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Рис. 3 Распределение суммарного объема частиц V (а) и среднего размера 

частиц dср (б) по глубине никотрированного слоя: 1-1 тип слоя; 2-2 тип 

слоя; 3-3 тип слоя 

 

В результате металлографического анализа, усталостных испытаний и 

энергетической оценки ресурса никотрированных слоев трех типов выбран 

оптимальный вариант, которым является 2-й тип покрытия, т.е. вариант 4-х 

часового насыщения.  
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Аннотация 

Рассмотренная автоматизация отбора результатов нейронных сетей, 

позволила провести исследование в создании алгоритмического и про-

граммного инструментария, что предоставило возможность минимизиро-

вать материальные и финансовые ресурсы. 

Abstract 

The automation of the selection of the results of neural networks consid-

ered allowed to conduct research in the creation of algorithmic and software 

tools, which provided an opportunity to minimize material and financial re-

sources. 
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нейронная сеть, информативность факторов, принятие решений. 
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Постановка проблемы. При принятии решений группой экспертов 

вес каждого голоса учитывается индивидуально (квалификация, образова-

ние, опыт работы и т.д.) и в реальных условиях управления объектами и 

процессами консенсус достигается на основании общепринятых методик и 

правил [1,2]. Однако, при разработке автоматизированных СППР, когда 

решающее правило должно быть формализовано, встроено в алгоритм 

формирования и актуализации данных и обеспечивать оптимальные оцен-

ки, требуется дополнительная технология. Это особенно проявляется при 

работе со сложными объектами, которые характеризуются входными фак-

торами и выходными состояниями высокой размерности со слабо форма-

лизованными и нечетко обусловленными взаимосвязями [3]. Как показано 

в ряде работ [4,5], в этих условиях энтропия системы зависит от количе-

ства контролируемых состояний, а те, в свою очередь, определяются набо-

ром параметров некоторой размерности. В результате система распознава-
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ния состояний объекта исследования вынуждена функционировать в усло-

виях высокой степени энтропии за счет высокой размерности анализируе-

мого пространства признаков. С другой стороны, эти состояния, для ука-

занных условий, приобретают характер равновероятных, что дополнитель-

но подчеркивает существование высокой неопределенности при принятии 

решений[6,7]. 

Современные технологии поддержки принятия решений в условиях 

информатизации экономики в качестве экспертов позволяют применить 

обученные искусственные нейронные сети, автоматизируя процедуры про-

верки гипотез при реализации коллективных статистических решающих 

правил [8,9]. Однако, достичь высокую достоверность откликов для ансам-

бля моделей в отмеченных условиях, удается не всегда. Требуется автома-

тизировать отбор результатов нейронных сетей по анализу их откликов и 

при этом обеспечить оптимальность на уровне известных статистических 

решающих правил. Решение этой задачи позволит исключить субъектив-

ность в принятии решений (человеческий фактор) и обеспечить их опти-

мальность практически в режиме реального времени. 

Анализ аспектов сложности объектов исследования 
Ранее было отмечено, что сложным считается объект, обладающий 

входными факторами и выходными состояниями высокой размерности со 

слабо формализуемыми и нечетко обусловленными взаимосвязями и высо-

кой степенью априорной неопределенности. Энтропия подобной системы 

монотонно возрастает с ростом ее состояний, но главное – уже при двух 

альтернативах энтропия стремится к максимуму, а вероятность оценки со-

стояния к 0,5. Очевидно, что принятие решения в этих условиях (50 на 50) 

не конструктивно. 

Данный вывод не противоречит результатам анализа известных иссле-

дователей сложных систем (Бусленко Н.П., Растригин Л.А., Коваленко И.Н. 

и др. [1,2]) однако позволяет четко выделить факторы сложности (слабо 

формализуемые и не четко обусловленные внутренние взаимосвязи вход-

ных факторов и состояний системы при высокой степени исходной апри-

орной неопределенности). В эту категорию попадает широкий класс объек-

тов в предметной области (медицинская и техническая диагностика, эко-

номический и экологический мониторинг, разведка полезных ископаемых и 

др.) с массивами данных, где знания об объекте представлены в неявном 

виде, но позволяют формировать обучающие выборки. Однако для приня-

тия решений в границах требуемой точности и за приемлемое время требу-

ется построение адекватной мат. модели исследуемой системы в конкрет-

ной предметной области, что при отмеченных выше условиях – проблема. 

Именно поэтому предполагается конструировать массив нейросетевых мо-

делей различной архитектуры, методов обучения, размерности слоев и 

элементов, мощности обучающей выборки и внутренних параметров моде-

лей[8]. Представив ансамбль моделей в основном программном коде как 
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отдельные приложения, получаем модели независимых экспертов-

классификаторов в данной области.  

Если считать, что все событий равновероятны, то формула оценки 

неопределенности (энтропии) состояний по Шеннону упрощается и приоб-

ретает вид формулы Хартли: 

     nHipipH
n

i

22 loglog 


 

 
Рисунок 1. Соотношение энтропии и числа состояний 

 

 
Рисунок 2. Рабочая область анализа 

 

На рис. 1 показано, что энтропия системы не только растет от числа 

состояний объекта исследования, но и равна единице уже при двух воз-

можных состояниях. А рис. 2 отображает ситуацию, когда рабочая область 

возможных вероятностей событий (состояний) в диапазоне между досто-

верностью (р=1) и невозможностью (р=0) будет тяготеть к равновозмож-

ной области (р=0.5). 

При этом один аспект сложности связан с количеством анализируе-

мых состояний и соответствующим числом контролируемых эти состояния 

параметров. Второй аспект связан с фактором времени – как быстро распо-

знается состояние системы (снимается неопределенность). Оба аспекта 
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взаимосвязаны. При анализе состояний (распознавании) последовательно 

уменьшается количество параметров, снижается энтропия, но этот процесс 

растягивается во времени пропорционально числу этих состояний. 

 

 tnVH         (1) 

 

Если, например, скорость распознавания с увеличением длины алфа-

вита состояний падает по факториальному закону   ,
!

1

n
nV   то время распо-

знавания растет по закону 
 nV

n
t расп

2
.

log
  или .log! 2. nnt расп   (2) 

Следовательно, высокая степень неопределенности и конечное время 

распознавания являются объективными факторами принятия решений экс-

пертами (моделями) и выбор оптимального результата на основе анализа 

откликов всего ансамбля моделей, на наш взгляд, представляется кон-

структивным. 

Формализация нейросетевого коллективного распознавания со-

стояний 

Рассмотрим формальный подход к построению схемы принятия 

нейросетевого коллективного решения в условиях решений, полученных 

каждой отдельной сетью в ансамбле. Необходимо показать, что при равно-

вероятных классах коллективное решение продуктивнее индивидуального 

решения моделей ансамбля, а также обосновать правила, обеспечивающие 

оптимизацию среднего риска при принятии совместного решения. 

Для автоматизации процесса принятия решений следует применить 

методы распознавания образов, когда реальные объекты представлены ко-

нечным набором информативных признаков, выполняющих роль предик-

торов в процессе синтеза разделяющей классы состояний исследуемого 

объекта, многомерной функции (поверхности), позволяющие автоматизи-

ровать процесс классификации. 

Современные подходы к комплексированию решений разными субъ-

ектами (сетями) предполагают несколько вариантов. Например, метод 

взвешенного голосования [7] или информативного ранжирования [9] и др. 

В нашем случае решения приходится принимать в условиях высокой апри-

орной неопределенности, с входным вектором признаков и состояний объ-

екта высокой размерности и не строго определенных взаимосвязях вход-

ных факторов с текущими состояниями исследуемого объекта. Предпола-

гается наиболее конструктивным для рассматриваемых объектов подход к 

решению данной задачи на основе коллективных статистических правил.  

Постановка задачи  

Пусть исследуемая ССТС  sZ  находится в одном из sM  возможных 

состояний MSS VV ,...,1  с известными априорными вероятностями 

   ,,...,1 MSS VPVP  при условии  
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При отсутствии апостериорной информации состояние объекта  sZ  

классифицируется исходя из известной наибольшей априорной вероятно-

сти выбора того или иного класса. 

Величина     ,,...,max1 10 MSSш VPVPP   определяет минимальную веро-

ятность ошибки распознавания состояния объекта. 

Пусть имеется N обученных нейронных сетей из ансамбля моделей 

.,...,1 NAA Нейронные сети, независимо друг от друга, классифицируют со-

стояние объекта  sZ . Этот факт фиксируется принятием решения  si Z , 

которое представлено присвоением ему некоторой индикаторной функции 

  .kZ si   Это справедливо, когда сеть iA выдает решение в пользу состоя-

ния kV , где ,,...1,,...,1 MkNi  а N и М  – число сетей и классов состояний 

соответственно. 

Аналитические возможности каждой йi   модели из ансамбля оценим 

вероятностью  iAP  по результатам предварительного обучения. Так как 

предварительное обучение имеет целью проверить работоспособность мо-

делей без оптимизации параметров и режимов их работы, то правомерно 

утверждение, что   0PAP i   для всех .,...,1 Ni   

При таких условиях необходимо построить коллективное решающее 

правило, интегрирующее частные решения задачи распознавания каждой 

нейронной сетью, которое минимизирует средний риск (вероятность) оши-

бочной классификации.  

Логика коллективного решающего правила для ансамбля нейро-

моделей  
Для простого случая, когда число обученных моделей 2N , а количе-

ство возможных состояний объекта 2M  (например, болен-здоров, креди-

тоспособен-некредитоспособен, устойчив-неустойчив, исправно-

неисправно и т.д.). Для этого примера возможны четыре комбинации от-

кликов нейросетей: 

    ,1,1: 2111  ss ZZS   да – да; 

    ,2,1: 2112  ss ZZS   да – нет; 

    ,1,2: 2121  ss ZZS   нет – да; 

    ,2,2: 2122  ss ZZS   нет – нет. 

Как видно в ситуациях 12S  и 21S  отклики сетей не совпадают по логике 

реакции. Чтобы принять оптимальное решение в этой ситуации не доста-

точно принять решение сети с меньшей ошибкой, так как в общем случае 

такой подход неправомерен [8]. Если оценить условные (апостериорные) 

вероятности 








12

1

S

V
P S  и 









12

2

S

V
P S  состояний объекта в ситуации 12S , то для оп-

тимизации средней вероятности ошибки распознавания следует принимать 

результирующее решение в пользу состояния SV1 , если 
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Если же выполняется обратное соотношение 
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то принимается решение в пользу состояния SV2 . Если априорные ве-

роятности    ,,...,1 MSS VPVP  измеряются, то применим известные выражения 

для алгоритма проверки гипотез при двух альтернативах [7]: 

 

 
,
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1
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Подставим (5) и (6) в (3), получим соотношение 

    
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
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По определению условная вероятность 










SV

S
P

1

12  есть вероятность того, 

что в ситуации, когда объект находится в состоянии SV1 , модель 2A  выдала 

правильный отклик, а модель 1A  – ошибочный. Так как модели в ансамбле 

обучались разными методами и имеют отличную архитектуру, число слоев 

и нейронов в слое, а так же могут обучаться на разных подмножествах ге-

неральной выборки, то их отклики можно обоснованно считать независи-

мыми [8]. Это условие позволяет корректно применить формулу произве-

дения вероятностей [7] и получить два соотношения 

    12

1

12 1 APAP
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S











     (8) 

и 
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






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Тогда соотношение (5), с учетом (6), (7), (8) и (9), можно представить 

в виде: 

             212121 11 APAPVPAPAPVP SS     (10) 

 

Из (10) следует, что в ситуации 12S  (ошибка первого рода), когда от-

клики сетей ансамбля противоречивы, состояние объекта SZ следует отно-

сить к классу SV1  только в случае, когда 
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где 
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VP

VP

1

2  – отношение априорных вероятностей оценки состояний 

(классов) объекта исследования. 

Когда соотношение (11) меняется на обратное 
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то в ситуации 
12S  состояние объекта SZ  следует относить к классу .2V  

Проводя аналогичные рассуждения, не трудно показать, что в ситуа-

ции 21S  (ошибка второго рода), решение в пользу принятия состояния объ-

екта класса 1V  принимается в том случае, когда 
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а решение в пользу класса состояния объекта 2V , принимается при 

условии 
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Пример реализуемости коллективного решающего правила 
Выберем любые две строки в поле профилей обученных моделей и 

введем в формальный алгоритм числовые значения. Пусть   ,4.01 SVP  

  ,8.02 SVP тогда .00.2 Далее пусть первая сеть ошибается в 5% случаев, 

то есть   ,05.01 AP а вторая – в 9% случаев, то есть   .09.02 AP  Предполо-

жим, что сеть  1A  отнесла состояние объекта к классу SV1 , а вторая сеть 

 2A  – то же состояние – к классу SV2 . Имеем два альтернативных решения 

в ситуации 12S .  

Применим формулы расчета условных вероятностей, подставив чис-

ловые значения. Для проверки обоснованности решения в пользу класса 

SV2 . Определим условные апостериорные вероятности ситуации  12S  для 

выбранных сетей из примера: 
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относится к классу SV2  и при этом нейронные сети лишь поставляют 

экспертные данные в алгоритм коллективной классификации. 

Следовательно, алгоритм инвариантен способу получения входных 

данных. Это могут быть строгие аналитические расчеты, заключения 

экспертов или отклики нейросетевых моделей. 

Это особенно важно, например, в деятельности коллективных систем 

принятия решений (ситуационных центров). При этом на основе препро-

цессинга по данным предыстории предметной области исследуемого объ-

екта, априорные вероятностные характеристики могут быть получены по 

репрезентативным выборкам при наличии времени и информационного 

ресурса.  

Тогда априорные вероятности  kVP  и  iAP  при достаточно большой 

выборке могут быть корректно определены из частот фактов: 

  ,*

G

G
VP k

k     ,*

G

E
AP i

i   

где kG  – общее число случаев фиксации k -го класса  2,1k в выборке 

из G  наблюдений, а iE  – общее число ошибок i-й нейросети  2,1i в этом 

же массиве наблюдений.  

Нетрудно убедиться в том, что аналогичные равенства имеют место и 

при других сочетаниях экспертов-моделей с различным качеством 

представляемых ими откликов.  

Следовательно, если нейронные сети, как независимые эксперты, 

принимают решения об отнесении состояния объекта к тому или иному 

классу, причем 












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



21 V
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P iSiS  

P (AiS /V1) = P (Ai S /V2)  

при 2,1i , то предлагаемая технология расчетов является оптималь-

ной в данных условиях, так как обеспечивает минимум средней вероятно-

сти ошибочной классификации, что соответствует статистическому крите-

рию идеального наблюдателя при проверке гипотез [7]. 

Таким образом, сравнение формального правила принятия коллектив-

ного решения группой экспертов и ансамблем нейронных сетей (при при-

нятых по условию задачи ограничениях), подтверждает инвариантность 

статистического правила проверки гипотез к способу формирования апри-

орных и апостериорных вероятностей оценки классов состояний объекта. 

С практической точки зрения это означает, что использование нейросетей 

из ансамбля обученных моделей для коллективного принятия решений при 

классификации состояний ССТС, позволяет обеспечить продуктивность 

результата не хуже продуктивности классического решающего правила 

Байеса [7]. 

Следовательно, автоматизация коллективного решающего правила 

при оценке состояний объектов с высокой степенью априорной неопреде-
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ленности реально достижима, а строгое доказательство этого факта позво-

ляет считать конечный результат состоятельным и технологичным. 

 

Выводы: 

1. Оптимизация распознавания состояний объекта с высокой степенью 

априорной неопределенности достигается применением коллективного 

статистического решающего правила адаптированного к ансамблю обу-

ченных искусственных нейронных сетей, каждый отклик которых рас-

сматривается алгоритмом как голос эксперта. Это позволяет повысить объ-

ективность принятых решений за счет применения статистических реша-

ющих правил по данным моделей, обученных на репрезентативных выбор-

ках данных предыстории исследуемых объектов. 

2. Нейронные сети обучены предварительно, помещены в базу данных 

и применяются непосредственно при обращении к ним по команде алго-

ритма. Это позволяет сократить время на принятие решения, чем обеспе-

чивается его своевременность и релевантность. 

3. Практическая значимость результатов исследования состоит в со-

здании алгоритмического и программного инструментария на платформе 

современного пакета технического анализа данных Statistiсa 10 c последу-

ющим формированием самостоятельных приложений в основном про-

граммном коде, что позволяет минимизировать материальные и финансо-

вые ресурсы разработчика. 
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Аннотация 
По результатам мониторинга состояния полигонов твердых бытовых 

отходов малых городов Акмолинской области, был сделан о необходимо-
сти разработки эффективной технологии переработки пластика. В статье 
предложен вариант модели установки криогенного измельчения пластико-
вой тары.  

Abstract 
Аfter monitoring the condition of solid household waste landfills in small 

cities of the Akmola region, they proposed to develop an effective technology 
for the processing of plastics. The article suggests a variant of the model for the 
installation of cryogenic grinding of plastic containers. 

 
Ключевые слова: вторичная переработка, пластиковая тара, криоген-

ная технология 
Keywords: recycling, plastic containers, cryogenic technology 
В результате анализа мирового опыта переработки пластиковых бу-

тылок в современных условиях, был сделан вывод, что проблема по степе-
ни актуальности будет нарастать, количество производимой пластиковой 
тары не будет прекращено в ближайшем десятилетии, новые технологии 


