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В 1943 году Дж. Маккалоки и У. Питт предложили формальную модель 

биологического нейрона как устройства, имеющего несколько входов (вход-
ные синапсы – дендриты), и один выход (выходной синапс – аксон). Дендриты 
получают информацию от источников информации (рецепторов) Li, в качестве 
которых могут выступать и нейроны. Набор входных сигналов {Li} характери-
зует объект или ситуацию, обрабатываемую нейроном. Каждому i-му входу j-
го нейрона ставится в соответствие некоторый весовой коэффициент Iij, харак-
теризующий степень влияния сигнала с этого входа на аргумент передаточной 
(активационной) функции, определяющей сигнал Yj на выходе нейрона. В 
нейроне происходит взвешенное суммирование входных сигналов, и далее это 
значение используется как аргумент активационной (передаточной) функции 
нейрона. На рисунке 1 данная модель приведена в обозначениях, принятых в 
настоящей работе. 
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Рисунок 1. Классическая модель нейрона Дж. Маккалоки и У. Питта (1943) 

в обозначениях системной теории информации 
 

Метафора нейросетевого представления семантической информа-
ционной модели 

В данной работе предлагается представление, согласно которому каж-
дый нейрон отражает определенное будущее состояние активного объекта 
управления, а нейронная сеть в целом – систему будущих состояний, как же-
лательных (целевых), так и нежелательных. Весовые коэффициенты на денд-
ритах нейронов имеют смысл силы и направления влияния факторов на пере-
ход активного объекта управления в то или иное будущее состояние. Таким 
образом, предложенная в данной работе семантическая информационная мо-
дель в принципе допускает представление в терминах и понятиях нейронных 
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сетей. Однако при более детальном рассмотрении выясняется, что семантиче-
ская информационная модель является более общей, чем нейросетевая и для 
полного их соответствия необходимо внести в нейросетевую модель ряд до-
полнений. 

Соответствие основных терминов и понятий 
Предлагается следующая система соответствий, позволяющая рассмат-

ривать термины и понятия из теории нейронных сетей и предложенной семан-
тической информационной модели практически как синонимы. Нейрон – век-
тор обобщенного образа класса в матрице информативностей. Входные сигна-
лы – факторы (признаки). Весовой коэффициент – системная мера целесооб-
разности информации. Обучение сети – адаптация модели, т.е. перерасчет 
значений весовых коэффициентов дендритов для каждого нейрона (матрицы 
информативностей) и изменение вида активационной функции. Самооргани-
зация сети – синтез модели, т.е. изменение количества нейронов и дендритов, 
изменение количества нейронных слоев и структуры связей между факторами 
и классами, а затем адаптация (перерасчет матрицы информативностей). Та-
ким образом, адаптация – это обучение сети на уровне изменения информаци-
онных весовых коэффициентов и активационной функции, а синтез – на уров-
не изменения размерности и структуры связей нейронов сети. 1-й (входной) 
слой нейронной сети – формирование обобщенных образов классов. Сети 
Хопфилда и Хэмминга – обучение с учителем, сопоставление описательной и 
классификационной информации, идентификация и прогнозирование. 2-й 
слой, сети Хебба и Кохонена – самообучение, анализ структуры данных без 
априорной классификационной информации, формирование кластеров классов 
и факторов. 3-й слой – формирование конструктов (в традиционных нейрон-
ных сетях не реализовано). Необходимо отметить, что любой слой нейронной 
сети является в предлагаемой модели не только обрабатывающим, но и вы-
ходным, т.е. с одной стороны дает результаты обработки информации, имею-
щие самостоятельное значение, а с другой – поставляет информацию для по-
следующих слоев нейронной сети, т.е. более высоких уровней иерархии ин-
формационной системы (в полном соответствии с формализуемой когнитив-
ной концепцией). 

Недостатки нейронных сетей и пути их преодоления в семантиче-
ской информационной модели 

К основным недостаткам нейронных сетей можно отнести: 
1. Сложность содержательной интерпретации смысла интенсивности 

входных сигналов и весовых коэффициентов ("проблема интерпретируемо-
сти весовых коэффициентов"). 

2. Сложность содержательной интерпретации и обоснования аддитивно-
сти аргумента и вида активационной (передаточной) функции нейрона ("про-
блема интерпретируемости передаточной функции"). 
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3. "Комбинаторный взрыв", возникающий при определении структуры 
связей нейронов, подборе весовых коэффициентов и передаточных функций 
("проблема размерности"). 

Проблемы интерпретируемости приводят к снижению ценности полу-
ченных результатов работы сети, а проблема размерности – к очень жестким 
ограничениям на количество выходных нейронов в сети, на количество рецеп-
торов и на сложность структуры взаимосвязей нейронов с сети. Достаточно 
сказать, что количество выходных нейронов в реальных нейронных сетях, 
реализуемых на базе известных программных пакетов, обычно не превышает 
несколько сотен, а чаще всего составляет единицы и десятки. 

Гипотеза о нелокальности нейрона и информационная нейросетевая 
парадигма 

Модель нелокального нейрона: так как сигналы на дендритах различ-
ных нейронов вообще говоря коррелируют (или антикоррелируют) друг с дру-
гом, то, значения весовых коэффициентов, а значит и выходное значение на 
аксоне каждого конкретного нейрона вообще говоря не могут быть определе-
ны с использованием значений весовых коэффициентов на дендритах только 
данного конкретного нейрона, а должны учитывать интенсивности сигналов 
на всей системе дендритов нейронной сети в целом (рисунок 2). 
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Рисунок 2. Модель нелокального нейрона  

в обозначениях системной теории информации 
 

За счет учета корреляций входных сигналов (если они фактически при-
сутствуют в структуре данных), т.е. наличия общего самосогласованного ин-
формационного поля исходных данных всей нейронной сети (информацион-
ное пространство), нелокальные нейроны ведут себя так, как будто связаны с 
другими нейронами, хотя могут быть и не связаны с ними синаптически по 
входу и выходу ни прямо, ни опосредованно. Самосогласованность семанти-
ческого информационного пространства [3] означает, что учет любого одного 
нового факта в информационной модели вообще говоря приводит к измене-
нию всех весовых коэффициентов всех нейронов, а не только тех, на рецеп-
торе которых обнаружен этот факт и тех, которые непосредственно или 
опосредованно синаптически с ним связаны. 
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В традиционной (т.е. локальной) модели нейрона весовые коэффициен-
ты на его дендритах однозначно определяются заданным выходом на его ак-
соне и никак не зависят от параметров других нейронов, с которыми с нет 
прямой или опосредованной синаптической связи. Это связано с тем, что в 
общепринятой энергетической парадигме Хопфилда весовые коэффициенты 
дендритов имеют смысл интенсивностей входных воздействий. В методе "об-
ратного распространения ошибки" процесс переобучения, т.е. интерактивного 
перерасчета весовых коэффициентов, начинается с нейрона, состояние кото-
рого оказалось ошибочным и захватывает только нейроны, ведущие от рецеп-
торов к данному нейрону. Корреляции между локальными нейронами обу-
словлены сочетанием трех основных причин: 

– наличием в исходных данных определенной структуры: корреляцией 
входных сигналов; 

– синаптической связью локальных нейронов; 
– избыточностью (дублированием) нейронной сети. 
Решение проблемы интерпретируемости весовых коэффициентов 

(семантическая мера целесообразности информации и закон Фехнера) 
В данной работе предлагается использовать такие весовые коэффициен-

ты дендритов, чтобы активационная функция была линейной, т.е. по сути бы-
ла равна своему аргументу: сумме. Этому условию удовлетворяют весовые 
коэффициенты, рассчитываемые с применением системного обобщения фор-
мулы Харкевича [3]. 

Очень важно, что данная мера, удовлетворяет известному эмпирическому 
закону Г.Фехнера (1860), согласно которому существует логарифмическая за-
висимость между интенсивностью фактора и величиной отклика на него био-
логической системы (в частности, величина ощущения прямо пропорциональ-
на логарифму интенсивности раздражителя).  

Предлагается информационный подход к нейронным сетям, по аналогии 
с энергетическим подходом Хопфилда (1980).  

Суть этого подхода состоит в том, что интенсивности входных сигналов 
рассматриваются не сами по себе и не с точки зрения только их интенсивно-
сти, а как сообщения, несущие определенное количество информации или 
дезинформации о переходе нейрона и моделируемого им активного объекта 
управления в некоторое будущее состояние.  

Под интенсивностью входного сигнала на определенном дендрите мы 
будем понимать абсолютную частоту (количество) встреч фактора (при-
знака), соответствующего данному дендриту, при предъявлении нейронной 
сети объекта, соответствующего определенному нейрону. Таким образом 
матрица абсолютных частот рассматривается как способ накопления и 
первичного обобщения эмпирической информации об интенсивностях входных 
сигналов на дендритах в разрезе по нейронам.  

Весовые коэффициенты, отражающие влияние каждого входного сиг-
нала на отклик каждого нейрона, т.е. величину его возбуждения или тормо-
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жения, представляют собой элементы матрицы информативностей, полу-
чающиеся из матрицы абсолютных частот методом прямого счета с ис-
пользованием выражения для семантической меры целесообразности инфор-
мации [3].  

При этом предложенная мера семантической целесообразности инфор-
мации, как перекликается с нейронными сетями Кохонена, в которых также 
принято стандартизировать (нормализовать) входные сигналы, что позволяет в 
определенной мере уйти от многообразия передаточных функций. 

Наличие ясной и обоснованной интерпретации весовых коэффициентов, 
как количества информации, позволяет предложить в качестве математиче-
ской модели для их расчета системную теорию информации (СТИ). 

Семантическая информационная модель, как нелокальная нейрон-
ная сеть 

Учитывая большое количество содержательных параллелей между се-
мантической информационной моделью и нейронными сетями предлагается 
рассматривать данную модель как нейросетевую модель, основанную на сис-
темной теории информации. В данной модели предлагается вариант решения 
важных нейросетевых проблем интерпретируемости и ограничения размерно-
сти за счет введения меры целесообразности информации (системное обобще-
ние формулы Харкевича), обеспечивающей прямой расчет интерпретируемых 
весовых коэффициентов на основе непосредственно эмпирических данных. 
Итак, в данной работе предлагается новый класс нейронных сетей, основан-
ных на семантической информационной модели и информационном подходе. 
Для этих сетей предлагается полное наименование: "Нелокальные интер-
претируемые нейронные сети прямого счета" и сокращенное наименова-
ние: "Нелокальные нейронные сети". 

Нелокальная нейронная сеть является системой нелокальных нейронов, 
обладающей качественно новыми (системными, эмерджентными) свойствами, 
не сводящимися к сумме свойств нейронов. В такой сети поведение нейронов 
определяется как их собственными свойствами и поступающими на них вход-
ными сигналами, так и свойствами нейронной сети в целом, т.е. поведение 
нейронов в нелокальной нейронной сети согласовано друг с другом не только 
за счет их прямого и опосредованного синаптического взаимодействия (как в 
традиционных нейронных сетях), но за счет общего информационного поля 
весовых коэффициентов всех нейронов данной сети.  

Гипотеза о физической природе нелокального взаимодействия ней-
ронов в нелокальной нейронной сети 

В данной работе предлагается математическая модель, численный метод 
и программный инструментарий нелокальных нейронных сетей (универсаль-
ная когнитивная аналитическая система "Эйдос"), успешно апробированные в 
ряде предметных областей. Данная система обеспечивает неограниченное ко-
личество слоев ННС при максимальном количестве весовых коэффициентов в 
слое до 16 миллионов (в текущей версии 9.0) и до 4000 выходных нейронов. 
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Но если рассматривать нелокальную нейронную сеть как модель реальных 
"биологических" нейронных сетей, то ясно, что формальной модели недоста-
точно и необходимо дополнить ее физической моделью о природе каналов не-
локального взаимодействия нейронов в данной сети. По мнению автора дан-
ный механизм основан на парадоксе Эйнштейна-Подольского Розена (ЭПР) [2, 
6, 7]. По мнению автора, физическая реализация нелокальных нейронов может 
быть осуществлена за счет соединения как минимум одного дендрита каждого 
нейрона с датчиком микротелекинетического воздействия, на который человек 
может оказывать влияние дистанционно. Некоторые из подобных датчиков 
описаны в работе [6]. По мнению автора, мозг может рассматриваться как 
оптимальная среда для редукции мыслей, в этом смысле квантовые компью-
теры, основанные не на математических и программных моделях, а на физи-
ческих нелокальных нейронах, могут оказаться во многих отношениях функ-
ционально эквивалентными физическому организму. 

Решение проблемы интерпретируемости передаточной функции 
Вопрос об интерпретируемости передаточной функции нейрона включа-

ет два основных аспекта: 1) об интерпретируемости аргумента передаточной 
функции; 2) об интерпретируемости вида передаточной функции. 

1. Возникает естественный вопрос о том, чем обосновано включение в 
состав модели нейрона Дж. Маккалоки и У. Питтом именно аддитивного эле-
мента, суммирующего входные сигналы, а не скажем мультипликативного или 
в виде какой-либо другой функции общего вида. По мнению автора такой вы-
бор обоснован и имеет явную и убедительную интерпретацию именно в том 
случае, когда весовые коэффициенты имеют смысл количества информации, 
т.к. в этом случае данная мера представляет собой неметрический критерий 
сходства, основанный на лемме Неймана-Пирсона [3]. Сумма весовых коэф-
фициентов, соответствующих набору действующих факторов (входных сиг-
налов) дает величину выходного сигнала на аксоне каждого нейрона.  

2. Вид передаточной функции содержательно в теории нейронных сетей 
явно не обосновывается. Предлагается гипотеза, что на практике вид переда-
точной функции подбирается таким образом, чтобы соответствовать смыслу 
подобранных в данном конкретном случае весовых коэффициентов. Так как 
при применении в различных предметных областях смысл весовых коэффици-
ентов в явном виде не контролируется и может отличаться, то выбор вида пе-
редаточной функции позволяет частично компенсировать эти различия. 

Предлагаемый интерпретируемый вид весовых коэффициентов обеспе-
чивает единую и стандартную интерпретацию аргумента и значения переда-
точной функции независимо от предметной области. Поэтому в нелокальной 
нейронной модели передаточная функция нейрона всегда линейна (аргумент 
равен функции). Следовательно в модели нелокального нейрона блок сумми-
рования по сути дела объединен с блоком нелинейного преобразования (точ-
нее, второй отсутствует, а его роль выполняет блок суммирования), в отличие 
от стандартных передаточных функций локальных нейронов: логистической, 



 7 

гиперболического тангенса, пороговой линейной, экспоненциально распреде-
ленной, полиномиальной и импульсно-кодовой.  

Нелокальные нейроны как бы "резонируют" на ансамбли входных сиг-
налов, причем этот резонанс может быть обоснованно назван семантиче-
ским (смысловым), т.к. весовые коэффициенты рассчитаны на основе предло-
женной семантической меры целесообразности информации. Таким образом, 
разложение вектора идентифицируемого объекта в ряд по векторам обобщен-
ных образов классов осуществляется на основе семантического резонанса 
нейронов выходного слоя на ансамбль входных сигналов (признаков, факто-
ров). 

Решение проблемы размерности 
Вместо итерационного подбора весовых коэффициентов путем полного 

перебора вариантов их значений при малых вариациях (методы обратного 
распространения ошибки и градиентного спуска к локальному экстремуму) 
предлагается прямой расчет этих коэффициентов на основе процедуры и вы-
ражений, обоснованных в предложенных системной теории информации и се-
мантической информационной модели. Выигрыш во времени и используемых 
вычислительных ресурсах, получаемый за счет этого, быстро возрастает при 
увеличении размерности нейронной сети. 

Моделирование причинно-следственных цепочек в нейронных сетях 
и семантической информационной модели 

Факторы описывают причины, а классы – следствия. Но и следствия в 
свою очередь являются причинами более отдаленных последствий. Предла-
гаемая семантическая информационная модель позволяет рассматривать со-
бытия, обнаружение которых осуществляется в режиме идентификации, как 
причины последующих событий, т.е. как факторы, их вызывающие. При этом 
факт наступления этих событий моделируется путем включения в модель фак-
торов, соответствующих классам (событиям). В нейронных сетях этот процесс 
моделируется путем включения в сеть дополнительных нейронных слоев и 
создания обратных связей между слоями, обеспечивающих передачу в преды-
дущие слои результатов работы последующих слоев. 

Моделирование иерархических структур обработки информации 
Рассмотрим иерархическую структуру информации на примере исполь-

зования психологического теста для оценки психологических качеств сотруд-
ников и влияния этих качеств на эффективность работы фирмы. В нейронной 
сети иерархическим уровням обработки информации соответствуют слои, по-
этому далее будем использовать термины "слой нейронной сети" и "иерархи-
ческий уровень обработки информации" как синонимы. Рецепторы дают ин-
формацию по ответам сотрудника на опросник, нейроны 1-го слоя дают оцен-
ку психологических качеств и сигнал с их аксонов является входным для ней-
ронов 2-го слоя, дающих оценку качества работы фирмы. В семантической 
информационной модели существует три варианта моделирования подобных 
иерархических структур обработки информации: 



 8 

1. Заменить все слои одним слоем и выявлять зависимости непосредст-
венно между исходными данными с первичных рецепторов и интересующими 
итоговыми оценками, например, ответами сотрудников на вопросы и резуль-
татами работы фирмы. Этот подход эффективен с прагматической точки зре-
ния, но дает мало информации для теоретических обобщений. 

2. Каждый слой моделируется отдельной семантической информацион-
ной моделью, включающей свои классификационные и описательные шкалы и 
градации, обучающую выборку, матрицы абсолютных частот и информатив-
ностей. Вся система иерархической обработки информации моделируется сис-
темой этих моделей, взаимосвязанных друг с другом по входу-выходу: резуль-
таты классификации объектов обучающей выборки 1-й моделью рассматри-
ваются как свойства этих объектов во 2-й модели, в которой они используются 
для классификации 2-го уровня. Например, психологические качества сотруд-
ников, установленные в результате психологического тестирования, рассмат-
риваются как свойства сотрудников, влияющие на эффективность работы 
фирмы. Данный подход эффективен и с прагматической, и с теоретической 
точек зрения, но является громоздким в программной реализации. 

3. Моделирование каждого слоя соответствующими подматрицами мат-
риц абсолютных частот и информативностей (таблица). 

Этот вариант обладает преимуществами первых двух и преодолевает их 
недостатки. В нем применяется следующий итерационный алгоритм послой-
ного расчета, где n={1, 2, …, N}, N – количество слоев нейронной сети: 

Шаг n: расчет весовых коэффициентов n-го слоя, идентификация объек-
тов обучающей выборки в нейронах n-го слоя, если слой (n+1) существует, то 
занесение в обучающую выборку в качестве свойств объектов (n+1)-го слоя 
результатов их идентификации в нейронах n-го слоя. 

 

Таблица – ЛОГИЧЕСКАЯ СТРУКТУРА ДАННЫХ, СООТВЕТСТВУЮЩАЯ  
ТРЕХСЛОЙНОЙ НЕЛОКАЛЬНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Нейроны  - будущие состояния объекта управления 

Рецепторы – факторы, 
влияющие на поведение 
объекта управления 

Нейроны 
1-го слоя:  

психологические 
качества 

сотрудников 

Нейроны 
2-го слоя:  

успешность дея-
тельности  
сотрудника 

Нейроны 
3-го слоя:  
успешность 

 деятельности 
фирмы 

Дифференци-
рующая спо-
собность вход-
ного сигнала 

Рецепторы 1-го слоя: 
ответы сотрудников 
на вопросы анкеты 

Весовые 
коэффициенты 

1-го слоя 
– – – – – –  

Рецепторы 2-го слоя: 
психологические  
качества сотрудников 

– – – 
Весовые 

коэффициенты 
2-го слоя 

– – –  

Рецепторы 3-го слоя: 
успешность деятельно-
сти сотрудника 

– – – – – – 
Весовые 

коэффициенты 
3-го слоя 

 

Степень 
обученности  
нейрона 

   
Степень обу-
ченности ней-
ронной сети 
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Примечание: в таблице 3.9 представлена именно логическая структура 
данных, т.е. в реальных базах данных нет записей, содержащих информацию о 
влиянии рецепторов n-го слоя на нейроны слоев, номера которых не равны n. 

Нейронные сети и СК-анализ 
Известные в литературе нейронные сети, в отличие от предлагаемой се-

мантической информационной модели и нелокальных нейронных сетей, не 
обеспечивают реализацию всех базовых когнитивных операций, входящих в 
когнитивный конфигуратор. В частности, традиционные нейронные сети ре-
шают лишь задачу идентификации (прогнозирования) и не обеспечивают ре-
шение обратной задачи (дедукции), необходимой для принятия решения о вы-
боре многофакторного управляющего воздействия. Кроме того не решается 
вопрос об уменьшении размерности нейронной сети без ущерба для ее адек-
ватности (абстрагирование). 

Результаты численного моделирования и исследования свойств нейрон-
ных сетей этого класса при управлении в АПК и других предметных областях 
позволяют предположить, в качестве модели реальных когнитивных процес-
сов они обладает более высокой адекватностью, чем нейронные сети других 
типов. 

Графическое отображение нейронов, Паррето-подмножеств нело-
кальной нейронной сети, семантических сетей, когнитивных карт и диа-
грамм в системе "Эйдос" 

Для каждого технологического фактора в соответствии с предложенной 
моделью определяется величина и направление его влиянии на осуществление 
всех желаемых и не желаемых хозяйственных ситуаций. Для каждой ситуации 
эта информация отображается в различных текстовых и графических формах, 
в частности в форме нелокального нейрона (рисунок 3).  

На данной и последующих графических диаграммах цвет линии означа-
ет знак связи (красный – положительная, синий – отрицательная), а толщина – 
ее модуль.  

Паретто-подмножеством нелокальной нейронной сети будем называть 
ее подмножество, включающее наиболее значимые связи. Пример графиче-
ского отображения такого подмножества приведен а рисунке 4.  

Факторы (сигналы с рецепторов) в модели нелокального нейрона взаи-
мосвязаны друг с другом. Эти связи графически отображаются в форме семан-
тической сети  (рисунок 5).  

Дополнение модели нейрона связями факторов позволяет построить 
классическую когнитивную карту ситуации (будущего состояния АОУ). Де-
тальная внутренняя структура любой связи отображается в форме инвертиро-
ванной когнитивной диаграммы (рисунок 6). Необходимо отметить, что все 
указанные графические формы генерируются системой "Эйдос" автоматиче-
ски в соответствии с созданной моделью. 
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Рисунок 3. Графическое отображение нелокального нейрона, отражающих  

влияние факторов на ситуацию, в системе "Эйдос" 
 

 
Рисунок 4. Графическое отображение Паретто-подмножества нелокальной  

нейронной сети в системе "Эйдос" 
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Рисунок 5. Отображение результатов кластерно-конструктивного анализа  

факторов в форме семантической сети (когнитивной карты) в системе "Эйдос" 
 

 
Рисунок 6. Когнитивная диаграмма кластера факторов: "Глубина и способ  

обработки почвы: вспашка на 20-22 см – Предшественники: Бобовые однолетние 
и другие ранние предшественники", генерируемая системой "Эйдос" 
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Выводы 
Предлагается модель нелокального нейрона, являющаяся обобщением 

классической модели Дж. Маккалоки и У. Питта. Суть нелокальности данной 
модели состоит в том, что весовые коэффициенты каждого нейрона зависят не 
только от нейронов, прямо или косвенно соединенных с ним синаптически, но 
и от всех остальных нейронов сети, не затрагиваемых при обратном распро-
странении ошибки от данного нейрона. Предлагается новый класс нейронных 
сетей: "Нелокальные интерпретируемые нейронные сети прямого счета" (не-
локальные нейронные сети – ННС). Организация ННС обеспечивает один из 
вариантов решения традиционных для нейронных сетей проблем: содержа-
тельной интерпретации смысла интенсивности входных сигналов и весовых 
коэффициентов ("проблема интерпретируемости весовых коэффициентов"); 
содержательной интерпретации и обоснования аддитивности аргумента и вида 
активационной (передаточной) функции нейрона ("проблема интерпретируе-
мости передаточной функции"); "Комбинаторного взрыва" при определении 
структуры связей нейронов, подборе весовых коэффициентов и передаточных 
функций ("проблема размерности"). Математическая модель ННС основана 
на предложенной автором системной теории информации и семантической 
информационной модели автоматизированного системно-когнитивного анали-
за (АСК-анализ), и в отличие от известных нейронных сетей, обеспечивают 
автоматизацию всех 10 базовых когнитивных операций, образующих "когни-
тивный конфигуратор". Предложены не только математическая модель, но 
также и соответствующий численный метод (включая алгоритмы и структуры 
данных), а также программный инструментарий нелокальных нейронных се-
тей (универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос" версии 9.0), 
успешно апробированные в ряде предметных областей. Данная система обес-
печивает неограниченное количество слоев ННС при максимальном количест-
ве весовых коэффициентов в слое до 16 миллионов (в текущей версии), до 
4000 выходных нейронов, а также автоматическую визуализацию и запись в 
виде графических файлов сформированных моделей нелокальных нейронов и 
Паретто-подмножеств нелокальной нейронной сети. 
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