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Рассмотрена возможность применения нейрона для прогнозирования количества 

пожаров в Российской Федерации. Расчет состоит из этапов обучения нейрона и 

прогноза. На этапе обучения использованы данные за три последовательных года. 

Показатели текущего года использованы как эталонные, а данные за два предше-

ствующих позволяли определить коэффициенты взвешивания. На этапе прогноза 

на входы нейрона подавали данные двух последних лет и на выходе получали 

прогнозное значение на следующий год. Сравнение фактических и прогнозных 

значений за период 2004 – 2018 годов показало, что величина модуля относитель-

ной ошибки находилась в интервале от 0,59 до 4,21 %.  Предложенный способ 

прогноза дает 98,58 % достоверности описания реальной ситуации за период 2004 

–2018 годов. 

Ключевые слова: количество пожаров, Российская Федерация, прогнозирование, нейрон-

ная сеть. 

The possibility of using a neuron to predict the number of fires in the Russian Federa-

tion is considered. The calculation consists of the stages of neuron training and predic-

tion. At the training stage, data for 3 consecutive years was used. The indicators of the 

current year were used as a reference, and the data for the previous two years allowed us 

to determine the weighting coefficients. At the forecast stage, the neuron inputs were fed 

data from the last two years and received a forecast value for the next year at the output. 

Comparison of actual and forecast values for the period 2004 – 2018 showed that the 

value of the relative error module was in the range from 0.59 to 4.21 %. The proposed 

forecast method gives 98.58 % confidence in the description of the real situation for the 

period 2004 – 2018. 

Keywords: the number of fires, Russian Federation, forecasting, neural network. 

 

Имеющиеся исследования в обла-

сти прогнозирования количества пожаров 

[1 – 8] в основном основаны на теории 

временных рядов [9, 10]. В данное время 

приобретает популярность применение 

для прогнозирования нейронных сетей 

[11, 12]. На перспективность этого подхо-

да в области пожарной безопасности об-

ращено внимание в работах [13, 14]. 
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Нелинейные нейронные сети пло-

дотворно использовали при прогнозиро-

вании количества пожаров в Киевской об-

ласти [15]. При этом на основе данных за 

три последовательных месяца получали 

прогнозное значение на следующий ме-

сяц. В зависимости от выбора алгоритма 

достигнута точность прогноза в 75 и 87 %. 

В исследовании [16] для прогнозирования 

количества пожаров в Пензенской области 

на следующий год использовали данные 

за предшествующий год. При этом ошиб-

ка прогноза находилась в диапазоне  

7 – 15 %.  

Приведенный обзор научных ис-

следований показывает актуальность рас-

смотрения возможности применения 

нейронных сетей для прогнозирования ко-

личества пожаров в Российской Федера-

ции. 

Нейронную сеть упростим до одно-

го нейрона. Нейрон представляет собой 

модель биологического нейрона мозга [11, 

12]. Его изображают в виде кружочка со 

стрелками, обозначающими входы и вы-

ход. В исследовании используем упро-

щенный нейрон, имеющий два входа и 

один выход (рис. 1). 

 
Рисунок 1. Математический нейрон 

 
На входы нейрона поступают сиг-

налы Y1 и Y2, которые суммирует, умно-

жая каждый входной сигнал на некоторый 

весовой коэффициент Wj: 

 

S= W1 Y1 + W2 Y2.                           (1) 

 

Затем нейрон формирует свой вы-

ходной сигнал согласно правилу 

 

𝑌∗ = {
1, если 𝑆 
0, если 𝑆

.                         (2) 

 

Здесь величину   называют поро-

гом чувствительности нейрона. 

Таким образом, нейрон существует 

в двух состояниях. Если взвешенная сум-

ма входных сигналов S меньше  , то его 

выходной сигнал Y* равен нулю. В этом 

случае нейрон не возбужден. Если вход-

ные сигналы достаточно интенсивны и их 

взвешенная сумма достигает порога чув-

ствительности  , то нейрон переходит в 

возбужденное состояние, и на его выходе 

образуется сигнал Y* =1. 

В нашем исследовании мы приме-

ним нейрон для прогнозирования количе-

ства пожаров в Российской Федерации. В 

этой задаче моделирование работы мозга 

не требуется. На два входа нейрона мы 

будем подавать количества пожаров за 

прошедший и позапрошлый год, на выхо-

де – получать прогнозное значение на те-

кущий год. При этом выходной сигнал 

должен быть некоторым числом, а не ло-

гическим значением. Данные по количе-

ству пожаров за 2001 – 2018 года показы-

вают, что ситуации, когда пожары отсут-

ствуют, не было (Табл. 1).  
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Таблица 1 

Количество пожаров в Российской Федерации (тыс. ед.) 

Год 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 

Y 246,5 260,8 239,2 233,2 229,8 220,5 212,6 202,0 187,6 

год 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 

Y 179,5 168,5 162,9 153,5 150,8 145,9 139,5 132,8 131,8 

 

Поэтому вместо нелинейной функ-

ции активации нейрона (2) проще исполь-

зовать линейную функцию 

 

Y* = S.                        (3) 

 

Такой подход заметно упрощает 

процедуру расчетов и не потребует значи-

тельных вычислительных ресурсов, кото-

рые были необходимы при использовании 

нелинейной функции [17]. 

После создания нейронной сети 

начинается этап обучения. В процессе 

обучения нужно определить значения ве-

совых коэффициентов W1 и W2 в формуле 

(1). Состояние обучения нейрона возника-

ет при подаче на входы Y1 и Y2 данных за 

два предыдущих года, а на выход Y* – 

данных за текущий год. При этом данные 

за текущий год являются тестовыми. Ве-

совые коэффициенты W1 и W2 в формуле 

(1) подбираем так, чтобы получить ре-

зультат, совпадающий с тестовым. 

Для имитации процесса обучения 

использовали программу Microsoft Excel. 

Для подсчета весовых коэффициентов W1 

и W2 брали начальные значения 1 и с по-

мощью сервиса Поиск решений находили 

нужные значения. 

В базу обучения для прогноза на 

2004 год входят 2001 г. и 2002 г. Данные 

2003 г. используются в качестве эталона 

(Табл. 2).  

          Таблица 2 

Этап обучения нейрона 

Год Y(тыс.) w1 w2 Y* 

2001 246,5 0,48682 0,45705 239,2 

2002 260,8 

   2003 239,2 

    
После обучения нейрона весовые 

коэффициенты W1 и W2 запоминали.  

На этапе прогнозирования на вхо-

ды нейрона подавали показатели 2002 г. и 

2003 г. (Табл. 3). На выходе Y* получали 

прогнозное значение на 2004 год. 

 
Таблица 3 

Этап прогнозирования 

Год Y(тыс.) w1 w2 Y* 

2002 260,8 0,48682 0,45705 236,3 

2003 239,2 

   2004 233,2 

    
Ошибка прогнозирования равна  

e = Y*-Y. Для 2004 года е = 3,1. Модуль 

относительной ошибки составил 

 

𝜀 =
|𝑒|

𝑌
 = 1,32 %.                          (4) 



ТЕХНОСФЕРНАЯ БЕЗОПАСНОСТЬ                                                              2020 № 3 (28) 

 

 

 

URL:https://uigps.ru/nauka/tekhnosfernaya-bezopasnost-nauchnyy-elektronnyy-zh/ 

 

41  

При прогнозировании на 2005 год 

процедура меняется. В процессе обучения 

используем данные 2002 и 2003 годов, те-

стовым значением были данные 2004 года. 

Для прогноза используем данные 2003 и 

2004 года. В результате нейрон выдал 

прогнозное значение на 2005 год – 220,1 

тыс. ед. (Табл. 4). Модуль относительной 

ошибки составил 4,21 %.  

 

Таблица 4 

Результаты прогноза 

Год W1 W2 Y (тыс.) Y* (тыс.) e 𝜀, % 

2004 0,48682 0,45705 233,2 236,3 3,1 1,32 

2005 0,48002 0,45155 229,8 220,1 -9,7 4,21 

2006 0,502 0,47051 220,5 225,2 4,7 2,13 

2007 0,49115 0,46112 212,6 214,5 1,9 0,91 

2008 0,48648 0,45717 202,2 204,5 2,3 1,12 

2009 0,37819 0,55883 187,6 193,4 5,8 3,09 

2010 0,36902 0,53979 179,5 175,9 -3,6 2,02 

2011 0,38541 0,54141 168,5 169,5 1,0 0,59 

2012 0,37866 0,54297 162,9 159,5 -3,4 2,11 

2013 0,38965 0,55168 153,5 155,5 2,0 1,32 

2014 0,37853 0,55075 150,8 146,2 -4,6 3,05 

2015 0,37505 0,55247 145,9 140,9 -5,0 3,44 

2016 0,39335 0,56711 139,5 142,1 2,6 1,83 

2017 0,38808 0,55502 132,8 134,0 1,2 0,94 

2018 0,37885 0,55574 131,8 126,7 -5,1 3,91 

2019 0,39822 0,57416 

 

129,1 

   
Прогнозное значение на 2019 год 

составило 129,1 тыс. ед. (Табл. 4). По-

скольку фактических данных пока нет, 

ошибку мы найти не можем. 

Сравнение реальных и прогнозных 

значений (рис. 2) приводит к выводу о до-

статочно хорошем качестве прогноза.  

 

 
Рисунок 2. Сравнение фактических и прогнозных значений 
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Величина модуля относительной 

ошибки находилась в интервале от 0,59 до 

4,21 %. Среднее значение квадрата ошиб-

ки за 2004 – 2018 годы составило18,548. 

Коэффициент корреляции между факти-

ческим и прогнозным количеством пожа-

ров равен 0,992885. Квадрат этой величи-

ны равен 0,985821. Он дает значение ко-

эффициента детерминации. В итоге полу-

чается, что такой способ прогноза дает 

98,58 % достоверности описания реальной 

ситуации за период 2004 – 2018 годов. 

Метод прогнозирования с помо-

щью нейрона достаточно прост. Не требу-

ет сложной математики, может найти 

применение на практике 
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