
Problems of Informatics. 2022. � 1

NEURAL NETWORK APPROACH TO SOLVING THE PROBLEM
OF SELF-ACTION OF WAVE FIELDS IN NONLINEAR MEDIA

E. Vasiliev, D. Bolotov, M. Bolotov, L. Smirnov

Lobachevsky State University,
603022, Nizhny Novgorod, Russia

DOI: 10.24412/2073-0667-2022-1-5-16

We consider the problem of propagation of optical impulses in media with Kerr nonlinearity. As a
mathematical model describing an optical pulse propagation process, we chose a generalized parabolic
equation, which in dimensionless variables has the form of a one-dimensional modi�ed Nonlinear
Schr�odinger Equation. We trained a fully connected neural network with various optimization functions
and did experiments with network con�guration and hyperparameters optimization. The conducted
experiments have shown the promise of using the quasi-Newtonian L-BGFS optimization function over
�rst-order optimization functions in this problem.

The article presents the results of experiments on training the model using various optimization
functions: SDG, RMSProp, Adam, L-BGFS, the last optimizer allows you to train the network about
an order faster. We also consider the size of the training sample required to train the model. From the
obtained training results, we can conclude that due to the randomly uniform selection of points from
the area using the Latin hypercube, it is enough to make a train sample of 10�15 % of the dataset,
this will correspond to a step of about 0.12 in z and 0.022 in τ compared to 0.039 in z and 0.008 in τ
in a regular grid obtained by numerical methods.

In low-dimensional problems, the use of machine learning is not always appropriate, since training
takes much more time than solving the problem using direct numerical simulation. However, as the
complexity of the system increases, due to the increase in the number of unknown variables, a huge
superiority of machine learning methods is expected due to fast calculation using an already trained
network. Also open and interesting for future research is the issue of fast retraining of an already
trained model for a problem with new parameters.

Key words: nonlinear Schr�odinger equation, neural networks, deep learning, optimization
functions.
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Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ âîçìîæíîñòü ïðèìåíåíèÿ òåõíîëîãèé ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ äëÿ ÷èñ-
ëåííîãî ðåøåíèÿ çàäà÷è î ðàñïðîñòðàíåíèè îïòè÷åñêèõ èìïóëüñîâ â ñðåäàõ ñ íåëèíåéíîñòüþ
Êåððà. Â êà÷åñòâå ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, îïèñûâàþùåé ïðîöåññû ýâîëþöèè îãèáàþùåé ýëåê-
òðîìàãíèòíîãî èçëó÷åíèÿ, âûáðàíî îáîáùåííîå ïàðàáîëè÷åñêîå óðàâíåíèå, êîòîðîå â áåçðàç-
ìåðíûõ ïåðåìåííûõ èìååò âèä îäíîìåðíîãî ìîäèôèöèðîâàííîãî íåëèíåéíîãî óðàâíåíèÿ Øðå-
äèíãåðà. Áûëà ïðåäëîæåíà ïîñòàíîâêà óêàçàííîé ïðîáëåìû, ïîçâîëÿþùàÿ çàäåéñòâîâàòü äëÿ
ðàñ÷åòîâ ìåòîäû èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà, è ðåàëèçîâàí îäèí èç âîçìîæíûõ âàðèàíòîâ äàí-
íîãî ïîäõîäà ñ ïðèìåíåíèåì ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòè äëÿ ðåøåíèÿ ôèçè÷åñêèõ çàäà÷. Ïðè
ýòîì áûë ïðîâåäåí àíàëèç ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ ïîäáîðà ïàðàìåòðîâ, îòâåòñòâåííûõ çà ïå-
ðåäà÷ó èíôîðìàöèè îò ñëîÿ ê ñëîþ òàêîé ñåòè â õîäå åå îáó÷åíèÿ. Âûïîëíåííûå èññëåäîâàíèÿ
ïîêàçàëè, ÷òî íàèáîëåå ïåðñïåêòèâíûìè ñ òî÷êè çðåíèÿ ñêîðîñòè âû÷èñëåíèé è àäåêâàòíîñòè
ïðåäñêàçàíèé ÿâëÿþòñÿ êâàçè-íüþòîíîâñêèå ôóíêöèè îïòèìèçàöèè, êîòîðûå â ñòàíäàðòíûõ
áèáëèîòåêàõ èìåþò àááðåâèàòóðó L-BGFS.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: íåëèíåéíîå óðàâíåíèåØðåäèíãåðà, íåéðîííûå ñåòè, ãëóáîêîå îáó÷åíèå,
ôóíêöèè îïòèìèçàöèè.

Ââåäåíèå. Â ïîñëåäíèå ãîäû òåõíîëîãèè ñëàáîãî èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà è ãëóáèí-
íîãî îáó÷åíèÿ, èçíà÷àëüíî ñîçäàâøèå áîëüøîé ïðîðûâ â êîìïüþòåðíîì çðåíèè, àêòèâíî
ïðèìåíÿþòñÿ êàê â öèôðîâîé è ïðîìûøëåííîé èíäóñòðèè, òàê è â ðàçëè÷íûõ îáëàñòÿõ
íàóê, íàïðèìåð, â ôèçèêå [1, 2], áèîëîãèè [3], ìåäèöèíå [4]. Â ñâîþ î÷åðåäü, â îñíîâå
áîëüøîãî ÷èñëà áàçîâûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, äîñòîâåðíî îïèñûâàþùèõ ôóíäàìåí-
òàëüíûå ÿâëåíèÿ è ïðîöåññû â ïðèðîäå, ëåæàò äèôôåðåíöèàëüíûå óðàâíåíèÿ â ÷àñòíûõ
ïðîèçâîäíûõ. Â ñâÿçè ñ ýòèì â íàñòîÿùåå âðåìÿ ñóùåñòâåííî âîçðîñ èíòåðåñ ê èñïîëüçî-
âàíèþ íåéðîñåòåâîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äëÿ àíàëèçà âîçìîæíûõ ðåøåíèé òàêîãî ðîäà çàäà÷
ñ ó÷åòîì ðàçëè÷íûõ âàðèàíòîâ íà÷àëüíûõ è ãðàíè÷íûõ óñëîâèé, à òàêæå ïîòåíöèàëüíî
íåòðèâèàëüíîé ãåîìåòðèè îêðóæåíèÿ. Èäåÿ ïðèìåíåíèÿ àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷å-
íèÿ êàê àëüòåðíàòèâû àíàëèòè÷åñêèì ìåòîäàì èññëåäîâàíèÿ ïðîáëåì, âîçíèêàþùèì â

Ðàáîòà âûïîëíåíà ïðè ïîääåðæêå Ïðîåêòà � 0729-2021-013, âûïîëíÿåìîãî â ðàìêàõ Ãîñóäàðñòâåí-
íîãî çàäàíèÿ íà âûïîëíåíèå íàó÷íî-èññëåäîâàòåëüñêèõ ðàáîò ëàáîðàòîðèÿìè, ïðîøåäøèìè êîíêóðñíûé
îòáîð â ðàìêàõ íàöèîíàëüíîãî ïðîåêòà ½Íàóêà è óíèâåðñèòåòû“, â îòíîøåíèè êîòîðûõ ïðèíÿòî ðåøåíèå
Áþäæåòíîé êîìèññèè Ìèíîáðíàóêè Ðîññèè (îò 14.09.2021 � ÁÊ-Ï/23) î ïðåäîñòàâëåíèè èç ôåäåðàëü-
íîãî áþäæåòà ñóáñèäèè íà ôèíàíñîâîå îáåñïå÷åíèå ãîñóäàðñòâåííîãî çàäàíèÿ íà âûïîëíåíèå íàó÷íî-
èññëåäîâàòåëüñêèõ ðàáîò.

© Å.Ï. Âàñèëüåâ, Ä.È. Áîëîòîâ, Ì.È. Áîëîòîâ, Ë.À. Ñìèðíîâ, 2022



4 Òåîðåòè÷åñêàÿ è ñèñòåìíàÿ èíôîðìàòèêà

íåëèíåéíîé äèíàìèêå è ìàòåìàòè÷åñêîé ôèçèêå, íå íîâà [5], îäíàêî ðàíåå òàêîé ïîäõîä
áûë îãðàíè÷åí äîñòóïíûìè âû÷èñëèòåëüíûìè ðåñóðñàìè è ñóùåñòâóþùèìè áèáëèîòåêà-
ìè. Ñ ðàñïðîñòðàíåíèåì ïàðàëëåëüíûõ âû÷èñëåíèé íà ãðàôè÷åñêèõ óñêîðèòåëÿõ è ðàç-
âèòèåì òàêèõ èíñòðóìåíòîâ êàê TensorFlow, Torch ðåçêî óâåëè÷èëàñü öåëåñîîáðàçíîñòü è
âîñòðåáîâàííîñòü ïðîãðàììíûõ ðåàëèçàöèé è ðàçâèòèÿ èäåé, ïîçâîëÿþùèõ çàäåéñòâîâàòü
ñðåäñòâà èíòåëëåêòóàëüíîé îáðàáîòêè áîëüøèõ ìàññèâîâ äàííûõ ïðè èçó÷åíèè äîëãîâðå-
ìåííîé ýâîëþöèè ïîëåé è êëàññèôèêàöèè ðåæèìîâ èõ ðàñïðîñòðàíåíèÿ â êîìïîçèòíûõ
ñðåäàõ.

Â äàííîé ðàáîòå äëÿ àïðîáàöèè ïîèñêà íàïðàâëåíèé ìîäåðíèçàöèè îñíîâíûõ êîíöåï-
öèé èñïîëüçîâàíèÿ èñêóññòâåííûõ íåéðîííûõ ñåòåé ïðè ïîñòðîåíèè ðåøåíèé óðàâíåíèé
â ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ ðàññìîòðåíà çàäà÷à î ñàìîâîçäåéñòâèè âîëíîâûõ ïó÷êîâ è ïàêå-
òîâ â íåëèíåéíûõ è íåîäíîðîäíûõ ñðåäàõ [6]. Ìàòåìàòè÷åñêîå îïèñàíèå ïîäîáíûõ âîëíî-
âûõ ïðîöåññîâ îáû÷íî ïðîâîäÿò â ðàìêàõ ïàðàáîëè÷åñêîãî ïðèáëèæåíèÿ, êîòîðîå íåîäíî-
êðàòíî ïîäòâåðæäàëî ñâîþ ýôôåêòèâíîñòü â ðàçëè÷íûõ îáëàñòÿõ êëàññè÷åñêîé ôèçèêè, â
÷àñòíîñòè, â ôèçèêå ïëàçìû, ãèäðîäèíàìèêå è íåëèíåéíîé îïòèêå, à òàêæå ïðè èçó÷åíèè
ðàñïðîñòðàíåíèÿ ðàäèîâîëí â èîíîñôåðå è àíàëèçå ïåðåäà÷è ýëåêòðîìàãíèòíîãî èçëó-
÷åíèÿ ïî ñèñòåìàì, ñîñòîÿùèì èç îòêðûòûõ ðåçîíàòîðîâ èëè âîëíîâîäîâ. Ñòîèò îñîáî
îòìåòèòü, ÷òî âûáîð è àêòóàëüíîñòü îáñóæäàåìîé ïðîáëåìû îáóñëîâëåíû äîïîëíèòåëü-
íî åùå îäíèì îáñòîÿòåëüñòâîì. Íåñìîòðÿ íà ïðèíöèïèàëüíîå ðàçëè÷èå â ñàìîé ïðèðîäå
ÿâëåíèé, åñëè ïðèíÿòü âî âíèìàíèå êîëëåêòèâíûå ýôôåêòû, òî â êâàíòîâîé ìåõàíèêå
è òåîðèè êîíäåíñèðîâàííûõ ñðåä íåðåäêî ïðèõîäÿò ê àíàëîãè÷íûì ïî ñâîåé ñòðóêòóðå
óðàâíåíèÿì. Íàèáîëåå íàãëÿäíî ýòî ìîæíî ïðîäåìîíñòðèðîâàòü â ñëó÷àå âûðîæäåííûõ
êâàíòîâûõ ãàçîâ (áîçå-÷àñòèö) â ïðèáëèæåíèè ñðåäíåãî ïîëÿ äëÿ îïèñàíèÿ âîçáóæäåíèÿ
ýâîëþöèè è âçàèìîäåéñòâèÿ íåëèíåéíûõ êîãåðåíòíûõ ëîêàëèçîâàííûõ îáðàçîâàíèé (ñâåò-
ëûõ è òåìíûõ ñîëèòîíîâ, îäèíî÷íûõ êâàíòîâûõ âèõðåé, âèõðåâûõ ïàð è âèõðåâûõ êîëåö)
â áîçå-ýéíøòåéíîâñêîì êîíäåíñàòå ñðåäíåãî ïîëÿ óäàåòñÿ ââåñòè êîìïëåêñíóþ âîëíîâóþ
ôóíêöèþ, èãðàþùóþ ðîëü ïàðàìåòðà ïîðÿäêà è óäîâëåòâîðÿþùóþ óðàâíåíèþ Ãðîññà-
Ïèòàåâñêîãî, êîòîðîå â áåçðàçìåðíûõ åäèíèöàõ èäåíòè÷íî íåëèíåéíîìó óðàâíåíèþ Øðå-
äèíãåðà (ÍÓØ) ïðè íàëè÷èè â íåì íåëèíåéíîãî ïîòåíöèàëà, ñâÿçàííîãî ñ âíåøíèìè íåîä-
íîðîäíîñòÿìè.

Íèæå ïðåäñòàâëåí ðÿä ðåçóëüòàòîâ ïî èñïîëüçîâàíèþ ïîëíîñâÿçíûõ èñêóññòâåííûõ
íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ ïðåäñêàçàíèé íàèáîëåå âåðîÿòíîãî ñöåíàðèÿ ðàñïðîñòðàíåíèÿ îïòè-
÷åñêèõ âîëí ñêâîçü íåëèíåéíûé êðèñòàëë: ïðîèçâåäåíî ñðàâíåíèå ïîñòðîåííîãî ïðîãíîçà
ñ äàííûìè, ïîëó÷àåìûìè ïóòåì ïðÿìîãî ÷èñëåííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ ïîìîùüþ ïðèíÿòûõ
ñòàíäàðòíûõ ñõåì ðàñ÷åòà.

1. Ïîñòàíîâêà çàäà÷è. Äëÿ áîëüøåé êîíêðåòèêè íàìè ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à î
ðàñïðîñòðàíåíèè îïòè÷åñêèõ èìïóëüñîâ â ñðåäàõ ñ íåëèíåéíîñòüþ Êåððà [6]. Ïðè ýòîì â
êà÷åñòâå ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, îïèñûâàþùåé ïðîöåññû ñàìîâîçäåéñòâèÿ èíòåíñèâíîãî
ëàçåðíîãî èçëó÷åíèÿ ïðè ïðîõîæäåíèè ÷åðåç òàêîé êðèñòàëë, âûáðàíî îáîáùåííîå ïàðàáî-
ëè÷åñêîå óðàâíåíèå, êîòîðîå â áåçðàçìåðíûõ ïåðåìåííûõ èìååò âèä ìîäèôèöèðîâàííîãî
ÍÓØ [6]:

i
∂ψ

∂z
− 1

2
∆x,yψ − δ(x,y)ψ − α

2

∂2ψ

∂τ 2
− β

(
|ψ|2ψ + iγ

∂ (|ψ|2ψ)
∂τ

)
= 0 (1)

ãäå êîìïëåêñíàÿ ôóíêöèÿ ψ(τ,x,y,z) ïðîïîðöèîíàëüíî ìåäëåííî èçìåíÿþùåéñÿ àìïëè-
òóäå îãèáàþùåé íåñòàöèîíàðíîãî êâàçèìîíîõðîìàòè÷åñêîãî ïîëÿ â ñëàáî íåîäíîðîäíîì
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îáðàçöå äèñïåðãèðóþùåãî ìàòåðèàëà, à δ(x,y) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îòíîñèòåëüíîå èçìåíå-
íèå åãî äèýëåêòðè÷åñêîé ïðîíèöàåìîñòè. Â ñâîþ î÷åðåäü, ïîñòîÿííûå α è β ìîãóò ïðè-
íèìàòü çíà÷åíèÿ ±1 â çàâèñèìîñòè îò çíàêà äèñïåðñèè ãðóïïîâîé ñêîðîñòè è íåëèíåéíîé
ñîñòàâëÿþùåé ïîêàçàòåëÿ ïðåëîìëåíèÿ, ñîîòâåòñòâåííî. Â ñîîòíîøåíèè (1) ó÷òåí íå òîëü-
êî êâàçèñòàòè÷åñêèé êóáè÷åñêèé îòêëèê ñðåäû íà ïðèëîæåííîå ýëåêòðîìàãíèòíîå âîçäåé-
ñòâèå, îòâå÷àþùèé çà ïåðâûé ÷ëåí çàêëþ÷åííîãî â ñêîáêè ñîñòàâíîãî ñëàãàåìîãî â ëåâîé
÷àñòè ðàâåíñòâà (1), íî è ýôôåêò âîëíîâîé íåñòàöèîíàðíîñòè, êîòîðûé ïðîÿâëÿåò ñåáÿ
ôàêòè÷åñêè â ôîðìå çàâèñèìîñòè ãðóïïîâîé ñêîðîñòè îò èíòåíñèâíîñòè ïîëÿ, ò. å. êàê
íåëèíåéíàÿ äèñïåðñèÿ, è ïðèâîäèò ê âîçíèêíîâåíèþ âòîðîãî ÷ëåíà â îêðóæåííîì ñêîá-
êàìè âûðàæåíèè. Êîýôôèöèåíò γ, ó÷àñòâóþùèé òàì â êà÷åñòâå ìíîæèòåëÿ, âû÷èñëÿåòñÿ
ïî ñëåäóþùåé ôîðìóëå: γ = k

′
ω(ω0)/ω0k

′′
ω0
(ω0), ãäå k(ω) � âîëíîâîé âåêòîð, ω0 � öåí-

òðàëüíàÿ (íåñóùàÿ) ÷àñòîòà èçëó÷åíèÿ. Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî äàííûé ýôôåêò âûçûâàåò
½ñàìîîáîñòðåíèå“ ôðîíòà èìïóëüñà, âñëåäñòâèå ÷åãî ïðîèñõîäèò ôîðìèðîâàíèå óäàðíîé
âîëíû îãèáàþùåé. Ïîä÷åðêíåì òàêæå, ÷òî óðàâíåíèå (1) äîïóñêàåò îáîáùåíèå íà âåêòîð-
íûå ïîëÿ, à òàêæå íà äðóãèå òèïû íåëèíåéíîñòåé. Êðîìå òîãî, äëÿ òåõ èññëåäîâàíèé, ãäå
ýòî íåîáõîäèìî, â (1) ìîæíî ïðèíÿòü âî âíèìàíèå ñòàðøèå ïðîèçâîäíûå ïî τ , ò. å. áîëåå
âûñîêèå ïîðÿäêè äèñïåðñèè.

Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ïðîöåññà ðàñïðîñòðàíåíèÿ îïòè÷åñêîãî èìïóëüñà â íåëèíåéíîì
êðèñòàëëå â ðàìêàõ ïàðàáîëè÷åñêîãî ïðèáëèæåíèÿ íà îñíîâå ÍÓØ (1) ðàçðàáîòàí öåëûé
ðÿä ÷èñëåííûõ ñõåì [7, 8]. Îäíèì èç íàèáîëåå ïîïóëÿðíûõ è ýôôåêòèâíûõ àëãîðèòìîâ ÿâ-
ëÿåòñÿ ìåòîä ðàñùåïëåíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì áûñòðîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ Ôóðüå [8]. Îäíàêî
äàííàÿ çàäà÷à îñòàåòñÿ âåñüìà òðóäîåìêîé è çàòðàòíîé ñ òî÷êè çðåíèÿ âû÷èñëåíèé, îñî-
áåííî êîãäà â õîäå ðàñ÷åòîâ ïîÿâëÿþòñÿ âñå áîëåå ìåëêèå õàðàêòåðíûå ìàñøòàáû, êàê ïî
ïðîñòðàíñòâåííûì êîîðäèíàòàì èç-çà ñàìîôîêóñèðîâêè, òàê è ïî ñâÿçàííîé ñî âðåìåíåì
ïåðåìåííîé τ çà ñ÷åò ñàìîîáîñòðåíèÿ. Îñíîâíàÿ ñëîæíîñòü ñîñòîèò â òîì, ÷òî â êàêîé-
òî ìîìåíò ðàçìåðû âîçíèêàþùåé íåîäíîðîäíîñòè ñòàíîâÿòñÿ ñðàâíèìû ñ ðàññòîÿíèÿìè
ìåæäó óçëàìè (ÿ÷åéêàìè) ðàñ÷åòíîé (÷àùå âñåãî ýêâèäèñòàíòíîé) ñåòêè, ñ êîòîðûìè ê
òîìó æå äîëæåí áûòü ñîãëàñîâàí ýëåìåíòàðíûé øàã ýâîëþöèè. Â èòîãå, ïðè ïîïûòêàõ
èçáåæàòü íåôèçè÷íûõ ðåçóëüòàòîâ (â òîì ÷èñëå, ðàçâèòèÿ ÷èñëåííûõ íåóñòîé÷èâîñòåé) è
ïîâûñèòü ðàçðåøàþùèå âîçìîæíîñòè â õîäå ìîäåëèðîâàíèÿ çíà÷èòåëüíî âîçðàñòàåò îáú-
åì îáðàáàòûâàåìûõ äàííûõ è âìåñòå ñ òåì ðåçêî óâåëè÷èâàåòñÿ êîëè÷åñòâî íåîáõîäè-
ìûõ èòåðàöèé èñïîëüçóåìîé ïðîöåäóðû. Ïîýòîìó ñóùåñòâóåò íåîáõîäèìîñòü â ðàçðàáîòêå
àëüòåðíàòèâíûõ ìåòîäîâ ðàñ÷åòà äèíàìèêè âîëíîâûõ ïîëåé íå òîëüêî â ïðèëîæåíèè ê
íåëèíåéíîé îïòèêå, íî è äëÿ äðóãèõ îáëàñòåé ôèçèêè. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ ïåðñïåêòèâíûì
íàïðàâëåíèåì çäåñü ïðåäñòàâëÿåòñÿ èñïîëüçîâàíèå äîñòèæåíèé ñëàáîãî èñêóññòâåííîãî
èíòåëëåêòà, êîòîðûå ïîçâîëÿò äåëàòü ñ âûñîêîé ñòåïåíüþ òî÷íîñòè äîñòîâåðíûé ïðîãíîç
î âèäå ôóíêöèè è âûÿâëÿòü ñêðûòûå çàêîíîìåðíîñòè â íàáîðå èñõîäíûõ ïðàâèë íà îñíîâå
ñôîðìóëèðîâàííûõ îãðàíè÷åíèé íà êëàññ èñêîìûõ çàâèñèìîñòåé è àïðèîðíîé èíôîðìà-
öèè î ñåìåéñòâå âîçìîæíûõ îòâåòîâ äëÿ èññëåäóåìîé ïðîáëåìû. Äàííûé ïîäõîä ñíèìàåò
îãðàíè÷åíèÿ, êîòîðûå èìåþòñÿ ó êëàññè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ ïîèñêà ðåøåíèé óðàâíåíèé â
÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ, ãäå ïðîâîäèòñÿ ïðîöåäóðà äèñêðåòèçàöèè íåïðåðûâíûõ ïåðåìåí-
íûõ, ò. å. èõ çàìåíû íà óïîðÿäî÷åííûé ðÿä äèñêðåòíûõ òî÷åê è ôîðìèðîâàíèå ñåòêè óçëîâ
â ìíîãîìåðíîì ïðîñòðàíñòâå.

Ñ öåëüþ àïðîáàöèè, ðàçâèòèÿ è òåñòèðîâàíèÿ èäåé íåéðîñåòåâîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (èí-
òåëëåêòóàëüíûõ âû÷èñëåíèé) äàëåå íàìè ðàññìàòðèâàåòñÿ ñëó÷àé ðàñïðîñòðàíÿþùåãîñÿ â
ïðàêòè÷åñêè îäíîðîäíîé ñðåäå ëîêàëèçîâàííîãî ëàçåðíîãî èçëó÷åíèÿ ñ áîëüøîé ïîïåðå÷-
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íîé àïåðòóðîé, â ñâÿçè ñ ÷åì ìîæíî ïðåíåáðå÷ü ëèíåéíûìè äèôðàêöèîííûìè ýôôåêòàìè
è ñ÷èòàòü ñòðóêòóðó ïîëÿ â ïëîñêîñòè x,y çàäàííîé è íåèçìåííîé. Òîãäà óðàâíåíèå (1)
ñóùåñòâåííûì îáðàçîì óïðîùàåòñÿ è ñâîäèòñÿ ê îäíîìåðíîìó ìîäèôèöèðîâàííîìó ÍÓØ:

i
∂ψ

∂z
− α

2

∂2ψ

∂τ 2
− β

(
|ψ|2ψ + iγ

∂ (|ψ|2ψ)
∂τ

)
= 0 (2)

Äëÿ åãî ðåøåíèÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ ïðåæäå âñåãî òðåáóåòñÿ
ñîñòàâèòü ôóíêöèîíàë êà÷åñòâà G(ψ(z,τ)), êîòîðûé îïðåäåëÿåò ñòåïåíü âûïîëíåíèÿ ìî-
äåëüþ ñâîåãî íàçíà÷åíèÿ è ïîçâîëÿåò ïóòåì åãî ìèíèìèçàöèè îñóùåñòâèòü ïîäáîð ïàðà-
ìåòðîâ èñêóññòâåííîé íåéðîñåòè (åå âåñîâ è ñìåùåíèé). Â âûäåëåííîì íàìè êëàññå çàäà÷
ïîäîáíûå ôóíêöèîíàëû îøèáêè ñëåäóåò âûáèðàòü, èñõîäÿ èç ôèçè÷åñêèõ ñîîáðàæåíèé è
ôóíäàìåíòàëüíûõ ïðèíöèïîâ è çàêîíîâ ïðèðîäû (íàïðèìåð, íà îñíîâå çàêîíîâ ñîõðàíå-
íèÿ). Êðîìå òîãî, ñòîèò çàäåéñòâîâàòü è äîïîëíèòåëüíûå ñâîéñòâà è îñîáåííîñòè èçó÷à-
åìîé ñèñòåìû, òàêèå êàê íàëè÷èå ñèììåòðèè è èíâàðèàíòíîñòü îòíîñèòåëüíî ñïåöèôè-
÷åñêèõ ïðåîáðàçîâàíèé (â ÷àñòíîñòè, ñäâèãîâ, ñìåùåíèé, ïîâîðîòîâ è ò. ä.). Â êà÷åñòâå
ïåðâîãî ïðèáëèæåíèÿ ê ïîñòðîåíèþ óíèâåðñàëüíûõ ñõåì è ðåöåïòîâ ïî ïðèìåíåíèþ èñ-
êóññòâåííîãî èíòåëëåêòà äëÿ ïðåäñêàçàíèÿ ðåæèìîâ ýâîëþöèè âîëíîâûõ ïîëåé íàìè áû-
ëè ðàññìîòðåíû ïðîöåññû ñàìîâîçäåéñòâèÿ îïòè÷åñêèõ èìïóëüñîâ íà áàçå ÍÓØ (2). Ïðè
ýòîì ôîðìèðîâàíèå ôóíêöèîíàëà êà÷åñòâà G(ψ(z,τ)) âûïîëíÿëîñü ïðåæäå âñåãî íà áàçå
äèôôåðåíöèàëüíûõ ñîîòíîøåíèé, âûòåêàþùèõ èç (2):

GPDE (Un,Vn) =
1

N

N∑
n=1

(
∂Un

∂z
− α

2

∂2Vn
∂τ 2

− β

(
(Vn

2 + Un
2)Vn + γ

∂
(
(Vn

2 + Un
2)Un

)
∂τ

))2

+

1

N

N∑
n=1

(
∂Vn
∂z

+
α

2

∂2Un

∂τ 2
+ β

(
(Vn

2 + Un
2)Un − γ

∂
(
(Vn

2 + Un
2)Vn

)
∂τ

))2

,

(3)
ãäå Un è Vn � ñîîòâåòñòâåííî ðåàëüíàÿ è ìíèìàÿ ÷àñòè êîìïëåêñíîé ôóíêöèè ψ(z,τ) =
U(z,τ)+iV (z,τ) â ñëó÷àéíî âçÿòûõ òî÷êàõ (zn,τn), êîòîðûå ëåæàò âíóòðè ñ÷åòíîé îáëàñòè.
Êðîìå òîãî, â G(ψ(z,τ)) íåîáõîäèìî äîáàâèòü äâå äîïîëíèòåëüíûå êîìïîíåíòû, êîòîðûå
áóäóò îòâå÷àòü çà ñîãëàñîâàíèå ïðåäñêàçàíèÿ èñêóññòâåííîé íåéðîííîé ñåòè ψ(z,τ) ñ íà-
÷àëüíûìè è êðàåâûìè óñëîâèÿìè:

GIC (Um,Vm) =
1

M

M∑
m=1

((
Um − U (0)

m

)2
+
(
Vm − V (0)

m

)2)
, (4)

GBC (Uk,Vk) =
1

K

K∑
k=1

(
Uk

2 + Vk
2
)
. (5)

Çäåñü ïàðû Um,Vm è Uk,Vk òàêæå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé êîìáèíàöèþ ðåàëüíîé è ìíèìîé
÷àñòåé ψ(z,τ), âçÿòûõ ñîîòâåòñòâåííî â ñëó÷àéíûõ M òî÷êàõ (z = 0,τm) è â K ñëó÷àé-
íûõ òî÷êàõ (zk,τ = ±Ã). Âèäíî, ÷òî (4) äàåò ñðåäíåêâàäðàòè÷íîå îòêëîíåíèå ðåçóëüòà-
òîâ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè îò èñòèííîãî íà÷àëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ψ(z = 0,τ) = ψ(0)(τ) =
U0(τ)+iV 0(τ), à (5) ïîçâîëÿåò îöåíèòü áëèçîñòü ψ(z,τ = ±Ã) = U(z,τ = ±Ã)+iV (z,τ = ±Ã)
ê ãðàíèöàì τ = ±Ã èõ ðàñ÷åòíîé îáëàñòè. Îòìåòèì, ÷òî íóëåâûå ãðàíè÷íûå óñëîâèÿ áûëè
âûáðàíû äëÿ îïðåäåëåííîñòè. Èõ ïðè íåîáõîäèìîñòè ìîæíî çàìåíèòü íà ëþáîé äðóãîé
òèï óñëîâèé. Òàêèì îáðàçîì, îêîí÷àòåëüíî ïîëó÷àåì ñëåäóþùèé ôóíêöèîíàë êà÷åñòâà:
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Ðèñ. 1. Çíà÷åíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü âî âðåìÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè ñ ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ ôóíêöèé

îïòèìèçàöèè äëÿ ïåðâûõ 50000 øàãîâ. Â ãðàôèêàõ âûâîäèòñÿ çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîòåðü íà êàæäîé 10-é

èòåðàöèè

Òàáëèöà 1

Çíà÷åíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü ïîñëå ïðîâåäåííîãî îáó÷åíèÿ è íîðìàëèçîâàííàÿ
ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ îøèáêà äëÿ îáó÷åííûõ ðàçíûìè îïòèìèçàòîðàìè

ìîäåëåé íà èñõîäíûõ äàííûõ

Îïòèìèçàòîð Loss Îøèáêà U Îøèáêà V Îøèáêà ψ

SGD 0.07529 0.8698683 1.163877 0.4125057
RMSProp 0.02175 1.156291 1.197228 0.3141282
Adam 0.0004897 0.06765208 0.1103277 0.01818167
L-BGFS 0.00001284 0.004083095 0.006000219 0.001985626

G = GPDE (Un,Vn) +GIC (Um,Vm) +GBC (Uk,Vk) . (6)

Ñïîñîá ãåíåðàöèè íàáîðîâ èç N , M è K ñëó÷àéíûõ òî÷åê áóäåò îáñóæäàòüñÿ íèæå. Îòìå-
òèì, ÷òî â äàííîé ðàáîòå ìû îãðàíè÷èëèñü ñëó÷àåì, êîãäà áàçîâàÿ ñòðóêòóðà íåéðîííîé
ñåòè ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîëíîñâÿçíûé ãðàô. Îòäåëüíî ñòîèò âûäåëèòü âîïðîñ î øèðèíå è
ãëóáèíå êîíôèãóðàöèè èç âíóòðåííèõ (ñêðûòûõ) ñëîåâ òàêîé ìîäåëè, à òàêæå î ôóíêöèÿõ
àêòèâàöèè îòäåëüíûõ ýëåìåíòîâ.

2. Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò. 2.1. Îïðåäåëåíèå îïòèìàëüíîãî âàðèàíòà àë-

ãîðèòìà îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè äëÿ îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè. Èñõîäíûìè
äàííûìè äëÿ îáó÷åíèÿ ÿâëÿåòñÿ ÷èñëåííîå ðåøåíèå äàííîé ñèñòåìû 2, îíè ïðåäñòàâëå-
íû ñ äèñêðåòèçàöèåé íà ðàâíîìåðíîé ñåòêå: 256 òî÷åê ïî êîîðäèíàòå z îò −5 äî 5, 201
òî÷êà ïî âðåìåíè τ îò 0 äî π/2, â êàæäîé ïîëó÷åííîé òî÷êå ñåòêè âû÷èñëåíû äåéñòâè-
òåëüíàÿ è ìíèìàÿ ÷àñòè ôóíêöèè ψ(z,τ), òàêèì îáðàçîì, âñåãî èìååòñÿ 51456 òî÷åê. Äëÿ
îáó÷åíèÿ â êà÷åñòâå òðåíèðîâî÷íîé âûáîðêè èñïîëüçóåòñÿ âûáîðêà ëàòèíñêîãî ãèïåðêó-
áà (Latin hypercube sampling, LHS) [9], äëÿ ðàâíîìåðíîé âûáîðêè ñëó÷àéíûõ çíà÷åíèé èç
ñåòêè. Â òðåíèðîâî÷íóþ âûáîðêó S âêëþ÷åíû 50 ñëó÷àéíûõ òî÷åê ïî z äëÿ τ = 0 è ïî 50
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Ðèñ. 2. Ñëåâà: ãðàôèê ïðåäñêàçàííûõ çíà÷åíèé ôóíêöèè |ψ(z,τ)| íà äâóìåðíîé ñåòêå z ∈ [−5, 5] è

τ ∈ [0,π/2]. Ñïðàâà: ñðàâíåíèå ïðåäñêàçàííûõ ñ ïîìîùüþ íåéðîííîé ñåòè è ïîëó÷åííûõ â ðàìêàõ

ïðÿìîãî ÷èñëåííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ðåøåíèé |ψ(z,τ)|, ñîîòâåòñòâóþùèõ òðåì âðåìåííûì ñíèìêàì.

Ñïëîøíàÿ ëèíèÿ � ðåçóëüòàòû ÷èñëåííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, ïðåðûâèñòàÿ ëèíèÿ � ðåçóëüòàòû

ïðåäñêàçàíèÿ íåéðîííîé ñåòè

ñëó÷àéíûõ òî÷åê èç èíòåðâàëà çíà÷åíèé ìîìåíòîâ âðåìåíè [0, π/2] äëÿ z = −5 è z = 5, à
òàêæå 20000 òûñÿ÷ òî÷åê âíóòðè ãðàíèö.

Â êà÷åñòâå ìîäåëè äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ ïî îáó÷åíèþ èñïîëüçóåòñÿ ïîëíîñâÿçíàÿ ñåòü ñ
äâóìÿ âõîäàìè (ïàðàìåòðû z è τ), 4 ñêðûòûìè ñëîÿìè ïî 100 íåéðîíîâ â êàæäîì ñëîå, è
âûõîäíîé ñëîé ñ äâóìÿ âûõîäàìè (äåéñòâèòåëüíûé è ìíèìûé êîðåíü ÍÓØ), â êà÷åñòâå
ôóíêöèè àêòèâàöèè èñïîëüçóåòñÿ ãèïåðáîëè÷åñêèé òàíãåíñ. Äëÿ íà÷àëüíîé èíèöèàëèçà-
öèè âåñîâ èñïîëüçóåòñÿ àëãîðèòì Êñàâüå [10], íà÷àëüíûå âåñà èìåþò íîðìàëüíîå ðàñïðå-
äåëåíèå è ïðè ýòîì ïîçâîëÿþò õîðîøî îáó÷àòüñÿ ñ ãèïåðáîëè÷åñêèì òàíãåíñîì â êà÷åñòâå
ôóíêöèè àêòèâàöèè.

Ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû ïî èñïîëüçîâàíèþ â êà÷åñòâå ôóíêöèè îïòèìèçàòîðîâ ñëå-
äóþùèõ àëãîðèòìîâ: ñòîõàñòè÷åñêèé ãðàäèåíòíûé ñïóñê (SGD) [11], RMSProp [12], Adam
[13], L-BGFS [14].

Ïðåäñòàâëåííûå íèæå ýêñïåðèìåíòû ïî ñîçäàíèþ è îáó÷åíèþ ñåòè áûëè âûïîëíåíû â
ïðîãðàììíîé áèáëèîòåêå äëÿ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ TensorFlow v1.14. Íà ðèñ. 1 ïðåäñòàâ-
ëåíû ãðàôèêè îáó÷åíèÿ ìîäåëè ñ ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ îïòèìèçàòîðîâ.

Ïî ðåçóëüòàòàì îáó÷åíèÿ áûëè ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå ïîãðåøíîñòè îòíîñèòåëüíî çàäàí-
íûõ çíà÷åíèé (òàáëèöà 1). Èç äàííîé òàáëèöû ìîæíî óâèäåòü, ÷òî ìåòîäû SGD è RMSProp
ïîêàçûâàþò íàèõóäøèå ðåçóëüòàòû îáó÷åíèÿ. Ìåòîä Adam ñïðàâèëñÿ çíà÷èòåëüíî ëó÷øå
äâóõ ïðåäûäóùèõ, îäíàêî îøèáêà íà ðåàëüíûõ äàííûõ ÿâëÿåòñÿ ñëèøêîì âûñîêîé è íå
ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü îáó÷åííóþ ìîäåëü äëÿ ðåøåíèÿ ÍÓØ. Îïòèìèçàòîð L-BGFS çà
çíà÷èòåëüíî ìåíüøåå ÷èñëî èòåðàöèé ïîçâîëÿåò äîñòè÷ü òî÷íîñòè 10−3 ñòåïåíè, ÷òî ïî-
êàçûâàåò ïåðñïåêòèâíîñòü åãî ïðèìåíåíèÿ äëÿ îáó÷åíèÿ èñêóññòâåííûõ íåéðîííûõ ñåòåé,
ðåøàþùèõ ïðåäñêàçûâàþùèõ ðåøåíèå ÍÓØ.
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Òàáëèöà 2

Çíà÷åíèå îøèáêè äëÿ ìîäåëåé,
îáó÷åííûõ íà ðàçëè÷íîì ðàçìåðå îáó÷àþùåé âûáîðêè

Êîëè÷åñòâî òî÷åê Îøèáêà U Îøèáêà V Îøèáêà ψ

500 0,532398 0,762146 0,119605
1000 0,096608 0,182720 0,026675
2000 0,046927 0,081595 0,010848
3000 0,011139 0,019412 0,004159
5000 0,017167 0,027406 0,004724
10000 0,007420 0,013037 0,002648
15000 0,006562 0,010187 0,002382
20000 0,005604 0,008395 0,002236

51456 (âñå òî÷êè) 0,005444 0,008823 0,001897

Òàáëèöà 3

Çíà÷åíèå îøèáêè äëÿ ìîäåëåé ñ ðàçëè÷íûì êîëè÷åñòâîì
âíóòðåííèõ ñëîåâ è íåéðîíîâ

Àðõèòåêòóðà ñåòè Îøèáêà U Îøèáêà V Îøèáêà ψ

[2, 32, 32, 2] 0,02664 0,04244 0,00704
[2, 32, 32, 32, 2] 0,00364 0,00578 0,00202

[2, 32, 32, 32, 32, 2] 0,00337 0,00463 0,00166
[2, 32, 32, 32, 32, 32, 2] 0,00230 0,00329 0,00145

[2, 64, 64, 2] 0,00571 0,00884 0,00201
[2, 64, 64, 64, 2] 0,00191 0,00257 0,00128

[2, 64, 64, 64, 64, 2] 0,00182 0,00239 0,00123
[2, 64, 64, 64, 64, 64, 2] 0,00211 0,00288 0,00121

[2, 128, 128, 2] 0,00547 0,00904 0,00181
[2, 128, 128, 128, 2] 0,00184 0,00260 0,00107

[2, 128, 128, 128, 128, 2] 0,00133 0,00162 0,00103
[2, 128, 128, 128, 128, 128, 2] 0,00148 0,00175 0,00115

[2, 32, 64, 2] 0,00605 0,00988 0,00213
[2, 32, 64, 128, 2] 0,00288 0,00393 0,00150

[2, 32, 32, 64, 128, 2] 0,00201 0,00256 0,00158
[2, 32, 64, 64, 128, 2] 0,00202 0,00263 0,00138

2.2. Îïðåäåëåíèå êîëè÷åñòâà òî÷åê äëÿ îáó÷åíèÿ. Âàæíûì ïàðàìåòðîì îáó÷åíèÿ ìî-
äåëè ÿâëÿåòñÿ ðàçìåð îáó÷àþùåé âûáîðêè. Ñ óâåëè÷åíèåì ðàçìåðà âûáîðêè ïîâûøàåòñÿ
òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèÿ è ëèíåéíî óâåëè÷èâàåòñÿ âðåìÿ îáó÷åíèÿ. Â òàáëèöå 2 ïðåäñòàâëå-
íû ðåçóëüòàòû îáó÷åíèÿ ìîäåëè íà ðàçëè÷íîì ðàçìåðå ïîäâûáîðêè, íà÷èíàÿ îò 500 òî÷åê
è çàêàí÷èâàÿ ïîëíûì íàáîðîì (51456). Èç ïðåäñòàâëåííûõ äàííûõ ìîæíî ñäåëàòü âûâîä,
÷òî, áëàãîäàðÿ ñëó÷àéíî-ðàâíîìåðíîìó âûáîðó òî÷åê èç îáëàñòè ñ ïîìîùüþ ëàòèíñêîãî
ãèïåðêóáà [9], äëÿ îáó÷åíèÿ äîñòàòî÷íî ñäåëàòü âûáîðêó 10�15 % îò íàáîðà, ýòî áóäåò
ñîîòâåòñòâîâàòü øàãó îêîëî 0.12 ïî z è 0.022 ïî τ ïî ñðàâíåíèþ ñ 0.039 ïî z è 0.008 ïî τ
â ðåãóëÿðíîé ñåòêå, ïîëó÷åííîé ÷èñëåííûìè ìåòîäàìè.
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2.3. Îïðåäåëåíèå âíóòðåííåé àðõèòåêòóðû íåéðîííîé ñåòè. Îòêðûòûì äëÿ èçó÷åíèÿ
ÿâëÿåòñÿ âîïðîñ âíóòðåííåé àðõèòåêòóðû íåéðîííîé ñåòè. Â òàáëèöå 3 ñîáðàíû ðåçóëü-
òàòû îáó÷åíèÿ ìîäåëåé ñ ðàçëè÷íûì êîëè÷åñòâîì âíóòðåííèõ ñëîåâ è íåéðîíîâ â íèõ.
Äëÿ ðåøåíèÿ ÍÓØ 2 äâóõ ñêðûòûõ ñëîåâ èëè 32 íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå íåäîñòàòî÷íî,
ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü 4�5 ñêðûòûõ ñëîåâ ñ êîëè÷åñòâîì ñêðûòûõ íåéðîíîâ â êàæäîì
ñëîå, áëèçêîì ê 100. Òàêæå áûëè èññëåäîâàíû âàðèàíòû ñòðóêòóðû ñ óâåëè÷åíèåì êîëè-
÷åñòâà íåéðîíîâ â áîëåå äàëüíèõ ñêðûòûõ ñëîÿõ, íî áîëüøîãî ïðèðîñòà îò èñïîëüçîâàíèÿ
äàííîé ñòðàòåãèè ïîëó÷èòü íå óäàëîñü.

Çàêëþ÷åíèå. Â ñòàòüå ïðåäëàãàåòñÿ ðåøåíèå çàäà÷è î ðàñïðîñòðàíåíèè îïòè÷åñêèõ
èìïóëüñîâ â ñðåäàõ ñ íåëèíåéíîñòüþ Êåððà â ôîðìå ìîäèôèöèðîâàííîãî ÍÓØ 2 ñ ïî-
ìîùüþ íåéðîñåòåâîãî ïîäõîäà: ïðîèçâåäåíî ñðàâíåíèå äàííûõ, ïîëó÷åííûõ â ðåçóëüòàòå
îáó÷åíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé ñ äàííûìè, ïîëó÷àåìûìè ïóòåì ïðÿìîãî ÷èñëåííîãî ìîäåëè-
ðîâàíèÿ ñ ïîìîùüþ ïðèíÿòûõ ñòàíäàðòíûõ ñõåì ðàñ÷åòà.

Ïðîâåäåííûå èññëåäîâàíèÿ ïîêàçàëè âîçìîæíîñòü ïðèìåíåíèÿ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ
äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è. Áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû ïî èñïîëüçîâàíèþ ðàç-
ëè÷íûõ ôóíêöèé îïòèìèçàöèè äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè, â òîì ÷èñëå SGD, RMSProp, Adam,
L-BGFS, ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ïîêàçûâàþò ïðåâîñõîäñòâî êâàçè-íüþòîíîâñêîãî îïòè-
ìèçàòîðà íàä îïòèìèçàòîðàìè ïåðâîãî ïîðÿäêà â äàííîé çàäà÷å.

Íà çàäà÷àõ ìàëîé ðàçìåðíîñòè èñïîëüçîâàíèå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ íå âñåãäà ÿâ-
ëÿåòñÿ öåëåñîîáðàçíûì, òàê êàê îáó÷åíèå çàíèìàåò çíà÷èòåëüíî áîëüøåå êîëè÷åñòâî
âðåìåíè, ÷åì ðåøåíèå çàäà÷è ñ ïîìîùüþ ïðÿìîãî ÷èñëåííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Îäíàêî,
ïðè óâåëè÷åíèè ñëîæíîñòè ñèñòåìû, âñëåäñòâèå óâåëè÷åíèÿ êîëè÷åñòâà íåèçâåñòíûõ
ïåðåìåííûõ îæèäàåòñÿ ïðåâîñõîäñòâî ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ èç-çà áûñòðîãî
âû÷èñëåíèÿ ñ ïîìîùüþ óæå îáó÷åííîé ñåòè. Òàêæå îòêðûòûì è èíòåðåñíûì äëÿ áóäóùèõ
èññëåäîâàíèé ÿâëÿåòñÿ âîïðîñ áûñòðîãî äîîáó÷åíèÿ óæå îáó÷åííîé ìîäåëè äëÿ çàäà÷è ñ
íîâûìè ïàðàìåòðàìè.
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