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Любой сфере деятельности человека при�
сущ риск – неопределенная ситуация с одним
или несколькими нежелательными последстви�
ями (У. Бек) [1].

Современному обществу свойственно гене�
рирование опасностей, неопределенность, не�
стабильность, отсутствие однозначных крите�
риев поведения. В условиях «общества риска»
опасностям подвергается конкретная образова�
тельная организация, отдельный педагог и обу�
чающий, и система образования в целом [2].

Образовательный риск закономерно отра�
жает одно из современных научных направле�
ний, в котором подчеркивается резкое увеличе�
ние вероятностных представлений в научном
знании, признание случайности и неопределен�
ности базовыми факторами развития личнос�
ти и общества [3].

Целесообразно прогнозировать риски с ис�
пользованием интеллектуальных методов, по�
зволяющих снизить вероятность возникнове�
ния неблагоприятного результата и минимизи�
ровать его возможные потери.

Количественно «сбои» в образовательном
процессе можно выразить числом обучающих�
ся, которые не смогли достигнуть требуемого
уровня развития компетенций. Для прогнози�
рования образовательных рисков в качестве
инструмента можно использовать искусствен�
ные нейронные сети, которые сегодня достаточ�
но часто применяются при обработке и прогно�
зировании данных.

Искусственная нейронная сеть – это модель
биологических нейронов головного мозга чело�
века. Являясь децентрализованной структурой,
мозг состоит из миллиардов клеток�нейронов.
Механизмы функционирования этой структу�
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ры определяют сети, которые постоянно меня�
ют во времени связи между нейронами. Биоло�
гические нейронные сети настолько эффектив�
ны, что их применяют в различных научных
сферах, в том числе и в управлении рисками [4].

Задача прогнозирования образовательных
рисков является особо сложной, но применение
нейросетевых технологий открывает новые перс�
пективы в ее решении, поскольку позволяет выя�
вить, каким образом субъекты образовательного
процесса могут взаимодействовать друг с другом
и влиять на обучение. Использование нейросете�
вых технологий в управлении рисками позволя�
ет с высокой степенью точности воспроизводить
поведение субъектов, принимающих решения.

Базовой предпосылкой нашего исследования
будет гипотеза о том, что образовательный про�
цесс не является результатом случайного блуж�
дания, а представляет собой агрегированный ре�
зультат множества субъективных суждений от�
дельных индивидуумов. Поэтому лицо, принима�
ющее решение, выдвигается на передний план при
условии, что агрегированное развитие образова�
тельного процесса представляется протоколами
решений некоторого представительного агента, а
не разнородными независимыми агентами.

При построении модели для прогнозиро�
вания «сбоев» в образовательном процессе ис�
пользуем карты самоорганизации (также назы�
ваемые сетью Кохонена). Построение сети Ко�
хонена основано на принципе конкуренции раз�
личных нейронов за право активации, подобно
генетическим алгоритмам и механизмам есте�
ственного отбора в природе [5], [6], [7].

В картах самоорганизации различные исход�
ные вектора�сигналы отображаются в простран�
стве выходного слоя, который имеет большую
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размерность (рисунок 1). При работе в нейрон�
ной сети оптимизируются веса, в качестве кото�
рых карты самоорганизации обычно используют
группы координат, задающие отображения исход�
ного вектора в выходном пространстве.

Отображения в выходном слое строятся
для получения систем координат (карты при�
знаков) исходного вектора. При этом в каждом
отображении должна быть значимая информа�
ция о каком�либо признаке исследуемого объек�
та. Применение построенной карты признаков
позволяет сократить размерность данных из
входного пространства.

Полученную карту признаков можно ис�
пользовать как сигнальную систему в ходе про�
гнозирования образовательных рисков. Сте�
пень влияния конкретного признака на образо�
вательный процесс будет определяться тем, ка�
кой нейрон на данной итерации победит (акти�
вируется). Далее на основе данной информации
принимается управленческое решение.

Карты самоорганизации – это самообуча�
ющаяся нейронная сеть. Активизация одного из
нейронов происходит в результате конкуренции
между собой отображений исходного вектора
(векторов). После активирования победившего
нейрона вокруг него формируется упорядочен�
ная топологическая область, содержащая зна�
чимую информацию исходного вектора.

При оптимизации нейронной сети Кохоне�
на различные отображения встраиваются вок�
руг нейрона�«победителя» в топологическую
область. Этот процесс дал название модели –
карты самоорганизации.

Таким образом, в процессе кооперации фор�
мируется упорядоченная топологическая область
для отображения�«победителя», а в процессе адап�
тации другие отображения подстраиваются под
свойства полученной топологической области.

Сеть Кохонена при оптимизации отобра�
жений не сравнивает их с обучающим приме�
ром�эталоном (как, например, метод наимень�
ших квадратов), а достигает эффективного фун�
кционирования вследствие конкуренции меж�
ду несколькими векторами�отображениями.

Итеративный процесс оптимизации карт
самоорганизации пошагово выглядит следую�
щим образом.

1. Случайным образом задаются отображе�
ния исходного вектора 7  (веса для оптимиза�
ции). Чаще всего отображения вектора 7  оп�

ределяются случайным образом потому, что та�
кой способ прост в практической реализации.
Данный способ также используют в тех случа�
ях, когда затруднительно обосновать задание
начальных условий внутри самой модели детер�
министски. В некоторых случаях это обуслов�
лено желанием направленно внести элемент
случайности в процесс. Но очевидным недостат�
ком такого метода является наличие зависимо�
сти от генератора случайных чисел (в чистом
виде его не существует), кроме того такая мо�
дель является потенциально чувствительной к
начальным условиям.

2. Осуществляется поиск отображения�«по�
бедителя» (процесс конкуренции). В выходном
слое стремятся получить отображения исходно�
го вектора 7 , содержащие его важные парамет�
ры. Следовательно, отличие исходного вектора
7  и его выходного отображения необходимо
минимизировать. Оценить это отличие можно
классическим способом, рассчитав Евклидово
расстояние между двумя векторами (норму раз�
ности). Таким образом, отображение, обладаю�
щее наименьшим Евклидовым расстоянием для
исходного вектора 7 , станет победителем:
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где wij  – вес i�й связи j�го нейрона; xi – i�й эле�
мент входного вектора 7 .

3. Строится топологическая окрестность
вокруг отображения�«победителя», которая оп�
ределяет, как должны измениться остальные
отображения в зависимости от значения отобра�
жения�«победителя». Топологическая окрест�
ность формируется с помощью Евклидова рас�
стояния между всеми векторами�отображения�
ми и отображением�«победителем». Эти рассто�
яния используются в качестве аргументов фун�

Рисунок 1. Архитектура сети Кохонена
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кции Гаусса (2), экспоненциально убывающей
на каждой следующей итерации. Именно функ�
ция Гаусса обеспечивает в сети Кохонена нели�
нейное преобразование:
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где xim – значение i�го веса m�го «нейрона – по�
бедителя»; xij – значение i�го веса рассчитывае�
мого j�го нейрона; t – скорость обучения.

4. Производится процесс адаптации, т. е.
другие отображения подстраиваются под ото�
бражение�«победитель». Векторы весов для
выходного «нейрона�победителя» и его соседей
по окрестности обновляются:
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Схема алгоритма обучения сети Кохонена

показана на рисунке 2.
После получения оптимизированного ото�

бражения вектора 7 , необходимо интерпрети�
ровать полученные данные. Результат работы
сети можно использовать для прогнозирования
«сбоев» образовательного процесса. В резуль�
тате обучения и процесса адаптации под топо�
логическую окрестность нейрона�«победителя»
в выходном слое получается N векторов вместо
одного N�мерного, т. е. N2 отдельных значений в
N группах по N координат.

В картах самоорганизации после процесса
оптимизации не возможно заранее идентифи�
цировать отображение, которое в наилучшей
степени характеризует исходный вектор 7 .
То есть нельзя определить, какой из признаков
надо использовать при прогнозировании.

Поэтому в данном случае целесообразно
заранее не выделять какое�то отображение, а
прогнозировать по всем группам координат.
Таким образом, вычисляем сумму скалярных
произведений S (4) входного вектора 7  с каж�
дым выходным отображением < . В этом слу�
чае для прогноза используется итоговое значе�
ние функционирования сети Y, которое получа�
ется подстановкой скаляра S в функцию акти�
вации, заданную гиперболическим тангенсом
(5). Этот процесс можно также рассматривать
как добавление нового скрытого слоя в сеть.
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где  7 – исходный вектор;
< – отображение исходного вектора 7;
j – номер отображения вектора 7 ;
�  – количество отображений вектора 7 .
Итак, искусственная нейронная сеть при�

нимает вид, показанный на рисунке 3. 7 и <
в этой модели являются не скалярными значе�
ниями, а векторами.

Таким образом, решена задача снижения раз�
мерности входного пространства: исходный век�
тор из N значений преобразован в одно скалярное
значение. При этом не выполнено ранжирование
и идентификация наиболее значимых характери�
стик вектора 7, т. е. не отобраны отображения для
прогнозирования на основе сети.

Чтобы адекватно оценить эффективность
работы нейронной сети Кохонена, необходимо
устранить или свести к минимуму зависимость

Рисунок 2. Схема алгоритма обучения сети Кохонена

Технические науки
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результата оптимизации от случайных началь�
ных условий. Значит нужно использовать не
случайный способ определения начальных век�
торов�отображений, а детерминированный са�
мой моделью.

Отображения исходного вектора 7 долж�
ны быть подобны ему и содержать его значи�
мые признаки. Следовательно, детерминиро�
ванными начальными векторами�отображени�
ями могут быть эмпирические значения исход�
ного вектора 7 с предварительной обработкой.

В данной ситуации имеет смысл использо�
вать метод главных компонент, в силу его сход�
ства с картами самоорганизации [8].

Метод главных компонент для отображе�
ния эмпирических данных в новом простран�
стве использует ковариационную матрицу –
специальную кодирующую матрицу, из кото�
рой извлекаются собственные векторы.

Ключевое отличие данной модели от дру�
гих исследований в области сетей Кохонена со�
стоит в том, что для определения начальных
векторов�отображений используется ковариа�
ционная матрица вектора 7. Таким образом,
исключается стохастический подход в опреде�
лении начальной точки оптимизации, а также
возможные дефекты в генераторах случайных
чисел, встроенных в программном обеспечении.

Теперь начальные векторы�отображения
задаются внутри модели эндогенно. Благодаря
применению метода главных компонент полу�
чается карта признаков, которая фиксирует
важные характеристики исходного вектора7  в
другом пространстве. Таким образом, решена
задача устранения случайной составляющей
при определении начальных отображений.

Далее повышение эффективности прогно�
зирования нейронной сети с детерминистски
заданными начальными значениями возможно
за счет усовершенствования процесса её обуче�
ния. Сеть, как минимум, должна предсказывать
максимальный рост или падение неуспеваемо�
сти студентов (т. е. «выбросы» временного ряда)
и позволять игнорировать «шумы».

В данной ситуации главное требование к
модели прогнозирования – эффективное фик�
сирование всех выбросов каждого временного
промежутка.

Для достижения этой цели надо изменить
метод определения исходного вектора 7, а имен�
но, задать исходный вектор 7, рассматривая

временной период за N контрольных точек до
дня прогноза. При этом целесообразно исполь�
зовать метод «скользящего окна», т. е. данный
отрезок сдвигать вперёд во времени на каждом
шаге прогноза.

Внутри промежутка из N контрольных то�
чек находится точка с максимальным абсолют�
ным ростом количества неуспевающих студентов,
а затем формируется начальный вектор 7 , состо�
ящий из N/2 последовательных значений до точ�
ки максимума. Далее проводится итеративная
процедура обучения сети, описанная выше.

Данный этап обучения называется «обуче�
нием на максимуме». Затем можно перейти к
следующему этапу – «обучению на минимуме».
Исходный вектор 7 в данном случае формиру�
ется из N/2 значений до точки минимума – наи�
меньшего абсолютного роста количества неус�
певающих студентов на том же отрезке време�
ни. При этом на втором этапе начальные векто�
ры�отображения не формируются заново, а ис�
пользуются те, которые были получены в про�
цессе «обучения на максимуме».

Сеть в процессе такого обучения будет из�
влекать информацию о формировании макси�
мумов и минимумов в прошлом и затем на осно�
ве этой информации успешно прогнозировать
«сбои» в будущем.

Таким образом, предложенная математи�
ческая модель и алгоритм реализации прогно�
зирования рисков в образовательном процес�
се с использованием искусственных нейронных
сетей отличается от классического способа вы�
бором начальных значений модели, которые,
чаще всего, определяются случайно. В рамках

Рисунок 3. Модифицированная сеть Кохонена
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рассмотренной модели начальные значения
карт самоорганизации детерминированы спе�
цификацией самой модели и являются обра�
ботанными с помощью метода главных ком�
понент эмпирическими данными. Это позво�
ляет свести к минимуму зависимость конечно�
го результата работы сети от начальных зна�
чений. Применение различных подходов к обу�
чению сети позволяет добиться приемлемых

результатов прогнозирования в долгосрочной
перспективе.

Нейронные сети такого класса могут с дос�
таточной точностью моделировать поведение
и принятие решений субъектами образователь�
ного процесса. Таким образом, карты самоор�
ганизации являются эффективным инструмен�
тов для прогнозирования образовательных
рисков.
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