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Розроблено алгоритм навчання штучних нейронних мереж для інтелекту-

альних систем підтримки прийняття рішень. Відмінна особливість запропоно-

ваного алгоритму полягає в тому, що він проводить навчання не тільки синап-

тичних ваг штучної нейронної мережі, але й виду та параметрів функції на-

лежності. В разі неможливості забезпечити задану якість функціонування 

штучних нейронних мереж за рахунок навчання параметрів штучної нейронної 

мережі відбувається навчання архітектури штучних нейронних мереж. Вибір 

архітектури, виду та параметрів функції належності відбувається з враху-

ванням обчислювальних ресурсів засобу та з врахуванням типу та кількості 

інформації, що надходить на вхід штучної нейронної мережі. Також при вико-

ристанні запропонованого алгоритму не відбувається накопичення помилки на-

вчання штучних нейронних мереж в результаті обробки інформації, що надхо-

дить на вхід штучних нейронних мереж.  

Розробка запропонованого алгоритму обумовлена необхідністю проведен-

ня навчання штучних нейронних мереж для інтелектуальних систем підтрим-

ки прийняття рішень, з метою обробки більшої кількості інформації, при од-

нозначності рішень, що приймаються. За результатами дослідження встанов-

лено, що зазначений алгоритм навчання забезпечує в середньому на 16–23 % бі-

льшу високу ефективність навчання штучних нейронних мереж та не накопи-

чує помилок в ході навчання. Зазначений алгоритм дозволить проводити нав-

чання штучних нейронних мереж; визначити ефективні заходи для підвищення 

ефективності функціонування штучних нейронних мереж. Також розроблений 

алгоритм дозволить підвищити ефективність функціонування штучних ней-

ронних мереж за рахунок навчання параметрів та архітектури штучних ней-

ронних мереж. Запропонований алгоритм зменшує використання обчислюваль-

них ресурсів систем підтримки та прийняття рішень. Використання розроб-

леного алгоритму дозволить виробити заходи, що спрямовані на підвищення 

ефективності навчання штучних нейронних мереж, та підвищити оператив-

ність обробки інформації 
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1. Вступ 
Системи підтримки прийняття рішень (СППР) активно використовуються 

в усіх сферах життєдіяльності людей. Особливого поширення вони отримали 
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при обробці великих масивів даних, забезпечення інформаційної підтримки 

процесу прийняття рішень особами, що приймають рішення.  

Створення інтелектуальних СППР стало природним продовженням широ-

кого застосування СППР класичного типу. Інтелектуальні СППР забезпечують 

інформаційну підтримку всіх виробничих процесів і служб підприємств (орга-

нізацій, установ). За допомогою інтелектуальних СППР проводиться проекту-

вання, виготовлення і збут продукції, фінансово-економічний аналіз, плануван-

ня, управління персоналом, маркетинг, супровід створення (експлуатації, ремо-

нту) виробів та перспективне планування. Також зазначені інтелектуальні 

СППР знайшли широке використання для вирішення специфічних завдань вій-

ськового призначення, а саме [1, 2]:  

– планування розгортання, експлуатації систем зв’язку та передачі даних; 

– автоматизація управління військами та зброєю; 

– збір, обробка та узагальнення розвідувальних відомостей про стан 

об’єктів розвідки та інш.  

Умовно структуру інтелектуальних СППР умовно можна розділити на 4 

великі шари: 

– шар інтерфейсу (інтерактивність та візуалізація); 

– шар моделювання (статистичні моделі та машинне навчання; числові мо-

делі; моделі на основі теорії ігор та інш.) 

– шар обробки даних (організація потоку даних, робота з базами даних та 

експертні оцінки); 

– шар збору даних (веб сканування, сенсори та інтерфейс програмування). 

Одним зі шляхів підвищення ефективності систем підтримки прийняття 

рішень є впровадження штучних нейронних мереж на всіх рівнях їх функціо-

нування. 

 

2. Аналіз літературних даних та постановка проблеми 

Аналіз досвіду створення інтелектуальних СППР показує, що найбільш 

перспективною для побудови є інформаційна технологія, заснована на нейро-

мережевому моделюванні [1–8], зокрема на застосуванні еволюційного підходу 

до побудови ШНМ [4, 5], які використовуються на кожному з шарів інтелекту-

альних СППР. 

Застосування еволюційного підходу до побудови нейронних мереж в порі-

внянні з традиційними підходами дає наступні переваги: 

‒ здатність швидкої адаптації до предметної галузі, що практично без будь-

яких перетворень дає можливість сформувати структуру ШНМ, яка відповідає 

цьому процесу; 

‒ здатність до швидкого навчання; на основі моделей нейронів з відповід-

ними порогами, вагами і передаточними функціями, при яких вже в першому 

наближенні будується навчена ШНМ; 

‒ здатність працювати в умовах невизначеності, нелінійності, стохастично-

сті та хаотичності, різного роду збурювань і завад; 

‒ мають як універсальні апроксимуючі властивості, так і можливості нечі-

ткого виводу. 
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ШНМ, що еволюціонують, одержали широке поширення для розв’язку різних 

завдань інтелектуального аналізу даних, ідентифікації, емуляції, прогнозування, 

інтелектуального управління та т. п. на кожному з шарів інтелектуальних СППР. 

Незважаючи на досить успішне їхнє застосування для розв’язку широкого 

кола завдань інтелектуального аналізу даних, ці системи мають ряд недоліків, 

пов’язаних з їхнім використанням.  

Серед найбільш істотних недоліків можна виділити такі: 

1. Складність вибору архітектури системи. Як правило, модель, заснована на 

принципах обчислювального інтелекту, має фіксовану архітектуру. У контексті 

ШНМ це означає, що нейронна мережа має фіксовану кількість нейронів і зв’язків. 

У зв’язку із цим, адаптація системи до нових даних, що надходять на обробку, що 

мають відмінну від попередніх даних природу, може виявитися проблематичним.  

2. Навчання в пакетному режимі та навчання протягом декількох епох ви-

магає значних часових ресурсів. Такі системи не є пристосовані для роботи в 

online режимі з досить високим темпом надходження нових даних на обробку.  

3. Багато з існуючих систем обчислювального інтелекту не можуть визна-

чати правила, що еволюціонують, по яких відбувається розвиток системи, а та-

кож можуть представляти результати своєї роботи в термінах природньої мови. 

Таким чином, актуальним є завдання розробки нових алгоритмів навчання 

для ШНМ, які дозволять вирішити зазначені труднощі. 

Проведений аналіз наукових досліджень [1‒10] свідчить про те, що на да-

ний час основою існуючих СППР становлять методи штучного інтелекту. 

В роботі [3] проведено аналіз властивостей ШНМ, які використовувалися 

при прогнозуванні концентрації забруднюючих речовин повітря. В роботі акце-

нтувалася увага на те, що ШНМ мають низьку швидкість конвергенції та лока-

льний мінімум. Запропоновано використання екстремальної навчальної машини 

для ШНМ, що забезпечує високу ефективність узагальнення при надзвичайно 

високій швидкості навчання. До недоліків зазначеного підходу слід віднести 

накопичення помилок ШНМ в ході проведення обчислень, неможливість вибо-

ру параметрів та типу функції належності. 

В роботі [5] наведено оперативний підхід з просторового аналізу в морській 

галузі для кількісної оцінки та відображення супутніх екосистемних послуг. Такий 

підхід охоплює тривимірність морського середовища, розглядаючи окремо всі 

морські області (морська поверхня, водяний стовп та морське дно). Фактично, ме-

тод будує 3-вимірні моделі моря шляхом оцінки та картографування, що пов’язані 

з кожним із трьох морських доменів через прийняття репрезентативних показни-

ків. До недоліків зазначеного методу слід віднести неможливість гнучкого налаш-

тування (адаптації) оціночних моделей при додаванні (виключенні) показників і 

зміні їх параметрів (сумісності та значущості показників). 

В роботі [6] представлена модель машинного навчання для автоматичної 

ідентифікації запитів та надання інформаційних служб підтримки, що обміню-

ються між членами інтернет-спільноти. Зазначена модель призначена для обро-

бки великої кількості повідомлень користувачів соціальних мереж. Недоліками 

зазначеної моделі є відсутність механізмів оцінки адекватності рішень, що 

приймаються та велика обчислювальна складність. 
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В роботі [7] представлено використання ШНМ для виявлення аномалії се-

рцевого ритму та інших захворювань серця. В якості методу навчання ШНМ 

використовується алгоритм зворотного поширення помилки. Недоліками зазна-

ченого підходу є його обмеженість навчанням лише синаптичних ваг, без нав-

чання виду та параметрів функції належності. 

В роботі [8] представлено використання ШНМ для виявлення cходження ла-

вин. В якості методу навчання ШНМ використовується алгоритм зворотного по-

ширення помилки. Недоліками зазначеного підходу є його обмеженість навчан-

ням лише синаптичних ваг, без навчання виду та параметрів функції належності. 

В роботі [9] представлено використання ШНМ для виявлення проблем ви-

явлення аномалій в системах домашньої авторизації. В якості методу навчання 

ШНМ Кохонена використовується алгоритм “переможець отримує все”. Недо-

ліками зазначеного підходу є накопичення помилки в процесі навчання, обме-

женість навчанням лише синаптичних ваг, без навчання виду та параметрів фу-

нкції належності. 

В роботі [10] представлено використання ШНМ для виявлення проблем 

виявлення аномалій в енцефалограмі людини. В якості методу навчання 

ШНМ використовується метод тонкого налаштування параметрів ШНМ. Не-

доліками зазначеного підходу є накопичення помилки в процесі навчання, 

обмеженість навчанням лише синаптичних ваг, без навчання виду та параме-

трів функції належності. 

В роботі [12] представлено використання методів машинного навчання, а 

саме ШНМ та генетичних алгоритмів. В якості методу навчання ШНМ викори-

стовується генетичний алгоритм. Недоліками зазначеного підходу є його обме-

женість навчанням лише синаптичних ваг, без навчання виду та параметрів фу-

нкції належності. 

В роботі [13] представлено використання методів машинного навчання, а 

саме ШНМ та методу диференційного пошуку. В ході дослідження проведено 

розробку гібридного методу навчання ШНМ, що заснований на використанні 

алгоритму зворотного поширення помилки та диференційного пошуку. Недолі-

ками зазначеного підходу є його обмеженість навчанням лише синаптичних 

ваг, без навчання виду та параметрів функції належності. 

В роботі [14] проведено розробку методів навчання ШНМ з використанням 

комбінованої апроксимації поверхні відгуку, який забезпечує найменші похибки 

навчання і прогнозування. Недоліком зазначеного методу накопичення помилки 

в ході навчання та неможливість зміни архітектури ШНМ в ході навчання. 

В роботі [15] наведено використання ШНМ для оцінки ефективності робо-

ти агрегату, використовуючи попередній часовий ряд його продуктивності. Для 

навчання ШНМ використовуються моделі SBM (Stokhastic Block Model) та 

DEA (Data Envelopment Analysis). Недоліками зазначеного підходу є обмеже-

ність в виборі архітектури мережі, навчання тільки синаптичних ваг. 

В роботі [16] наведено використання ШНМ для оцінки геомеханічних вла-

стивостей. В якості методу навчання ШНМ використовується алгоритм зворот-

ного поширення помилки. Покращення характеристик алгоритму зворотнього 

поширення помилки досягається за рахунок збільшення навчальної вибірки. 
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Недоліками зазначеного підходу є його обмеженість навчанням лише синапти-

чних ваг, без навчання виду та параметрів функції належності. 

В роботі [17] наведено використання ШНМ для оцінки інтенсивності до-

рожнього руху. В якості методу навчання ШНМ використовується алгоритм 

зворотного поширення помилки. Покращення характеристик алгоритму зворо-

тнього поширення помилки досягається за рахунок використання пропускних 

з’єднань між кожним шаром, так що кожен шар викладає лише залишкову фун-

кцію щодо результатів попереднього шару. Недоліками зазначеного підходу є 

його обмеженість навчанням лише синаптичних ваг, без навчання виду та па-

раметрів функції належності. 

Проведення аналізу наукових праць [1–17] показало, що відомі методи на-

вчання штучних нейронних мереж мають наступні недоліки: 

– не здатні адаптувати архітектуру штучних нейронних мереж в залежності 

від кількості вхідної інформації (кількості шарів, кількості скритих шарів, кіль-

кості зв’язків між нейронами у шарі та між шарами); 

– не здатні адаптувати параметри функції належності в залежності від об-

числювальних ресурсів; 

– обмежені лише навчанням синаптичних ваг або видом функції належності; 

– накопичують помилку навчання в ході навчання, що призводить до збі-

льшення помилки навчання з часом роботи; 

– вимагають великого об’єму навчальної вибірки; 

– не здатні проводити навчання в режимі реального часу, а лише в пакет-

ному режимі (з певним часовим інтервалом затримки реакції). 

Проведений аналіз свідчить про те, що підвищення ефективності систем 

підтримки прийняття рішень можливо досягти шляхом розробки науково-

методичного апарату навчання штучних нейронних мереж, як основи інтелек-

туальних систем підтримки. 

Зазначене дозволить: 

– збільшити кількість інформації, що спроможні обробити штучні нейрон-

ні мережі; 

– підвищити достовірність прийняття рішення інтелектуальними система-

ми підтримки прийняття рішень; 

– прийняття швидкість адаптації архітектури та параметрів штучних ней-

ронних мереж відповідно до завдань, що виникають; 

– не допустити тупикових ситуацій під нас навчання штучних нейронних 

мереж; 

– забезпечити передбачаємість процесу навчання штучних нейронних мереж; 

– забезпечити однозначність рішень, що приймаються інтелектуальними 

системами підтримки прийняття рішень. 

 

3. Мета та завдання дослідження 

Метою дослідження є розробка алгоритму навчання штучних нейронних 

мереж для інтелектуальних систем підтримки прийняття рішень, який дозволяє 

виконувати обробку більшої кількості інформації, при однозначності рішень, 

що приймаються. 
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Для досягнення мети були поставлені такі завдання: 

– провести формалізацію завдання навчання штучних нейронних мереж; 

– визначити порядок навчання штучних нейронних мереж з урахуванням 

недоліків існуючих підходів з подальшою розробкою алгоритму; 

– оцінити розроблений алгоритм. 

 

4. Формалізація завдання навчання штучних нейронних мереж 

З метою визначення порядку роботи алгоритмів навчання штучних ней-

ронних мереж в зазначеному розділі дослідження наведено узагальнений алго-

ритм навчання штучних нейронних мереж. Алгоритм навчання штучних ней-

ронних мереж в подальшому буде удосконалено. 

Архітектура, багатошарової нейро-фаззі системи, що еволюціонує, наведе-

на на рис. 1 та складається з п’яти послідовних шарів. 

На вхідний (нульовий) шар нейро-фаззі системи подається (n×1)-мірний 

вектор сигналів-образів         1 2, ,...,
T

nx k x k x k x k  (тут 1,2...k  – поточний 

дискретний час), що підлягають обробці.  

Перший прихований шар містить nh функцій належності, ( ),li ix  

1,2...., ;i n  1,2,..., .l h  Таким чином, для кожного входу задається h функцій 

належності. Перший прихований шар виконує фазифікацію вхідного простору. 

При цьому мається на увазі, що в процесі навчання-еволюції повинні настрою-

ватися як власне параметри цих функцій, так і їх число: на рис. 1 – кількість ву-

злів першого прихованого шару .h   

Другий прихований шар забезпечує агрегування рівнів належності, розра-

хованих у першому прихованому шарі, і складається з h блоків множення.  

Третій прихований шар – це шар, що настроює синаптичні ваги 

1 2, ,..., ,hw w w  які підлягають визначенню в процесі контрольованого навчання. 

Четвертий прихований шар утворено двома суматорами, що обчислює су-

ми вихідних сигналів другого та третього прихованого шарів.  

І, нарешті, в п’ятому (вихідному) шарі проводиться дефазифікація, у ре-

зультаті якої обчислюється вихідний сигнал NFS (neuro-fuzzy system)  ˆ .y k  

Таким чином, якщо на вхід нейро-фазі системи поданий векторний сигнал 

  ,x k  елементи першого прихованого шару роблять його фазифікацію, обчис-

люючи рівні належності   0 1.  li ix k  Звичайно в якості функцій належнос-

ті використовуються традиційні гаусіани 
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exp ,
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 
   
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li i

i

x k c
x k          (1) 

 

де lic  – параметр центру l-ї функції належності i-го входу; i  – параметр шири-

ни функції належності i-го входу.  
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Варто відзначити, що попереднє нормування даних на деякий інтервал, на-

приклад,  1 1  ix k  дозволяє спростити розрахунки, оскільки параметри ши-

рини i  можуть бути прийняті однаковими для всіх входів, тобто   i  (за-

значені показники визначаються на етапі проектування СППР). 

Крім гаусіанів (1) можуть бути використані й інші ядерні функції, напри-

клад, B-сплайни, що відповідають умові одиничної розбивки, парні вейвлети, 

гнучкі функції активації-належності [18, 19] та інш.  
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Рис. 1. Архітектура, багатошарової нейро-фаззі системи, що еволюціонує 

 

У другому прихованому шарі обчислюються агреговані значення 

  
1

,



n

li i

i

x k  при цьому для гаусіанів з однаковими параметрами ширини: 
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де  1 2  , ,..., .
T

l l l l nc c c c  

Таким чином, сигнали на виходах блоків множення другого прихованого ша-

ру аналогічні сигналам на виходах нейронів першого прихованого шару звичайних 

радіально-базисних нейронних мереж (RBFN ‒ Radial basis function networks) [20].  
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Виходами третього прихованого шару є значення   
1

,



n

l li i

i

w x k  четвер-

того –   
11 

 
h n

l li i

il

w x k  і   
11

,



h n

li i

il

x k  нарешті, на виході системи (п'ятого 

вихідного шару) з’являється сигнал  
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Нескладно помітити, що розглянута система реалізує нелінійне відобра-

ження вхідного простору в скалярний вихідний сигнал  1nR R  подібно но-

рмалізованої RBFN [21], а по архітектурі (при фіксованому h) збігається з TSK-

системою (Takagi, Sugeno, Kang'a) нульового порядку, тобто архітектурою Ван-

га–Менделя [22].  

 

5. Порядок навчання штучних нейронних мереж з урахуванням недо-

ліків існуючих підходів з подальшою розробкою алгоритму  

На рис. 2 наведений запропонований алгоритм навчання штучної нейрон-

ної мережі. Удосконалення зазначеного алгоритму навчання полягає в додаван-

ні дій 5, 7, 8 до відомих методів навчання штучних нейронних мереж. Тобто ві-

дбувається додатково навчання штучних нейронних мереж, що не було врахо-

вано в роботах [1‒17]:  

– архітектури штучних нейронних мереж в залежності від кількості вхідної 

інформації (кількості шарів, кількості скритих шарів, кількості зв’язків між 

нейронами у шарі та між шарами); 
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– кількості та параметрів функції належності. 

Початковим етапом є введення вихідних даних, а саме початкової архітек-

тури та параметрів штучної нейронної мережі (етап 1–4).  

Етап 1. Визначення кількості шарів в штучній нейронній мережі. 

Етап 2. Визначення кількості вузлів в шарі штучної нейронної мережі. 

Етап 3. Визначення кількості зв’язків між шарами та вузлами штучної 

нейронної мережі. 

Етап 4. Визначення кількості скритих шарів штучної нейронної мережі. 

Етап 5. Визначення кількості та параметрів функції належності (ФН). 

Етап 6. Визначення синаптичних ваг зв’язків штучної нейронної мережі. 

Етап 7. Перевірка відповідності архітектури та параметрів штучної ней-

ронної мережі вимогам, що висуваються. 

Етап 8. Прийнятті рішення на корегування архітектури та параметрів 

штучної нейронної мережі. 

Розглянемо докладно етапи запропонованого алгоритму навчання. 

Етап 5. Настроювання параметрів і кількості функцій належності. 

Процес настроювання параметрів і кількості функцій належності відбува-

ється в такий спосіб. Нехай на вхід системи, у якої в вихідному стані в першому 

прихованому шарі відсутні функції належності, надходить перше спостережен-

ня навчальної вибірки         
T

1 21 1 , 1 ,..., 1 . nx x x x   

Це спостереження формує перший вузол першого прихованого шару 1  так, 

що    1 1 1 .i ic x  У такий спосіб створюється n функцій належності й формується 

єдина синаптична вага  1 0 ,w  що задається випадково в інтервалі  11 0 1.  w   

Далі для цієї функції належності 1  задається радіус сусідства r, обумов-

лений максимально можливим числом функції належності в NFS h. Так, якщо 

функції належності по осях розподілені рівномірно, то  
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            (2) 

 

Далі при надходженні другого спостереження  2x  проводиться перевір-

ка умови  

 

 1max 2 . i i
i

c x r            (3) 

 

Якщо ця умова виконується, то проводиться корекція центрів функцій 

належності вузла 1  згідно із правилом  
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де   – параметр кроку навчання.  
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Рис. 2. Алгоритм функціонування та навчання штучної нейронної мережі, що 

еволюціонує 
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Таким чином, при  2 0,5   
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1

1 2
2 .

2


 i i

i

c x
c            (5) 

 

У тому випадку, якщо умова (3) не виконується, то формується другий 

вузол 2  функцій належності першого прихованого шару, центри яких 

 

   2 2 2 .i ic x             (6) 

 

Одночасно з вузлом 2  в NFS вводиться друга синаптична вага 2 ,w  що та-

кож задається випадковим чином.  

Нехай до моменту надходження на вхід NFS спостереження  x k  сформо-

ване p  вузлів функцій належності 1 2, ,..., ,   p  ,p h  із центрами  1 ,lic k  

1,2,..., ;l p  1,2,..., .i n  Із надходженням  x k  проводиться перевірка умови  

 

 max 1,2,..., .   li i
i

c x k r l p          (7)  

 

Якщо ця умова виконується, то проводиться корекція центрів функцій на-

лежності, найближчих до відповідних компонентів  x k  відповідно до правила 

 

          1 1 .     li li i lic k c k k x k c k        (8) 

 

Нескладно помітити, що (8) є не що інше, як правило самонавчання Т. Ко-

хонена “Переможець одержує все” [23] з тою лише різницею, що самонавчання 

карти Кохонена реалізується на гіперсфері  

 

 
2

1,x k              (9) 

 

а правило (8) – на гіперкубі 

 

  1.

x k                     (10) 

 

У тому випадку, якщо умова (7) не виконується, у системі формується 

 1p  вузол  1 p h  із центрами функцій належності  

 

   1, . p i ic k x k                    (11) 

 

Одночасно з вузлом 1 p  формується синаптична вага 1.pw   
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Як видно, зазначена процедура є гібридним алгоритмом, що еволюціонує 

Н. Касабова [24] та карти, що самоорганізовується Т. Кохонена [23]. При цьому 

процес еволюції архітектури-самонавчання функцій належності може відбува-

тися як безперервно, так і до досягнення числа функції належності.  

Настроювання параметрів центру й ширини функцій належності може 

проводитися по алгоритму із вчителем, заснованому на мінімізації цільової фу-

нкції. Настроювання, як правило, задається з використанням евклідової норми 

та для однієї пари навчальних даних     ,x k y k  що має вид 
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22 T1 1

ˆ .
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При застосуванні методу найшвидшого спуска відповідні формули адаптації 

в загальному випадку для  1n -мірного вектора вхідних сигналів приймає вид  
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де c  – параметр кроку навчання для параметрів центру функції належності; 

  – параметр кроку навчання для параметра ширини функції належності; 

1,2,..., ,r h  1,2,..., .j n  

Для спрощення розрахунків похідних і прискорення обчислення значення 

функції належності формула адаптації параметра ширини може бути записана у 

вигляді  
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При використанні в якості функцій належності традиційних гаусианів (9) 

відповідні формули градієнта цільової функції (12) для однієї пари навчальних 

даних приймає вигляд  
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де  

 

  
  

  

1

1

.





 







n

li i

i
l h n

pi i

ip

x k

x k

x k

                (18) 

 

Похідні  
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визначені на основі (9) і (18), можна записати як  
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де lr  – дельта Кронекера, 
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визначені на основі (9), можна записати як  
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Етап 6. Визначення синаптичних ваг зв’язків штучної нейронної мережі. 

Як вже відзначалося, для настроювання синаптичних ваг нейро-фаззі систе-

ми можуть бути використані відомі алгоритми навчання-ідентифікації [26, 27]:  

‒ експоненціально-зважений рекурентний метод найменших квадратів; 
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де  y t  – зовнішній навчальний сигнал,   – параметр забування застарілої 

інформації; 

‒ оптимальний по швидкодії градіентний однокроковий алгоритм Ка-

чмажа–Уідроу–Хоффа  
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‒ алгоритм навчання, що володіє як слідкуючими, так і згладжуючими вла-

стивостями [27]  
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і тому подібні процедури.  

Процедура (25) пов'язана з алгоритмом (23) співвідношенням 

 

    , h hk TrP k                    (26) 

 

а при 0   отримуємо форму алгоритму (23).  

Процес настроювання синаптичних ваг може відбуватися одночасно із са-

монавчанням-еволюцією першого прихованого шару.  

Нехай до моменту надходження спостереження  x k  сформовано р вузлів 

функцій належності 1 2, ,...,   p  й розрахований вектор синаптичних ваг 

 1 .pw k  Нехай умова (7) не виконується, що відразу ж веде до формування 

вузла 1 p  та завданню довільного початкового значення синаптичної ваги 1.pw  

При цьому вихідний сигнал NFS може бути представлений у вигляді  
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а алгоритм (24) –  
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Як можна бачити, процес одночасних еволюції-самонавчання-

контрольованого навчання не викликає ніяких обчислювальних проблем.  

Етап 7. Перевірка відповідності архітектури та параметрів штучної 

нейронної мережі вимогам, що висуваються. 

На даному етапі відбувається перевірка відповідності архітектури та пара-

метрів штучної нейронної мережі вимогам. Зазначені вимоги до функціонуван-

ня штучної нейронної мережі висуваються на етапі проектування систем підт-

римки прийняття рішень та залежать від типу та обсягів завдань, що викону-

ються системами підтримки прийняття рішень.  

Етап 8. Прийнятті рішення на корегування архітектури та параметрів 

штучної нейронної мережі. 

На підставі порівняльної оцінки вимог, що висуваються до функціонування 

ШНМ, та реальної їх ефективності приймається рішення на корегування пара-

метрів ШНМ, а саме (дія 6–8 на схемі рис. 2):  

– виду та параметрів функції належності; 

– синаптичних ваг між зв’язками. 

У разі неможливості забезпечити необхідні вимоги, що висуваються до 

ШНМ, приймається рішення на зміну архітектури ШНМ та визначенні почат-

кових параметрів ШНМ (дія 1–5 на схемі рис. 2). 

 

6. Обговорення результатів з розробки алгоритму навчання штучних 

нейронних мереж для інтелектуальних систем підтримки прийняття рішень 

Запропоновано алгоритм навчання штучних нейронних мереж для інтелек-

туальних систем підтримки прийняття рішень.  

Ефективність запропонованої багатошарової нейро-фазі системи, що ево-

люціонує, з гібридним навчанням була продемонстрована при оцінці системи 

радіозв’язку з псевдовипадковою перестройкою робочої частоти (ППРЧ) при 

впливі навмисних шумових завад. 

Моделювання проводилися при наступних параметрах: 

– засоби радіозв’язку з ППРЧ: діапазон частот – 30–512 МГц; потуж-

ність передавача – 10 Вт; ширина смуги частот, що випромінюється – 

12,5 кГц, кількість чутливість приймача –110 дБ; кількість ЗРЗ в мережі – 4; 

кількість частотних каналів для пере налаштування – 10000; кількість пере-

строювання – 333, 5 стрибків/сек;  

– комплексу радіоелектронного подавлення (РЕП): діапазон частот – 30–

2000 МГц; потужність передавача – 2000 Вт; максимальна смуга частот, що 

може бути подавлена – 80 МГц; кількість радіоліній з ППРЧ, що може бути по-

давлена одночасно – 4, тип завади – шумова загороджувальна завада з частот-

ною маніпуляцією, як одна з найбільш поширених та вплив якої добре відомий; 

стратегія комплексу РЕП-динамічна. 

Проведено практичну перевірку ефективності розробленої методики, 

шляхом розробки програмного забезпечення Python 3.6 (Jupyter-notebook). За-

значене програмне забезпечення було встановлене на ПЕОМ, до якого підклю-

чено 4 програмовані приймопередавачі LimeSDR з програмним забезпеченням 
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GNU Radio та підключено до генератора шуму RIGOL DG5252, що імітував ро-

боту комплексу РЕП. 

Для порівняння ефективності запропонованого алгоритму з відомими бу-

ли використані методи навчання штучних нейронних мереж, що використову-

ються в системах підтримки прийняття рішень. 

Для оцінки впливу навмисних шумових завад на засоби радіозв’язку з 

ППРЧ використовувалася нейро-фаззі система з кількістю входів 5.n   

Навчання системи проводилося на основі вибірки, з керуючими сигналами: 
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Кількість ітерацій оцінювання стану системи радіозв’язку з ППРЧ стано-

вить 10. 

Для перевірки ефективності запропонованого алгоритму припустимо, що 

час роботи програмованого засобу радіозв’язку з ППРЧ на одній частоті є одна-

ковим з комплексом РЕП. 

Коротко проведемо опис графічних відношень, що отримані на рис. 3. Рис. 3, 

4 були отримані шляхом усереднення відношення сигнал/шум на частотних підка-

налах. Зазначена перевага обумовлена більшою точністю оцінювання відношення 

сигнал/шум в частотних підканалах за рахунок швидкого налаштування параметрів 

штучної нейронної мережі до типу та інтенсивності даних, що надходять на її вхід. 

Разом з тим, хотілося в окремо акцентувати увагу на те, що при оцінюванні за до-

помогою запропонованого алгоритму помилка оцінювання не зростає під час ро-

боти штучної нейронної мережі на відміну від інших підходів (рис. 3, 4). 

На рис. 4 наведено графік залежності ймовірності бітової помилки від ві-

дношення сигнал/шум (для випадку шумової завади в частині смуги з частот-

ною маніпуляцією =0,5). 

Оцінка обчислювальної складності реалізації розробленого алгоритму по-

казала, що для заданих вихідних даних та при використанні процесора ADSP-

21261 оцінка стану каналу системи радіозв’язку може здійснюватися в реаль-

ному масштабі часу. При цьому враховується затримка, необхідна для передачі 

інформації про ці значення по службовому каналу зворотного зв’язку. 

Дослідження розробленого алгоритму показало, що зазначений алгоритм 

навчання забезпечує в середньому на 16–23 % більшу високу ефективність нав-

чання штучних нейронних мереж та не накопичує помилок в ході навчання. За-

значена ефективність наведена на рис. 3 та рис. 4, тобто порівняльна оцінка між 

методикою [7] та запропонованим алгоритмом при зазначених умовах функціо-

нування (6 дБ та 2 дБ на останній ітерації навчання). 

Виграш в діапазоні 16–23 % був отриманий в ході оперативного контролю 

поточного стану і завадової обстановки в каналах, зайнятих під передачу, за час, 

порівняний із тривалістю циклу обміну інформацією. Неоднозначність визначення 

стану каналів викликано різними параметрами сигналу, що приймається, в зв’язку 

з різними траєкторіями проходження сигналу та рівнями сигнал/шум в підканалах. 
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Рис. 3. Залежність ймовірності бітової помилки від відношення сигнал/шум 2

0Q  

при для різних методик при впливі флуктуаційного шуму і шумової загороджу-

вальної завади з коефіцієнтом перекриття =1 при 10 ітераціях оцінювання шту-

чної нейронної мережі 

 

Основними перевагами запропонованого алгоритму навчання є: 

– не накопичує помилки навчання в ході навчання штучних нейронних мереж 

за рахунок корегування параметрів та архітектури штучної нейронної мережі; 

– однозначність отриманої результатів; 

– широка сфера використання (системи підтримки та прийняття рішень); 

– простота математичних розрахунків; 

– можливість адаптації системи в ході роботи; 

– можливість синтезу оптимальної структури системи підтримки та прий-

няття рішення. 
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Рис. 4. Графік залежності ймовірності бітової помилки від відношення сиг-

нал/шум 
2

0Q  (для випадку шумової завади в частині смуги з частотною маніпу-

ляцією з коефіцієнтом перекриття =0.5) при 10 ітераціях оцінювання штучної 

нейронної мережі 

 

До недоліків запропонованого алгоритму слід віднести: 

– втрата інформативності при оцінюванні (прогнозування) за рахунок по-

будови функції належності при проведенні процедур фазифікації/дефазифікації 

вхідних параметрів (переході з чіткого до нечіткого оцінювання та навпаки). 

Зазначена втрата інформативності може бути зменшена за рахунок вибору типу 

функції належності та її параметрів при практичній реалізаціях запропоновано-

го алгоритму в системах підтримки та прийняття рішень. Вибір типу функції 

належності залежить від обчислювальних ресурсів конкретного електронно-

обчислювального засобу. 

– менша точність оцінювання по окремо взятому параметру оцінки стану; 

– втрата точності результатів за час перестройки архітектури штучної ней-

ронної мережі. 
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Зазначений алгоритм дозволить: 

– проводити навчання штучних нейронних мереж; 

– визначити ефективні заходи для підвищення ефективності функціону-

вання штучних нейронних мереж; 

– підвищити ефективність функціонування штучних нейронних мереж за 

рахунок навчання параметрів та архітектури мереж; 

– зменшити використання обчислювальних ресурсів систем підтримки та 

прийняття рішень; 

– виробити заходи, що спрямовані на підвищення ефективності навчання 

штучних нейронних мереж; 

– підвищити оперативність обробки інформації в штучних нейронних ме-

режах. 

Зазначене дослідження є подальшим розвитком досліджень проведеними 

авторами, що спрямовані на розробку теоретичних основ підвищення ефектив-

ності систем штучного інтелекту, що опубліковані вже раніше [1, 2, 29, 30].  

Напрямки подальших досліджень слід спрямувати на зменшення обчислю-

вальних витрат при обробці різнотипних даних в системах спеціального приз-

начення. 

 

7. Висновки 

1. Проведено формалізацію завдання навчання штучних нейронних мереж. 

В ході формалізації визначено порядок роботи алгоритмів навчання штучних 

нейронних мереж. Приведений узагальнений алгоритм навчання штучних ней-

ронних мереж. На базі наведеного алгоритму було проведено розробку удоско-

наленого алгоритму навчання штучних нейронних мереж. 

2. Запропоновано алгоритм навчання штучних нейронних мереж для інте-

лектуальних систем підтримки прийняття рішень реалізує наступне:  

‒ проводить навчання не тільки синаптичних ваг штучної нейронної мере-

жі, але й виду та параметрів функції належності; 

‒ в разі неможливості забезпечити задану якість функціонування штучних 

нейронних мереж за рахунок навчання параметрів відбувається навчання архі-

тектури штучних нейронних мереж; 

‒ вибір архітектури, виду та параметрів функції належності відбувається з 

врахуванням обчислювальних ресурсів засобу та з врахуванням типу та кілько-

сті інформації, що надходить на вхід штучної нейронної мережі; 

‒ не відбувається накопичення помилки навчання штучних нейронних 

мереж в результаті обробки інформації, що надходить на вхід штучних ней-

ронних мереж. 

3. Дослідження розробленого алгоритму показало, що зазначений алгоритм 

навчання забезпечує в середньому на 16–23 % більшу високу ефективність нав-

чання штучних нейронних мереж та не накопичує помилок в ході навчання.  
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