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Аннотация. Метод градиентного спуска часто применяется в машинном обучении, в частности 
в нейронных сетях. В современном мире множество компаний для работы применяют искусственный 
интеллект, в котором используются нейронные сети, способные обучаться за счет метода градиентного 
спуска, в основе которого лежит нахождение минимального значения функции. Актуальность исследо-
вания обусловлена необходимостью нахождения такого способа оптимизации, который был бы способен 
обработать большие объемы данных за относительно короткий промежуток времени, именно этими 
свойствами и обладает метод градиентного спуска. Целью же исследования выступает определение пре-
имуществ метода градиентного спуска в машинном обучении. В процессе исследования использовались 
общенаучные методы и подходы. В результате появилась программа для создания функции по аппрокси-
мирующим данным.
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Abstract. The gradient descent method is often used in machine learning, in particular in neural networks. In 
today’s world, many companies use artificial intelligence to work, which uses neural networks that can be trained 
using the gradient descent method, which is based on finding the minimum value of a function. The relevance of the 
study is due to the need to find such an optimization method that would be able to process large amounts of data 
in a relatively short period of time, these are the properties that the gradient descent method has. The purpose 
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of the study is to determine the advantages of the gradient descent method in machine learning. In the process 
of research, general scientific methods and approaches were used. As a result, a program appeared for creating 
a function from approximating data.
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Актуальность изучения нейронных сетей под-
тверждается их многочисленными применениями 
в различных областях человеческой деятельности. 
К ним относятся: автоматизация процессов рас-
познавания образов, прогнозирование, адаптивное 
управление, создание экспертных систем и органи-
зация ассоциативной памяти [5].

Возможности быстрого обучения и дообуче-
ния нейросетевых экспертных систем позволяют 
им отражать характеристики быстро меняющегося 
внешнего мира и оперировать практическими зна-
ниями способом, который требует меньше време-
ни и труда, чем традиционная формализация зна-
ний человеческими экспертами [4]. Актуальность 
исследований, связанных с нейронными сетями, 
обусловлена тем, что человеческий мозг обрабаты-
вает поступающую информацию иначе, чем цифро-
вые методы обработки.

Целью же исследования выступает определение 
преимуществ метода градиентного спуска в ма-
шинном обучении. В процессе исследования были 
изучены различные теоретические подходы приме-
нения градиентного спуска, была создана програм-
ма: для подбора параметров аппроксимирующей 
функции, для демонстрации работы градиентного 
спуска на практике.

Метод градиентного спуска – это общепринятая 
стратегия для оптимизации, используемая в глубо-
ком обучении и машинном обучении.

Градиент – это вектор, который по своему на-
правлению представляет наибольшее увеличение 
функции. В математическом анализе градиентом 
называют вектор, координаты которого являются 
частными производными функции, то есть, если 
задана функция , то градиент рассчиты-
вается по следующей формуле [2]:

                                                             .                                                                 (1)

Открытие метода градиентного спуска принад-
лежит Огюстену Луи Коши, впервые предложив-
шему данный метод в 1847 г., однако свойства схо-
димости для задач нелинейной оптимизации были 
впервые изучены Хаскеллом Карри только в 1944 
году [6]. После чего метод стал популярным и часто 
используемым.

Идея градиентного подхода заключается в вы-
полнении повторяющихся шагов в направлении, 
противоположном градиенту функции в данной 
точке. Фактически с каждой итерацией алгоритма 
мы все ближе и ближе подходим к минимуму функ-
ции [7]. Поэтому этот метод можно использовать 
для получения наименьшего значения ошибки или 
для нахождения весов при обучении нейронных 
сетей. Веса – это значения, которые указывают на 
важную информацию, при обучении нейронных се-
тей с использованием «учителя».

Существует три типа градиентного спуска, рас-
смотрим каждый из них:

Пакетный градиентный спуск, также известный 
как ванильный градиентный спуск. Пакетный гра-
диентный спуск вычисляет ошибку для каждого на-
бора данных в обучающей выборке. Суть алгоритма 

в том, что мы шаг за шагом приближаемся к миниму-
му функции среднеквадратичной ошибки. Среднек-
вадратичная ошибка – это функция, определяющая 
квадрат разницы между значением, полученным ал-
горитмом, и идеальным значением. Следовательно, 
пакетный градиентный спуск имеет несколько не-
достатков, так как он считает ошибку, усредняя ее 
на всей выборке. Во-первых, вычисление ошибки 
для каждого набора занимает очень много времени, 
потому что нужно вычислять градиент для каждого 
параметра. Во-вторых, и это главное, если вычисле-
ния привели к локальному минимуму, то выйти из 
него невозможно, а истинное значение соответству-
ет глобальному минимуму [3]. 

Есть два способа устранить недостатки пакетно-
го спуска по градиенту: 

– первый шаг заключается в том, чтобы взять 
часть всей выборки, а не всю ее целиком;

– второй способ – менять шаг по мере прибли-
жения к минимуму.

Стохастический градиентный фон – еще один 
тип градиентного спуска, в основе которого лежат 
принципы взятия не всей выборки, а некоторых 
случайно выбранных из нее объектов. Во-первых, 
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если расчеты привели к локальному минимуму, 
алгоритм легко выйдет из него. Во-вторых, можно 
легко добавить новый объект, и не нужно будет за-
ново все пересчитывать, ведь есть вероятность, что 
он попадет в расчете как случайный объект.

Существует еще один вид градиентного спу-
ска, так называемый мини-пакетный градиентный 
спуск, который использует ту же идею, что и сто-
хастический, но берет не один случайный объект, 
а небольшую группу объектов из выборочных дан-

ных. Это обеспечивает баланс между эффективно-
стью пакетного градиентного спуска и надежно-
стью стохастического градиентного спуска.

Сходимость пакетного, стохастического и ми-
ни-пакетного градиентного спуска показана на 
рисунках 1, 2, 3 соответственно. Из изображений 
интеграции можно сделать вывод, что выбор типа 
градиентного спуска зависит от скорости и точно-
сти, которую мы хотим увидеть [6].

Рисунок 1. Сходимость пакетного градиентного спуска 
Источник: разработано авторами

Рисунок 2. Сходимость стохастического градиентного спуска 
Источник: разработано авторами

В процессе исследования нами разработана про-
грамма на языке программирования Python в интег-
рированной среде PyCharm, которая с помощью 
метода градиентного спуска подбирает оптималь-
ные значения параметров a и b функции f = ax + b, 

при аппроксимации экспериментальных данных yi. 
Данные, поступающие на вход программы, можно 
наглядно увидеть на рисунке 4.

Критерием качества выполнения алгоритма вы-
ступает минимум суммы квадратов отклонений. То 
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Рисунок 3. Сходимость мини-пакетного градиентного спуска 
Источник: разработано авторами

Рисунок 4. Теоретическая прямая и экспериментальные данные 
Источник: разработано авторами
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А для того, чтобы найти параметры, от которых 
зависит этот критерий качества, мы должны про-
дифференцировать этот критерий качества по этим 

двум параметрам a и b. В итоге получаем следую-
щую систему частных производных функции:

есть мы берем расстояние от экспериментальных 
данных yi до теоретической прямой, все возводим 
в квадрат и суммируем. 

И аппроксимация будет тем лучше, чем меньше 
значение E. То есть  E – это такой критерий качест-
ва, который должен быть минимален [1]. 
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Далее на основе этих производных получаем алгоритм подбора параметров а и b:
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 для b. Как мы можем посмо-
треть на рисунке 5, экспериментально подобранная 

прямая и теоретическая прямая совпадают, значит 
алгоритм справился со своей задачей. Следователь-
но, метод градиентного спуска сработал отлично. 

Стоит заметить, что мы разбили задачу для под-
бора параметров фактически на независимый по-
иск по каждому параметру, их связка сохранялась 
только в частных производных, но сам алгоритм 
работал по каждому параметру независимо. В этом 

и есть его преимущество, он практически линейно 
увеличивает вычислительную сложность при уве-
личении размерности пространства поиска, именно 
поэтому градиентный спуск получил такую широ-
кую популярность в машинном обучении.
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