим и на основе этого принимать решение (допустим больше 

50% – выдаем кредит, меньше – не выдаем). Так как достигнуть идеальных пред-

сказаний невозможно, модель лучше использовать в качестве помощника при 

принятии решений, а не окончательного фактора. Однако можно смело предпо-

ложить, когда предполагаемые расходы в случае ошибок модели станут меньше, 

чем затраты на содержание сотрудников, принимающих решения, ИИ имеет все 

перспективы полностью заменить людей для данной конкретной задачи. Приме-

рами в данном случае могут стать компании Upstart, UK High Street Bank, Ритейл-

банк, которые уже сейчас используют нейросети для оценивания кредитоспособ-

ности заемщиков. 

Обучение без учителя отличается от обучения с учителем тем, что в дан-

ных отсутствует целевой признак (они не размечены), а также самим алгоритмом 

обучения. В задачах кластеризации данные разбиваются на отдельные группы с 

помощью различных методов, позволяя находить скрытые закономерности, ано-

малии и критерии похожести. В них используются такие нейросетевые алго-

ритмы как алгоритм Кохонена, алгоритм Хемминга, алгоритм Гроссберга и т.д. 

Обучение без учителя позволяет значительно экономить время и ресурсы на под-

готовку данных, не занимаясь их разметкой (присваиванием объектам целевого 

признака). Рассмотрим пример интеграции такой модели в компанию, занимаю-

щуюся анализом данных в геологии. 

Допустим, перед нами стоит задача интерпретации полученных геофизи-

ческих данных при бурении скважин, для выявления новых геологических струк-

тур или аномалий. Этим может заниматься или очень квалифицированная группа 

специалистов, или же мы можем переложить это на ИИ. В таком случае мы зна-

чительно ускорим процесс и снизим риски, особенно если будем комбинировать 

оба подхода, как и в случае с кредитованием. 
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Рисунок 3 – Пример модели, использующей обучение без учителя для задачи 

кластеризации 

 

Для данной задачи оптимально использование алгоритма Кохонена, так 

как он отлично справляется с определением новизны. Обучающей выборкой бу-

дут различные геофизические данные уже раскопанных скважин, а по новым 

данным можно будет определить принадлежность исследуемой скважины к ка-

кому-либо существующему кластеру, или наоборот её аномальность/новизну. 

Компания PayPal использует обучение без учителя для обнаружения аномалий в 

транзакциях, что помогает в борьбе с мошенничеством, а многие компании, свя-

занные с продажами, например, Amazon, Chateau Winery и т.д., используют кла-

стеризацию пользователей по их поведению для определения их предпочтений и 

улучшения маркетинговых стратегий вследствие этого. 

При обучении с подкреплением также, как и при обучении без учителя у 

данных отсутствует целевой признак, да и сами данные накапливаются посте-

пенно. Такие модели совершенствуются по ходу своего существования. Суть их 

работы заключается в подборе оптимальных действий исходя из окружающей 

среды, в которую они помещены, изменяясь благодаря награде/штрафу, которую 

среда возвращает в ответ на их действия. Такие нейросети сами формируют обу-

чающие данные исходя из своего взаимодействия со средой. Этот подход позво-

ляет оптимизировать самые различные процессы во многих сферах нашей жизни. 

Рассмотрим на примере оптимизации производственного процесса. 
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Рисунок 4 – Схема работы модели, использующей обучение с подкреплением 

 

Допустим, на заводе сталелитейной промышленности требуется миними-

зировать энергопотребление и максимизировать качество продукции. Следует 

начать с создания цифровой модели производства для безопасного обучения мо-

дели в виртуальной среде. Далее определяем ее возможные действия: 

 Корректировка температуры печи. 

 Регулирование скорости нагрева. 

 Управление давлением в печи. 

 Выбор оптимального режима работы печи. 

Определим события, вызывающие положительную реакцию среды: 

 Снижение энергопотребления при сохранении качества продукции. 

 Увеличение качества продукции без увеличения энергопотребления. 

И вызывающие отрицательную реакцию среды: 

 Увеличение энергопотребления без улучшения качества продукции. 

 Ухудшение качества продукции. 

Положительная реакция – награда, а отрицательная – штраф, остальные со-

бытия будут означать, что награда равна нулю. Модель наблюдает состояние 

среды: температуру, давление, скорость нагрева печи, режим работы. Затем она 

совершает одно из возможных действий и получает награду или штраф в зависи-

мости от результата своего действия. Исходя из этого, она обновляет свои стра-

тегии, и возвращается к наблюдению. Таким образом, в результате своего обуче-

ния, она сможет прийти к набору действий для оптимизации производства, и её 

можно будет использовать в реальных условиях. Крупная компания по произ-

водству бумаги CMPC, использовала обучение с подкреплением для оптимиза-

ции своего производственного процесса, автоматизировав ручную систему кон-
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троля, а компания DeepMind – для оптимизации энергопотребления центров об-

работки данных Google, сохраняя при этом безопасность и эффективность ра-

боты оборудования. 

 Из рассмотренных выше примеров интеграции нейросетей можно 

сделать вывод, что почти для каждой информационной системы можно рассмат-

ривать направление развития в сторону искусственного интеллекта, так как это 

позволяет оптимизировать многие процессы, экономя время и бюджет компаний. 
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