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Аннотация

В работе представлена разработка и исследование нового конструктивного алгоритма построения 
моделей для классификации образцов с использованием искусственной нейронной сети с радиаль-
ными базисными функциями в среде табличного процессора Microsoft Excel без программирования 
на VBA. Предложенный алгоритм может быть рассмотрен как наиболее эффективный способ реше-
ния задач классификации с использованием искусственных нейронных сетей, поскольку построен-
ная таким образом модель легко расширяется и модифицируется, что способствует применению ее 
для решения множества однотипных задач. Создание табличных моделей посредством предложен-
ного алгоритма существенно расширяет возможности электронных таблиц, как простой и эффек-
тивной среды моделирования и визуализации данных. Приводятся разработанная табличная мо-
дель искусственной нейронной сети с радиальными базисными функциями, а также общие 
рекомендации по ее расширению, модификации и применению в задачах классификации. Показаны 
результаты классификации RBF-сетью неизвестных образцов на базе набора учебных вектор-образ-
цов. К достоинствам представленной в статье табличной модели можно отнести ее исключитель-
ную наглядность, что может быть эффективно использовано в учебном процессе с целью изучения 
особенностей алгоритмов работы нейронных сетей. Разработанная технология табличного модели-
рования алгоритмов классификации образцов представляет наибольший интерес для учебных це-
лей, обеспечивая обучающимся неограниченный доступ к структурам данных и алгоритмам их об-
работки, а также наглядно отображая в динамическом режиме промежуточные и выходные 
результаты моделирования. Предложенный алгоритм построения моделей может быть также инте-
ресен специалистам в предметной области, не владеющим языками программирования.
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Введение

С развитием современных информационных технологий 
все больший интерес у научного сообщества вызывают искус-
ственные нейронные сети (ИНС) в связи с успешным примене-
нием их в самых различных областях - экономике, медицине, 
технике, геологии, физике. Они при «правильной настройке 
структуры и параметров способны решать сложные задачи, ко-
торые могут быть рассмотрены в постановке задач моделирова-
ния, прогнозирования и классификации» [1, 2, 3]. ИНС представ-
ляют собой вычислительную систему с огромным числом 
параллельно функционирующих простых процессов с множе-
ством связей; их применяют для решения задач прогнозирова-
ния, классификации или управления, т.е. там, где обычные алго-
ритмические решения оказываются неэффективными и/или 
вовсе невозможными [4, 5]. Такие свойства нейронных сетей, 
как способность к самообучению и возможность работы с мало-
формализованными данными, позволяют широко использовать 
данный подход к решению классов задач теории расписаний [6], 
распознавания речи [7, 8] и других [9]. ИНС находят широкое 
применение в образовательном процессе и системах электрон-
ного обучения [10]. Авторы статей предлагают конструктивно 
новые подходы к организации обучающей среды, основанные на 
моделях и методах искусственного интеллекта [11]. 

Нейронная сеть – это система, состоящая из многих про-
стых вычислительных параллельно работающих элементов, 
функции которых определяются структурой сети, силой взаи-
мосвязанных связей, а вычисления производятся в элементах/
узлах. Она представляет собой набор нейронов, определенным 
образом связанных между собой (рис. 1). 

Рис. 1. Модель нейрона
Fig. 1. The model of a neuron

Одним из важнейших свойств ИНС является их способность 
к обучению. В процессе обучения происходит настройка архи-
тектуры сети и весов синаптических связей для эффективного 
решения задачи, поставленной перед сетью. В связи с этим, по-
вышен интерес авторов к методам обучения ИНС и способам 
формирования обучающей выборки [12, 13].

Работу искусственного нейрона можно описать следую-
щим алгоритмом:

1. нейрон получает входные сигналы/данные через не-
сколько входных каналов;

2. каждый входной сигнал проходит через узел/соедине-
ние, имеющий определенный вес/интенсивность, со-
ответствующий синаптической активности биологи-
ческого нейрона [14];

Abstract

The development and study of a new constructive algorithm for constructing models for sample classifica-
tion using an artificial neural network with radial basis functions in a Microsoft Excel spreadsheet envi-
ronment without VBA programming is presented in the subsequent work. The algorithm presented can be 
considered the most effective method for solving classification problems using artificial neural networks, 
since a model constructed in this manner is easily expanded and modified, which facilitates its application 
to solve many similar problems. Creating table models using this algorithm significantly expands the func-
tionality of spreadsheets as a simple and efficient data modeling and visualization tool. The developed 
table model of an artificial neural network with radial basic functions and the general recommendations 
about her expansion, modification and application are provided in problems of classification. Results of 
classification by RBF network of unknown samples based on set educational a vector samples are shown. 
The tabular model, which is presented in the article, has multiple advantages including its exceptional 
visibility, which can be effectively used in the educational process for the purpose of studying algorithmic 
features of neural network operations. Table modeling technology developed for classification algorithms 
is highly useful for educational purposes, as it provides students with unlimited access to data structures 
and the algorithms necessary for their processing. Further, it visually displays the intermediate dynamic 
mode as well as output simulation results. The offered algorithm of creation of models can be also inter-
esting to the experts in subject domain who aren’t knowing programming languages.
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3. каждому нейрону присваивается определенное поро-
говое значение; 

4. вычисляется взвешенная сумма входов для получения 
величины активации нейрона;

5. сигнал активации преобразуется с помощью функции 
активации и получается выходной сигнал.

Применим рассмотренный алгоритм к описанию искус-
ственных нейронных сетей с радиальными базисными функци-
ями (RBF - Radial Basic Functions), которые находят применение 
для решения задач классификации, аппроксимации, прогнози-
рования и управления [15, 16]. 

Сеть радикальных базисных функций представляет собой 
нейронную сеть прямого распространения сигнала, содержа-
щую промежуточный (скрытый) слой радиально симметричных 
нейронов [17]. Любой нейрон в сети преобразовывает расстоя-
ние от входного вектора до соответствующего ему «центра» по 
некоторому линейному закону. 

В сетях с радиальными базисными функциями срытые ней-
роны реализуют функции, радиально изменяющиеся вокруг вы-
бранного центра и принимающие ненулевые значения только в 
окрестности этого центра [18]. Подобные функции, определяе-
мые в виде:

fi x f x ci( ) ( )= −
,

где х – уровень сигнала на входе; сi – координаты центров 
базисных функций, называются радиальными базисными функ-
циями. В таких сетях роль скрытого нейрона заключается в ото-
бражении радиального пространства вокруг одиночной задан-
ной точки либо вокруг группы точек, образующих кластер [19]. 
Нейронные сети с радиальными базисными функциями отлича-
ются простотой, так как содержат только один скрытый слой 
(рис.2), поэтому сложный, неформализованный этап подбора 
структуры сетей может быть исключен [20].

Рис. 2. Трехслойная модель сети радикальных базисных функций
Fig. 2. Three-layer network model of radical basis functions

Нейронная сеть радиальных базисных функций содержит в 
наиболее простой форме три слоя: обычный входной слой, вы-
полняющий функцию распределения данных образца; слой 
скрытых нейронов с радиально симметричной активационной 
функцией, каждый j-й из которых предназначен для хранения 
отдельного эталонного вектора в виде вектора весов Wj

h( )  
и выходной слой, показывающий полученный резуль-
тат [21].

Информация об образцах передается с входного слоя на 
скрытый, являющийся шаблонным и содержащий p нейронов. 
Каждый нейрон скрытого слоя, получая полную информацию о 
входных сигналах X, вычисляет функцию [22].

f x f x c R x c i pi
T

i( ) (( ) ( )), , ,= − − =−1 1
,

где x – вектор входных сигналов, ci – вектор центров, R – ве-
стовая матрица. 

В скрытом слое анализируется расстояние

( ) ( )x c R x ci
T

i− −−1

между входным вектором и центром, представленным в 
виде вектора во входном пространстве. Суперпозиция сигналов 
от скрытых нейронов выполняемая выходным нейроном позво-
ляет получить отображения всей заданной области многомер-
ного пространства. Радиальный нейрон разделяет пространство 
гиперсферой вокруг центральной точки и осуществляет шаро-
вое разделение пространства. 

Сеть с радиальными базисными функциями имеет только 
один скрытый слой с числом нейронов, существенно превышаю-
щим число входов сети. Для активации скрытого слоя RBF могут 
быть применены следующие функции:

Гауссова функция 

f x
x c

( ) exp(
( )

=
− 2

2
2σ

;

Мульти квадратичная функция 

f x x c a( ) (
( )

) /=
−

+
2

2

2 1 2

σ
;

функция Коши

f x x( ) ( )= + −1 1
.

Выходное значение сети yi определяется как взвешенная 
сумма:

y x w f c xj ij
i

p

i i i( ) ( , )= −
=
∑
1

σ ,

где yj(x) – j-й выход; x – вес от i-го радиального нейрона к 
j-му выходному нейрону.

Величина j-го нейрона выходного слоя зависит от того, на-
сколько близок предъявляемый входной сигнал x запомненно-
му этим нейроном центру сj. Выходной нейрон осуществляет 
суммирование сигналов, генерируемых скрытыми нейронами. 

В RBF-сетях отсутствует проблема выбора числа слоев ней-
ронов, и большинство алгоритмов обучения RBF-сетей имеют 
простую реализацию и высокую скорость работы, понятны в ис-
полнении [23]. Они способны смоделировать произвольную не-
линейную функцию с помощью всего одного промежуточного 
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слоя, тем самым избавляя разработчика от необходимости ре-
шать вопрос о числе слоев. Кроме того, в выходном слое можно 
оптимизировать параметры линейной комбинации при помощи 
методов линейной оптимизации, имеющих несложный алго-
ритм реализации, высокую скорость и отсутствие сложностей 
при работе с локальными минимумами.

Цель исследования

Целью настоящей работы является разработка и исследо-
вание нового конструктивного алгоритма классификации об-
разцов с использованием искусственной нейронной сети с ради-
альными базисными функциями, решающего одновременную 
проблему достижения наилучших или, по крайней мере, высо-
ких обобщающих результатов и позволяющего учитывать неко-
торые предпочтения пользователя к визуальному отображению 
в среде MS Excel. Прежде чем перейти непосредственно к описа-
нию техники моделирования RBF-сетей табличном редакторе, 
сначала поясним базовые принципы их работы на примере зада-
чи классификации образцов.

1. Постановка задачи классификации образцов
Задача классификации состоит в указании принадлежно-

сти входного образца, представленного вектором признаков, к 
одному из нескольких попарно не пересекающихся множеств. 
При решении задач классификации необходимо отнести имею-
щиеся статические образцы к предварительно определенным 
классам [24]. Класс - классификационная группировка в системе 
классификации, объединяющая определенную группу объектов 
по некоторому признаку.

Для построения классификатора необходимо определить, 
какие параметры оказывают максимальное влияние на приня-
тие решения о выборе класса, к которому принадлежит образец 
[25]. При этом могут возникнуть следующие проблемы:

1. при небольшом количестве входных параметров, ха-
рактеризующих образцы, возможно возникновение 
ситуации, при которой один и тот же набор исходных 
данных соответствует примерам, находящимся в раз-
ных классах, что может привести к некорректной ра-
боте модели для обучения нейронной сети;

2. при избыточном количестве входных параметров уве-
личивается размерность пространства признаков, а 
это может привести к состоянию, при котором модель 
просто запоминает примеры из обучающей выборки и 
не может корректно функционировать;

3. определение неправильного способа представления 
входных данных для нейронной сети, т.е. способа нор-
мирования, может привести к некорректной работе 
модели для обучения нейронной сети.

Следовательно, для построения классификатора образцов 
при определении признаков необходимо найти компромисс с их 
количеством, а также осуществить нормировку. Она необходима, 
так как нейронные сети работают с данными, представленными 
числами в диапазоне 0..1, а исходные данные могут иметь произ-
вольный диапазон или вообще быть нечисловыми данными. 
При этом можно применять различные способы, начиная от про-
стого линейного преобразования в требуемый диапазон и за-
канчивая многомерным анализом параметров и нелинейной 
нормировкой в зависимости от влияния параметров друг на 
друга.

Отнесение образца к некоторому классу может осущест-
вляться с использованием разных критериев: 

• один из методов, позволяющих классифицировать но-
вый образец, базируется на вычислении расстояния от 
этого образца до центра каждого класса - некоторой 
усредненной характеристики размещения образцов в 
классе;

• альтернативный и часто используемый критерий 
классификации основан на использовании ближайше-
го соседа: для неклассифицированного образца ищет-
ся его ближайший образец с известным классом, и но-
вый образец относится к этому же классу;

• вариацией классификатора на основе ближайшего со-
седа является классификатор «k ближайших соседей», 
который работает подобно устройству усреднения по 
k ближайшим соседям. 

Более сложные статистические методы классификации по-
мимо расстояния между образцами учитывают также плотность 
вероятности распределения соседних образцов.

Отметим, что задачи классификации очень плохо описыва-
ются в виде готового алгоритма, поэтому нейронные сети могут 
быть рассмотрены как наиболее эффективный способ класси-
фикации [26], так как способны решать фактически большое 
число однотипных задач. Нейросеть позволяет обрабатывать 
огромное количество факторов (до нескольких тысяч), незави-
симо от их наглядности.

При решении задачи классификация образцов «без учите-
ля» отсутствует обучающая выборка с метками классов и ис-
пользуется алгоритм кластеризации. Данный алгоритм класте-
ризации основан на подобии образцов и размещает близкие 
образцы в один кластер (компактную область), причем число 
кластеров заранее неизвестно. Кластеризация позволяет пред-
ставить неоднородные данные в более наглядном виде и ис-
пользовать далее для исследования каждого кластера различ-
ными методами [27]. 

Применим данный алгоритм кластеризации для классифи-
кации образцов с использованием сети RBF, которая представ-
ляет собой параллельную реализацию давно известных стати-
стических методов классификации. В RBF-сети образцы 
классифицируются на основе оценок их близости к соседним 
образцам. 

Исходная задача классификации с использованием нейрон-
ной сети радиальных базисных функций сводится к следующе-
му: «Пусть Y={1,…,M} – множество имен классов, каждый класс 
y Y∈ имеет свою плотность распределения py(x) и представ-

лен частью выборки X x y X y yy
i

i i
i

i= ∈ ={( , ) | } . Если 
функции правдоподобия классов py(x), y Y∈ представимы в 
виде смесей ky компонент, то каждая компонента имеет 
n-мерную гауссовскую плотность с параметрами:

µ µ µ σ σyj yj yjn yj yj yjn yj yj
j

k

diaq w w
y

= = = ≥
=

( , , ), ( , , ), ,1 1

2 2

1

1 0 Σ ∑∑

α λ ρ( ) argmax ( )x P x
y Y y y y=
∈

Алгоритм, описанный через основную формулу байесов-
ского классификатора [28], в которой плотность каждой компо-
ненты выражена через взвешенное евклидово расстояние от 
объекта x до центра компоненты µ µ µ σ σyj yj yjn yj yj yjn yj yj

j

k

diaq w w
y

= = = ≥
=

( , , ), ( , , ), ,1 1

2 2

1

1 0 Σ ∑∑, имеет вид суперпозиции, 
состоящей из трех уровней (слоев). 
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Рис. 3. Алгоритм классификации с использованием нейронной сети 
радиальных базисных функций [28]

Fig. 3. Algorithm of classification using a neural network of radial basis functions 
[28]

1-ый слой: k1+…+km гауссиан, принимающих описание объ-
екта x и выдающих оценки близости объекта к центрам µ µ µ σ σyj yj yjn yj yj yjn yj yj

j

k

diaq w w
y

= = = ≥
=

( , , ), ( , , ), ,1 1

2 2

1

1 0 Σ ∑∑ 

α λ ρ µ( ) argmax exp( ( , ))x P w N x
y Y y y yj yj
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yj yj

y

= −
∈

=
∑ 1

21

2

2-ой слой: состоит из M сумматоров, вычисляющих взве-
шенные средние оценок, полученных на 1-м слое, с весами wyj

α λ ρ µ( ) argmax exp( ( , ))x P w N x
y Y y y yj yj

i

k

yj yj

y

= −
∈

=
∑ 1

21

2

3-ий слой – единственный блок arg max, принимающий 
окончательное решение об отнесении объекта x одному из клас-
сов

α λ ρ µ( ) argmax exp( ( , ))x P w N x
y Y y y yj yj

i

k

yj yj

y

= −
∈

=
∑ 1

21

2

Применяя описанный алгоритм, можно описать пример ти-
повой архитектуры RBF-сети для классификации образцов, 
представленный на рис.4.

Рис. 4. Пример типовой архитектуры RBF-сети для классификации образцов
Fig. 4. An example of a typical RBF network architecture for classifying samples

Здесь входной слой предназначен для распределения при-
знаков тестируемого образца по нейронам слоя образцов (в при-
мере на рис.4 тестируемый образец имеет четыре признака).

Слой образцов имеет по одному нейрону для каждого об-
разца из набора учебных данных. Связи между входным слоем и 

слоем образцов образуют полносвязную структуру, а веса wij 
этих связей устанавливаются равными значениям признаков со-
ответствующего учебного образца. Активность нейронов слоя 
образцов задается выражением:

φ
σj

wij xii=
− −∑

exp(

( )

)

2

2

где x – входной вектор – образец, s параметр гауссовой 
функции активации нейрона. Видим, что данное представление 
RBF-сети требует вычисления евклидова расстояния от неиз-
вестного образца до всех учебных образцов. Если все входные и 
учебные векторы нормированы, т.е. имеют единичную длину, то 
функция активации нейронов слоя образцов может быть пред-
ставлена в эквивалентной форме, содержащей более удобную 
для работы в Excel сумму произведений:

 φ
σj

wij xii=
⋅ −∑

exp( )

1

2

Выходной слой имеет по одному нейрону для каждого 
класса из учебного набора данных. К любому нейрону этого слоя 
идут связи только от нейронов слоя учебных образцов, принад-
лежащих соответствующему классу. Каждый выходной нейрон 
выполняет простое суммирование значений откликов j связан-
ных с ним нейронов слоя образцов, поэтому веса связей между 
этими двумя слоями задаются равными 1.

Для сети RBF с рассматриваемой архитектурой не требует-
ся обучение в том смысле, какое необходимо для многослойных 
персептронных сетей, т.к. все ее параметры (число нейронов и 
значения весов) определяются непосредственно учебными дан-
ными.

После того, как сеть построена, неизвестный вектор - обра-
зец можно подать на вход сети, и в результате прямого прохода 
через сеть выходной нейрон с максимальным значением сум-
марной активности укажет класс, к которому, вероятнее всего, 
принадлежит тестируемый образец.

2. Табличное моделирование нейронной 
сети радиальных базисных функций

Идея имитационного табличного моделирования алгорит-
мов классификации образцов заключается в адекватном ото-
бражении действий исполняемого алгоритма на устройство ви-
зуальной демонстрации – ячейки электронной таблицы, 
решающей задачу алгоритма. Электронная таблица (ЭТ) пред-
ставляет собой, определенным образом, сформированный рас-
пределенный вычислитель. В процессе пересчета ЭТ каждая ее 
ячейка выполняет свою функцию совместной работы по хране-
нию и переработке данных решаемой задачи, используя для вы-
числений формулу, ассоциированную с этой ячейкой, и саму себя 
– в качестве хранилища полученного результата. В процессе 
функционирования алгоритма генерируются промежуточные 
результаты, отображающиеся в последующих ячейках ЭТ, при-
нимающих полученные другими ячейками результаты вычисле-
ний и выполняющих работу по обработке данных. Данная после-
довательность действий происходит до тех пор, пока 
совместными усилиями общая задача не будет решена. 
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Следовательно, организуя должным образом связи между 
ячейками ЭТ и применяя в них требуемые формулы можно сы-
митировать множество различных моделей, в пределах потен-
циальных возможностей табличного процессора.

Можно выделить следующие достоинства предлагаемой 
технологии табличного моделирования искусственной нейрон-
ной сети радиальных базисных функций для классификации об-
разцов [29]:

• обеспечивается свобода творчества и эксперименти-
рования с моделями нейронных сетей даже для поль-
зователей ЭТ, не обладающих хорошими программист-
скими навыками;

• предоставляется полная открытость для анализа и мо-
дификации структуры, данных и алгоритма классифи-
кации образцов;

• создается имитация полного погружения создаваемо-
го классификатора в вычислительную среду таблич-
ного процессора, обеспечивающую анализ, эффектив-
ную отладку и удобное представление данных в виде 
таблиц и диаграмм;

• появляется возможность тестирования новых гипотез 
и идей с использованием инструментальных средств и 
функциональных возможностей ЭТ;

• обеспечивается высокая наглядность применения та-
бличных моделей искусственной нейронной сети с ра-
диальными базисными функциями для классифика-
ции образцов, что является эффективным и полезным 
для учебных целей.

Для того, чтобы составить табличную модель нейронной 
сети с радиальными базисными функциями [30] необходимо 
воспользоваться простым алгоритмом:

1. Составить базу данных из примеров, характерных для 
данной задачи и включающих основные признаки об-
разцов.

2. Разбить всю совокупность данных на два подмноже-
ства: обучающее и тестовое (при необходимости мо-
жет быть добавлено еще одно подмножество: под-
тверждающее). 

3. Выбрать систему признаков, характерных для данной 
задачи.

4. Преобразовать данные таким образом, чтобы их мож-
но было представить для подачи на вход сети (для это-
го используется ряд стандартных методов: нормиров-
ка, стандартизация и т.д.). 

5. Выбрать систему кодирования выходных значений.
6. Выбрать алгоритм обучения сети.
7. Оценить качество работы сети на основе подтвержда-

ющего множества или другому критерию, оптимизи-
ровать архитектуру (уменьшение весов, прорежива-
ние пространства признаков).

8. Выяснить степень влияния различных факторов на 
принимаемое решение (эвристический подход).

9. Убедится, что сеть дает требуемую точность класси-
фикации.

10. Практически использовать сеть для решения задачи.
На рисунке 5 показан использованный нами набор учебных 

вектор-образцов. Здесь учебные вектор-образцы характеризу-
ются двумя признаками и разбиты на три пространственно-раз-
деленных класса; интервалы входных ячеек x1, x2, |x| и Класс 
содержат признаки, евклидову длину и класс вектор-образцов; 

интервалы w1 и w2 – их нормированные координаты (призна-
ки); ячейки интервалов φj и Sφj моделируют нейроны слоя образ-
цов и выходного слоя RBF-сети соответственно; в ячейке B7 хра-
нится значение параметра s функции активации нейронов слоя 
образцов, варьированием которого можно влиять на обобщаю-
щую способность сети.

 

Рис. 5. Двумерные учебные вектор-образцы исследуемой RBF-сети
Fig. 5. Two-dimensional training vector-samples of the investigated RBF-network

На рисунке 6 показана табличная модель RBF-сети для 
классификации неизвестных образцов на базе набора учебных 
вектор-образцов.

 

Рис. 6. Табличная модель искусственной нейронной сети RBF для классифи-
кации образцов

Fig. 6. Table model of an artificial neural network RBF for the classification of 
samples

В табличной модели используются следующие формулы:
[E7] := КОРЕНЬ(СУММПРОИЗВ(C7:D7; C7:D7))
[F7] : = C7/$E7
[G7] := D7/$E7
[H7] : = СМЕЩ($H$9; ПОИСКПОЗ(МАКС($I$10:$I$12); 

$I$10:$I$12; 0); 0)
[I7] : = СМЕЩ($I$9; ПОИСКПОЗ(МАКС($I$10:$I$12); 

$I$10:$I$12; 0); 0)
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[I10] : = СУММЕСЛИ($H$15:$H$30; $H10; $I$15:$I$30) (копи-
руется в другие ячейки интервала I10:I12)

[E15] : = КОРЕНЬ(СУММПРОИЗВ(C15:D15; C15:D15)) (копи-
руется в другие ячейки интервала E15:E30)

[F15] : = C15/$E15 (копируется в другие ячейки интервала 
F15:F30)

[G15] : = D15/$E15 (копируется в другие ячейки интервала 
G15:G30)

[I15] : = EXP((СУММПРОИЗВ(F15:G15; $F$7:$G$7)-
1)/$B$7^2) (копируется в другие ячейки интервала I15:I30)

Перед началом работы с табличной моделью в ячейки ин-
тервала C15:D30 вводятся координаты (признаки) учебных век-
тор-образцов, в ячейках интервала H15:H30 указывается их 
класс, в ячейке B7 задается значение параметра s. Для класси-
фикации неизвестного вектор-образца в ячейках C7 и D7 указы-
ваются его признаки, и после прямого прохода сети (пересчета 
электронной таблицы) в ячейке H7 сразу же отображается класс, 
к которому предположительно принадлежит тестируемый об-
разец.

Табличная модель RBF-сети, представленная на рис. 6, лег-
ко модифицируется и расширяется. Например:

1. в модель  можно добавить новый учебный образец, 
для этого необходимо выделить строку 30, выполнить 
команду меню Excel Вставка/Строки, с помощью мар-
кера заполнения скопировать в добавленную пустую 
строку формулы из ячеек E29:G29, I29, а в оставшиеся 
пустые ячейки ввести номер, признаки и класс добав-
ляемого учебного образца;

2. для удаления лишнего учебного образца нужно выде-
лить строку табличной модели с удаляемым образцом 
и выполнить команду меню Excel Правка/Удалить;

3. для добавления нового признака, характеризующего 
вектор-образцы, необходимо одновременно выделить 
столбцы D и G (несмежное выделение), выполнить ко-
манду меню Excel Вставка/Столбцы, с помощью мар-
кера заполнения скопировать в добавленный пустой 
столбец H формулы из ячеек F7, F15:F30, отредактиро-
вать значения координат (признаков) всех учебных 
образцов;

4. для удаления лишнего признака, удерживая клавишу 
Ctrl, одновременно нужно выделить два ненужных 
столбца модели и выполнить команду меню Excel 
Правка/Удалить.

3. Полученные результаты

Результат классификации образцов и обобщающие свой-
ства RBF-сети сильно зависят от значения параметра s при ма-
лых sпри промежуточных значениях s при s �0 отклик каждого 
из выходных нейронов асимптотически определяется наиболее 
медленно убывающей экспонентой вычисляемой им суммы. 
Влияние значения s на выбор метода описания сети RBF: 

• при малых s нейронная сеть RBF классифицирует об-
разцы методом поиска ближайшего соседа;

• при промежуточных значениях s на результат класси-
фикации помимо ближайшего соседа оказывают влия-
ние и более удаленные соседние образцы, т.е. в этом 
случае сеть работает как классификатор с усреднени-
ем по ближайшим соседям;

• при s�∞ значение отклика каждого выходного нейро-

на стремится к числу учебных образцов соответствую-
щего класса, не зависит от взаимного расположения 
образцов и, следовательно, сеть RBF вообще теряет 
способность к обобщению.

Следует обратить внимание на то, что в области промежу-
точных значениях s результат классификации зависит не толь-
ко от взаимного расположения учебных образцов, но и от их ко-
личества в каждом классе. Чтобы устранить этот недостаток, 
следует несколько изменить функцию активации выходных 
нейронов RBF-сети, например, заставить их вместо обычного 
суммирования входных сигналов выполнять логико-вероят-
ностное суммирование [31].

Заключение

Полученные результаты показывают, что при попытке 
классификации образцов более высокие результаты демонстри-
руют модели, основанные на использовании нейронных сетей с 
радиальными базисными функциями. 

В заключение отметим высокую производительность соз-
данного табличного классификатора, обусловленную использо-
ванием в модели RBF-сети быстрых встроенных функций Excel 
EXP и СУММПРОИЗВ. Это позволяет эффективно решать практи-
ческие задачи классификации образцов, характеризуемых де-
сятками и сотнями признаков, на базе учебного набора из сотен 
и тысяч образцов. При этом рассмотренную табличную модель 
можно дополнить несложным программным макросом VBA и с 
его помощью извлекать учебные векторы-образцы из существу-
ющих баз данных, а не вводить значения их признаков вручную.

Продемонстрированная нами возможность создания ими-
тационных табличных моделей искусственной нейронной сети 
радиальных базисных функций для классификации образцов 
убедительно доказывает, что электронные таблицы могут 
успешно использоваться в качестве эффективной среды имита-
ционного моделирования и визуализации разнообразных вы-
числительных алгоритмов.
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