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Знания, которыми обладает специалист, ра-
ботающий в любой предметной области, можно 
разделить на формализуемые и плохо формали-
зуемые. Формализуемые знания излагаются в 
пособиях, справочниках, руководствах, норма-
тивных документах в виде определений, поло-
жений, таблиц, формул, алгоритмов и т.д. 

Неформализуемые знания в виду их нечет-
кости, субъективности, приблизительности и 
вообще невербальности, как правило, на носите-
лях не фиксируются, но в неявном виде без-
условно используются при принятии решений 
[1]. 

Прогноз и предупреждение ЧС в настоящее 
время осуществляется в значительной мере на 

основе плохо формализуемых и вообще нефор-
мализуемых знаний, которые являются резуль-
татом многолетних наблюдений, опыта работы и 
интуиции специалистов. В этих условиях важ-
ным инструментом решения задач моделирова-
ния и предсказания опасных событий являются 
экспертные системы. 

Экспертные системы представляют собой 
сложные программные комплексы собирающие, 
обрабатывающие и обобщающие плохо форма-
лизуемые знания специалистов – экспертов и 
предоставляющие их менее подготовленным 
пользователям. Блок-схема типичной эксперт-
ной системы приведена на рисунке 1. 
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Рисунок 1. Блок-схема типичной экспертной системы 
 

В состав экспертной системы по прогнози-
рованию ЧС должны входить следующие свя-
занные между собой модули: 

– база знаний – совокупность основных 
знаний в области моделирования и прогнозиро-
вания ЧС; 

– интеллектуальный редактор базы знаний 
– программа, позволяющая инженеру-
когнитологу и программистам создавать, допол-
нять и корректировать базу знаний в диалоговом 
регионе; 

– интерфейс пользователя – комплекс про-
грамм, поддерживающих диалог пользователя с 
экспертной системой в режимах ввода исходной 
информации и получения результатов; 

– блок логического вывода – программа, 
моделирующая ход рассуждений экспертов; 

– подсистема объяснений – программа, 
иллюстрирующая ход получения того или иного 
решения или рекомендации. 

Экспертная система должна разрабатывать-
ся четырьмя взаимодействующими группами 
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специалистов: эксперты; инженеры-
когнитологи, специализирующиеся в области 
создания баз знаний; программисты; пользова-
тели. 

Экспертная система может работать в двух 
режимах: приобретения знаний и решения задач, 
разработки рекомендаций, консультаций. 

Наполнение и актуализация базы знаний 
происходит в результате работы группы экспер-
тов. В настоящее время применяются несколько 
схем наиболее эффективного использования 
экспертного знания, в том числе и с применени-
ем нейронных сетей. 

Разновидностью экспертных систем явля-
ются экспертные советы, применяемые для при-
нятия решений по тем или иным вопросам без-
опасности. Особенностью и достоинством экс-
пертных советов является то, что в них группа 
профессионалов, каждый из которых обладает 
опытом и знаниями в своей узкой области, вме-
сте принимают решения в таких сложных ситу-
ациях, анализ которых отдельному специалисту 
недоступен. 

В экспертных советах решение, как прави-
ло, принимается большинством голосов, при 
этом голос каждого эксперта равнозначен. Од-
нако, по отдельным вопросам компетентность 
экспертов в силу особенностей индивидуального 
опыта и узкой специализации, будет различной. 
Отсюда следует необходимость для повышения 
эффективности работы экспертного совета в це-
лом учитывать компетентность каждого специа-
листа, участвующего в голосовании. Каких-либо 
методов оценки компетентности экспертов 
априори, т.е. до голосований не существует. Од-
нако, такие оценки можно получить по мере ра-
боты совета сравнивая результаты голосований 
экспертов с достоверностью выработанных со-
ветом прогнозов. Это дает возможность в ре-
зультате анализа серии экспертиз ранжировать 
экспертов и учитывать в будущем их мнения с 
различными весами. 

Одним из методов автоматизации таких 
оценок и организации процедуры «настройки» 
экспертного совета являются нейронные сети 
[2]. 

Рассмотрим однослойную нейронную сеть 
прямого распространения. 

На входы сети, число которых равно нечет-
ному числу экспертов n, подаются их голоса: 1 – 
«за», 0 – «против». Сеть имеет один выход, вы-
дающий исход голосования: 1 – «принято», 0 – 
«отклонено». После того, как соответствие при-
нятого советом решения реальности становится 
известным (прогнозируемое событие произошло 
или не произошло), происходит корректировка 
весовых коэффициентов сети. 

Результат голосования экспертов предста-
вим входным вектором х: 
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 – количество голосов «за» 

при голосовании в k-ой экспертизе. 
Действительная реализация прогнозируе-

мых событий отображается вектором d: 
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Среднеквадратичная ошибка прогноза со-
вета вычисляется по формуле: 
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Ответ нейронной сети на входной вектор 
x

(k)
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(k)
. 
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(k)

; d
(k)

) образуют обуча-
ющую выборку. 

Рассмотрим простейший алгоритм обуче-
ния нейронной сети, моделирующей работу экс-
пертного совета. 

На каждой итерации, соответствующей 
очередной экспертизе, вычисляется разница 
между индикатором наступления реального со-
бытия d

(k)
 и ответом нейронной сети y

(k)
: 


(k)

 = d
(k)

 – y
(k)

, а затем выполняется корректиров-
ка весовых коэффициентов и порога срабатыва-
ния нейрона. При этом могут возникнуть сле-
дующие ситуации: 

– если ответ сети правильный, т.е.  = 0, то 
весовые коэффициенты входов wi

(k)
 и пороговое 

значение нейрона 
(k)

 остаются без изменения; 
– если ответ сети неправильный и равен 

нулю ( > 0), то веса активных входов увеличи-

ваются, например, на величину xi
(k)

, а порог 
срабатывания нейрона уменьшается, например 

на величину ; 
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– если ответ сети неправильный и равен 

единице ( < 0), то веса входов уменьшаются, а 
порог нейрона увеличивается. 

В итоге получается следующий алгоритм: 
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где r – коэффициент скорости обучения; 
6. Перейти к шагу 1 или закончить про-

цесс обучения. 
Рассмотренный выше алгоритм можно усо-

вершенствовать, если вместо ступенчатой ис-
пользовать непрерывные функции активации 
нейронов, например, функцию гиперболическо-
го тангенса или сигмоидную функцию: 
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где b – коэффициент, определяющий наклон 
графика сигмоидной функции  
в т. (0; 0,5) (рис. 2): 
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Рисунок 2. К определению наклона графика актива-

ционной функции 
 

Целью процесса обучения сети является 
минимизация среднего квадратического откло-
нения выходных ответов сети от требуемых (ре-
альных) значений: 
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Обучение сети ведется по следующим ите-
рационным соотношениям: 
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Начальные значения весовых коэффициен-
тов задаются одинаковыми для всех экспертов. 
Параметры обучения b и r подбираются опыт-
ным путем. 

В режиме принятия решения ответ обучен-
ной сети рассчитывается следующим образом: 

;
1

)()( 



n

i

k

ii

k xwS  

;
1

1
)(

)(

kbS

k

e
z


  












, ,0

; ,1

)(

)(

)(

k

k

k

z

z
y  

 

где  – порог срабатывания нейрона, величина 
которого определяется условием «взвешенного» 
большинства: 
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Расчеты показывают, что возможности од-
нослойных персептронов с сигмоидной актива-
ционной функцией при моделировании работы 
экспертных советов весьма ограниченны. 

Более эффективно применение многослой-
ных персептронов с набором активационных 
функций [3]. 
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