










решение существует, оно неподходящее, потому что чрезмерно отклоняется от обучаю­
щей выборки. Во-вторых, количество требуемого времени для поиска вектора, который 
правильно классифицирует обучающие выборки, равно, и имеет экспоненциальную слож­
ность с учетом количества битов в весовом векторе, O(^2b It) ■

Один из способов справиться с первой проблемой - искать вектор, до тех пор пока не 
найдем решение, которое удовлетворяет допустимый процент р обучающей выборки.

4. Результаты и выводы
Проблема XOR - хорошая проблема для простых нейронных сетей, потому что требу­

ется по крайней мере два уровня, для того чтобы просто увидеть, что происходит. Каждый 
из выходных и скрытых узлов является граничным с тремя весами: один для каждого из 
его входов и один для границы. Так как мы требуем отрицательных, а также положитель­
ных чисел и нуля, используем 2 кубита для каждого веса.

Создана КНС с четырьмя входными узлами, тремя скрытыми и тремя выходными 
узлами. Так как на входе - вещественные числа, то мы использовали безграничные 
скрытые узлы и затем граничные выходы. Весами были все 2 целочисленных кубита, как в 
проблеме XOR. После среднего числа 74 эпох рандомный алгоритм поиска смог достиг­
нуть 95%-й точности на обучающем наборе данных.

Класс задач, которые можно решить с помощью КНС, определяется тем, как сеть 
работает, и тем, как она обучается. При работе КНС принимает значения входных 
переменных и выдает значения выходных переменных. Таким образом, сеть можно приме­
нять в ситуации, когда имеется определенная известная информация и нужно из нее 
получить некоторую пока не известную информацию.

Вот некоторые примеры таких задач:
- распознавание образов и классификация;
- принятие решений и управление;
- кластеризация;
- прогнозирование;
- аппроксимация.
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