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Аннотация 
Введение. В настоящее время искусственные нейронные сети (ИНС) успешно применяются для технического 
диагностирования стальных канатов. Зачастую при этом используют дорогостоящие программные продукты с 
адаптированной средой реализации нейронных сетей, такие как STATISTICA, Amygdala, MATLAB Simulink. 
Наиболее доступным способом построения и обучения ИНС с финансовой точки зрения является написание 
собственного программного кода с использованием интерактивных библиотек, таких как TensorFlow, PyTorch, 
Scikit-learn. Однако такие библиотеки не являются полноценными адаптированными средами построения ИНС, 
и для их использования необходимо владеть первичными навыками программирования. Поэтому качество ИНС 
зависит не только от архитектуры, объема и состава обучающих выборок, но и от метода (среды) построения 
ИНС. Целью данного исследования является сравнение качества работы ИНС, построенных и обученных 
различными методами, по критерию тестовой производительности сети, доверительным уровням оценки 
технического состояния каната, а также трудоемкости и скорости обучения. В связи с этим создано новое 
программное обеспечение для решения задачи оценки технического состояния стального каната по комбинации 
различных браковочных показателей. 
Материалы и методы. Основой для обучения ИНС послужили статистическая база данных типовых 
повреждений стальных канатов, экспертная оценка их технического состояния. Программное обеспечение 
написано на языке программирования Python. Приведены различные методы программирования нейронной сети: 
ИНС, построенной на базе программного комплекса STATISTICA, и ИНС, построенной с использованием 
интерактивной библиотеки Scikit-learn. Для проверки работы ИНС было подготовлено 10 тестовых выборок. 
Оценка качества работы ИНС проводилась по тестовой производительности сети и доверительным вероятностям 
(уровням активации «победившего» нейрона) определения технического состояния каната. 
Результаты исследования. Построение ИНС с использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn показало 
сравнительно большую трудоемкость построения и сравнительно небольшую скорость обучения. Тестовая 
производительность сети при объеме тестовой выборки 10 оказалась одинаковой для обеих построенных ИНС. 
При этом обнаружилась разница в показателе среднего доверительного уровня определения технического 
состояния стального каната по результатам работы ИНС, построенной на базе программного комплекса 
STATISTICA, и ИНС, построенной с использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn.  
Обсуждение и заключение. Полученные результаты показали, что ИНС, построенная с использованием 
программного комплекса STATISTICA, при одинаковой архитектуре и параметрах обучения сети имеет более 
оптимальные программные алгоритмы по критериям доверительной вероятности и скорости обучения сети по 
сравнению с ИНС, построенной с использованием бесплатной библиотеки Skicit-learn. Однако показатель 
тестовой производительности ИНС оказался одинаковым для обеих ИНС. Такой результат обосновывает 
использование ведущими мировыми научно-исследовательскими и коммерческими центрами в области 
искусственного интеллекта библиотек TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn. Полученный научный результат 
позволит численно оценить и сравнить качество искусственных нейронных сетей, имеющих одинаковые 
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архитектуру и параметры обучения, но построенных различными методами, он будет полезным как для будущих 
научных исследований в этой области, так и для выбора оптимальной среды построения ИНС в промышленной 
сфере деятельности. 

Ключевые слова: стальной канат, искусственные нейронные сети, оценка технического состояния, Python, 
Scikit-learn, STATISTICA, браковочные показатели 
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Abstract 
Introduction. Currently, artificial neural networks (ANN) are successfully used for technical diagnostics of steel ropes. 
Expensive software products with an adapted neural network implementation environment, such as STATISTICA, 
Amygdala, MatLab Simulink, are often used for this purpose. The most affordable way to build and train an ANN, from 
a financial point of view, is to write your own program code using interactive libraries such as TensorFlow, PyTorch, 
Scikit-learn. However, such libraries are not fully adapted for building an ANN, and to use them you need to have basic 
programming skills. As a result, the quality of an ANN depends not only on its architecture, training data, and 
composition, but also on the environment in which it is built. The aim of the work was to compare the quality of the ANN, 
built and trained by various methods according to the criterion of test network performance, confidence levels for 
assessing the technical condition of the rope, as well as the complexity and speed of training. For this purpose, new 
software has been developed to solve the problem of assessing the technical condition of a steel rope using a combination 
of various rejection indicators. 
Materials and Methods. The basis for an ANN training was a statistical database of typical damages of steel ropes and, 
an expert assessment of the technical condition of steel ropes. The software was written in the Python programming 
language. Various methods of programming a neural network were presented: an ANN built on the basis of the 
STATISTICA software package and an ANN built using the interactive Scikit-learn library. Ten test samples were 
prepared to verify the operation of the ANN. The ANN quality was assessed based on the test network performance and 
confidence probabilities (activation levels of the “winning” neuron) of determining the technical condition of the rope. 
Results. The construction of the ANN using the interactive library Scikit-learn showed a relatively high complexity of 
construction and a relatively low learning rate of the ANN. Test performance of the network, with a test sample size of 
ten, turned out to be the same for both built ANNs. At the same time, there was a difference in the indicator of the average 
confidence level for determining the technical condition of a steel rope between the results of the ANN built on the basis 
of the STATISTICA software package and the ANN built using the Scikit-learn interactive library. 
Discussion and Conclusion. The results showed that the ANN built using the STATISTICA software package with 
the same architecture and network learning parameters had more optimal software algorithms according to the criteria 
of confidence probability and network learning speed in comparison with the ANN built using the free Skicit-learn 
library. However, the indicator of the ANN test performance turned out to be the same for both ANNs. This result 
justified the use of TensorFlow, PyTorch, and Skicit-learn libraries by the world's leading research and commercial 
centers in the field of artificial intelligence. The obtained scientific result allows us to numerically evaluate and 
compare the quality of an ANN having the same architecture and learning parameters, but built using different methods. 
This will be useful for future scientific research in the field and for selecting the optimal environment for constructing 
ANNs in industrial applications. 
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Введение. В настоящее время методы оценки технического состояния объектов машиностроения с 
использованием ИНС получают все большее распространение. Это связанно прежде всего с относительной 
простотой выявления зависимостей выходных данных (в данном случае это техническое состояние стального 
каната) от входных данных (различные комбинации браковочных показателей стального каната). Так, для 
установления корреляционной зависимости технического состояния стального каната от различных комбинаций 
десяти браковочных показателей, выраженных в процентах от допустимой степени повреждения, требуются и 
большое количество аналитических операций, и решение многофакторной задачи регрессии. Программное 
обеспечение, ядром которого является нейронная сеть, облегчит работу и поможет экспертам и начинающим 
специалистам при принятии решения о возможности дальнейшей эксплуатации стального каната по различным 
комбинациям браковочных показателей. 

Проблемами надежности и безопасности технических систем с применением современных средств 
искусственного интеллекта занимаются ученые различных отраслей знания. Примерами могут послужить работы 
В.А. Воронцова, Е.А. Федорова, А.А. Короткого, А.В. Панфилова, Н.Н. Николаева, А.Р. Юсупова, С.В. Жернакова, 
Т.И. Горевой, Н.Н. Портягина, Г.А. Пюкке, Б.Ч. Месхи, А.Н. Бескопыльного, С.А. Стельмах, И.Ф. Развеевой  
и др. [1–8]. В работах этих авторов успешно используются технологии нейросетевого моделирования для 
достижения различных научно-исследовательских и производственных целей, таких как оценка технического 
состояния авиационных двигателей, бортовых систем космического аппарата, обнаружение и классификация 
дефектов стального каната. При этом применяются различные архитектуры, параметры обучения ИНС, 
программные комплексы и среды разработки искусственной нейронной сети, такие как Alyuda NeuroIntelligence, 
STATISTICA, Amygdala, MatLab Simulink. Также широко практикуется написание собственного программного 
кода с использованием бесплатных (с открытым исходных кодом) интерактивных библиотек, таких как TensorFlow, 
PyTorch, Sсikit-learn. Однако стоит отметить отсутствие во всех указанных работах сравнения качества работы ИНС, 
имеющих одинаковую архитектуру, параметры обучения, объем и состав обучающих выборок, но построенных 
различными методами, т.е. в различных программных средах разработки.  

Зачастую использование ИНС в промышленном масштабе связано с использованием дорогостоящих 
специализированных программных комплексов, обладающих адаптированной средой реализации нейронных 
сетей и не требующих от пользователя владения навыками программирования. Более доступным способом 
построения и обучения нейронной сети с финансовой точки зрения является написание собственного 
программного кода с использованием бесплатных интерактивных библиотек с открытым исходным кодом. 
Однако данный метод требует от пользователя владения первичными навыками программирования. Библиотека 
Scikit-learn имеет открытый исходный код, тогда как годовая лицензия программы STATISTICA составляет около 
25 тысяч долларов США. 

Цель данной работы — провести сравнительный анализ качества работы ИНС для оценки технического 
состояния стальных канатов по комбинации браковочных показателей, построенных и обученных различными 
методами, по критериям тестовой производительности сети, трудоемкости и скорости обучения сети, среднему 
уровню активации «победивших» нейронов сети и с учетом финансовых затрат на реализацию и использование 
построенных искусственных нейронных сетей. В связи с этим поставлена задача создать новое программное 
обеспечение для оценки технического состояния стальных канатов по комбинации браковочных показателей с 
применением ИНС двумя различными способами: ИНС, построенной на базе программного комплекса 
STATISTICA, и ИНС, построенной с использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn.  

Материалы и методы. Основой для обучения ИНС послужил опыт эксплуатации стальных канатов, а именно 
статистическая база данных типовых повреждений стальных канатов, экспертная оценка технического состояния 
стальных канатов [9–12]. На рис. 1 представлена схема нейронной сети для оценки технического состояния 
стального каната, используемая во всех ниже представленных методах. 
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Рис. 1. Схема ИНС для оценки технического состояния стального каната 

Ниже представлены параметры, используемые в обоих методах построения ИНС: 
1. Заданы так называемые гиперпараметры — параметры, которые не изменяются в процессе обучения сети, это:  
− 10 нейронов входного слоя, равные количеству браковочных показателей стального каната (x1–x10);  
− количество выходных параметров (нейронов), три возможных состояния стального каната:  

1 — работоспособное, эксплуатация разрешена (y1);  
2 — дефекты в допустимых пределах, эксплуатация разрешена с ограничениями (y2);  
3 — достигнуто предельное состояние, эксплуатация запрещена (y3); 

− количество промежуточных слоев, а также количество нейронов в каждом промежуточном слое.  
Таким образом, определена архитектура нейронной сети [13]. 
2. Заданы обучаемые параметры — параметры, которые изменяются (оптимизируются) в процессе обучения 

сети: значения синаптических весов w (сила связи между нейронами) и смещений b. Сначала эти значения 
задаются случайным образом, а далее в процессе обучения нейронной сети они будут оптимально настроены.  

3. Реализован алгоритм прямого распространения (Forward propagation), т. е. вычисление нейронной сети на 
случайных параметрах w, b. На данном этапе необходимы обучающие данные, т. е. выборки входных параметров 
с известными выходными параметрами, как представлено в таблице 1. 

Таблица 1 
Данные для обучения нейронной сети 

№ п/п x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 y 

1 75 0 18 0 0 0 44 0 0 0 3 
2 21 0 34 0 0 18 0 0 0 0 1 
3 0 89 0 66 0 0 0 0 74 0 3 
4 78 0 12 0 0 0 0 0 0 0 2 
5 55 90 0 0 0 10 0 0 7 0 3 
6 0 43 24 0 0 0 0 0 0 34 1 
7 0 65 90 0 57 13 0 100 81 0 3 
8 19 0 0 0 13 3 0 0 0 0 1 
9 0 56 0 30 0 0 0 0 0 0 1 

10 0 61 0 0 0 0 0 83 0 0 2 
…… 0 0 71 0 87 0 0 41 0 0 2 
300 0 0 28 14 0 0 28 100 0 0 3 

В таблице 1 десять входных параметров (x1–x10) являются браковочными показателями стальных канатов, 
выраженными в процентах от предельных значений. Таким образом, учитывается комбинация различных 
дефектов, которые могут быть выявлены экспертным путем с использованием 3d модели напряженно-
деформированного состояния каната. Каждой такой комбинации соответствует определенное техническое 
состояние каната. При этом объем обучающей выборки 300. Объем контрольной выборки составил 30 выборок. 
Для проверки работы ИНС подготовлено 10 тестовых выборок, не участвовавших в процессе обучения. 
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4. Определена функция активации F. Функция активации необходима для добавления нелинейности и некого 
порогового значения активации на выходе каждого нейрона. Выбираем функцию активации Relu. Ниже 
представлена формула для определения уровня активации нейрона [14, 15]: 

( )1 1 2 2 3 3 ,y F x w x w x w b= + + +  

где y — уровень активации нейрона; x1  – x3 — уровни активации нейронов предыдущего слоя;  
w1 – w3 — синоптические веса; b — смещение функции. 

На рис. 2 представлена схема формирования уровня активации одного нейрона. 

 
Рис. 2. Схема формирования уровня активации одного нейрона 

5. Произведено нормирующее преобразование значений активации нейронов последнего результирующего 
слоя сети с помощью функции softmax, чтобы их значения были от 0 до 1, и сумма этих значений была равна 1. 
Другими словами, проведена интерпретация уровней активации нейронов в вероятностном смысле. В результате 
получено предсказание нейронной сети — состояние стального каната с некоторым доверительным уровнем для 
текущих значений синаптических весов (связей между нейронами) w и смещений b. 

6. Вычисление ошибки E между вычисленными уровнями активации нейронов выходного слоя yвыч и 
целевыми значениями активации нейронов выходного слоя yцел с помощью функции MSE (Евклидово 
расстояние) или функции кросс-энтропии (используется для определения расстояния между вероятностными 
распределениями). Следует помнить, что нейронная сеть обучается «с учителем», т. е. на примерах с заранее 
известными входами и выходами (обучающая выборка). 

7. Реализация алгоритма обратного распространения ошибки (backpropagation), целью которого является 
решение задачи минимизации функции ошибки E в зависимости от синаптических весов (связей между 
нейронами) w и от смещений b. Для этого использован метод градиентного спуска.  

8. Повторение всего алгоритма обучения на следующей обучающей выборке (или группе выборок) с целью 
минимизации ошибки нейронной сети посредством обновления связей (весов) между нейронами. Каждое такое 
повторение называют эпохой обучения. Задаем 2000 эпох обучения. Скорость обучения 0,0001. Функция ошибки 
Adam. После выполнения заданного количества эпох обучения нейронная сеть со всеми настройками сохраняется 
и может использоваться для предсказания выходных параметров (состояние стального каната) по входным 
параметрам (комбинации браковочных показателей), ранее не использованным в процессе обучения сети. 

STATISTICA содержит два встроенных языка программирования: STATISTICA BASIC и SCL (командный 
язык). Метод построения нейронной сети в STATISTICA начинается с запуска модуля «Нейронные сети» во 
вкладке «Добыча данных» на основной рабочей панели программы. Интерфейс программы STATISTICA 
практически не отличается от известного интерфейса программы MS Office. Для построения ИНС в STATISTICA 
задаем архитектуру сети и параметры обучения, указанные в выше представленном алгоритме, нажатием 
соответствующих клавиш с помощью адаптированного интерфейса программы.  

Непосредственное обучение нейронной сети активизируется нажатием клавиши «Обучить» в рабочем окне 
STATISTICA, после чего ИНС проверяется на заранее определенных контрольных выборках. Объем контрольной 
выборки равен 30. Условие остановки обучения — достижение контрольной производительности сети не 
ниже 95 %. При этом процесс обучения нейронной сети занял около 20 секунд.  
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Приведен пошаговый алгоритм для написания программного кода нейронной сети с использованием 
интерактивной библиотеки Scikit-learn на языке программирования Python [4–7]: 

1. В первом блоке устанавливаются дополнительные интерактивные библиотеки (под библиотекой в данном 
случае понимается совокупность готовых подпрограмм, облегчающих процесс программирования) через ввод 
следующего кода (в скобках даны пояснения содержания или выполняемой команды кода):  

!python -m pip install pandas (библиотека обработки и анализа данных); 
!python -m pip install sklearn (библиотека машинного обучения); 
!python -m pip install openpyxl (библиотека для работы с файлами Excel). 
2. Во втором блоке импортируются модули через ввод следующего кода: 
import pandas as pd (модуль обработки и анализа данных); 
from sklearn.neural_network import MLPClassifier (модуль для работы с нейронными сетями); 
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report (дополнительный модуль для работы с 

нейронными сетями); 
import pickle (модуль, использованный для сохранения обученной нейронной сети); 
import joblib (модуль, использованный для сохранения обученной нейронной сети). 
3. Загрузка базы данных, т. е. набора обучающих данных. Необходимо заранее подготовить файл Excel с 

обучающими данными, выстроенными в формате, представленном в таблице 1 (рекомендуется более 
упрощенный вид — только столбцы входных и выходных параметров с их заголовками). Для этого вводим 
следующий программный код: 

ds = pd.read_excel('book1.xlsx'), где book1.xlsx — файл Excel, который должен располагаться в одной папке с 
файлом создаваемой программы; 

ds.head(10) (код для наглядного отображения первых 10 строк таблицы). 
4. Далее присваиваются значения переменным Х и Y написанием следующего программного кода: 
X = ds.drop('Состояние каната',axis=1) (для переменной X присваиваются все столбцы, кроме столбца 

«Состояние каната» (указывается дословное название столбца);  
y = ds['Состояние каната'] (для переменной Y присваивается столбец «Состояние каната»). 
5. Построение и обучение нейронной сети посредством написания следующего кода (данный программный 

код, состоящий из двух строк, заменяет написание программного кода нейронной сети «вручную» из 
предыдущего алгоритма): 

nn=MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(8,8,8), max_iter=2000) (задается архитектура нейронной сети, а также 
параметры ее обучения; в данном случае 3 скрытых слоя, в каждом по 8 нейронов; количество эпох  
обучения 2000; по умолчанию выбраны функция активации Relu (код: activation='relu'), функция ошибки  
Adam (код: solver='adam'), скорость обучения 0,0001 (код: alpha=0.0001). Имеется возможность выбора 
различных параметров обучения нейронной сети через написание соответствующих программных кодов через 
запятую. Со всевозможными функциями активации, функциями ошибки и другими параметрами сети, их кодами 
можно ознакомиться на официальном сайте интерактивной библиотеки Scikit-learn; 

nn.fit(X, y) (внедрение в нейронную сеть ранее заданных параметров X — входные переменные (браковочные 
показатели стальных канатов) и Y — выходная целевая переменная (техническое состояние стального каната). 

После запуска данного блока нейронная сеть построена по заданной архитектуре и обучена по заданным 
параметрам обучения на обучающих данных (выборках), загруженных через таблицу файла Excel. Условие 
остановки обучения — достижение контрольной производительности сети в 95 %. Процесс обучения занял около 
1,5 минуты. 

Далее приведены процедуры сохранения и использования ИНС с применением интерактивной библиотеки 
Scikit-learn: 

1. Сохранение обученной нейронной сети в отдельный файл написанием следующего программного кода: 
joblib_file = "joblib_model.pkl" (создание файла joblib_model.pkl);  
joblib.dump(nn, joblib_file) (сохранение нейронной сети nn в файле joblib_model.pkl). 
После запуска данного блока программа создаст файл joblib_model.pkl в той же папке, в которой расположен 

сам файл программы. 
2. Создание нового файла в PyCharm с разрешением py или в Jupyter с разрешением ipynb (файл в Jupyter 

создается для удобства, далее файл так или иначе должен будет сохранен в формате py). 
3. Импорт (в новый файл) интерактивных библиотек написанием следующего программного кода: 
import joblib (библиотека для сохранения и внедрения отдельных фрагментов программного кода); 
import PySimpleGUI as sg (библиотека для графического оформления программы).  
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4. Загрузка в новый файл обученной нейронной сети через файл joblib_model.pkl, написание следующего 
программного кода: 

joblib_file = "D:\Python\PycharmProjects/joblib_model.pkl" (указание полного пути к файлу joblib_model.pkl 
(индивидуально для каждого пользователя). 

joblib_nn = joblib.load(joblib_file) (загрузка программного кода с обученной нейронной сетью). 
5. Разработка графического оформления программы написанием следующего программного кода: 
sg.theme('DarkAmber')  
layout = [ [sg.Text('Определение состояния стального каната')]; 
[sg.Text('Введите 10 чисел через пробел'), sg.InputText()]; 
[sg.Button('Ok'), sg.Button('Cancel')]  
window = sg.Window('Window Title', layout) 
while True: 
event, values = window.read() 
if event == sg.WIN_CLOSED or event == 'Cancel':  
break 
#Нейронная сеть 
Xnew = [list(map(int, values[0].split()))] 
y = joblib_nn.predict(Xnew) 
#Всплывающее окно 
if event == 'Ok': 
window.disappear() 
sg.popup('Состояние каната ', y) 
window.reappear() 
print('Состояние каната ', y) 
window.close() 
После запуска данного блока программа выводит следующее рабочее окно (рис. 3). 

 
Рис. 3. Рабочее окно написанной программы 

В рабочем окне программы имеется строка для ввода 10 значений через пробел. В данной строке вводятся 
фактические проценты десяти различных дефектов стальных канатов от их допустимых значений. После ввода, 
например, следующих значений [20 0 30 0 0 10 0 0 0 0] и нажатия клавиши «Ок» программа переводит 
пользователя в следующее рабочее окно. 

В рабочем окне (рис. 4) программа выводит информационное сообщение «Состояние каната [1]», что 
соответствует состоянию каната «работоспособное, эксплуатация разрешена». 

 

Рис. 4. Рабочее окно программы с определенным состоянием каната 

Результаты исследования. Таким образом, разработаны две ИНС, имеющие одинаковую архитектуру, 
параметры обучения, состав, количество и объем обучающих, контрольных и тестовых выборок, но построенные 
разными методами. Результаты работы ИНС, построенной в программном комплексе STATISTICA, 
представлены в таблице 2. 
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Таблица 2  
Результаты работы ИНС, построенной в STATISTICA 

Выборка 
(тест) Целевая Выход 

сети 
Состояние каната – 1 

(доверительный уровень) 
Состояние каната – 2 

(доверительный уровень) 
Состояние каната – 3 

(доверительный уровень) 
1 1 1 0,64 0,18 0,18 
2 2 2 0,15 0,73 0,12 
3 2 2 0,24 0,69 0,15 
4 3 3 0,03 0,28 0,69 
5 3 3 0,15 0,21 0,64 
6 1 1 0,55 0,31 0,14 
7 3 3 0,03 0,21 0,76 
8 1 1 0,68 0,21 0,11 
9 2 2 0,26 0,61 0,13 

10 2 2 0,14 0,53 0,33 

В столбце «Состояние каната — Целевая» показано заранее известное состояние каната, в столбце «Состояние 
каната — Выход» — результат работы нейронной сети; последующие столбцы указывают доверительные 
вероятности определения того или иного состояния каната, которые соответствуют уровням активации выходных 
нейронов сети. 

По данным таблицы 2 видно, что нейронная сеть правильно определила состояние стального каната по 
браковочным показателям в 10 из 10 случаев, т. е. тестовая производительность составила 100 %. При этом 
среднее значение доверительных уровней определения состояния канатов составило 0,65.  

Результаты работы ИНС, построенной с использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn, 
представлены в таблице 3.  

Таблица 3  
Результаты работы ИНС, построенной с использованием Scikit-learn 

Выборка 
(тест) Целевая 

Выход 
сети 

Состояние каната – 1 
(доверительный уровень) 

Состояние каната – 2 
(доверительный уровень) 

Состояние каната – 3 
(доверительный уровень) 

1 1 1 0,58 0,13 0,29 
2 2 2 0,19 0,51 0,19 
3 2 2 0,22 0,56 0,30 
4 3 3 0,29 0,25 0,46 
5 3 3 0,21 0,22 0,57 
6 1 1 0,57 0,22 0,21 
7 3 3 0,21 0,22 0,57 
8 1 1 0,63 0,22 0,15 
9 2 2 0,22 0,57 0,21 

10 2 2 0,33 0,45 0,21 

По данным таблицы 3 видно, что нейронная сеть правильно определила состояние стального каната по 
браковочным показателям в 10 из 10 случаев, т. е. тестовая производительность составила 100 %. При этом 
среднее значение доверительных уровней определения состояния канатов составило 0,55.  

Сравнения тестовой производительности нейронных сетей с одинаковой архитектурой и параметрами 
обучения, но построенных разными методами, показало, что ИНС, построенная на базе программного комплекса 
STATISTICA, и ИНС, построенная с использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn, имеют тестовую 
производительность в 100 % при объеме тестовой выборки 10. Однако средний доверительный уровень (уровень 
активации «победившего» нейрона) определения состояния стального каната ИНС, построенной на базе 
программного комплекса STATISTICA, составил 0,65, тогда как тот же показатель ИНС, построенной с 
использованием интерактивной библиотеки Scikit-learn, составил 0,55, что на 15 % меньше.  

Обсуждение и заключение. Полученные результаты показали, что ИНС, построенная с использованием 
программного комплекса STATISTICA, при одинаковой архитектуре и параметрах обучения сети имеет более 
оптимальные программные алгоритмы по критериям доверительной вероятности оценки технического состояния 
стального каната и скорости обучения сети, в сравнении с ИНС, построенной с использованием бесплатной 
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библиотеки Scikit-learn. Это можно объяснить тем, что при разработке алгоритмов программных комплексов типа 
STATISTICA используются специализированные аппаратные комплексы, включающие в себя векторные и 
тензорные процессоры, которые выходят далеко за рамки возможностей среднестатистического прикладного 
разработчика и требуют привлечения высококвалифицированных специалистов. Однако показатель тестовой 
производительности ИНС оказался одинаковым для обеих ИНС. Важно отметить, что при оценке данного 
показателя объем тестовой выборки составил 10. При увеличении тестовой выборки данный показатель будет 
точнее. При всем этом достигнутый результат обосновывает использование ведущими мировыми научно-
исследовательскими и коммерческими центрами в области искусственного интеллекта библиотек TensorFlow, 
PyTorch, Scikit-learn.  

Кроме того, полученный научный вывод позволит численно оценить и сравнить качество ИНС, имеющих 
одинаковую архитектуру и параметры обучения, но построенных различными методами, и может быть полезен 
как для будущих научных исследований в этой области, так и для выбора оптимальной среды построения ИНС в 
промышленной сфере. Разработанные программы могут применяться специалистами и экспертами как 
интеллектуальные системы поддержки принятия решений при диагностировании технического состояния 
стальных канатов. 
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