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Аннотация. в рамках разработки программного обеспечения для моделирования обуче-
ния нейрочипов был проведен сравнительный анализ трех программных пакетов для ра-
боты с искусственными нейронными сетями в задачах классификации: ANNBuilder – ори-
гинальной разработки для целей автоматизации моделирования обучения нейрочипов, 
восстанавливающих поврежденную нервную ткань и пакетов MatLab и Statistica. Прове-
дена серия из 10 вычислительных экспериментов по обучению искусственных нейронных 
сетей на сгенерированных обучающих выборках и проведен статистический анализ ре-
зультатов этих экспериментов с целью выявления статистически значимых различий меж-
ду ними для выбранных программных пакетов. В большинстве случаев наилучшие резуль-
таты обучения искусственных нейронных сетей показал программный пакет ANNBuilder. 
Сравнение ANNBuilder с вышеуказанными программными пакетами проводилось для 
оценки результатов выполняемого обучения и выбора базисных показателей обучения 
нейрочипов. Реализованные алгоритмы обучения искусственных нейронных сетей в па-
кете ANNBuilder могут быть использованы для создания базисных показателей обучения 
эволюционных алгоритмов в системах автоматизированного моделирования обучения 
нейрочипов, восстанавливающих нервную ткань.
Ключевые слова: искусственная нейронная сеть, программное обеспечение, программ-
ный пакет, алгоритм, информационная система, моделирование, сравнительный анализ.
Annotation. In the development of software for simulation training neurochips a comparative 
analysis of the three software packages to work with artificial neural networks in classification 
problems: ANNBuilder – originally developed for the purpose of automation simulation training 
neurochips restoring damaged nervous tissue and packet MatLab and Statistica. A series of 
computational experiments 10 training artificial neural networks generated learning samples 
and the statistical analysis of the results of these experiments to detect statistically significant 
differences between the selected software packages. In most cases, the best results of study of 
artificial neural networks showed a software package ANNBuilder. Compare ANNBuilder with 
the above software packages was carried out to assess the results, do the training and selection of 
training benchmarks neurochips. Implemented training algorithms of artificial neural networks 
in the package ANNBuilder can be used to create benchmarks teaching of evolutionary algorithms 
in computer-aided simulation training neurochips restoring nerve tissue.
Keywords: artificial neural network, software, software package, algorithm, information systems, 
simulation, comparative analysis.

ВВЕДЕНИЕ

В наши дни возрастает потребность в 
информационных системах, которые могут 
проводить аппроксимацию, классификацию 
и  распознавание различных типов данных в 
широких диапазонах их изменения и способ-

ных к гибкому обучению в зависимости от 
изменения поставленных перед ними целей и 
задач. В таких системах широко используются 
искусственные нейронные сети (ИНС). В на-
стоящее время имеется большое количество 
разнообразных программных пакетов для 
работы с ИНС, однако реализация методов и 
алгоритмов в большинстве программных ре-
шений (например, алгоритмы обучения ИНС 
или нормализации входных обучающих дан-
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ных) скрыта от пользователя. Пользователь в 
большинстве случаев не имеет возможности 
узнать, какие алгоритмы с какими характе-
ристиками применили разработчики пакета 
с целью добиться наилучшего результата в 
обучении ИНС, вследствие чего трудно опре-
делить, за счет каких именно свойств алго-
ритма разные программные пакеты демон-
стрируют различные результаты на одних и 
тех же обучающих выборках (ОВ). Также, это 
вызывает сложности при применении пакета 
в собственных разработках и при проведении 
исследований. Как следствие, невозможно 
выбрать оптимальный программный пакет 
для работы с ИНС.

Современные искусственные нейронные 
сети часто используются не как отдельный 
инструмент, а интегрируются в информаци-
онные системы, для которых требуется гиб-
кое обучение в зависимости от изменения 
поставленных задач. Вследствие этого для 
проведения большого объема вычислитель-
ных экспериментов ИНС должны быть ин-
тегрированы в программные комплексы, с 
использованием которых будут проводиться 
эти эксперименты.

Некоторые программные пакеты, такие 
как MatLab [1] или Statistica [2], предоставля-
ют для работы с ИНС CASE-средства, позво-
ляющие генерировать код на конкретном язы-
ке программирования и интегрировать его в 
различные информационные системы. Работа 
с таким программным кодом может вызвать 
у пользователя серьезные проблемы при по-
пытке его масштабирования или изменения в 
своих целях (например, при изменении функ-
ции активации нейронов, добавлении нейро-
нов в ИНС и др.), так как этот код «статичен»: 
топологию ИНС, весовые коэффициенты свя-
зей между нейронами и функции активации 
ИНС нельзя поменять без изменения резуль-
татов функционирования ИНС.

В итоге, исследователь не всегда может ви-
деть детали функционирования применяемо-
го программного пакета, что в случае, когда 
ИНС обучается на одной и той же ОВ при ис-
пользовании разных программных пакетов, 
может привести к нарушению воспроизво-
димости результатов вычислительного экс-

перимента. Следовательно, сравнение резуль-
татов работы разных программных пакетов 
для обучения ИНС является важной задачей 
для оценки качества выполняемого обучения 
ИНС в программном пакете ANNBuilder и вы-
бора базисных показателей обучения нейро-
чипов. Под базисным показателем мы будем 
подразумевать результат обучения ИНС с ис-
пользованием любого программного пакета, 
который будет демонстрировать лучшие по-
казатели по сравнению с другими программ-
ными пакетами из исследуемого пула.

Целью данной статьи является получение 
сравнительных характеристик работы ИНС, 
обучение которых проводилось с использо-
ванием разных программных пакетов в зада-
чах классификации, включая разработанный 
программный пакет ANNBuilder. 

Сравнение пакета ANNBuilder с пакетами 
Statistica и MatLab представляет интерес для 
оценки результатов проводимого обучения 
ИНС и выбора базисных показателей обу-
чения нейрочипов, которые представляют 
интерес с точки зрения использования их в 
нейроинтерфейсах [3, 4]. Процесс обучения 
нейрочипов требует постановки большого 
количества вычислительных экспериментов, 
которые выходят за рамки возможностей от-
дельных программных пакетов для работы с 
ИНС. Как следствие, приходится применять 
несколько программных пакетов, реализация 
алгоритмов которых скрыта от пользователя. 
Это затрудняет воспроизводимость результа-
тов, полученных при использовании разных 
пакетов. Также стоит отметить, что переда-
ча данных между программными пакетами 
в случае работы с ИНС представляет собой 
крайне трудоемкий процесс, если его осу-
ществлять «вручную», т. е. без использования 
дополнительного программного обеспечения 
для получения и передачи информации об 
обучении ИНС и параметрах этого процес-
са между пакетами. В связи с отмеченными 
выше проблемами требуется существенная 
автоматизация процесса обучения нейро-
чипа, что позволит выполнить за единицу 
времени значительно большее количество 
вычислительных экспериментов и итераций 
обучения, существенно ускорив получение 
результатов этих процессов.
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ОБУЧЕНИЕ ИНС В ПРОГРАММНЫХ 
ПАКЕТАХ

Для проведения сравнительного анали-
за обучения ИНС были выбраны следующие 
программные пакеты: ANNBuilder – ориги-
нальная разработка для целей автоматиза-
ции моделирования обучения нейрочипов, 
восстанавливающих поврежденную нервную 
ткань; MatLab и Statistica – как одни из наибо-
лее распространенных пакетов. 

Для обучения ИНС было сгенерировано 
10 ОВ, как линейно, так и нелинейно разде-
лимых. Такого количества ОВ достаточно для 
решения поставленной задачи. Каждая ОВ 
содержит 2–6 классов, правильное распозна-
вание которых, при соответствующем вхо-
дящем векторе, и является задачей обучения 
ИНС в задаче классификации.

В табл.1 приведены характеристики ОВ 
для обучения ИНС.

Для каждой из приведенных в табл. 1 ОВ 
было обучено несколько ИНС различных 
топологий с одним скрытым слоем в разных 
программных пакетах. Количество входов 
и нейронов в выходном слое выбиралось 
в зависимости от количества элементов во 
входном векторе и количества классов соот-
ветственно. Количество нейронов в скрытом 
слое было выбрано следующим: 4, 8, 12, 16, 20, 
24, 28, 32, 36, 40. Таким образом, на каждой 

ОВ обучалось по 10 ИНС с вышеприведен-
ным количеством нейронов в скрытом слое.  
При этом 80 % от всей ОВ было отделено для 
обучения ИНС, а 20 % – для валидации ИНС.

После проведения экспериментов над 
группами ИНС для каждого программного 
пакета были определены результаты ошибоч-
ных распознаваний для каждой ИНС.

В табл. 2 приведены результаты ошибочных 
распознаваний ИНС, обученных при исполь-
зовании программного пакета ANNBuilder со 
следующими параметрами: алгоритм – об-
ратное распространение ошибки [5]; коэф-
фициент обучения [6] – 0,5; момент [7] – 0,3. 
Каждая ИНС обучалась за 5000 итераций.

На рис. 1 представлен результат процес-
са обучения ИНС в программном пакете 
ANNBuilder на обучающей выборке № 7 (см. 
табл. 2) с одним скрытым слоем, в котором 
находится 40 нейронов.

Для работы с ИНС в программном паке-
те Statistica был выбран инструмент Statistica 
Automated Neural Networks [8]. При обучении 
ИНС использовались следующие параметры: 
алгоритм – Gradient Descent [9], в основе ко-
торого лежит алгоритм обратного распро-
странения ошибки; коэффициент обучения – 
0,5; момент – 0,3. Каждая ИНС обучалась за 
5000 итераций. 

Для работы с ИНС в программном паке-
те MatLab использовался инструмент MatLab 

Таблица 1
Сведения об ОВ, используемых для обучения ИНС

№ Количество элементов 
во входящем векторе

Количество входящих 
векторов Количество классов

1* 3 10000 4
2* 4 10000 4
3* 4 10000 4
4* 4 10000 4
5* 4 10000 4
6* 3 10000 6
7 27 7783 2
8 27 8005 2
9 27 7784 2

10 27 14266 2
     * – обозначены линейно разделимые ОВ

Сравнительный анализ программных пакетов для работы с искусственными нейронными сетями
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Neural Network ToolBox [10]. При обучении 
ИНС в программном пакете MatLab были 
выбраны следующие параметры: алгоритм – 
Gradient Descent with momentum [11], в ос-
нове которого лежит алгоритм обратного 
распространения ошибки; коэффициент обу-

чения – 0,5; момент – 0,3. Каждая ИНС обуча-
лась за 5000 итераций.

При обучении были использованы: ал-
горитм обратного распространения ошиб-
ки и алгоритмы Gradient Descent и Gradient 
Descent With Momentum. Алгоритм обратного 

Таблица 2
Результаты ошибочных распознаваний для обученных ИНС в программном пакете 
ANNBuilder, в процентах от абсолютного количества ошибочных распознаваний
№ обучающей выборки / 

количество нейронов 
в скрытом слое

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

1 1,4 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,4 1,4
2 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4
3 1,4 1,5 1,4 1,3 1,4 1,5 1,5 1,5 1,5 1,7
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 5,2 4,1 3,8 2,6 2,1 1,7 1,3 1,1 1,1 0,9
8 9,7 7,1 6,1 5 3,8 4,4 3,5 3,1 2,1 2,3
9 7,2 7,0 5,8 5,6 4,4 3,8 2,8 2,3 2,4 2,1

10 17,2 9,7 9,0 8,1 8,1 8,1 7,3 6,1 7,0 6,0

Рис. 1. Интерфейс программы ANNBuilder, демонстрирующий результат обучения ИНС на 
выборке № 7 с одним скрытым слоем, в котором находится 40 нейронов
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распространения ошибки, минимизирующий 
ошибки в пространстве весов, сам по себе 
является усовершенствованным вариантом 
алгоритма метода градиентного спуска [7, 12–
16]. В случае использования пакета MatLab ал-
горитм Gradient Descent With Momentum [11] 
также является разновидностью алгоритма 
обратного распространения ошибки. Алго-
ритм обучения Gradient Descent [9] в пакете 
Statistica, как и алгоритмы обучения в пакетах 
ANNBuilder и MatLab, также использует мо-
мент и коэффициент обучения и изменяет ве-

совые коэффициенты связей между нейрона-
ми при помощи метода градиентного спуска. 
Коэффициент скорости обучения определяет 
степень изменений, которые претерпевают ве-
совые коэффициенты ИНС за одну итерацию 
обучения. Использование момента помогает 
функции ошибки выйти из локального ми-
нимума в пространстве ошибок. Это особен-
но полезно, когда поверхность ошибок имеет 
различную кривизну в разных направлениях, 
приводящую к образованию на этой поверх-
ности длинных узких «долин».

Таблица 3
Результаты ошибочных распознаваний для обученных ИНС в программном пакете Statistica, 

в процентах от абсолютного количества ошибочных распознаваний
№ ОВ / 

количество нейронов 
в скрытом слое

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

1 1,5 1,5 1,4 1,5 1,4 1,5 1,4 1,5 1,4 1,3
2 1,5 1,6 1,7 1,7 1,7 1,8 1,7 1,7 2,0 1,9
3 1,1 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 7,6 6,9 6,0 6,5 5,5 6,4 6,0 6,7 5,5 5,8
8 10,8 10,1 10,5 10,6 11,1 10,1 10,6 10,3 9,6 10,6
9 9,6 8,7 9,9 9,1 9,3 8,5 9,3 8,9 8,5 9,0

10 10,6 9,7 10,0 10,2 10,3 10,2 10,3 9,8 9,9 10,0

Таблица 4
Результаты ошибочных распознаваний для обученных ИНС в программном пакете MatLab, 

в процентах от абсолютного количества ошибочных распознаваний
№ обучающей выборки / 

количество нейронов 
в скрытом слое

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

1 0,2 0,6 0,3 0,4 0,2 0,4 0,2 0,1 0,3 0,2
2 1,6 1,5 1,7 1,5 1,4 1,3 1,7 1,4 1,7 2,0
3 1,2 1,2 1,4 1,1 1,2 1,2 1,1 1,1 0,7 1,1
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0
6 5,0 2,5 0 0 0 0 0 0 0 0
7 8,4 7,7 6,7 6,6 5,9 5,9 6,1 6,4 5,4 5,5
8 14,7 12,3 11,5 11,8 11 10,7 10,8 10,8 11,3 10,6
9 11,1 10,3 9,2 8,6 8,8 8,9 8,2 8,2 7,9 8,0

10 12,8 11,9 12,1 11,8 11,3 11,2 11,1 10,7 10,9 10,8

Сравнительный анализ программных пакетов для работы с искусственными нейронными сетями
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Таким образом, для достоверного срав-
нения результатов были выбраны наиболее 
близкие друг к другу по параметрам и алго-
ритмам методы обучения ИНС.

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ 
РЕЗУЛЬТАТОВ ОБУЧЕНИЯ ИНС

После проведения обучения ИНС был 
проведен анализ результатов этого процесса, 
полученных в разных программных пакетах. 
При сравнении результатов обучения для 
всех рассматриваемых программных пакетов 
относительно друг друга был проведен тест 
этих результатов по критерию Краскела – 
Уоллиса [17] для проверки близости медиан 
нескольких ОВ. Были получены сведения о 
статистической значимости или незначимо-
сти различий результатов обучения ИНС. 
При этом выбиралась одна ОВ, на ней обуча-
лись ИНС разных топологий в представлен-
ных программных пакетах и сравнивались 
результаты ошибочных распознаваний этих 
ИНС. Таким образом, было проведено срав-
нение результатов обучения ИНС различных 
топологий на десяти ОВ при использовании 
каждого из указанных программных пакетов. 
Обучение ИНС разной топологии в каждом 
из трёх программных пакетов на одной ОВ 
считалось отдельным экспериментом. Так как 
всего было взято 10 ОВ, то было проведено 10 
экспериментов. 

На рис. 2 и рис. 3 в качестве примера изо-
бражены значения медиан, полученных при 
проведении теста Краскела–Уоллиса резуль-
татов обучения ИНС на обучающих выбор-
ках № 2 и № 9 (см. табл. 1). Как видно из этих 
рисунков, программный пакет ANNBuilder 
показал существенно меньшее (от 0,01 % до 
1,5 % ошибочных распознаваний) количество 
ошибок распознавания, чем два других про-
граммный пакета.

Для попарного сравнения результатов об-
учения ИНС с использованием программных 
пакетов был выбран тест Уилкоксона [18]. Он 
является традиционно используемым непа-
раметрическим тестом для сравнения двух 
зависимых выборок. Из каждого эксперимен-
та выбирались результаты не для всех, а лишь 

для пары программных пакетов и проводился 
тест для того, чтобы выяснить, какой из про-
граммных пакетов дает меньшее количество 
ошибок классификаций в случаях, если тест 
Краскела-Уоллиса показывает, что в экспери-
менте присутствуют статистически значимые 
расхождения результатов. В итоге для каждо-
го эксперимента проводилось два теста Уил-
коксона (для пакетов ANNBuilder и MatLab, 
ANNBuilder и Statistica). Вводилась поправка 
на эффект множественных сравнений.

Рис. 2. Значения медианы при проведении 
теста Краскела – Уоллиса результатов 

обучения ИНС на ОВ № 2. По оси Y – процент 
ошибочных распознаваний ИНС

Рис. 3. Значения медианы при проведении 
теста Краскела – Уоллиса для результатов 

обучения ИНС на ОВ № 9. По оси Y – процент 
ошибочных распознаваний ИНС
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В табл. 5 приведены данные по сравнению 
результатов обучения для разных программ-
ных пакетов при работе с ИНС с помощью те-
ста Краскела – Уоллиса и Уилкоксона. Видно, 
что показатели обучения ИНС на выборках № 
5 и № 6 демонстрируют отсутствие статистиче-
ски значимых различий между ошибочными 
распознаваниями ИНС, обученных в разных 
программных пакетах. Уровень p [19, 20] пока-
зывает статистическую значимость различий 
показателей обучения относительно пакета 
ANNBuilder, а числа 1, 2 и 3 отражают заня-
тое программным пакетом место по числу 
правильно распознанных классов среди дру-
гих пакетов. На ОВ № 4 пакеты ANNBuilder и 
Statistica показали одинаковые или близкие 
результаты ошибочных распознаваний ИНС.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

После проведения серии из 10 вычисли-
тельных экспериментов по обучению ИНС в 
программных пакетах ANNBuilder, Statistica 
и MatLab были получены статистически зна-
чимые результаты сравнения обучения ИНС. 
В большинстве случаев наименьшие показате-
ли ошибочных распознаваний (от 0 % до 5,95 %) 
показал программный пакет ANNBuilder. 
Реализованные алгоритмы обучения ИНС в 
программном пакете ANNBuilder не уступа-
ют по результатам ошибочных распознава-

ний пакетам MatLab и Statistica. Поэтому они 
могут использоваться для расчетов базисных 
показателей для применения эволюционных 
алгоритмов в системах автоматизированного 
моделирования обучения нейрочипов, вос-
станавливающих нервную ткань [21].

Использовать иные программные пакеты 
для работы с ИНС в рамках конструирования 
и проектирования нейрочипов трудоемко, т.к. 
вычислительные эксперименты обычно вы-
ходят за рамки возможностей этих пакетов. 
Пакет ANNBuilder интегрирован в систему 
цифрового проектирования нейроинтерфей-
сов и нейрочипов, не уступает по точности 
распознавания классов одним из наиболее 
распространенных программных пакетов для 
работы с ИНС, снижает временные затраты 
на перенос, обработку и загрузку параметров 
и результатов обучения ИНС между пакета-
ми. Таким образом ANNBuilder можно приме-
нять для автоматизации проведения вычис-
лительных экспериментов по моделированию 
обучения нейрочипов. Так же стоит подчер-
кнуть, что пакет ANNBuilder имеет встроен-
ные инструменты (использующие оригиналь-
ные алгоритмы) для работы с ИНС: анализ и 
повреждение ИНС, корректировка ИНС, обу-
чение ИНС, включающее в себя, помимо алго-
ритма обратного распространения,  алгоритм 
перебора весовых коэффициентов связей 
между нейронами и эволюционный алгоритм.

Таблица 5
Сравнение алгоритмов обучения ИНС в разных программных пакетах для работы с ИНС 

по их результатам в тестах Краскела – Уоллиса и Уилкоксона (p – уровень) и по количеству 
правильно распознанных классов (занимаемое место 1–3)

№ обучающей выборки пакет ANNBuilder пакет Statistica пакет MatLab
1 2 3 (p = 0,002) 1 (p = 0,005)
2 1 2 (p = 0,005062) 3 (p = 0,012516)
3 3 1 (p = 0,005062) 2 (p = 0,005062)
4 1 1 2 (p = 0,005062)
5 – – –
6 – – –
7 1 2 (p = 0,005062) 3 (p = 0,005062)
8 1 2 (p = 0,005062) 3 (p = 0,005062)
9 1 2 (p = 0,005062) 3 (p = 0,005062)

10 1 2 (p = 0,092602) 3 (p = 0,046854)

Сравнительный анализ программных пакетов для работы с искусственными нейронными сетями
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