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ВВЕДЕНИЕ
В западной традиции науковедения одним из самнх влиятельннх тракта- 

)в признается книга Томаса Куна «Структура научнмх революций», вншед- 
ая в 1962 г. Краеугольннм камнем теории, предложенной Куном, является его 
энцепция парадигми, понимаемой как набор процедур или идей, косвенно ин- 
груктирукицих ученнх в том, чему верить и как работать. Научная революция 
)актуется Куном как процесс «смегцения парадигмм».

В том же 1962 г. Институт перспективньк исследований НАТО издал че- 
лрехтомннй трактат Дж. Тьюки «Анализ данннх», в котором бьша представ- 
:на научному сообвдеству парадигма интеллектуального анализа данннх 
1АД). Дж. Тьюки в 1970-1980-х гг. имел славу одного из самнх влиятельннх 
самого внсокооплачиваемого математика в мире с зарплатой около $300 000 в 
>д (примерно 60 тнс. долларов в месяц по современному курсу). К сожалению, 
’и трудн не отличались какими-либо литературннми достоинствами, его идеи 
жобрели широкую популярность только когда стали появляться книги, напи- 
1ннне им в соавторстве Маклауфлином, Мостеллером и др.

Одно из важннх направлений в Анализе данннх Дж. Тьюки состоит в 
штике моделей многомерного статистического анализа, основанннх на мно- 
•мерном нормальном законе. Основнне принципн анализа данннх Дж. Тьюки:

-  принцип многократного возврашения к одним и тем же данннм;
-  принцип множественности возможннх моделей;
-  принцип варьирования предпоснлок с рассмотрением последствий такого 

варьирования;

-  принцип многовариантннх нелинейннх преобразований данннх;
-  принцип множественности результатов и внбора на основе неформаль- 

ннх процедур принятия решений;

-  принцип полного использования эндогенной информации и максимально- 
го учета информации экзогенной.
В одном из своих интервью Томас Кун привел анализ данннх Тьюки в 

«естве новой парадигмн, приходягцей на смену традиционной статистике. 
нализ данннх- внчислительно затратннй подход, он смог себя проявить 
лько благодаря взрнвному развитию возможностей компьютерной техники.
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1. ПАРАДИГМА МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
В ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОМ АНАЛИЗЕ ДАННЬГХ

1.1. Машинное обучение
Новой парадигмой в интеллектуальном анализе данних стал подход, мо- 

делируюший процесс получения результата с минимальннми претензиями на 

понимание механизма -  машинное обучение, в значительной степени основан- 

ннй на идеях Джона Тьюки.

Машинное обучение- это построение на основании известньгх данннх 

моделей, которне предсказнвают неизвестное. Основнне задачи машинного 

обучения:

• регрессия (предсказание числовнх значений признаков, например, пред- 

сказание будуидих объемов продаж на основании известннх данннх о 

продажах в прошлом);

• классификация (предсказание того, к какому из известннх классов отно- 

сится объект, например, предсказание того, вернет ли заем нцис кредит, на 

основанин данннх о том, как возврашали кредитн заемвдики этого типа в 

прошлом);

• кластеризация (разделение большого множества объектов на кластерн -  

классн, внутри которнх объектн похожи между собой, например, сег- 

ментирование рннка, разделение всех потребителей на классн так, что 

внутри классов потребители похожи между собой, а в разннх классах -  

отличаются);

• поиск аномалий (поиск редких и необнчннх объектов, с>тцественно от- 

личаюшихся от основной массн, например, поиск мошеннических тран- 

закций).

1.2. Нейробиологическое направление в ИИ
В длинном списке классов моделей и методов в области искусственного 

интеллекта особо вьаделяется нейробиологическое направление.

До недавнего времени главнне результатн в области ИИ бьши достигну- 

тн в рамках символьного направления на базе традиционннх вьгчислительннх
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ютем последовательного действия. С математической точки зрения основу та- 

ах технологий можно свести к одному из двух формальннх подходов, логиче- 

<ому и лингвистическому. Логический подход к ИИ основан на автоматиза- 

яи логического внвода, а лингвистический подход основан на формальннх 

>амматиках, введенннх Н. Хомским (ок. 1960 г.) в результате попнток постро- 

шя математических моделей естественного язнка. Вообше говоря, сама логи- 

1 возникла для вмделения и описания глубиннмх структур, скрнтнх за по- 

фхностнмми лингвистическими конструкциями.

В рамках символьного направления ИИ создан широкий набор техноло- 

1Й манипулирования знаниями, обозначаемнй специальннм термином инже- 

ерия знаний (кпоь>1е^§е еп§теепп§). Использование результатов этого 

шравления в областях, где сугцествуют строгие правила и где современнне 

змпьютерн превосходят возможности мозга (внчислительнне задачи, перебор 

фиантов идр.), может бьггь исключительно эффективньш. Кроме того, 

лблюдается возрастаюший интерес к решению проблем распределенного ин- 

шлекта, связанного с многоагентньши системами.

Биологическое направление ИИ можно определить как попнтки модели- 

эвать биологические механизмн мьппления для их лучшего понимания и реа- 

азации в технических устройствах. Наиболее развитнми областями этого 

шравления являются:

-  искусственнне нейроннне сети (ИНС);

-  генетические алгоритмн (ГА);

-  эволюционное моделирование;

-  формальнне иммуннне системн (ФИС) или иммунокомпьютинг (ИК);

-  нечеткая логика.

Программное обеспечение, написанное с применением этих алгоритмов, 

рименяется во всех областях техники и технологии. Многие внсокотехноло- 

ганне компании в настоявдее время занимаются созданием искусственного 

ятеллекта. Практически во всей сложной бнтовой технике используется тот 

т  иной подход.



-  Алгоритмм нечеткой логики применяются в японских стиральнмх ма- 

шинах типа автомат. Нечеткая логика в Японии де факто стала стандар- 

том.

-  Нейронньге сети обьгчно используются там, где необходимо обучить 

объект перед использованием. Часто это элементм распознавания речи. 

Компания Арр1е в своей продукции использует такой подход.

-  Эволюционнме алгоритми используются для поиска оптимальннх вари- 

антов. Часто используются для настройки нейронннх сетей.

-  Иммунокомпъютинг -  целенаправленное проектирование и снижение 

размерности. Рассматривают как часть эволюционного моделирования.

-  Генетические алгоритмм (Случайннй лес, Кет/огсетеШ Ьеагтп£ 

и т. п.).
Сегодня область искусственного интеллекта содержит в себе в первую 

очередь взаимодействие нейронннх сетей, эволюционного программирования и 

нечеткой логики. Вюпочение концепции нечеткой логики в НС дает возмож- 

ность гибридной системе иметь дело с человекоподобннм процессом рассуж- 

дений, закладнвать в информационное поле НС априорннй опнт экспертов- 

экономистов, использовать нечеткое представление информации, извлекать 

знания из входного потока показателей.

1.3. Нейросети
Если говорить простнми словами, то нейросеть -  это программа, которая, 

предположительно, работает аналогично нашему мозгу. В человеческом мозге 

все сигналн передаются нейронами, а процесс обучения представляет собой 

повторную активацию уже имеювдихся нейронньк связей. Чем чаше повторя- 

ются обрагцения к конкретной нейронной связи, тем более плотннми становит- 

ся эта связь, и увеличивается вероятность её внвода при получении той же са- 

мой вводной информации. Можно рассматривать нейросети как взвешенньш 

граф, где нейронн являются узлами, а процесс обучения представляет собой 

адаптивную настройку весов рёбер.
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В качестве самого нейрона можно представить некую нелинейную функ- 

(ию, назьшаемую активационной функцией, задача которой- представить 

сю совокупность поступивших в нее сигналов в виде одного результируювдего 

начения, которое потребуется уже дальше для нейронов следуюшего слоя, ес- 

и таковой имеется.

Несмотря на примитивность в сравнении с биологическими системами, 

ШС обладают рядом полезннх свойств и способнн решать очень важнне зада-

и. К таким свойствам в первую очередь относятся:

1. Обучаемость. Внбрав одну из архитектур НС и свойства нейронов, 

а также проведя алгоритм обучения, можно обучить сеть решению зада- 

чи, которая ей по силам. Нет гарантий, то это удастся сделать всегда, но 

во многих случаях обучение бнвает успешннм.

2. Способность к обоби^ению. После обучения сеть становится нечувстви- 

тельной к малнм изменениям входньк сигналов (шуму или вариациям 

входнмх образов) и даёт правильннй результат на внходе.

3. Способность к абстрагированию. Если предъявить сети несколько ис- 

кажённнх вариантов входного образа, то сеть сама может создать на вн- 

ходе идеальннй образ, с которнм она никогда не встречалась.

Среди решаемнх задач следует внделить:

-  распознавание образов (например, зрительньгх или слуховнх);

-  реализацию ассоциативной памяти;

-  кластеризацию;

-  аппроксимацию функций;

-  прогнозирование временннх рядов;

-  управление;

-  принятие решений;

-  диагностику.

Многие из этих задач сводятся к следуювдей постановке. Требуется по- 

гроить такое отображение Х<-¥, чтобн на кажднй возможннй сигнал X  фор- 

ировался правильннй внходной сигнал ¥. Отображение задаётся конечннм



числом пар (Вход -  Известннй внход). Число этих пар (обучаювдих примеров) 
сушественно меньше обвдего числа возможннх сочетаний значений входннх и 
внходннх сигналов. Совокупность всех обучаювдих примеров носит название 

обучаницей вьгборки.

Например, в задачах расцознавания образов X  -  некоторое представление 
образа (матрица, вектор признаков), У-  номер класса, к которому принадлежит 
входной образ. В задачах управления X -  набор контролируемнх параметров 
управляемого объекта, -  код, определяювдий управляюшее воздействие, соответ- 

ствуювдее текупцш значениям управляюших параметров. В задачах прогнозиро- 
вания в качестве входньгх сигналов используются значения наблюдаемой величи- 

нн до текувдего момента времени, на внходе -  следуювдие во времени значения.
Эти и вообвде большая часть прикладньпс задач может бнть сведена к по- 

строению некоторой многомерной функции. Каковн при этом возможности 
нейросетей, которне внчисляют линейнне и нелинейнне функции одного пе- 
ременного, а также всевозможнне композиции, функции от функций, получае- 
мне при каскадном соединении нейронов? Что можно получить, используя та- 

кие операции?
В результате многолетней научной полемики между Колмогоровьш и 

Арнольдом бнла доказана возможность точного представления непрерьюннх 
функций нескольких переменньпс в виде композиции непрернвннх функций 

одного переменного и сложения. Наиболее полно на вопрос об аппроксимаци- 
онннх возможностях нейронннх сетей отвечает обобвденная теорема Стоуна, 

которая утверждает универсальнне аппроксимационнне возможности произ- 

вольной нелинейности: с помовдью линейннх операций и каскадного соедине- 

ния можно на базе произвольного нелинейного элемента получить устройство, 
внчисляювдее любую непрернвную функцию с любой заданной точностью. Та- 

ким образом, нейронн в сети могут использовать практически любую нелиней- 

ную функцию активации, важен лишь факт её нелинейности.
Искусственнне нейросети имитируют поведение мозга, т. е. их тоже 

можно обучить. Есть два вида обучения нейросети- контролируемое и не- 

контролируемое.
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Контролируемое -  это, например, спам-фильтр. В этом случае системе 

(аётся исходная информация (письма, приходаицие на почту) и вводная инфор- 

1ация (список слов, по которнм нужно отфильтровать письма).

При неконтролируемом обучении система должна «сама» понять струк- 

уру входной информации и определить, как с ней дальше работать.

Для того чтобн нейросеть работала, ее нужно обучить на дэйтасете, 

)бучение нейросети состоит из двух основннх этапов, которне повторяются 

гаого раз:

-  попнтка модели вьвдать результат (оно же прямое распространение, или 

ўотагй ргора§аНоп)\

-  корректировка работн модели, наложение пгграфа (оно же обратное рас- 

пространение, Ьаскц>агйргора§аНоп).

Если модель уже обучена, для ее работн требуется только первнй этап, 

:оторнй будет внполняться на новнх данннх, для которнх мн хотим получить 

^езультат.

При обучении эти два этапа повторяются столько раз, сколько потребует- 

я, чтобн модель дала удовлетворительннй результат. Как правило, для обуче- 

[ия используют не по одному объекту из дэйтасета для внполнения прямого и 

братного прохода, а группу размером в несколько объектов, которая назнвает- 

я батч. Размер батча можно настраивать, и за один проход модель учитнвает 

арактеристики всех объектов батча для обучения. Один повтор прямого и об- 

атного распространения по всему дэйтасету назнвается эпохой. Зачастую та- 

их итераций требуется не одна сотня. В этом обучение нейросети похоже на 

бучение людей.

.4. Эволюционное моделирование как исследовательский метод 
Эволюционное моделирование, ЭМ {Е\о1ийопагу сотриШюп):

I. Использует признаки теории Дарвина для построения интеллектуальннх 

систем (методн группового учёта, генетические алгоритмн). Является ча- 

стью более обширной области искусственного интеллекта- внчислитель- 

ного интеллекта.
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2. Направление в математическом моделировании, объединякнцее компью- 
тернне методн моделирования эволюции, атакже близкородственнме по 

источнику заимствования идеи (теоретическая биология), другие направле- 

ния в эвристическом программировании. Включает в себя, такие разделм, 

как генетические алгоритмм, эволюционнне стратегии, эволюционное про- 

граммирование, искусственнме нейроннме сети, нечеткую логику.

Поскольку эволюция, по-видимому, представляет собой основу механиз- 

ма обработки информации в естественннх системах, исследователи стремятся 

построить теоретические и компьютернне модели, реально объясняюшие 

принципн работн этого механизма. Для исследований этого направления ха- 

рактерно понимание, что модели должнн содержать не только рождение и 

смерть популяций, но и что-то между ними. Чавде всего привлекаются следую- 

пдае концепции.

Роевой интеллект (5н>агт ШеШцепсё) описнвает коллективное поведе- 

ние децентрализованной самоорганизуювдейся системн. Рассматривается в тео- 

рии искусственного интеллекта как метод оптимизации.

Термин бьш введен Херардо Бени и Ван Цзином в 1989 г. в контексте си- 

стемн клеточннх роботов. Системн роевого интеллекта, как правило, состоят 

из множества агентов, локально взаимодействуюших между собой и с окружа- 

юшей средой. Сами агентн обнчно довольно простн, но все вместе, локально 

взаимодействуя, создают так назнваемнй роевой интеллект. Примером в при- 

роде может служить колония муравьёв, рой пчёл, стая птиц, рнб и т. п.

Коллективньш интеллект -  термин, которий появился в середине 

1980-хгт. в социологии при изучении процесса коллективного принятия ре- 

шений. Исследователи из Ш 1Т  определили коллективннй интеллект как спо- 

собность группн находить решения задач более эффективнне, чем лучшее ин- 

дивидуальное решение в этой группе.

Социологическое направление -  поскольку человеческое обшество пред- 

ставляет собой реальнмй, к тому же хорошо поддаюшийся наблюдению и задо- 

кументировнннй (в отличие от человеческого мозга) инструмент обработки
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формации, социологические метафорн и реминисценции присутствуют в ра- 

тах по кибернетике и смежнмм направлениям с самого их возникновения.

Если роевой интеллект ориентирован на получение сложного поведения в 

стеме из простмх элементов, этот подход, наоборот, исследует построение 

остмх и специальньк объектов на базе сложнмх и универсальнмх: «государ- 

гво глупее, чем большинство его членов».

Для этого направления характерно стремление дать социологическим по- 

тиям определения из области информатики. Элита определяется как носитель 

ределенной частной модели реального мира, а базис (т. е. народ) играет роль 

битра между элитами. Эволюционннй процесс заключается в порождении и 

бели элит. Базис не в состоянии разобраться в сути идей и моделей, пред- 

авляеммх элитами, и не ставит перед собой такой задачи. Однако именно в 

лу своей невовлеченности он сохраняет способность к ясной эмоциональной 

енке, позволяюшей ему легко отличать харизматические элитм от загниваю- 

сс, пмтаювдихся сохранить свои привилегии, понимая, что их идея или мо- 

ль не подтвердилась.

5. Генетические алгоритмм
Адекватнмм средством реализации процедур эволюционного моделиро- 

ия являются генетические алгоритмьи Идея генетических алгоритмов «под- 

отрена» у систем живой природь1, у систем, эволюция котормх развертмвает- 

в сложннх системах достаточно бнстро.

Генетический алгоритм -  это алгоритм, основанньш на имитации гене- 

ческих процедур развития популяции в соответствии с принципами эволю- 

онной динамики. Часто используется для решения задач оптимизации (в том 

сле многокритериальной), поиска, управления.

Даннме алгоритмн адаптивнн, развивают решения, развиваются сами. 

юбенность этих алгоритмов- их успешное использование при решении 

ожннх проблем (проблем, для которнх невозможно построить алгоритм с 

линомиальной алгоритмической сложностью).
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Пример. Работу банка можно моделировать на основе генетических алго- 

ритмов. С их помовдью можно вибирать оптимальнне банковские процентн 

(вкладов, кредитов) некоторого банка в условиях конкуренции с тем, чтобн 

привлечь больше клиентов (средств). Тот банк, которнй сможет привлечь 

больше вкладов, клиентов и ^редств, и вьфаботает более привлекательную 

стратегию поведения (эволюции) -  тот и внживет в условиях естественного 

отбора. Филиалн такого банка (генн) будут лучше приспосабливаться и укреп- 

ляться в экономической нише, а, возможно, и увеличиваться с кажднм новнм 

поколением. Кажднй филиал банка (индивид популяции) может бнть оценен 

мерой его приспособленности. В основе таких мер могут лежать различнне 

критерии, например, аналог экономического потенциала -  рейтинг надежно- 

сти банка или соотношение привлеченннх и собственньгх средств банка. Такая 

оценка эквивалентна оценке того, насколько эффективен организм при конку- 

ренции за ресурсн, т. е. его внживаемости, биологическому потенциалу. При 

этом банки (филиалн) могут приводить к появлению потомства (новнх банков, 

получаемнх в результате слияния или распада), сочетаювдего те или инне (эко- 

номические) характеристики родителей. Например, если один банк имел каче- 

ственную политику кредитования, а другой- эффективную инвестиционную 

политику, то новнй банк может приобрести и то и другое. Наименее приспо- 

собленнне банки (филиалн) совсем могут исчезнуть в результате эволюции. 

Таким образом, отрабатнвается генетическая процедура воспроизводства но- 

внх банков (нового поколения), более приспособленннх и способннх к вьши- 

ванию в процессе эволюции банковской системн. Эта политика со временем 

пронизьшает всю банковскую «популяцию», обеспечивая достижение цели -  

появления эффективно работаювдей, надежной и устойчивой банковской си- 

стемн.

Примери. Для тестирования алгоритмов нахождения глобального экс- 

тремума в сложньтх многоэкстремальннх задачах предложенн специальнне те- 

стовне функции: функция Розенброка и функция Растригина (рис. 1.1-1.3).
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Рис. 1.1. Функция Розенброка

-200

Рис. 1.2. Функция Растригина 

Генетические методн не гарантируют нахождение оптимального реше- 
:ия, по крайней мере -  за приемлемое время. Главное их преимувдество в том, 
то они позволяют решать сложнме задачи, для которнх не разработанн устой-
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чивме и приемлемне методн, особенно на этапе формализации и структуриро- 

вания системн, в когиитивннх системах.

1.6. Ансамблевме методи: джекнайф и бутстрэп

Начальньш этап развития ансамблевого подхода связан с работами 
М. Кенуя и Дж. Тьюки и известен как мет од  расгцепления внборки  или 

джекнайф.  Пусть в  (п) -  оценка, внчисленная по измерениям х\, ..., х„, 

а в ( п  -  1,у) -  оценка такой же формн, внчисленная по измерениям, из кото- 

рнх устранено значение ху. Обозначим в ( п - 1) среднее по всем в ( п  -  1,/).

Предположим, что оценка в(т)  имеет смевдение:

М [в (т ) ]  = в  + ах(в) / т  + а^в) / т 2 + 0 ( т  ~ 2).

Тогда
М[в(п)] = в  + аг(в) / п + а2(в) / п2 + 0(п  “ 2),
М[в (п - 1)] = в  + ах(в) /(п -1 ) + аг(в) /(п - 1)2 + 0(т ~ 2)

1 и линейная комбинация

в^(п) = п в ( п ) - ( п -1 ) в ( п - 1 )  

имеет математическое ожидание со сниженннм смевдением

М ^ ^ ^ в  + О^п-!).

Оценку в^(п) назнвают расвдеплениой оценкой, отвечаювдей в(п).

Описанная техника имеет много различннх модификаций. Прежде всего, 

анализируя облако значений в (п  -  1, у), можно внделить в нем компактное яд- 

ро и вьшадаювдие значения, что позволяет организовнвать отбраковку внпада- 
ювдих измерений. Во-вторнх, процедуру можно применять несколько раз, до- 
биваясь все более полного устранения смевдения. Наконец, вводя величинн

0Р(Л = п0(») ~ (» “ !)̂ (« ~ 1.7).
назнваемне псевдозначениями, можно оценить дисперсию уаг[0у(и)] или 

уаг [0 (и)] как
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Следуюнцш этап развития подхода носит название бутстреп. Его раз- 

ветвления описанм в монографии Брэдли Эфрона. Базовая модель внглядит 

;ледую1цим образом. Рассмотрим в традиционннх обозначениях линейную мо- 

зель измерений ¥ = А в  + 3. Оценка параметра впо  методу наименьших квад- 

эатов получается минимизацией квадратичной формн

У(в) = ( ¥ - А в ) Т( ¥ - А в )  

л имеет вид в = (АГА) * 'лТУ. Рассмотрим семейство псевдооценок 

в (5) = [А Т(1 + (Наз (5))А ] ■ ' л  ТУ ,

'де I -  единичная матрица, а 5 -  случайньш вектор, составленннй из независи- 

йнх одинаково распределенннх случайннх величин с дисперсией, достаточно 

малой, чтобн обеспечить обрашение матрицн. Разьпрнвая с помошью датчика 

злучайннх чисел большое число реализаций псевдооценок и внчисляя для них 

гхр{-Ғ[0О)]/2}, получаем после нормировки внборочную оценку распре- 

деления оценки в, в частности, ее ковариационную матрицу. Метод хорошо за- 

зекомендовал себя при получении оценок в негауссовмх ситуациях, при ло- 

сальной линеаризации нелинейннх процедур оценивания, а также в тех случа- 

IX, когда требуется получить несмешенную оценку не самого в, а некоторой 

*елинейной функции от этого параметра. При этом для снижения смешения 

)ценки используется техника, аналогичная приведенной внше при обсуждении 

1роцедурн джекнайфа. В частности, на этом пути легко реализуются процеду- 

)и оценивания при наличии ограничений (рестриктивного оценивания). Для 

»того при формировании оценки внборочного распределения учитнвают толь- 

со те псевдооценки, которне удовлетворяют введеннмм ограничениям.

1.7. Ансамблевме методм: бэггинг, бустинг, стекинг
Ансамблевме методм- это парадигма машинного обучения, где не- 

жолько моделей (часто називаемнх слабмми учениками) обучаются для ре- 

нения одной и той же проблемн и объединяются для получения лучших ре- 

ультатов. Основная гипотеза состоит в том, что при правильном сочетании 

:лабьк моделей мн можем получить более точнне и/или надежнне модели.
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-  В машинном обучении, независимо от того, сталкиваемся ли мь1 с про- 

блемой классификации или регрессии, внбор модели чрезвнчайно важен. 

Этот внбор может зависеть от многих переменннх задачи: количества 

данннх, размерности пространства, гипотезн о распределении и т. п.

-  Слабое смегцение (Маз) и разброс (уапапсе) модели чаше всего изменя- 

ются в противоположннх направлениях, так что между ними требуется 

найти компромисс.
Т Мав, уапапсе  

апй еггог Ь1аз
уапапсе  
1еб1; еггог

тос1е1 сотр1ехИ;у 
(х. е. с1е£геез 
оГ Ггеейот)

ипс1ег£1Шх1§ орИта! оуегйШ пё
(МеЬ Ь1ав) Ьа1апсе (М^Ь уапапсе)

Рис. 1.3. График специальной функции ансамблевнх методов 

Идея ансамблевнх методов состоит в том, чтобн попнтаться уменьшить 

смешение и/или разброс таких слабнх учеников, объединяя их вместе, чтобн 

создать сильного ученика (или модель ансамбля), которнй достигает лучших 

результатов.

-  Объединение слабьис учеников. Чтобн реализовать ансамблевьш метод, 

требуется правильно комбинировать эти модели. Есть три основннх типа 

мета-алгоритмов, которне направленн на объединение слабнх учеников.

-  Бэггинг (Ъоо($1гар а§§ге§аНоп). В этом случае рассматривают однород- 

ннх слабнх учеников, обучают их параллельно и независимо, а затем 

объединяют, следуя некоторому процессу усреднения. Одним из больших
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преимушеств бэггинга является его параллелизм: поскольку различнме 

модели обучаются независимо друг от друга, при необходимости могут 

использоваться методм интенсивного распараллеливания.

-  Бустинг. В этом случае рассматривают однородннх слабмх учеников, 

обучают их последовательно адаптивнмм способом (слабмй ученик зави- 

сит от предмдуших) и объединяют, следуя детерминированной стратегии. 

Идея состоит в том, чтобм последовательно (итеративно) обучать модели 

таким образом, чтобм обучение на данном этапе зависело от моделей, 

обученнмх на предмдувдих этапах.

-  Стекинг. В этом случае учитмвают разнороднмх слабмх учеников, изу- 

чают их параллельно и объединяют, обучая метамодель для внвода про- 

гноза, основанного на предсказаниях различннх слабмх моделей.

Можно сказать, что бэггинг в основном сосредоточен на получении ан-

самблевой модели с меньшим разбросом, чем ее компонентн, в то время как 

бустинг и стекинг в основном будут пнтаться производить сильнме модели с 

меньшим смешением, чем их компонентн.

Сушествует несколько возможнмх способов объединить несколько моде- 

лей, обученнмх параллельно. Для задачи регрессии внходнне даннне отдель- 

ньгх моделей могут бмть буквально усредненм для получения внходннх дан- 

нь1х модели ансамбля. Для задачи классификации класс, предсказнваемнй каж- 

дой моделью, можно рассматривать как голос, а класс, которнй получает боль- 

шинство голосов, является ответом модели ансамбля (это назнвается мажори- 

тарнмм голосованием). Что касается задачи классификации, мн также можем 

рассмотреть вероятности каждого класса, предсказнваемне всеми моделями, 

усреднить эти вероятности и сохранить класс с самой внсокой средней вероят- 

ностью (это назнвается мягким голосованием). Средние значения или голоса 

могут бнть простьши или взвешенннми, если будут использоваться любме со- 

ответствуюшие им веса.

Деревья решений являются очень популярнмми базовьши моделями для 

ансамблевнх методов. Сильнмх учеников, состоявдих из нескольких деревьев
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решений, можно назвать «лесами». Деревья, составляювдие лес, могут бнть вьь 

браньг либо неглубокими (глубиной в несколько узлов), либо глубокими (глу- 

биной в множество узлов, если не в полную глубину со всеми листьями). Не- 

глубокие деревья имеют меньший разброс, но более внсокое смевдение, и тогда 

для них лучшим внбором станут последовательние методи. Глубокие дере- 

вья, с другой сторонн, имеют низкое смевдение, но внсокий разброс.

Метод случайного леса -  это метод бэггинга, где глубокие деревья, обу- 

ченнне на бутстрэп внборках, объединяются для получения результата с более 

низким разбросом. Случайннй лес -  это, как утверждают, один из самнх потря- 

саювдих алгоритмов машинного обучения, придуманнне Лео Брейманом и 

Адель Катлер евдё в прошлом веке. Он дошёл до нас в «первозданном виде» 

(никакие эвристики не смогли его сувдественно улучшить) и является одним из 

немногих универсальннх алгоритмов. Есть случайнне леса для решения задач 

классификации, регрессии, кластеризации, поиска аномалий, селекции призна- 

ков и т. д.

Рассматривают две важнне модификации бустинга: айаЬоо$1 (адаптив- 

ний) и градиентний. Эти два мета-алгоритма отличаются тем, как они создают 

и объединяют слабнх учеников в ходе последовательного процесса. Адаптив- 

ннй бустинг обновляет веса, приписнваемне каждому из объектов обучаювдего 

дэйтасета, тогда как градиентньш бустинг обновляет значения самих частннх 

результатов.

Сувдествуют вариантн исходного алгоритма аАаЪоозх, такие как 

Ьо§иВоо*1 (классификация) или Ь2Воо$1 (регрессия), которне в основном раз- 

личаются по своему внбору функции потерь.
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2. ИЗВЛЕЧЕНИЕ ЗНАНИЙ

2.1. Видь1 знаний и способм их представления
Знания- это формализованная и структурированная информация, ис- 

пользуемая в процессе решения задачи.

Фактические знания -  это основнме закономерности предметной обла- 

сти -  фактн, понятия, взаимосвязи, оценки, правила, эвристики (индивидуаль- 
ньш опьгг).

Процедурнме знания -  способн оперирования или преобразования фак- 
тических знаний.

Стратегические знания -  основнне закономерности принятия решений 

в данной области.

Знания о конкретннх объектах- экстенсиональнме. Знания о связях 

между атрибутами (признаками) в данной предметной области- интенсио- 

нальнме. Понимание структурн предметной области, назначения и взаимосвязи 

понятий -  глубиннме знания (законн, теоретические основания). Внешние эм- 

пирические ассоциации -  поверхностнше знания.

Жесткие знания приводят к четким однозначньш рекомендациям. Мяг- 

кие знания допускают размнтне решения и множественнне вариантн реко- 
мендаций.

Знания, сведеннне в логически связанную систему, назнвают онтоло- 

гией. Так назнвают хорошо организованную базу знаний.

2.2. Модели представления знаний
Продукционнме системм. Знания представляются в виде совокупности 

специальньгх информационнмх единиц, включаюших даннне (фактн), правила 

получения продукций (внводов) и интерпретатор (правила работн с продукци- 

ями). Особенность -  отсутствие средств для установления иерархии правил.

Логические модели основанн на логике предикатов (функций со значе- 

ниями И и Л) и исчислении внсказнваний. Хорошо работают в условиях, когда 

предметная область полностью известна и формально описана.
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Фреймгл -  структурм даннмх для представлення стереотитшх ситуаций. 

Характеристики ситуации -  слотьг, их значения -  заполнители слотов. Про- 

тофрейм- оболочка, экзофрейм- результат ее заполнения. Слот может со- 

держать указание на процедуру своего заполнения, в т. ч. эвристическую. Фа- 

сет -  диапазон или перечень значений слота.

Процедуръ1-демонь1 запускаются автоматически при вмполнении некото- 

рого условия.

Процедури-слуги активизируются только по специальному запросу.

Предметную область описмвают с помовдью иерархической системм 

фреймов, объединенной с помовдью родовидовмх связей.

Системм программирования, основаннме на фреймах, назнвают объект- 

' но-ориентированньши.

Семантическая сеть описнвает знания в виде сетевнх структур. В каче- 

стве вершин сети внступают понятия, фактн, объектн, собнтия и т. п., в каче- 

стве дуг - отновдения.

Из других методов вдироко применяется представление знаний по нри- 

мерам, Имеется расширяемая матрица примеров; для данной ситуации можно 

формально искать ближайвдий пример в заданной метрике.

2.3. Извлечение знаний
База знаний является ключевьш элементом систем искусственного ин- 

теллекта. Чтобн эти системн достигли внсокого уровня совершенства, база 

знаний должна соответствовать, по крайней мере, некоторой совокупности тре- 

бований. В настоявдее время известно достаточно много удачно накопленннх и 

формализованннх баз знаний (онтологий) в различннх областях применения, 

пригодннх для непосредственного использования в системах искусственного 

интеллекта. В создании подобннх систем, как правило, участвует много людей. 

Часть из них является программистами, другая часть- носителями знаний о 

данной предметной области. На ранних этапах развития систем искусственного 

интеллекта посредников между этими людьми назнвали инженерами знаний. 

Они должнм бнли извлечь знания из носителей знаний в конкретной предмет-
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ной области и уметь воплотить эти знания в формальнме онтологии для после- 

дуюшего использования в виде баз знаний системм искусственного интеллекта. 

Создаваемая в процессе извлечения знаний онтология должна бнть:

-  обоснованной (построенной на основе знаний вьгсококвалифицированннх 
экспертов);

-  полной -  способной давать ответ (осувдествлять внвод) на все возможнне 

вопросн в предварительно очерченной предметной области;

-  непротиворечивой (давать непротиворечивне ответн на любне заданнне 
вопросн).

Таким образом, инженер знаний -  это специалист, основной задачей ко- 

торого является проектирование баз знаний и наполнение их знаниями о пред- 

метной области. В процессе этой деятельности он внбирает форму представле- 

ния знаний, удобную для данной предметной области, организует приобретение 

знаний из различннх источников, включая специалистов в данной предметной 

области.

Приведем список (возможно, неполннй) наиболее известннх способов 

получения знаний о предметной области:

-  извлечение знаний из книг, инструкций, документов ит.п.;

-  использование специальннх опросников с последуювдей их обработкой;

-  интервьюирование специалистов, в ходе которого задаваемне вопросн 

определяются не только обвдим планом интервью, но и характером полу- 

чаемнх от специалистов ответов;

-  получение нужннх знаний в режиме «мозгового штурма»: в специально 

созданной стимулируювдей обстановке носители знаний (экспертн) спон- 

танно генерируют информацию, которая затем подвергнется обработке и 

анализу;

-  получение информации от эксперта, внступаювдего в роли учителя (лек- 

тора);

-  формирование базн знаний самим экспертом, совмевдаювдим роли экс- 

перта и инженера знаний;



-  использование методов распознавания образов для накопления знаний 

путем обработки экспериментально получаемой информации;

-  использование методов машинного обучения для автоматического запол- 

нения базм знаний.

На рисунке 2.1 приведена классификация методов извлечения знаний.

Извлечевде знаний

Коммуникашвние
метош

Текстологаческие
методи

Акгавнне Пассивнне

Индивидуальнше Групповие Наблюдение

Анкетирование

Интервью

Диалог

Мозговой Вербальнне

— Круглнй стол Лекции

Анализ
учебннков

Анализ
технической
литературм

Анализ
специальной
литературн

Ролевне игрн

Экспертяне игрн

Рис. 2.1. Методн извлечения знаний 

В рамках психологического аспекта наибольший интерес вмзнвает ко- 

гнитивннй (познавательннй) слой, которнй в настоявдее время является наиме- 

нее изученннм. Замечено, например, что наиболее легко понимаются, усваива- 

ются и передаются от одного человека к другому сведения, являюшиеся отве- 

том на вопросн типа: «зачем?», «что?», «как?», «почему?». Проблематика линг- 

вистического аспекта тесно переплетается с проблематикой когнитивного слоя.

В обшем случае следует признать, что эксперт- не очень надежньт 

источник знаний, но никем евде не предложено удовлетворительной обвдей 

методики, позволяювдей приобретать достаточннй объем достоверннх знаний. 

Извлечение и представление знаний, т. е. их приобретение пока евде остается
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искусством, и лишь отдельнме элементм этого процесса имеют инструменталь- 

ную поддержку.

Признано, что перечень свойств, которнми должен бьш бн обладать 

«идеальннй» эксперт, может бнть отражен в виде рисунка 2.2.

Рис. 2.2. Свойства «идеального» эксперта 

Однако в силу особенностей личности человека, его психологических 

свойств, сушествует ряд ограничений, которне практически почти непреодоли- 

мн. Процесс извлечения знаний из экспертов чрезвнчайно трудоемок и состав- 

ляет, по некоторнм оценкам, 75-90% от трудоемкости всего процесса создания 

системн искусственного интеллекта, плохо прогнозируется, обладает больши- 

ми временньши затратами и психологическими нагрузками для всех его участ- 

ников. При этом храктерннм для эксперта является плавное снижение уровня 

его компетентности. Если процесс решения какой-либо задачи, лежашей «на 

стнке» разннх областей, не укладнвается в рамки его профессионального опн- 

та, то недостаточная компетентность проявляется не во внезапном отказе от 

решения задачи, а в постепенном ухудшении качества решения.

До настояшего времени не сушествует единой классификации методов 

извлечения знаний из экспертов, но на практике сушествует более сотни прак- 

тических методик для работн с источником знаний.
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Инженер знаний должен работать с экспертом, наблюдая, как он решает 

конкретнне задачи. Редко оказнвается эффективннм подход, при котором экс- 

перту напрямую задаются вопросн о его правилах (методах) решения конкрет- 

ного класса задач в его области компетентности. Знание о том, что считать ос- 

новньш и относяшимся к делу и не требуюшим дальнейшей переоценки -  вот 

что делает специалиста экспертом. Знания эксперта -  это не просто неупорядо- 

ченньш свод фактов, так как большое число образцов-шаблонов решения задач 

определенного класса служат ему указателями.

В большинстве перечисленннх способов роль инженера знаний оказнва- 

ется чрезвнчайно внсокой. Типовой процесс приобретения знаний при постро- 

ении систем искусственного интеллекта схематически может бнть представлен 

в виде рисунке 2.3.

4--------  приобретение знаний  ►

извлечение знаний

Даннне, задачи, 
вопросн

знания, структуризации
понятия, иорганизации
решения знаний

Рис. 2.3. Типовой процесс приобретения знаний 

Опнт свидетельствует, что по мере продвижения от научно-исследова- 

тельских работ по созданию систем искусственного интеллекта к реальньш, 

наблюдаются трудности с поиском экспертов. Эксперт при решении задач, в 

которнх качественнне, трудно формализуемне и неопределеннне факторн 

имеют тенденцию доминировать, в принципе располагает возможностью:
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-  применять свои знания и опмт для оптимального решения задач, делать 

достовернне внвода и умозаключения, исходя из неточннх или нена- 

дежннх данннх;

-  обшаться с другими экспертами (не обязательно в данной предметной об- 

ласти) и приобретать новне знания;

-  объяснять и обосновнвать свои действия;

-  заново систематизировать свои знания;

-  нарушать правила, так как в распоряжении специалиста находится прак- 

тически столько же исключений из правил, сколько и самих правил, а 

специалист разбирается в правилах не только по форме, но и по содержа- 

нию;

-  определять степень своей компетентности в каждом конкретном случае, 

так как отчетливо представляет какие задачи внходят из сферн его ком- 

петенции и в каких случаях следует обравдаться за консультацией к дру- 

гим источникам.

Методн извлечения знаний, являюшиеся коммуникативннми, использу- 

ются не изолированно, а совместно, дополняя друг друга. Сушествуют различ- 

нне стратегии их объединения, например в следуюшей последовательности:

-  наблюдения;

-  протоколь1;

-  интервью;

-  диалог;

-  круглнй стол.

Текстологические методм продолжают развиваться. Проблемн тексто- 

логических методов связанн с трудностями понимания смнсла, закладнваемого 

автором и постигаемого аналитиком: смнсл, отражаемнй в тексте, образуется 

из совокупности опнта эксперта. Смнсл, постигаемьш инженером знаний из 

текста, образуется в результате интерпретации текста за счет привлечения ин- 

дивидуального научного и обшекультурного опнта. Заметим, что возможность
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применения того или иного метода в значительной етепени зависит от структу- 

рированности знаний, котормми владеет эксперт.

Сувдествуювдие методн извлечения знаний предназначенм в основном 

для решения тех проблем, где набор признаков и перечень возможнн и счита- 

ются известннми. ,

В целом, среди проблем, затрудняювдих эффективную реализацию про- 

цесса извлечения знаний, можно внделить следуювдие:

-  отсутствие достаточно всеобъемлювдих теоретически методов для описа- 

ния природн экспертизн;

-  трудности вербального вмражения знаний и декомпозиции;

-  сильннй субъективизм сувдествуювдих способов извлечения знаний;

-  влияние личностннх качеств эксперта и его ответственности за успех со- 

здания базн знаний и многие другие.

В настоявдее время большинство специалистов по искусственному интел- 

лекту склоняется к мнению о сувдествовании проблематики трех основннх тео- 

ретических аспектов извлечения знаний (рис. 2.4): психологического, лингви- 

стического и гносеологического.

Рис. 2.4. Теоретические аспектн извлечения знаний

2.4. Некоторме подходм к интеллектуальному анализу даннмх
Компьютерн уверенно берут на себя функции, считавшиеся прерогативой 

интеллектуальной деятельности человека. Причиной интеллектуализации ком- 

пьютеров стали:
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-  исследования, моделируюхцие процесс получения результата с мини- 

мальньши претензиями на понимание механизма;

-  перенесение главного акцента компьютернмх разработок с вмчислитель- 

ннх программ на приложения, осувдествляюшие представление и мани- 

пулирование знаниями.

В создании интеллектуальнмх компьютернмх систем вьвделяют следую- 

вдие основнме направления.

Интеллектуальнме информационно-поисковме системм (ИИПС). Они 

отличаются важнейшей способностью формировать адекватнме ответн даже на 

недостаточно четко сформулированнме вопросм. Другой их особенностью 

является способность «переваривать» огромнме количества информации, осу- 

вдествлять ее автоматическое реферирование и проверку на противоречивость и 
неполноту.

Экспертнме системм (ЭС) предназначенн для решения практических за- 

дач в слабо структурированнмх и трудно формализуемнх предметннх областях. 

Эти системн аккумулируют профессиональнне знания опмтнмх экспертов.

Обучаюшие системм, которне нередко назнвают «тьюторами», явля- 

ются разновидностью экспертннх систем. Тьюторм применяются для профес- 

сионального обучения будувдих специалистов, на первьга план внходят знания 

о методе.

Развитие этих направлений определяется тремя парадигмами.

-  Первая связана с архитектурньши решениями на основе параллельннх 

и асинхронннх процессов, перемевдаювдихся по структуре взаимосвязан- 

ньгх компьютеров.

-  Вторая парадигма И И - когнитивная компьютерная графика -

наглядное изображение внутреннего содержания предмета, любого аб- 

страктного научного понятия, гипотезн или теории. Использование муль- 

тимедиа открнвает «правополушарнне» каналн связи между исследова- 

телем и интересуювдей его проблемой.
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-  Третья парадигма состоит в создании интеллектуалънъгх гибридншх 

систем, обеспечиваюших комфортное взаимодействие с пакетами при- 

кладнмх программ и делаюших доступной для него широкие возможно- 

сти внчислительной математики.

Всё это обусловлено бмстрьш увеличением технических возможностей 

современннх компьютеров. Узким местом ИИ остается проблема получения и 

манипулирования знаниями, которне составляют основу любой интеллекту- 

альной системн.

При решении проблемн получения знаний внделяют три стратегии: при- 

обретение знаний, извлечение знаний и формирование знаний.

Под приобретением (асцитйоп) знаний понимается способ автоматизи- 

рованного наполнения базн знаний посредством диалога эксперта и специаль- 

ной программн. Автоматизированнне средства получают готовне фрагментн 

знаний в соответствии со структурами, заложенннми разработчиками системн. 

Большинство инструментальннх средств ориентировано на конкретнне экс- 

пертнне системн со своей предметной областью и моделью представления 

знаний. Например, система ТЕ1КЕ81А8 предназначена для пополнения базн 

знаний системн МУСШ или ее дочерних ветвей, построенннх на оболочке 

ЕМУСШ в области медицинской диагностики с использованием продукцион- 

ной модели представления знаний.

При попьггке использования систем приобретения знаний возникают сле- 

дуюшие проблемн:

-  неудачннй способ приобретения, не совпадаюший со структурой данной 

области;

-  неадекватная модель представления знаний;

-  отсутствие целостной системн знаний в результате приобретения фраг- 

ментов;

-  упрогцение и уплошение «картинн мира» и пр.

Извлечением (еИсНайоп) знаний назнвают процедуру взаимодействия 

инженера по знаниям с источником знаний (экспертом, специальной литерату-
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рой и др. Это длительная и емкая процедура, в которой инженеру по знаниям, 

владеювдему методами системного анализа, математической логики нужно вос- 

создать модель предметной области, используемой экспертами. Актуаль- 

ность включения в процесс инженера по знаниям обусловлена следуювдими 

причинами:

-  во-первмх, значительная часть знаний эксперта является результатом 

многочисленнмх наслоений и опмта, эксперт не всегда может самостоя- 

тельно анализировать детали в цепи своих умозаключений;

-  во-вторнх, диалог инженера и эксперта служит наиболее естественной 

формой «раскручивания» лотков памяти эксперта, в котормх хранятся 

знания, часто носявдие невернмй характер;

-  в-третьих, многочисленнме причинно-следственнме реальной предмет- 

ной области образуют сложную систему, скелет которой более доступен 

для восприятия аналитика, владеювдего системной логикой и не обреме- 

ненного знанием большого количества подробностей.

Термин «формирование знаний» связнвают с созданием систем автома- 

тического получения знаний, «машинного обучения» (тасМпе 1еатт§). 

На сегодняшний день это наиболее перспективное направление, предполагаю- 

вдее, что система сможет самостоятельно сформировать необходимне знания на 

основе имеювдегося материала. Инженер по знаниям с помовдью одного ливдь 

диалога с экспертом конкретной области не способен добьггь все нужнне для 

разработки интеллектуальной системн сведения. Требуется евде и множество 

примеров, на которнх удастся обучить машину.

В самом обвдем виде формирование знаний -  это задача обработки дан- 

ннх с целью перехода к базам знаний (БЗ). В базе данннх (БД) накапливаются, 

хранятся эмпирические факти из исследуемой предметной области (даннне, 

примерн экспертних заключений, элементарние внсказьшания с некоторой 

оценкой и т. п.), представленнне в виде троек <объект, пример, значение при- 

знака>. В БЗ заносятся сведения, вьфажаювдие закономерности структурн 

множества эмпирических фактов, связаннне с прикладннм текстом.
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Чавде всего на практике встречаются отношения эквивалентности и по- 

рядка. Отношения эквивалентности присуши, в частности, задачам классифи- 

кации, диагностики и распознавания образов (свой-чужой). Отношения по- 

рядка свойствеюш задачам шкалирования, прогнозирования и т. п.

Методм формирования знаний имеют много обшего с решениями задач 

классификации, диагностики и распознавания образов. Но одной из их главнмх 

черт является требование интерпретации закономерностей, лежаших в основе 

правил вхождения объектов в классн эквивалентности. В инженерии знаний 

большое распространение получили логические методн: «эмпирическое пред- 

сказание», «индуктивное формирование понятий», «построение квазиаксиома- 

тической теории».

Еше одна важная причина, обусловившая приоритет логических методов, 

заключается в сложной системной организации изучаемнх областей. Они отно- 

сятся, как правило, к надкибернетическому уровню организации систем, зако- 

номерности здесь не могут бнть достаточно точно описанн на язнке статисти- 

ческих или иннх математических моделей.

Центральной проблемой создания таких конструкций остается проблема 

перебора большого количества вариантов. Применение логических методов ча- 

сто вннуждено опираться на эвристические соображения, не имеюшие строгого 

обоснования.

Альтернативу логическим символьннм методам составляет геометриче- 

ский подход, переводяший задачу формирования знаний на язнк геометриче- 

ских соотношений между эмпирическими фактами, отображаемнми точками в 

пространстве признаков. В геометрическом подходе главньши элементами вн- 

ступают объектм, а основннм видом операций является определение расстоя- 

ния между объектами в многомерном пространстве признаков. Это делает бо- 

лее понятннми критерии и принципн построения правил вхождения объектов в 

определеннне классн эквивалентности в виде мер, имеювдих интерпретацию 

расстояний. Использование геометрического подхода при неограниченном 

расширении множества эмпирических фактов автоматически приводит к мини-
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мальньш теоретически достижимьш ошибкам при принятии решений. Можно 

получать нагляднме визуальнме представления о логических закономерно- 

стях в структуре данньк -  для этого применяется специальная локальная гео- 
метрия.

Материал для разммшления -  теорема Джеймса-Стейна. В 50-х гг. 

ХХвека американские математики Джеймс и Стейн показали, что даже для 

близких критериев качества методм, оптимальнме для одного критерия, могут 

оказаться недопустимьши для другого и наоборот. Это означает необходимость 

специального исследования гладкости результата в окрестности исходнмх 

предположений: рекомендации экспертов для интуитивно близких ситуаций 

могут не допускать гладкой интерполяции.

Коренная проблема геометрического подхода состоит в поиске ответа на 

вопрос: какие признаки и какую меру следует вмбрать для определения рас- 

стояний между объектами? В известннх методах анализа эта задача форму- 

лируется как подбор взвешенной метрики с использованием логики и обучаю- 

шей информации или как оцифровка переменннх, основанная на максимизации 

статистического критерия.

Традиционнме методн анализа многомерннх данннх, опираювдиеся на 

геометрическую метафору, используют представление об оби^ем простран- 

стве признаков для всех объектов и об одинаковой мере, применяемой для 

оценки их сходства или различия.

В задачах формирования знаний, когда мн имеем дело с системами над- 

кибернетического уровня сложности, каждьш объект имеет важнне уникальнне 

особенности. Они раскрнваются путем конструирования для любого объекта соб- 

ственного пространства признаков и нахождения индивидуальной мерьг, опре- 

делякяцих иерархию его сходства с другими объектами в заданном контексте.

2.5. Формирование знаний методами локальньхх геометрий
Конструирование собственного пространства признаков и нахождение 

индивидуальной мерн будем назнвать локальньш преобразованием про- 

странства признаков. Пусть X  = [х,7], / = 1, ..., N , ] = 1, ..., р -  матрица дан-
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ннх, где ху -  значение у-го признака у г-го объекта. Тогда задача преобразова- 

ния описания объекта х* формулируется как определение контекстно- 

зависимой локальной взвешенной метрики Ж(Х{, х/) того или иного типа, обеспе- 

чиваюшей релевантную контексту иерархию близостей (удаленностей) объек- 

тов X] (/' =1, р) относителъноюбъекта хи

Индивидуалъно сконструированнне локальнне метрики обеспечивают 

каждому объекту, как представителю своего класса, максимально возможную 

сферу действия, чего нельзя достигнуть при построении обшего пространства 

признаков и использовании одинаковой метрики для всех объектов.

В свете представлений о контекстно-зависимнх локальннх метриках оче- 

видно, что один и тот же объект может поворачиваться разннми гранями своего 

многомерного описания сообразно заданному контексту. К любому объекту, 

запечатленному в памяти как целостная многомерная структура, «привязан» 

набор различннх локальних метрик, каждая из которнх оптимизирует иерар- 

хию его сходства (различия) с другими объектами соответственно целям опре- 

деленной задачи отражения отношений между объектами реального или иде- 

ального мира.
В задачах отражения отношений эквивалентности (например, проблемах 

диагностики или распознавания образов) после построения локальной метрики 

кажднй объект может интерпретироваться как самостоятельньш линейннй 

классификатор с некоторнми оптимальннми свойствами, определяемнми ме- 

нявшимся критерием. Соответственно вся внборка данннх должна рассматри- 

ваться с учетом совокупности N  локально оптимальннх линейнмх классифика- 

торов. Для исследования их взаимодействия с целью формулирования конеч- 

ннх внводов пригоднн известнне подходн к построению решаюших правил. 

Проведение такого исследования возможно в русле все той же геометрической 

метафорн.

В результате построения локальннх метрик отношения между объектами 

внражаются матрицей удаленностей. Так как локальнне метрики у разннх объ- 

ектов могут не совпадать, для элементов этой матрици могут не вьшолняться
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требования симметричности и неравенства треугольника. Поэтому данная мат- 

рица, хотя и отражает соотношения различия между объектами, не может ис- 

толковнваться как матрица расстояний. Один из возможньгх приёмов здесь со- 

стоит в том, что на основе локальной метрики каждого объекта проводится 

ранжирование, а потом с получившимися ранжировками работают стандарт- 

нмми методами непараметрической статистики (коэффициентм ранговой кор- 

реляции, медианн Кендалла и Спирмена, коэффициентн конкордации).

Имеется еше одна ценная возможность использования визуальннх отоб- 

ражений полученннх геометрических структур данньк. Ее предоставляют сред- 

ства современной интеракгавной графики, которне позволяют обосновнвать 

принятие решения о принадлежности неизвестного объекта какому-либо классу 

эквивалентности, получая ответн на вопросн типа: «Что обшего у данного объ- 

екта с другим объектом или группой объектов (например, визуально ближайших 

или, наоборот, удаленннх) с известной классификацией?», «Чем отличается дан- 

ньш объект от другого объекта или группн объектов с известной классифика- 

цией?» и т. п. Ответм даются в виде пересечения описания неизвестного объекта 

с описаниями объектов, которне оптимизированн привязкой контекстно- 

зависимнх локальннх метрик. Совокупностъ таких ответов, индивидуальньгх для 

каждого нового случая, обладает полиморфностью, свойственной естественному 

язнку при описании явлений со сложной системной организацией, и обеспечива- 

ет объяснение принятнх решений посредством аргументации. Здесь нет дерева 

логического внвода. Ответн воспринимаются параллельно.

Интересннми представляются возможности применения описанного под- 

хода для анализа совокупности объектов при отсутствин информации об их 

группировании в какие-либо классн. В этом случае в целях конструирования 

локальньк метрик искусственно создается альтернативньга класс из равномер- 

но распределенннх объектов. Тогда сконструированнне локальнне метрики 

оптимизируют описание каждого объекта таким образом, что в нем остается 

только то, что является важннм для внражения отличия структурн анализиру- 

емой совокупности от случайно организованной структурн данннх.
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3. ИММУНОКОМПЬЮТИНГ
Пусть результатн п векторнмх измерений представленн в виде таблицн X  

<пхт>, п>  т, гапк (X) = р\ X  является матрицей ранга р  <т. Задача состоит в 

том, чтобн аппроксимировать ее матрицей меньшего ранга к<р.

С точки зрения анализа данннх это означает, что мн пнтаемся объяснить 

имеювдуюся структуру многомерннх данннх меньшим числом к обобшенньк 

признаков, к < р  <т. При вероятностном подходе этой цели служатразличнне 

модификации метода главннх компонент, математической основой которнх 

является предположение о том, что строки X -  это независимие случайнне век- 

торн, подчиняювдиеся /и-мерному нормапьному закону Ит (а, £). В данном раз- 

деле мн рассмотрим эту задачу без какой-либо вероятностной подоплеки.

Таким образом, решается следуювдая экстремальная задача. д д я  данной 

матрицн X  = [*(,] размерности <пхт> найти матрицу У той же размерности из 

условия

1 ц - ^ ) г^ т1п (0

при ограничении гапк (¥) ~ к < тт (п, т).

Сингулярное разложение матрицм (8М), 8ш£и1аг Уа1ие БесотровШоп).

Произвольную вевдественную матрицу X  <пхт>, п >  т можно представить в 

виде сингулярного разложения

Х  = Ь*8*КТ, (2)

где

-  5  = сИа% (51, ..., 5п)~ диагональная матрица; ее элементн 51 >52 ^ ... 5 

^ 5П > 0 назнваются сингулярньши числами матрици X,

-  Ь -  матрица размерности <пхп>; ее столбцн Ь\, ..., Ьп~ ортогональнне 

векторн единичной длинн, их назнвают левими сингулярннми вектора- 

мяХ;Ь *ЬГ=ЬГ*1  = Е;

-  К -  матрица размерности <тхт>; ее столбцн К\, ..., Кт -  ортогональнне 

векторн единичной длинн, их називают правнми сингулярньши векто- 

рамиХ:Л *К' =К' *К=Е.
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Ортогональность здесь понимается в евклидовом смнсле, для матриц 
данннх они будут коррелированн.

Если ранг матрицн X  гапк (X) =р < т, то среди сингулярннх чисел только 
р  будут отличньши от нуля.

Разложение (2) можно переписать в виде суммн

Теорема (Эккардт-Янг). Решением экстремальной задачи (1) является 
сумма первнх к слагаемнх в (3):

В частности, при внборе к = 1 наилучшее приближение дают первое (мак- 
симальное) сингулярное число и соответствуюгцие ему сингулярнне векторьг:

Если X  -  это матрица данннх, то она здесь превравдается в сумму не- 
большого числа «полотншц» той же размерности, но очень простой структурн: 
каждое из «полотншц» представляет собой матрицу единичного ранга.

Сингулярное разложение матриц устойчиво к малнм возмувдениям мат- 
риц, т. е. является хорошо обусловленной процедурой. Такие свойства не свой- 
ственнн спектральному разложению, которое формирует основу для многомер- 
ного статистического анализа.
Имеется пять основньгх линий развития данного подхода.

-  При решении задач распознавания, классификации и кластеризации ис- 
пользуются проекции векторов на пространство, порожденное несколь- 
кими сингулярннми компонентами (3), что порождает специфическую 
псевдометрику.

-  Аналогично решаются задачи ситуационного анализа: наблюдаемая ситу- 
ация хо ассоциируется с ближайшей в псевдометрике из штатннх ситуа-
ЦИЙ.Х1, . . . ,  Хк.

-  При решении задач интерполяции случайньхх полей значение /  (хо) оцени- 

вается как результат линейной интерполяции по к ближайшим точкам

X;,  . . . , Х к \

(3)

Х  = + . . .+ з ^ \ .

(4)
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/  =  сх/ ( х ^  +  ... +  ск/ ( х к ),

где

С;=1/(1+4±±).
/ >*] 1

Специфика подхода сосхоит в том, что в качестве мерн близости ф от хо 
до X] опять используется метрика в пространстве проекций.

-  Если отрезок /и-мерного ряда представлен в виде матрицн <пхт>, то 
можно аппроксимировать её суммой элементарннх матриц единичного 
ранга и анализировать по отдельности рядн-слагаемне упрошённой 
структурн. Это позволяет значительно уменьшить размерность задачи.

-  При анализе одномерннх рядов рассматривается группа методов, осно- 
ванная на вложении временного ряда в многомерное пространство с по- 
следуювдим сингулярннм разложением полученной ганкелевой матрицн. 
Кульминацией этих идей стал метод анализа сингулярного спектра 
(АСС, 5т%и1аг 5рес(гит Апа1ут, 5'5А, в отечественной литературе также 
известннй под названием «Гусеница»), которнй позволяет решать задачи 
внделения компонент временного ряда различной структурн и решать 
задачи описания их структурн, прогнозирования, оценки параметров, об- 
наружения различннх типов разладки.
Рассмотреннне ниже примерн основанн на реальном 5-мерном времен- 

ном ряде измерений газодинамических параметров, оформленном в виде мат- 

рицн УУ.та* размерности <М,т>, п = 144000, т = 5. При внполнении студен- 

тами лабораторннх работ им можно вндать аналогичнне моделированнне дан- 

нне, которне получаются по следуювдей схеме: 

и=144000; »1=5;
.У= [12.2591 4.0351 6.7405 2.6970 -2.3032;

4.0351 20.7811 2.7705 10.1093 8.8594;
6.7405 2.7705 16.5108 1.8950 -0.7011;
2.6970 10.1093 1.8950 9.3217 4.3154;

-2.3032 8.8594 -0.7011 4.3154 12.2759];
£=гапйп(й,»|); £=8ягйп(5)*£'; ҒУ=сшшит(г,2);
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Каждьш студент вмбирает дпя исследования отрезок ¥=¥¥{К*п+\\(К+1)*п,\), 

где К -  его вариант (например, порядковнй номер в списке группн).

3.1. Вмчислительная процедура сингулярного разложения матриц

В ИМС Ма1ЬаЬ имеется готовая процедура для нахождения сингулярного 

разложения матрицн X  произвольной размерности <п х т> ранга р:

[Ь,8,К] = ^ ( Х ) .  (5)

При таком обравдении матрица Ь имеет размерность <п х п>, 5 -  <п х т>, 

К -  размерность <т х т>, все лишние элементн матрицн 8  заполненн нулями. 

При обравдении

[Ь,8,К]=юс1(Х, 0) (6)

(так назнваемая экономная форма 5УП) матрица Ь имеет размерность <п х р>, 

8 -  диагональная матрица <р х р>, К -  размерность <т х р>.

При отсутствии подходявдего математического обеспечения 8УО можно 

получить по следуювдей рекуррентной схеме:

Ао)=[1-1]';

Л’= Ь(к_Х)Л ; Қ к) = |Л| = М + - + Г 1 ,  (7)

где

К' = [г{...гт ], ! '  = [/,.../„],

Ь = АК(к), \Ь\ = ф?+...+Ц,

5(к) = А*)^(*)> к  = 1 , 2 ......

до вьтолнения условия сходимости итераций, когда изменение сингулярного 

числа, полученное на последуювдей итерации, становится ничтожно малнм:

|*(*) _Л(*-1)|<£'-

Так получается первое сингулярное число 5 и соответствуювдие ему пер- 

вне столбцн матриц Ьи К. Ка  следуювдем этапе вводится матрица X -  8ШТ, для 

нее по той же схеме ивдется второе сингулярное число и вторне столбцн мат- 
риц Ь и К и т. д.
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Задача 1.1. Для матрицн данньгс ¥ <п, т>, п = 1000, т = 5 получить разло- 

жение с помогцью стандартной процедурн ИМС МаЙЬаЬ (5) и (6), проверить ожи- 

даемне размерности и вид матриц Ь, 5, К, проверить вьшолнение соотношения

Х  = Ь* 5*КТ.

Задача 1.2. Разработать ирограммннй модуль, реализуювдий алгоритм (7) 

и протестировать его на матрице ¥, сравнив с результатами задачи 1.1.

3.2. Распознавание в пространстве проекций
Пусть X -  обучаювдая внборка и для матрицн X  получено её сингулярное 

разложение. Для произвольного /и-мерного вектора 2, подлежавдего распозна- 

ванию, внчисляется его энергия связи с у-м столбцом К̂  матрицн К (проек- 

ция 2 нау-ю базисную ось):

В у'-м столбце Ц  матрицн Ь внбирается элемент /,0), которьга имеет ми- 

нимальное расстояние 4  до проекции н»;(2);
< ^=тш |>^-/,|, »' = 1, ..., п. (8)I

Так перебираются первне к сингулярннх чисел. Обнчно к = 3, но можно 
ограничиться и меньшим их набором. Величину

а  = 1шп >/(^1 - ,/ 1))2+(^2 ~ /,(2))2+(^з - /,(3>)2 

будем назнвать Х/?-расстоянием между вектором 2  и обучаювдей внборкой X. 
Если имеется несколько классов объектов, заданннх своими обучаювдими вн- 
борками, то 2  относится к тому классу, для которого £Я-расстояние минимально.

Данньш подход обобвдается на более сложнне задачи анализа многомер- 
ннх измерений с использованием ЬК-расстояния вместо более традиционного 

расстояния Махаланобиса и др.
В молекулярной биологии основной мерой взаимодействия между моле- 

кулами является энергия связи. В иммунологии распознавание чужеродного 
белка (антигена) 2  сводится к определению степени его связнвания с извест- 
ннм набором антител X. В соответствии с этой аналогией рассмотренньга метод 
назнвают иммунокомпьютингом.



Задача 2.1. В матрице 7  внделяем первне 200 и последние 200 элементов -  
это обучаюшие внборки 71 и У2. Построить для них сингулярнне разложения.

Задача 2.2. Внбираем один из центральннх элементов У (например 
7(300,:)) -  это вектор 2. Внчислить /Л?-расстояние от 2  до обучаюших внборок 
71 и У2. определить класс, к которому следует отнести 2.

Задача 2.3. Проиграть данннй сценарий для 1-2-3 сингулярннх компо- 
нент и для нескольких различннх векторов 2.

3.3. Формирование индексов риска

Индексом сложной многомерной системн является обвдая величина, кото- 
рая объединяет большое количество особнх множителей (факторов) или пере- 
менних величин, назнваемнх индикаторами. В некоторнх случаях такой ин- 
декс является единственним путем представления текушего состояния системн 
и ее динамики, по которнм возможно оценить активность системн и предсказать 
риски и тенденции. Например, риски деловой активностн, такие как Оо\у-1опе5 
или КАЗОАр, широко используются в экономике и финансах. Как правило, та- 
кие индексн бнли введенн на основе эмпирических соображений, некоторне из 
них рассчитнваются достаточно легко, как среднее арифметическое последова- 
тельностей определенньк переменньк. К примеру, ТЬе 81шм1агд апй Роог 1пёех 
применяет стоимость к среднему представлению 500 акций на Нью-Йоркской 
фондовой бирже в течение дня. ТЬе К.е1аИ Рпсе 1пс1ех, как другой пример, измеря- 
ет среднее увеличение ценн обнчной сети продуктов питания в Великобритании.

Аналогичнне индекси являются такими же важннми, как в экономике, 
так и в других областях, например в медицине.

Имеются объекти, состояние каждого из которих может бнть описано 
набором значений т индикаторов -  векторомх = [хь ..., хт]. Для п таких объек- 
тов -  эталонов с индикаторами X  = [х,у], г'= 1, ..., п, ]  = 1, ..., т экспертн рассчи- 
тали индексн риска у  = [у1, ..., у„]Т. Требуется оценить вектор коэффициентов 
С = [с1, ..., ст]т такой, чтоби индекс риска для любого объекта можно бьшо 
оценить как у  = хС.

Предлагается следуюший алгоритм. Рассмотрим сингулярное разложение 
матрицн X:
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[Ь, 8, й] = (ДО) (экономная форма 5>УО), и перепишем его в форме
Х  = з1Ц К т+з2Ь2К2т+...+5пЬаКпт.

Сформируем матрицуХ+ в виде

Х + = - Л А 7' + —Л212г +... + —

Предложение 3.1. X" X  = Е (Е -  единичная матрица).

Это сразу получается за счет свойств ортогональности матриц в

Предложение 3.2. Матрица X* определяет решение уравнения у = ХС в 

виде С =Х~ В.

Действительно, умножая соотношение С = X" В слева на X X  и учитнвая, 

что X "X  — Е, получаем Х (С  - X*В) = [0].

Предложение 3.3. При п > т X  = (X? Х)~хХҒ , т. е. решение сводится к 

оценке по МНК.

Если п > т, то соотношение у = ХС можно транспонировать и получить,

Если п = т, тоХ*’=Х~1.

Матрица X" назнвается псевдообратной матрицей (Мура-Пенроуза) для 

матрицн X. На основе сингулярного разложения, нетрудно проверить, что мат- 

рицаХ1" удовлетворяет следуюшим четнрем условиям Мура-Пенроуза:

Х  Х + Х  = Х; Х  + -Х Х + = Х*; (ХХ+? = ХХ+; (X + Х)т = X * X.

Важннм свойством представления М" через компоненть1 сингулярного раз- 

ложения является то, что задача определения оптимальннх коэффициентов С ин- 

декса решается без обрашения к процедурам обрашения матриц, которая при боль- 

ших размерностях плохо обусловлена и может приводить к накоплению ошибок.

Задача 3.1. Взять из матрицн У первне 20 строк и проверить на них вн- 

полнение условий Мура-Пенроуза.

Задача 3.2. Сравнить процедуру на основе зус! со стандартной процеду- 

рой псевдообрашения матриц ргт  в ИМС Ма1ЬаЬ.

Проиллюстрировать действие псевдообратной матрицн в системе линей- 

ннх уравнений <3 х 2> с точки зрения пересечения 3 прямнх на плоскости.
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3.4. Алгоритм формирования электронноб цифровой подписи
При помоши средств, предоставляемьгх 1п1егпе1, любой пользователь стано- 

вится малой ячейкой во всемирной «паутине», объединившей мир. Возникает ост- 
рая необходимость в разработке эффективньгх аппаратньгх или программньгх 
средств для обеспечения зашитм компьютернмх от несанкционированного досту- 
па извне. Одним из таких средств безопасности передаваемьгх данньгх является 
аутентификация автора электронного документа и самого документа, т. е. уста- 
новление подлинности автора и отсутствия изменений в полученном документе. 
Этой цели служит электронная цифровая подпись, которая в принципе аналогична 
обнчной рукописной подписи и обладает ее основннми достоинствами:

-  удостоверяет, что подписанннй текст исходит от лица, поставившего 
подпись;

-  не дает самому этому лицу возможности отказаться от обязательств, свя- 
заннмх с подписанннм текстом;

-  гарантирует целостность подписанного текста.
Цифровая электронная подпись представляется в виде относительно не- 

большого количества дополнительной цифровой информации, передаваемой 
вместе с подписнваемнм текстом.
Система электронной цифровой подписи включает в себя две процедурн:
1. процедуру постановки подписи, в которой отправитель прежде всего вьг- 

числяет хэш-функцию И (М) подписнваемого текста М. Внчисленное значе- 
ние хэш-функции Н (М) представляет собой один короткий блок информации, 
характеризуюший весь текст М  в целом. Затем этот блок шифруется секрет- 
ньш ключом отправителя. Получаемое при этом число (или пара чисел) 
представляет собой электронную цифровую подпись для данного текста М.

2. процедуру проверки подписи, при которой получатель сообгцения снова 
внчисляет хэш-функцию И (М) принятого по каналу текста М, после чего 
при помоши открнтого ключа отправителя проверяет, соответствует ли по- 
лученная подпись внчисленному значению хэш-функции.

Как видно, в обеих процедурах системн электронной цифровой подписи 
участвует алгоритм хеширования исходного текста М, т. е. по сугцеству сжатия
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подписнваемого документа М  произвольной длинн до фиксированной длинн в 
несколько десятков или сотен бит. Следует отметить, что хэш-функция должна 
удовлетворять целому ряду условий:

-  хэш-функция должна бьггь чувствительна к всевозможньш изменениям в 

тексте М, таким как вставки, внбросн, перестановки и т. п.;

-  хэш-функция должна обладать свойством необратимости, т. е. задача 

подбора документа М*, которнй обладал бн требуемнм значением хэш- 

функции, должна бить внчислительно неразрешима;

-  вероятность того, что значения хэш-функций двух различннх документов 

(вне зависимости от их длин) совпадут, должна бнть ничтожно мала. 

Внчислительннй алгоритм безопасного хэширования на основе исполь-

зования сингулярннх разложений (иммунокомпьютинга) состоит из следуюших 

шагов:
Шаг 1. Представим текстовую информацию исходного текста М  в виде 

множества отдельннх букв, т. е. в виде I  = {ц, /2,..., **} и поставим в соответ- 

ствие каждой букве определенную цифру а*, т. е. вместо буквенного множе- 

стваМ в результате получим цифровой ряд видаА = {а\, ...,ак}.

Шаг 2. Сформируем определенннм образом из ряда матрицу А размерно- 

сти <п х т>.

Шаг 3. Сгенерируем случайньш образом набор цифр Ь = [Ь\, ..., Ьк]. В ка- 

честве примера возьмем формулу генератора случайньгх чисел вида: 

Ьк = {р+к)2/\00, т. е. получим цифровой ряд вида {Ъ\, ..., Ьк}.

Шаг 4. Сформируем из этого ряда матрицу В одинаковой с матрицей А 

размерности <пхт>.

Шаг 5. Осушествим сингулярное разложение матрицн А, т. е. определим 

множества сингулярньгх чисел, правнх и левнх сингулярннх векторов: 

[Ь,5,К]=$у̂ (А).

Шаг 6. Результатом хэширования будет величина со = Ь\ТВК\.

После применения указанного алгоритма, следуя процедуре постановки 

подписи, автор электронного документа передает получателю тройку (М, I, р),
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где / представляет собой электронную цифровую подпись, а р — открнтнй 
ьслюч, которнй позволяет однозначно восстановить матрицу В.

Пусть, например, сообшение М  длиной в 64 знака преобразовано в мат- 

рицу А размерности (8 х 8) и имеет вид
149 18 ••• 158
82 149 ■•• 18

А=

53 152 ■•• 82

Взяв, например, р  = 5, сгенерируем ряд Ъ и трансформируем его в матри- 

цу5 (8 х 8):
0,25 0,36 ••• 1,44

В=
1,69 1,96

37,21 38,44 ••• 46,24

Применяя шаги 1-6, получим: со = 1656,77.

Согласно процедуре проверки подписи получатель электронного доку- 
мента, в свою очередь, по заранее согласованной с автором и переданной по 
зашишенному каналу формуле генерирования матрицн В и алгоритму хэширо- 
вания восстанавливает для пришедшей матрицн М М значение Ь\ТВК\ и сравни- 

вает его с пришедшим значением со. Если они совпадают, то можно с уверенно- 

стью сказать, что электронннй документ дошел по телекоммуникационному 
каналу до адресата в неискаженном злоумншленником виде и электронная 
цифровая подпись автора подлинная.

Для обеспечения наилучшей запциценности передаваемой информации 
исходннй текст М  и значение хэш-функции / тоже можно зашифровать при по- 
моши известннх, действуювдих криптографических методов.

Задача 4.1. Сформировать ряд из 64 случайннх чисел, домножить его на 
100 и округлить до целнх. Так получается матрица-сообвдение А. Построить 
для неё сингулярное разложение.

Задача 4.2. По данному открнтому ключу р  сформировать матрицу В. 
Построить хэш-функцию для матрицн А. Проанализировать, как изменяется 
хэш-функция при изменении нескольких символов в матрице-сообвдении.
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4. КЛАСТЕРНМЙ АНАЛИЗ

4.1. Кластеризация. Вмбор метрики
Обгцая постановка задачи кластерного анализа (сегментации, таксо- 

номии) состоит в разделении многомерной внборки на к компактннх классов 

так, чтобн в некоторой метрике расстояния между элементами каждого класса 

бнли малн по сравнению с расстояниями между классами. Если число классов 

заранее неизвестно, задачу приходится решать в интерактивном режиме. 

Типовме метрики:

-  ‘ЕисНсГ -  евклидово расстояние;

-  ‘ЗЕисНё’ -  нормализованное евклидово расстояние;

-  ‘МаЬаГ -  расстояние Махаланобиса;

-  ‘СйуВ1оск’ или ‘Н а т т ш § ’ -  расстояние по М анхэттену (расстояние 

Хэмминга).

Еше рассматривают:

-  ‘М ткоузкГ  -  расстояние М ииковского (зависит от показателя р,  по умол- 

чанию р  = 2);

-  'созте' -  единица минус косинус угла между векторами -  элементами вн- 

борки;

-  'согге1аНоп' -  единица минус внборочньш коэффициент корреляции меж- 

ду векторами -  элементами внборки;

-  'креагтап' -  единица минус внборочньш коэффициент ранговой корреля- 

ции Спирмена;

-  ^ассагд' единица минус коэффициент Жакарда (процент ненулевнх раз- 

личнь1х значений компонент векторов);

-  'сЬеЬусЬеу' -  расстояние Чебншева (максимальная разность между коор- 

динатами векторов).

4.2. Метод к средних и ЕМ-алгоритм
1) п исходннх объектов внбирается к объектов, которне объявляются 

центрами классов. Их можно внбирать:
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-  случайньш образом;

-  можно вмбирать самне далекие друг от друга объектн;

-  можно брать парн объектов, дальше всего разнесеннне друг от друга по

разннм координатннм осям и т. п.

2) Сканируется весь набор исходннх объектов: очередной объект присо- 

единяется ку-му классу, если его расстояние до центра этого класса минимально.

3) Определяются новие центри сформированних классов и сканирование 

повторяется заново.

Процесс останавливается либо, когда стабилизируются центрн классов, 

либо после заданного числа итераций. Такой подход назьшают алгоритмом 

Мак-Кина.

Вместо расстояния до центра можно использовать среднее арифметиче- 

ское (или медиана) расстояний до всех объектов класса. Такой подход назнва- 

ют методом динамических сгуи^ений.

Присоединение очередного объекта к у-му классу корректирует его центр 

и ковариационную матрицу. Эта корректировка внчисляется по рекуррентннм 

формулам:

+1) = +Хп+А = «(*)+ \-хп+1 - «(")];

ц„ + 1) = _ Ь у£(„) + 1я + 1 ,хТ ] = £(„) + -1Д  + 1 ,хтп + 1 - £(й)].
Л +1 И + 1

Начальнне условия имеют вид <3(1) = Хх, £(1) = ̂  ^  . Внбирается тот 

класс, которнй после этой корректировки оказнвается наиболее компактннм: 

контролируется либо максимальное расстояние между элементами этого нового 

класса, либо максимальное собственное число матрицн £, либо ее определи- 

тель. Этот алгоритм можно интерпретировать как вьгчисление апостериорннх 

вероятностей принадлежности объекта тому или иному классу и внбор класса с 

наибольшей апостериорной вероятностью. Для этого подхода разработана эф- 

фективная численная реализация -  ЕМ-алгоритм.

48



4.3. Иерархическая кластеризация на основе дендрограмми
Функция 2  = Нпка^е (¥, 'теЛ ой’) возвравдает иерархическое дерево кла- 

стеров. Ее аргументами является вектор ¥, возвравдаемьш функцией рд181 

Строка ‘те1Ъод’ задает метод кластеризации:

-  ‘зш§1е’ -  алгоритм ближайвдего соседа;

-  ‘сотр1е{е’ -  алгоритм дальнего соседа;

-  ‘ауега§е’ -  алгоритм средней связи;

-  ‘сеп(го1с1’ -  центроидньш метод -  по центрам тяжести групп;

-  ‘шагд’ -  пошаговьш алгоритм.

На первом шаге ближайшие объекти объединяются парами, и каждая 

найденная пара рассматривается как новьга объект. Кажднй следуювдий объект 

присоединяется или к одному из исходннх, или к одной из ранее образованннх 

групп, группн могут объединяться. Матрица 2  имеет (т -  1) строку и 3 столбца. 

Первне 2 столбца -  номера объединяемнх объектов, третий -  расстояние меж- 

ду ними.
Функция йепйго§гаш (2) создает графическое отображение полученного 

дерева кластеров (рис. 4.1).

; ; ; :
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. . .  |

!
......................

;
! ..........

...........1.........................

2 ......................

...................... Г "

.....г ................. ......... ..........
......................

г
;

!
........... : .........................

...................... Г '
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1
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г
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г

........
;
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Рис. 4.1. Дендрограмма -  графический внвод 
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Функция сорЪепе* (2, У) возвравдает аналог коэффициента корреляции, 

характеризуювдий качество разбиения: чем ближе к 1, тем лучше.

Функция тсоп5151еп1 (2) возвравдает коэффициентн несовместимости для 

каждого уровня дерева и тоже характеризует качество разбиения.

Функция Т  = с1ш*ег (2, сВДой) или Т = с1и81ег (2, си1ой‘, ёерШ) объединяет 

все перечисленние функции. Здесь

-  2 -  матрица, возвравдаемая функцией 1тка§е;

-  если параметр си1ой" имеет значение от 0 до 1, то он задает порог для ко- 

эффициентов несовместимости, при достижении которого кластер счита- 
ется сформированньш;

-  если параметр сВДой"- целое число >1, то он задает число кластеров;

-  дерЙ1 -  промежуточннй параметр, указнваювдий, сколько уровней про- 

сматривается при нахождении коэффициентов несовместимости;

-  Т -  столбец длинн п с номерами кластеров, к которнм приписан кажднй 
объект.

Функция Т= с1и81ег(1а1а (X, сВДой) объединяет все перечисленнне функции.

4.4. Оценка качества разделения
Качество разбиения обнчно характеризуют отношением среднего рассто- 

яния между центрами классов к среднему расстоянию элементов внутри каждо- 

го класса от его центра.

В версиях ИМС Ма1ЬаЬ, начиная с 7.х, этой цели служит специальная 

функция зИЬоиейе (ХО, Т, ’<И81апсе’, 'зяЕисНёеап’). Результат внчислений с ис- 

пользованием этой функции приведен на рисунке 4.2.

4.5. Кластер-анализ
Задача 4.1. Сформировать на плоскости 3 облака точек с различннми 

центрами и ковариационннми матрицами.

Задача 4.2. Провести кластерннй анализ средствами библиотеки ИМС 

Ма1ЬаЬ.
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Рис. 4.2. Результат вмчислений с использованием функции 81Шоиейе 

Задача 4.3. Произвести визуализацию результатов (рис. 4.3), используя 

средства библиотеки ИМС Ма1ЬаЬ и функцию соткиИ ( и л и  Ле1опау)

Рис. 4.3. Результат кластеризации (метод к средних ктеат)
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4.6. Снижение размерности за счет вьшделения компонент
Разделим свой отрезок эталонного ряда У на 2 части и сформируем из них 

одну матрицу размерности <500 х 10>. Вьгчислим попарнме корреляции 

10 компонент и используем их в качестве мер близости компонент.

Задача 1. Провести кластерннй анализ, разбив 10 компонент на 2 или 3 

однородннх группн.

Задача 2. Провести такой же анализ 10 компонент:

а) на основе коэффициента корреляции;

б) на основе коэффициентов относительннх приростов (Ю. Лукашин). 

Коэффициент относительннх приростов г для 2 рядов вичисляет разность

между числом интервалов, на которнх оба ряда имеют приравдения одного зна- 

ка и числом интервалов, на которнх наблюдаются приравдения разннх знаков. 

Проводится нормировка от -1 до 1: если оба ряда всё время возрастают, то 

г = 1, если они всё время убивают, г = -1.

Результатн кластеризации 10 компонент по коэффициентам относитель- 
ннх приростов:

Соркепе1 0.4343

Кластер 1 [15 8 10]

Кластер 2 [2 3 6]

Кластер 3 [4 7]

Результатн кластеризации 10 компонент по коэффициентам корреляции:

Соркепе1 0.3728

Кластер 1 [3 9]

Кластер 2 [2 5 6 10]

Кластер 3 [1 4 7 8]

В принципе это означает, что обработку, например, анализ главннх ком- 

понент, можно проводить внутри каждого кластера, а потом сравнивать между 

собой полученнне обобвденнне результатн.
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5. ПРОГНОЗНАЯ АНАЛИТИКА

5.1. Прогнозирование
Прогноз- это научно обоснованное суждение о возможнмх состояниях 

объекта в будувдем.

Сегодня разрабатьгеаютоя методи прогнозирования, используюш;ие по- 

ложения теории хаоса и фракталов. В отличие от «мягких» алгоритмов, они по- 

ка мало проработанн как с теоретической точки зрения, так и в плане практиче- 

ской реализации. Отдельнне моменти иногда применяются при анализе финан- 

совнх рннков: трейдерн, как правило, первнми испнтнвают все новне методн 

прогнозирования. В результате могут бнть полученн методн довольно точного 

прогнозирования резких и внезапннх изменений: экономических кризисов, 

скачкообразной динамики спроса, банкротств и т. д.

5.2. Классификация методов прогнозирования

Чтобн получить обвдее представление о методах прогнозирования, необ- 

ходимо для начала классифицировать эти методн. Их принято разделять на ко- 

личественнне и качественнне. Далее они различаются 

по горизонту прогноза:

-  краткосрочнне (как правило, в пределах года или нескольких месяцев);

-  среднесрочнь1е (несколько лет);

-  долгосрочнне (более пяти лет); 

по типу прогнозирования:

-  эвристические (используюшие субъективнне даннне, оценки и мне- 

ния);

-  поисковне (в свою очередь делятся на экстраполяционнне, проецирую- 

вдие прошлне тенденции в будувдее, и альтернативнне, учитнваювдие 

возможности скачкообразной динамики явлений и различнне вариантн 

их развития);

-  нормативнне (оценка тенденций проводится исходя из заранее установ- 

ленннх целей и задач);
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по степени вероятности собьггий:

-  вариантнме (подразумевают вероятностньш характер будухцего и предда- 

гают несколько сценариев развития собнтий);

-  инвариантнне (предполагается единственньга сценарий); 

по способу представления результатов:

-  точечнне (прогнозируется точное значение показателя);

-  интервальние (прогнозируется диапазон наиболее вероятньпс значений); 

по степени однородности: простне и комплексние (сочетают в себе не-

сколько взаимосвязанннх простих методов); 

по характеру базовой информации:

-  фактографические (основнваются на имеюшейся информации о динамике 

развития явления или объекта, бьшают статистическими и опережаюшими);

-  экспертние (индивидуальнне и коллективнне, в зависимости от числа 

экспертов);

-  комбинированнне (используюшие разнородную информацию).

5.3. Временнме рядм

Временной ряд представляет собой набор данннх, описиваюших объект 

в последовательнне равноотстояшие моментн времени. Если исходние данние 

относятся к различним моментам времени, традиционнь1Й подход состоит в ап- 

проксимации данньк кубическим сплайном и использовании интерполирован- 

них отсчетов на равномерной сетке.

Для оценивания качества прогноза один из основателей прогностики 

Г. Тейл предложил использовать коэффициент расхождения (или коэффициент 

несоответствия), представляюший собой отношение среднеквадратической 

ошибки прогноза и среднеквадратической оценки рассеяния исходного ряда. 

Методн прогнозирования по своему информационному основанию делятся на 

три класса.

-  Фактографические методьг базируются на имеюшемся информацион- 

ном материале об объекте прогнозирования и его прошлом развитии.
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-  Экспертнме методм базируются на информации, обеспечиваемой си- 

стематизированнмми процедурами вмявления и обобшения мнений специали- 

стов-экспертов.

-  К комбинированньш относятся методм со смешанной информационной 

основой, используюшие как фактографическую, так и экспертную информа- 

цию.

В действительности, любой прогноз использует экспертную информа- 
цию, хотя бн в части предположений о неизменности условий протекания изу- 
чаемого процесса на каком-то временном отрезке в будушем.

Наиболее распространенннми и разработанньши при фактографическом 
прогнозировании являются методн экстраполяции тенденций, в основе кото- 
рьгх лежит предположение о том, что рассматриваемнй процесс изменения пе- 
ременной х (?) представляет собой сочетание нескольких составляюидих, регу- 
лярннх и случайннх:

*(0 = 1 / у(0+«0. (1)
/=1

Считается, что регулярнне составляюшие (!) представляют собой до-

статочно гладкие функции от аргумента I (в большинстве случаев -  времени), 
которне сохраняют свой вид на промежутке упреждения процесса. Они отве- 
чают интуитивному представлению о какой-то очшценной от помех суадности 
исследуемого процесса. Сумма регулярннх составляюших образует тренд ис- 
следуемого процесса. Экстраполяционнне методн прогнозирования делают ос- 
новной упор на вьмвление наилучшего в том или ином смнсле описания тренда 
и получение прогнозньхх значений путем его экстраполяции.

Регулярную часть ряда оценивают в виде разложения по некоторому ор- 

тогональному базису. Этот базис обнчно стараются задать на основе априор- 

ннх предположений о природе изучаемого процесса, но наибольшую ценность 

имело бн использование базиса, непосредственно порождаемого самим исход- 

ннм временннм рядом. В настоягцее время наибольший интерес внзнвают ме- 

тодн, основаннне на разложениях в первом сингулярном базисе (иммуноком- 

пъютинг), которьш, как утверждается, позволяет сформировать слагаемне в
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регулярной части (1) способом, в наибольшей степени соответствуюгцим внут- 

ренней структуре имеюпдегося ряда.

Наиболее распространенннм вариантом представления (1) является раз- 

ложение Юла. Оно включает медленную регулярную составляювдую (соб- 

ственно тренд), периодические компонентм с известннми, физически обуслов- 

ленннми периодами- сезоннне составляювдие, периодические компонентн с 

периодами, определяемнми непосредственно из данннх, и чисто случайную со- 

ставляювдую, идентифицируемую как реализация некоторого стационарного 

случайного процесса.

Хаотические временнне рядн характеризуются наличием временного 

тренда, детерминированного или случайного, глобального или локальнмх. 06- 

наружение трендов и их правильннй учет в структуре модели представляют со- 

бой важную задачу в анализе временннх рядов.

5.4. Множественная регрессия

Пусть теперь имеется случайньш вектор Ъ = [хц . . Хк, уь . . уг]г, которьш 
подчиняется (к + г)-мерному нормальному закону А/ьг (а, I )  с известннми век- 
тором средних а и ковариационной матрицей I .  Рассмотрим случай, когда пер- 
вне к компонентх\, ...,хквектора2 наблюдаются в эксперименте, а оставшиеся 
компонентн уг, ..., уг являются ненаблюдаемнми. Требуется получить оценки 
ненаблюдаемнх компонент.

Пример 1. В лабораторннх условиях текувдее состояние смазочньк мате- 
риалов контролируется по 16 параметрам и имеется достаточная база даннмх для 
оценки их средних и их ковариационной матрицм. В полевнх условиях экспресс- 
анализ позволяет проконтролировать только 7 параметров. На основе знания 
значений этих 7 параметров требуется оценить оставшиеся 9 показателей.

Пример 2. Для технологической установки имеется база даннмх, содер- 
жавдая значения внходннх параметров (продукта) при различннх комбинациях 
входннх и управляювдих параметров. Предположим, что эта база достаточна 
для оценивания средних и ковариационной матрицн всего вектора контролиру- 
емнх показателей.
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а) Заданм текувдие значения входньк (сьгрья) и управляювдих параметров. 

Требуется получить прогаоз вектора вькодннх параметров установки (продукта).

б) Заданн требуемне значения внходннх параметров и используемне в 

настоявдий момент значения управляювдих параметров. Требуется сформиро- 

вать требования к входньш параметрам (снрью).

в) Задани текувдие значения входних параметров (свойства сирья). Тре- 

буется найти комбинацию управляювдих параметров, оптимизируювдих целе- 

вую функцию, которая отражает свойства внходннх показателей (например, в 

единицах стоимости).

Согласно поставленннм условиям, средние и ковариационная матрица 

вектора 2  имеют блочную структуру:

Ч ' ; 2= X V
- а У -

Будем сразу рассматривать центрированние величинн:

% = Х ~ а х = [х1- а л ,...,хк - а л ]т\ Ў = [У1~ау1 Уг ~ а ^ -

Требуется определить матрицу С  размерности гхк, доставляювдую ми-

нимум функции потерь С (С ), которая представляет собой сумму дисперсий по-

грешностей прогноза:

С(С) = (г{М[ (С1 -  Ў )Г(С1 - ? ) ] }  = М{ (г[ (С1 -  Ў )(С1 - Ў ) т]} =
= 1г{ СМ(&ХТ )СТ -  М(ЎТХ  )СТ- С М ( Х  ў т) + М(Ў Ў т)} = (2)
= 1г{СХаСт- Ъ тСт-С1.ху + Ъя,} -> т т .

В проведенньгх преобразованиях использован т о т  факт, что если оба мат- 

ричних произведения АВ и ВА имеют смнсл, то (г (АВ) = & (ВА).

Функция матричного аргумента С  (С ) является внпуклой и имеет един- 

ственннй экстремум- минимум. Внчислим ее производную по матрице С и

приравняем ее нулю, используя очевидное соотношение -^(г(А) = 1. При диф-

ференцировании нужно все время иметь в виду, что производная матричной 

функции по матрице С размерности гхк должна иметь тот же размер гхк.

^  = 2 ^ - 2 2 ;  =0 => С = 1 ^ - К х .
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Возвравдаясь к исходньш величинам X, У, получаем уравнение множе- 
ственной линейной регрессии ¥  на X:

Ў = ау + Х Т^ ' ( Х - а х). (3)

Ковариационную матрицу ошибок прогноза в компактной форме пред- 
ставить не удается, но можно вмчислить ее след (упровдение достигается за 
счет того, что (г (АВ) = 1г (ВА))\

С(С) = 1г{М[(С% - Ў)Т(С1 - Ў ) ] }  =

= С  = (4)
^ }  = 1Г&У,[1-К1

На формуле (4) основани различньге определения множественного коэффици- 
ента корреляции.

Аналогичная техника позволяет решить, например, такую задачу. Имеет- 
ся одна ненаблюдаемая компонента. Требуется построить линейную комбина- 
цию наблюдаеммх компонент, в максимальной степени коррелированную с 
данной ненаблюдаемой.

Пример 3. Требуется спрогнозировать биржевой курс акций данной 
компании по курсам ряда других компаний с некоторьш отставанием во вре- 
мени.

5.5. Адаптивная модель множественной регрессии

Классический регрессионньш анализ опирается на гипотезу о возможности 
аппроксимации изучаемого процесса линейннм уравнением с постоянньши ко- 
эффициентами. Эти коэффициентьг отражают степень связи различннх перемен- 
ннх с изучаемой величиной. В реальной жизни сила взаимодействия переменньгх 
не остается неизменной, как не остается неизменной и внешняя среда, в которой 
развивается исследуемнй процесс. Таким образом, множественная регрессия с 
постоянннми коэффициентами имеет ограниченное применение и желательно 
найти способ корректировки, обновления ее коэффициентов. Это откривает воз- 
можность исследовать направление и характер эволюции взаимосвязей.

Рассмотрим способ адаптации коэффициентов множественной регрессии. 
Предположим, что исследуется связь ряда у  с рядом х(1) и что оценку значения 
у  (I + т) можно получить как взвешенную сумму вида
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Я ' + 0  = £«■(*)*(*-').
/=0

Это уравнение множественной регрессии. В случае, когда т = 0, будем 

решать задачу чистого анализа эволюции коэффициентов связи аг{(). При т > 0 -  

задачу анализа эволюции коэфф^циентов множественной регрессии и прогно- 

зирования на т шагов вперед на основе текувдей информации. Сравнивая оцен- 

ку ў{г + т) с фактической точкой ряда у  (( + т), можем вмчислить ошибку:
Р

ё(1 + т) = у(1 + Т ) ~  ў(1 + Т) = у(1 + Т)  -  £ а . ( / ) * ( /  -  0  ,

г=0
и на основе полученного результата произвести корректировку коэффициентов 

й((1). Для адаптации коэффициентов а, (() воспользуемся методом наискорейше- 

го спуска, т. е. обновление весов будем осувдествлять по следуювдему правилу:

Л н-Л с- /г'§гас1 (^  + т)), 
где Л с -  вектор старнх коэффициентов; Л н -  вектор новьгх коэффициентов; 

И> 0.
Используя внражение для ё(( + т), находим элементн градиента:

Таким образом, корректировка коэффициентов должна осувдествляться 

по правилу:

Лн = Лс + 2ИХ((), Х(1) = [х (I), х ((-I), ..., х(1-р)].
Неизвестньш в этом виражении остается лишь значение коэффициента И, 

определяювдего скорость движения в направлении, обратном градиенту. Обкгч- 

но принимают

к = —— --,0<а<1.
X х\ ( -0/=0

а назьгаают параметром адаптации и считают его постоянньш для данной 

модели. Оптимальное значение а можно определить методом проб, т. е. в про- 

цессе «обучения» модели.
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Следует сказать несколько слов о проблеме мультиколлинеарности. 

Мультиколлинеарность, т. е. корреляция между независимнми переменнмми 

уравнения, имеет место тогда, когда сувдествуют линейнме соотношения между 

экзогенньши переменннми. Сильная мультиколлинеарность часто возникает 

при введении в уравнение лаговмх переменнмх. В нашем случае мультиколли- 

неарность проявляется в ухудшении процесса адаптации. Это приводит к тому, 

что оценки параметров могут значительно искажать представление о реальной 

структуре объекта в текунцш момент времени. Перед построением модели 

адаптивной множественной регрессии рекомендуем строить обмчную множе- 

ственную регрессию методом наименьших квадратов. Это помогает на началь- 

ном этапе моделирования определить структуру уравнения множественной ре- 

грессии, отобрать переменнме.

5.6. Прогнозирование МВР

Рассмотрим подробнее процесс прогнозирования многомерного временного 
ряда (МВР) на основе алгоритма множественной регрессии. Пустъ имеется слу- 
чайньш вектор 2  = [х1, ..., Хк, у\, ..., уг]т, которьш подчиняется (к + г)-мерному 
нормальному закону АЪ+г (а, X) с известнмми вектором средних а и ковариацион- 
нойматрицей X. Рассмотрим случай, когда первне к компонентх\, ...,Хквектора2  
наблюдаются в эксперименте, а оставшиеся компоненть1 у\, ...,уг являются нена- 
блюдаемнми. Требуется получить оценки ненаблюдаемьгх компонент.

Согласно поставленньш условиям, средние и ковариационная матрица 
вектора 2  имеют блочную структуру:

а  = ; 2 = X К
ау. ^ х у V

Требуется определить матрицу С размерности гхк, доставляюшую ми- 

нимум функции потерь С(С), которая представляет собой сумму дисперсий по- 
грешностей прогноза:

0(С) = 1г{М[(С% -Ў )Т(С% - / ) ] } - >  шш.

Внчисляя производную С(С) по матрице С и приравнивая её нулю, полу- 
чаем уравнение множественной линейной регрессии ¥  на X:
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Г = ау + Ъ 1Ь-1(Х -ах).

Пусть теперь X -  отрезок /я-мерного временного ряда длиной п. Требует- 

ся получить на основе процедурм множественной регрессии прогноз компонент 

ряда на г шагов вперед.

Задача 6.1. Вьвделим в своем отрезке эталонного ряда У отрезок шириной 

п = 200 + г, г -  глубина прогнозирования. Получается матрица X  размерности 

<(200 + г) х 5>. Вмберем для прогнозирования, например, первую компоненту У. 

Присоединим к матрице X  вектор у = У (1 + г : п + г, 1). Получим блочную мат- 

рицу 2  = [X (1 + г : п + г, :) у\ размерности <п х 6> . Оценим её ковариационную 

матрицу и разделим её на блоки в соответствии с (5). Среднее [ах %] находится 

как теап (2), но ау внгоднее считать по более короткому промежутку, например 

ау = теап (у (п -  20 : п + г)). Требуется разработать программннй модуль (проце- 

дуру-сценарий) для получения прогноза на заданное число шагов г.
Задача 6.2. Вьгаести на экран графики прогнозов при разннх г и графики 

реального поведения процесса на участке (п + г + 1 : п + 2 * г).

Задача 6.3. Собрать в один модуль прогнозн для всех 5 компонент и 

представить их в графическом виде (рис. 5.1).

Прогмоэ по всей виборке

Прогноз последнего участка
■  Вреиеннойрад
■ Прогноз

Рис. 5.1. Прогноз по всей внборке и по последнему участку
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5.7. Прогнозирование МВР в пространстве проекций
Задача 7.1. Построить для матрицм X  из работм сингулярное разложение 

и определить, какое число к сингулярннх проекций содержат более 90% ин- 

формации. Разработать процедуру-функцию для формирования этих к проек- 

ций.

Задача 7.2. Ввести эту процедуру в программннй модуль, получить про- 

гнозн в пространстве проекций и вернуться от них в пространство исходннх 
переменннх.

5.8. Анализ сингулярнмх спектров
На сингулярньк разложениях основан оригинальннй алгоритм сглажива- 

ния и прогнозирования -  метод «Гусеница». При решении задачи вьгявления 

структурн ряда и, в частности, вьвделения в нем периодических составляювдих, 

данньш подход известен как анализ сингулярньис спектров (88А, 8т§и1аг 

5рес(га Апа1ут).

В теории одномерннх временннх рядов ряду XI, ..., хи ставится в соответ- 

ствие матрица пошагового движения

~ Х\ х2 *з..... ■~Хм
х2 X} ..... ■■Хм +1

х  = х3 ХА х$.... , М + к+  1 =

_хк Хк +1 Хк + 2" •••Хм + к + 1А

В ее сингулярном разложении [Ь, 5, Л] = з у с 1 (X) столбцн матрицьх К -  ба-

зиснне векторн, столбць1 Ь -  сингулярнне компоненть1 I , Ьк ряда х\, ..., хм,

диагональнне элементь1 матрицн 5 соответствуют вкладам этих компонент в ис- 

ходннй временной ряд. Таким образом, сингулярное разложение матрицн X  по- 

рождает набор линейннх фильтров, настроенннх на составляювдие исходного 

ряда, а базиснне векторн внступают в роли весовнх функций этих фильтров.

Для их получения строят матрицн У/= и усредняют значения элемен-

тов на их побочннх диагоналях. Признаком наличия периодической составляю- 

вдей является появление пари равньис сингулярньис чисел. Найденную периоди-
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ческую составляюшую либо можно вьшести на экран как сумму соответствуюших 

усредненннх значений, либо -  на фазовую плоскость этих двух значений.

Процесс виделения главньгх сингулярних компонент носит, в обгцем слу- 

чае, интерактивннй характер, поскольку, например, важнне периодические со- 

ставляюшие могут бьггь связанн с малими значениями сингулярннх чисел и 

теряться среди компонент, относимнх к случайной части.

Серьёзннй недостаток метода состоит в том, что он полностью игнориру- 

ет фазу периодических составлянпцих, что затрудняет «склейку» для целей, 

например, прогнозирования.

Задача 8.1. Смоделировать временной ряд, содержавдий 2 периодические 

компоненти на фоне белого шума. Частота дискретизации 100 Гц.

Задача 8.2. Построить для этого ряда матрицу пошагового движения и 

идентифицировать сингулярнне компонентн, соответствуюшие периодическим 

составляюгцим.

Задача 8.3. Внвести эти составляюшие на экран (рис. 5.2-5.5):

а) на фоне отрезка ряда, вировняв их по дисперсии;

б) на фазовой плоскости.

Задача 8.4. Провести спектральннй анализ внделенннх составляювдих.

20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

Рис. 5.2. Первне 6 сингулярннх компонент (после усреднения по диагоналям)
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Рис. 5.3. СПМ

* 10'  е ------

Рис. 5.5. Вмделенная гармоника на фазовой плоскости
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5.9. Прецедентньш анализ
Если требуется сделать прогноз вперед с какого-то участка X  временного 

ряда, можно поискать в базе данних похожий отрезок, посмотреть его продол- 

жение и использовать это продолжение в качестве прогноза. Главная пробле- 

ма -  как вмбрать меру схожести, адекватную природе рассматриваемого ряда.

Задача 9.1. Разбить эталонньш ряд У <1000 х 5> на отрезки (окна) по 

200 измерений со сдвигом 20 шагов. Получается 40 окон, рассматриваемнх в 

качестве возможнмх прецедентов, окно X, с которого делается прогноз, и по- 

следнее окно измерений для оценки качества получившегося прогноза.

Задача 9.2. В качестве мерм близости предлагается использовать стан- 

дартнме статистики многомерного дисперсионного анализа (МАЬЮУА) для 

ряда первьк конечнмх разностей:

-  статистику Хотеллинга Н(к) = п-асе (5 (к) ■ X'  ‘);

-  расстояние Махаланобиса М(к) = &асе(%~1 (х-ў(к))т (х-ў(к)У,

-  дивергенцию Кульбака-Ляйблера У (к) = {IV(к) + [Н(к) -т ] + М(к)}. 

Требуется для отрезка X  внбрать наиболее похожий на него отрезок и ис-

пользовать его продолжение для прогноза вперед с отрезкаХ(рис. 5.6, 5.7).
Динамика статиетик \№, Н, М, КЧ.

•10, 10 ‘ 15" 20 " 25 30 36 40
Но«мр скользш ц*го окма

»0 16 ” 20"" 26 30 35 ’ 40
Номер с к о л ь м т в г о  окна

Рис. 5.6. Наиболее близким относительно вмбранной мерн близости 
можно считать окно № 2
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Рис. 5.7. Прогноз на 10 шагов по найденному окну-аналогу № 2
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6. СЛИЯНИЕ ДАШ Ш Х 
Слияние данньгх от распределенной системм датчиков -  это технологии, 

позволяювдие комплексировать информацию от различннх источников для по- 

лучения обобвденной картинн. Такие системь1 в настоявдее время получили ши- 

рокое распространение в таких абластях, робототехника, обработка визуальной 

информации и т. д. Например, беспроводние сенсорньге сети содержат боль- 

шое числа узлов, что приводит к проблемам при передаче данннх. Если даннне 

обрабатнваются на месте и передается только результат, то число поснлок 

уменьшается, столкновение интересов избегается и энергетические затратн ис- 

пользуются более эффективно.

Имеется много споров по поводу терминологии построения формальних 

теорий слияния. Наиболее разумной представляется модель Кокара и Даса- 

ратхи, где система слияния рассматривается с точки зрения программного 

обеспечения как поток данннх от входа к внходу вместе с процедурой обра- 

ботки: преобразование данннх, обработка, передача и адаптивнне комбинации 

этих процессов.

6.1. Проблемьь Оценивание в условиях неопределенности
Наиболее важная проблема в слиянии данннх- разработка адекватной 

модели неопределенности, ассоциированной как динамикой, так и с измерени- 

ями. Важнейший элемент слияния -  архитектура системн. Основнне проблемм 

связанн с характером данннх, несовершенством и разнообразием технологий 

датчиков, а также с окружаювдей средой. Главннй механизм- устранение за 

счет избнточности всевозможннх несовервденств, среди них:

-  внбросн и ложнне даннне;

-  коррелированнне даннме;

-  конфликтуювдие даннне;

-  различнне системн кодирования и системн отсчета;

-  качественно-различнне даннне;

-  неточно атрибутированнне даннне: требуется правильно ассоциировать 

измерения с объектами;
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-  различия в характере обработки: централизованньш или децентрализо- 

ванньш;

-  временнме ограничения. Темп вьвдачи измерений у разнмх датчиков мо- 

жет различаться, даннме могут запаздмвать. Эта задача решается за счет 

прогнозирования или интерполяции на заданную сетку по времени. Для 

таких процедур имеется специальньш термин -  диахронньт анализ. 

Теория вероятностей всегда использовалась для описания всех типов не-

определенннх даннмх, поскольку ей просто не бьшо альтернатив. Она обеспе- 

чивает наиболее развитмй и унифицированнмй подход к описанию и управле- 

нию неопределенностью. Вероятностнме модели позволяют комплексировать 

информацию, описмвать различнме архитектурм их слияния, управлять сенсо- 

рами и сенсорной информацией. Тем не менее, их использование связано с не- 

которнми ограничениями.

Сейчас наряду с теорией информации используют:

-  теорию разммтнх множеств;

-  теорию возможностей;

-  теорию грубьсс множеств;

-  теорию очевидности Демпстера -  Шаффера;

-  теорию случайннх множеств;

-  гибриднне подходн- это теория размнтнх грубнх множеств (ҒК8Т), 

размнтая теория Демпстера -  Шеффера (Ғихту Б8ЕТ) и другие, отража- 

юшие различнне аспекти неопределенннх данннх.

Оценивание- важнейшая задача в проблеме слияния данннх. Оценка- 

это решаюшее правило, используюшее в качестве аргумента последовательно- 

сти измерений (наблюдений) от групп сенсоров и внрабатнваюшее на этой ос- 

нове искомое значение параметра из пространства состояний.

6.2. Комплексирование координатной оценки и оценки пеленга
Задача 1. Имеется оценка положения объекта X  = Хо + Е, Е е N2(0, X). 

В координатной записи
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Требуется получить исследовать оценку пеленга на объект:

П = агс1§ ( х /  у )  = И0+ еп , П0 = агс12 (х^уа), М(еГ[) = 0.

Решение. Не подвергая критике гауссовость и несмевденность оценки, 

ограничимся оцениванием ее дисперсии а2. Найдем полньга дифференциал

функции П (х, у ) .

ЭП л  , ЭП ±<№ = -=—а х + -~ -а у  = —,-----г ( у - х).
дх ду 7 х2 + у 2 '

В прирашениях

Отсюда

АП = Ду = —г-5—г(уДх -  хАу).
дх ду '  х + у  "

М(АП)2 = 2 1 2л [у2Л/(Ау)2 -  2хуМ(АхАу) + х2М(Ах)2],
\х + у )

такчто

ГП = (Х2 ~ У2 ^ У2<  - 2 х у р а ха у + х 2а 2} = - ^ ^ ^
\ - раха у

—рохсу а 2 0 )

Задача 2. В условиях задачи 1 кроме координатной информации имеется 

независимая оценка пеленга на объект слежения:

П, = агс1§ (х/у)  = П0+еп, П0 = агс1§ (х^у0), М (еП]) = 0, Б (еП[) = а \ .

Требуется получить комплексную оценку пеленга П с учетом двух до- 

ступньис источников информации.

Решение. Согласно результатам решения задачи 1, имеются две незави- 

симнх несмевденньк оценки пеленга По: Ш с дисперсией а\ и Ш с дисперсией 

а \ , даваемой формулой (1). Согласно принципу наименьших квадратов, требу- 

ется минимизировать квадратичную форму

О(П) = ± (1 1 , -  П )2+ Х ( П г -  П )\
О  1 О  2

Внчисляя производную и приравнивая ее нулю, получаем оценку по

МНК:



Задача 3. В условиях задачи 2 требуется получить комплексную оценку 

вектора Хо с учетом дополнительной информации о пеленге П на объект слеже- 

ния.

Решение. П = агс1§ (д: /  у )  = п 0+ еп;

А/е (П) = ?е(П) - ( я  (П0) = Х° + У°е  ̂-  ■̂  = ^ * 0 + У<>е̂  ~ Х</(-У(>+ Х<>е^  =
Уо + х оеп Уо Уо(Уо +  х ое п)

- Уо2~ х о2 1 с - Уо2- У с2 СП — 2 СП'Л2 1 + М е  Уо2
У»

о ( ^ т = { ^ т ^ о % -  (2)

Принятме аппроксимации разумнм, если уо > хо; если это не так, расчетн 

внгодно производить для величинн

у -П  = агс1§(^),
4 х0

меняя во всех формулах местамн хо и уо .

Обозначим 1:§ (П) = х /у  = г, *§ (По) = хо/уо = го. Тогда

г  = ^  = г 0 + ег, М (ег) = 0,

дисперсия ег дается формулой (2). Теперь для нахождения уточненной оценки 

координат (хоуо) получается система линейннх уравнений
х = х0 + ех

У = Уо + еу 

0 = х0- г у 0 + уег

где вектор погрешностей е = [ех,еу,ег]т имеет среднее ноль и ковариационную 

матрицу



Оценка по МНК в этом случае имеет вид 

Х = (Атд - и у 'А т2, А =
'1 0 " X
0 1 , 2 = У

_1 — г 0

Очевидно, что в большинстве случаев дисперсия г настолько велика, что
!

значимого улучшения имеюшейся оценки координат на больших дальностях 
ожидать не приходится.

6.3. Байесовское слияние
Вероятностнме методн используют описание неопределенности в виде 

вероятностного распределения. В их основе лежит Байесовский подход, кото- 

рьш позволяет на основе априорного распределения и набора результатов изме- 

рений получать апостериорное распределение.

Метод Байеса основан на трактовке искомого вектора и как случайного 

вектора с известной априорной плотностью р(и). Тогда апостериорная плот- 

ность р  (и |У) вмчисляется по формуле Байеса:

\р(и)р(/\и)<1и

где р  ( / |  и) -  плотность вероятностей случайного вектора/ в модели, совпада- 

юшая с точностью до математического ожидания с плотностью распределения 

вектора погрешностей е. Если законн неизвестнн, приходится вводить их ги- 

потетические версии. В этом случае точность полученннх оценок во многом 

зависит от правильности подбора этих законов распределения. В качестве байе- 

совской оценки обнчно внбирают среднее, медиану или моду апостериорного 

распределения р (и \ў). Байесовскую оценку в аналитической форме удается по- 

лучить только для достаточно редких специальньгх постановок.

Байесовский подход создает прекрасную базу для слияния данннх из раз- 

личннх источников, поскольку из одной группь1 данннх можно получить рас- 

пределение искомнх параметров и трактовать его как априорное для другой.

Задача 4. Пусть результатн измеренийу,, г' = 1, ..., п связанн с известнн- 

ми параметрами х; уравнениями
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у,= ах,+^„ 4,-н.о.р.е N(0,0^), 

где а -  неслучайньга параметр, подлежавдий оцениванию. 

Функция правдоподобия для модели (4) имеет вид

(4)

п ^
Д«) = П  7х=ехРм 0[Ч2я

(у -а х^  
2 ст/

1
аП2к)7ГТ7ех Р

Задача ее максимизации Ца) -> тах эквивалентна задаче минимизации 

квадратичной формм С (а) в показателе экспонентм
п

0(а) = ̂ ( у - а х ^ - ^  тш
1=1

(метод наименьших квадратов, МНК). Вмчисляя ее производную и решая урав- 

нение С'(а) = 0, получаем оценку по МНК:

2> ,
1=1

V «'=1 )

Задача 5. Предположим теперь, что параметр а сам является реализацией 

некоторой случайной величинн с известной плотностью ф(х), независимой от 

{|(}, так что в уравнениях (4) требуется учесть дополнительную априорную 

информацию а € ф(х). В этом случае функция правдоподобия объединенной мо- 

дели имеет вид Ь(а)ф(а) и задача состоит в численной максимизации этой 

обобвденной функции:

а = аг§ тгх[Ь(а)ф(а)\

Особенно интересньш является случай, когда ае М(а0,(га2), так что

ф(а) = - 1 е̂хр (а-Др)2
2а*<уа42ж

В такой постановке требуется решить задачу

Ка)ф(а)=
$ 1=1

1 ехр (Д-Др)2
20} ► шах,

что, очевидно, эквивалентно задаче

6 (а) = ̂ Ё ( Л " « 1)2+ ^ г - ^ т ш .
-Ч (=1
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Решая уравнение С'(а) = 0, получаем оценку параметра а в виде

* м а -  м______1 п 1 я — 2 
А $ > 2+ Л  & 2+ %ста2 £  с т „ 2

Если априорная информаЦйя верна и Ма = ао, такая оценка оказнвается 

несмегценной с дисперсией
п

_ 2 <■!_____Э а  =

2>2+̂
1=1

2 V'

Задача 6. Теперь предположим, что в условиях задачи 4 кроме измере- 

ний, описнваемьк уравнением (1), имеется е1це одна группа измерений ц, 

} = 1, . . т того же неслучайного параметра а, описмваемая уравнениями
Уу = а и е р  £,-н.о.р.е М(0,ег2г).

В этом случае функция правдоподобия комбинированной модели 

Ь (а) = £,(а)£2 (а) имеет вид

= ттехра( (2к) м -
^(У.-ах,)2 1

аГ(2п)жттехр
)=1

и ее максимизация эквивалентна задаче

1 хр, ч2 . 1 VС(а) = -~т^(у,-ах,)2 + ̂ гХ (у, ~ аиЎ ^п .
1=1 у=1

Решая уравнение С’(а) = о, получаем оценку параметра а в виде

'Я'

о.

V

6.4. Примери комплексирования даннмх
Далее рассмотрим основнне примерн комплексирования данннх на осно- 

ве решетчатого фильтра и техники Монте-Карло.

Задача 7. Имеются пеленги на объект слежения от двух наблюдателей 

с базой В и известннми СКО. Требуется построить для оцененннх коорди-
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нат объекта доверительннй эллипс надежности 0.95 в декартовнх координа- 

тах.
Расчет доверительного эллипса в задаче о двух пеленгах 
с1еаг; с1с; %Два пеленга 
В=5; %база
а=р1/3; Ь=3*р1/4; %пеленги 
3_а=а*0.03; 8_Ь=Ь*0.03;
[Х0,У0]=йес(а,Ь,В);
%Линии пеленгов 
х= 0:0.1:5; 
у1=х*Сап (а); 
у2 =(х-В)*Ьап(Ь);
р1оЬ (х, [у1 ;у2] , 1 Ь1пеИ1<3(:11' , 2) ;дг1й; 
ах1з( [0 5 0 4]) ;
%Частние производнне 
с!е1=0 .001;
[XI,У1]=йес(а+ае1,Ь,В);
[Х2,У2]=йес(а,Ь+йе1,В);
с!Х_а= (Х1-Х0) /йе1; <ЗХ_Ь= (Х2-Х0) /йе1;
йУ_а= (У1 -У0) /ае1; ЙУ_Ь= (У2 -У0) /с!е1;
%Дисперсии и ковариации
ОХ= (йХ_а) А2* (з_а) а2+ (с!Х_Ъ) *2* (з_Ь) л2 ;
БУ= (ЙУ_а) а2* (з_а) *2+ (<1У_Ь) л2* (з_Ь) А2;
К=с1Х_а*(ЗУ_а* (з_а) А2+ЙХ_Ь*ЙУ_Ь* (з_Ь) "2 ;
%Эллипс рассеяния
510= [БХ К; К ОУ] ; 3 = 1ПЛг(51С);
с=-2*1од(0.05);
2=е11_1(3,с,Х0,У0);
Ьо1й оп; р1оЬ (2 (1, :) , 2 (2, :) , ' Ь1пеИ1(1«;111 , 2) ;
Ьо1й ОП; £ Ш ( 2 ( 1 ,  :) ,2(2, :) , [0 1 0] ) ;
Ьо1й оп; р1оС (Х0 ,У0, 1 3 ' , ' Ьз.пеШйЬЪ' , 4) ;

£ипсЬ1оп [х,у]=йес(а,Ь,В); %2 пеленга а,Ь и база В - точка пересечения декар-
тових координатах
х=В*31П(Ь)*соз(а)/з1П(Ь-а);
у=В*31П(Ь)* В 1 П (а)/31П(Ь-а);

£ипсЬ1 0п Х=е11_1(А,с,х0,у0);
%Построение эллипса 
[Р,0] =е1д(А) ;
а=з^г(: (с/0 (1,1) ) ; Ь=здгЬ (с/0 (2,2)) ;
С=Ипзрасе (0, 2*р1 ,10 0) ; 
х=а*соз(1:); у=Ь*31п((:);
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Рис. 6.1. Расчетнмй вид доверительного эллипса надежности 0.9 (задача 1) 

Задача 8. В условиях задачи 7 построить доверительньга эллипс, разьп'- 

рнвая возможнме положения объекта слежения (виртуальнме сценарии) на ре- 

шетке в окрестности его расчетного положения.

Расчет доверительного эллипса в задаче о двух пеленгах (решетчатий фильтр) 
с1еаг; с1с; %2 наблюдателя - решетчатьй фильтр 
В=5; %база (км)
а0»р!/3; Ь0=3*р1/4; %пеленги (рад)
з_а=а0*0.03; З_ъ=ъ0*0.03; %СКО погрешностей (рад)
[ХО,УО] =<3ес (аО,ЪО,В) ;
%Линии пеленгов 
х0=0:0.1:5;
у1=х0*Ьап(аО); у2=(хО-В)*Ьап(ЪО);
р1оЬ (хО, [у1;у2] , 1 Ь1ПеИ1ЙЧг', 2) ; дг1(3; аис1з([0 5 0 4]);

%Решетка в окрестности (а0,Ь0) 
п=61; Йе1=0.0005; %шаг решетки (рад)
33=гегов(2,2);
£ог 1=1 :п; 
а=а0+йе1*(1 -(п+1 )/2);
£ог  ̂=1:п ;
Ь=Ь0+йе1*(з-(п+1)/2);
[х,у]=йес(а,Ь,В);
г=((а-аО)/з_а)*2+((Ь-ЪО)/з_Ъ)А2;
2=[х-ХО у-УО];
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53=33+2 '*2*ехр ( - г / 4 ) ;

К( 1 ,з)=г;
еп<3;

епсЗ;
3 5 = 5 5 / зи т ( зи т ( К ) ) ;
%Эллипс рассеяния 
с=-2*1од(0.05);
2=е11_1(1П У (55),с,Х0,¥0);
Ьо1(3 о п ; р1оЬ (2 (1, :) , 2 (2 , :) , ' 1апеМ1<И:Ь' , 2) ; 
Ьо1й оп; £111(2(1, :) ,2(2, :) , [0 1 0] ) ;
Ьо1(3 ОП; р1оС (Х0 , У0 , 1 8 ' , ' Ь1ПеИ1(1(:Ь', 4) ;

£ипс(:1оп [х, у] =йес (а, Ь, В) ; %2 пеленга а,Ь и база В - точка пересечения 
%в декартовнх координатах 

х=В*31п(Ь)*соз(а)/з1п(Ь-а); 
у=В*з1п(Ь)*31П(а)/з1п(Ь-а);

Задача 9. В условиях задачи 7 построить доверительньга эллипс, разнг- 

рнвая возможнне положения объекта слежения в окрестности его расчетного 

положения (виртуальнне сценарии) с помовдью датчика случайннх чисел (тех- 

ника Монте-Карло).

Расчет доверительного эллипса в задаче о двух пеленгах (техника Монте-Карло) 
с1еаг; с1с; %2 наблюдателя - Монте-Карловский фильтр 
ВВ=5; %база (км)
а0=р1/3; Ь0=3*р1/4; %пеленги (рад)
З_а=а0*0.03; з_Ь=ЬО*О.ОЭ; %СКО погрешностей (рад)
[Х0,У0]=аес(а0,Ь0,ВВ) ;
%Линии пеленгов 
х0=0:0.1:5;
у1=х0*Ьап(аО); у2=(хО-ВВ)*Ьап(ЬО);
р1оС (хО, [у1 ;у2] , 1 Ь1пеИ1а(:Ь' , 2) ; дг1й; ах1е([0 5 0 4 ] ) ;

%Случайнне точки в окрестности (Х0,У0)
N=5000; %число имитаций 
55=гегоз(2,2); Ь=0.001;
£ог к=1
а=а0+(Ь*гапй-Ь/2) ; Ь=Ь0+(Ь*гапс1-Ь/2) ;
[х, у] =йес (а, Ь, ВВ) ;
г=((а-аО)/з_а)л2+((Ь-ЬО)/з_Ь)л2;
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2=[х-ХО у-УО];
53=33+2'*2*ехр(-г/2);
Н(к)=г;
%Х(к)=Х; У (к) =у;
%А(к)=а; В (к) =Ъ;

епй;
33=33/аит (К) ; %масштабируювдий мАэжитель
%Эллипс рассеяния
с=-2*1од(0.05);
2=е11_1Ц)т у (ЗЗ),с,Х0,У0);
Ьо1й оп; р1оС(2(1,:),2(2,:),'ЬхпеНхйЬЬ',2);
Ьо1Й О П ;  Ш1(2(1, ; )  ,2(2, :) , [0 1 0] ) ;
Ьо1<3 оп; р1оЬ (Х0, У0, 1 8 ' , 1 ЬгпеИхдЬЬ', 4 )  ;
%£1диге;
%р1оЬ (А,В, 'г. 1 ) ; дгхй; Но1(3 О П ;  р1оЬ (аО,ЬО, 1 В ' ' Ьд.пеИл.с11:11' , 3) ;
%р1оЬ (X, У , ' г . ' ) ; дг1<3; Ьо1|3 ОП; р1оС (Х0, У0, ' Б ' ' Ь1пеИ1сЗ(;Ь' , 3) ;

Любопмтно, что сценарии нужно размгривать в пространстве пеленгов, и 

в нем строить эмпирическое распределение. Если сценарии разнгрьшать в си- 

стеме (хОу), то в вьфажение для эллипса войдет масштабирукнций множи- 

тель, связанннй с якобианом при нелинейном преобразовании.

77



7. МАШИНЬ1ОПОРНЬГХ ВЕКТОРОВ

7.1. Постановка задачи
В парадигму анализа данньгх естественно вписмвается ряд новнх методов, 

используювдих дуализм «человек -  машина», в том числе -  метод опорньхх век- 

торов или метод обобвденного портрета, разработанньш в 1970-е гт. под руковод- 

ством В. Н. Вапника. Метод основан на построении оптимальной разделяювдей 

гиперплоскости, требование оптимальности означает, что обучаювдие объектм 

должнн бьггь максимально удаленн от разделяювдей поверхности. В 1990-е гг. 

метод получил широкую мировую известность и после серии обобвдений стал 

назнваться маш иной опорньгх векторов (т рроП  \ес1ог тазкте, 5УМ). Метод 

изначально относится к бинарннм классификаторам, хотя сувдествуют способн 

заставить его работать и для задач мультикл ассификации.

7.2. Идея метода опорних векторов
Идею метода удобно проиллюстрировать на следуювдем простом приме- 

ре: данн точки на плоскости, разбитне на два класса (рис. 7.1). Проведем ли- 

нию, разделяювдую эти два класса. Далее, все новне точки (не из обучаювдей 

внборки) автоматически классифицируются следуювдим образом:

-  точка внше прямой попадает в класс А;

-  точка ниже прямой -  в класс В.

Такую прямую назовем разделянлцей прямой. В пространствах внсоких 

размерностей место прямнх занимают гиперплоскости -  пространства, размер- 

ность которнх на единицу меньше, чем размерность исходного пространства.

С точки зрения точности классификации лучше всего внбрать прямую, 

расстояние от которой до каждого класса максимально. Другими словами, вн- 

берем ту прямую, которая разделяет классн наилучшим образом (рис. 7.2). Та- 

кая прямая, а в обвдем случае -  гиперплоскость, назнвается оптимальной разде- 

ляювдей гиперплоскостью.

Векторн, лежавдие ближе всех к разделяювдей гиперплоскости, назнва- 

ются опорньш и векторами ($ирроП уесШ з).
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Рис. 7.1. Визуализация метода опорннх векторов

Метод опорнмх векторов сводит обучение классификатора к задаче квад- 

ратичной оптимизации. Метод также известен как метод классификатора с 

максимальньш зазором.

7.3. Разделение полосой на плоскости
Пусть на плоскости имеются два класса объектов, представленннх дву- 

мерннми обучаювдими внборками размерности т и п соответственно. Они об- 

разуют объединенное облако точек:

в котором каждая точка снабжена идентификатором Иг. для объектов первого 

класса к,= для второго -  А, = -1. Предположим, что эти классн являются ли- 

нейно-отделимьши, т. е. сувдествует такая прямая, что классн лежат от нее по 

разнне сторонн (рис. 7.2). Ставится задача: подобрать параметрн прямой так, 

чтобн точки разннх классов лежали от неё по разнне сторонн и чтобн сумма 

их расстояний до этой прямой бьша максимальной (рис. 7.2).

С

Рис. 7.2. Оптимальная разделяювдая гиперплоскость
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Будем искать такую прямую в виде I: ах + у  -  с = 0. Это уравнение опи- 

смвает все прямме, кроме горизонтальннх, для котормх у  = сот1. Расстояние
ГфОИЗВОЛЬНОЙ ТОЧКИ (XI, у , )  до прямой

=  ( 1) 
VI + а

при этом для точек одного класса (по одну сторону от прямой I) в правой части 
(1) будет стоять знак «+», а для другого -  знак «-». Предположим, что для точек 

первого класса это будет «+» и для них же идентификатор /г, = 1. Тогда для 
обоих классов вмражения

к г ( а Х 1 + у1 - С )

будут принимать только положительнме значения.
Пусть имеются две параллельнме прямме с обвдим коэффициентом а, 

разделяювдие два класса. Расстояние между ними («зазор», «т аг§т »)

р  (/,./*) = р  (0,/,) -  р  (0,/2) =
\]\ +а

Поставим следуювдую экстремальную задачу: найти коэффициент а  из 

условия 1+йг2— » т т  при ограничениях к1(ах, + у,-с)> 0,1  = 1,...,т + п. Это значит, 

что для двух параллельнмх пряммх, которме являются разделяювдими для дан- 

нмх классов, ивдется их обвдий угловой коэффициент а, обеспечиваювдий мак- 

симальное расстояние, «зазор» между ними. Коэффициентм с\, сг определятся в 

самом конце при уже найденном а. Вмпишем для данной задачи с ограничени- 
ями функцию Лагранжа:

 ̂ т + п

Ь (а,с,Л) = -~а2-  ' ^ к 1[Қ(ах, + у1-с )  -1] -»  гшп.
1  1=1

Имеем:
Л г  т + п т +п

^ -  = а - ]Г Л А * , = 0 => а=^Х,Н,х,\
0  /=1

Л т  т + п т + п

^  = £ л а ,= о => £ л а = о.
00 /=1 /=1

Подставим найденнме соотношения в функцию Лагранжа;
1 м+я т + п т + п  -< т + п  1 т + п т + п

Ь = у  а1 -  а^А.крс, + с^Я ,к, + ]Г Я, = - - а 2 + £  Я, = - -  ЛАхДЛд,- + £  А,-» гшп.
1 1-1 1*1 1=1 1 1=1  ̂ (,У=1 М
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Так находится угловой коэффициент оптимальной разделяюшей прямой. 

Те крайние точки (х,, у,), для которьгх прямне у* = ах, + с евде остаются разделя- 

ювдими, назнваются опорньти.

Разделяювдую прямую обнчно проводят через среднее найденннх опор- 

ннх точек. Можно также найти ближайшие друг к другу точки двух облаков и 

провести прямую через середину между ними.

На плоскости задача резко упровдается, поскольку её можно решать не 

для всех точек (х,, у1), а только для точек из внпуклнх линейннх оболочек рас- 

сматриваемнх множеств. При решении задачи на плоскости можно бьшо бн 

обойтись более простнми методами, однако в пространствах более внсокой 

размерности метод опорньгх векторов оказнвается чрезвнчайно полезньш и 

имеет массу важнейших приложений.

Задача 1. Сформировать две внборки объёмом п = 100 из двумерного 

нормального закона с центрами (1, 3.5) и (-1, -3.5); построить для них вьшук- 

лне линейнне оболочки (процедура сотНиК).

Задача 2. Построить для этих облаков точек разделяювдую прямую и гра- 

ницн разделяювдей полосн (рис. 7.4), найти величину «зазора» (таг%т). При 

расчетах принимать во внимание только точки из внпуклнх линейннх оболо- 

чек двух данннх облаков.

Задача 3. Представить все результатн в графической форме (рис. 7.3).

Разделение полосой на плоскости
с1еаг; сХс;
т=2; П1=100; п2=100;
%Формируем 2 матрицц пхт и собираем из них одну размерности <(2п)хт>:
Х1=гапйп(п1,т); Х2=гапйп(п2,т); 
а0= [1 3.5] ;
XI(:,1)=Х1(:,1)-а0(1) ; XI(:,2)=Х1 (:,2)-аО(2) ;
Х 2 (:,1)=Х2(:,1)+а0(1) ; Х 2 (:,2)=Х2(:,2)+а0 (2); 
ваче йаЬ_пем XI Х2;
%1оай йаС_пеи XI Х2;
[п1 ,т] =8 1ге (XI) ; [п2 ,т] =31ге (XI) ; 
р1оС (XI ( : , 1) ,Х1 ( : , 2) , 'Ь* ' , ’ Ь1ПеИ1(ЗЬ11' , 3) ; дг1<1;
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Ьо1<3 оп; р1оЬ (Х2 (: ,1) ,Х2 (: ,2) , 'г*', 'ЬхпеИхйЬЬ',3) ;
ЬИ;1е (' Раэделение полосой' , ' ҒопЬЗгге ' , 14) ;
%=====Составляем матрицу попарннх расстояний======
£ог 1=1 :п1;
£ог ]=1:п2;
К(1 ,э) =погш(Х1 (1 , :) -Х2 (р , : ) ) ; 
епй; 

еп<1;
[Н1, 1] =пип(К) ; [К2, ,1] =Ш1п(К1) ;
Х01=Х1(I{ в),:); Х02=Х2(а,:); Х0=(Х01+Х02)/2;

К1=сопуЬи11(XI(:,1),XI(:,2));
Ьо1й оп; р1о£ (XI (К1,1) , XI (К1, 2) , ' Ь1пеИ1<3£Ъ' , 3) ;
К2=сотгЬи11(Х2(:,1),Х2(:,2));
Ьо1й оп; р1оЬ (Х2 (К2,1) ,Х2 (К2,2) , 'г','МпеИгаьЬ',3) ;
Ьо1й оп; р1о£ (Х01 (1,1) ,Х01 (1, 2) , 'да ' , ' Ьз.пеИл.сИСЬ' , 4) ;
Ьо1й оп; р1оЬ (Х02 (1,1) ,Х02 (1, 2) , ' дв ' , ' Ь1пеИ1сЗСЬ' , 4) ;
Ьо1сЗ оп; р1оС (ХО (1,1) , ХО (1, 2) , 'дв 1 , 'Ь1ПеН1сЗ(:Ь1 , 4) ;

ХХ1=Х1(К1,:); ХХ2=Х2(К2,:); 
к1=1епдСЬ(XXI); к2=1епдСЬ(ХХ2); 
х0=Х0(1); уО=ХО(2);
£ог  ̂= 1: 2 0 0 ;
а=-1 + 0.01*3; А(],1)=а;
тагде!(^,1 ) = (т1п(ХХ1(:,2)-уО-а*(XXI(:,1)-хО)))/здгС(1+аА2); 
тагде2(;], 1) = (т1п(ХХ2(:,2)-уО-а*(ХХ2(:,1)-хО)))/з^гС(1+ал2); 
тагде(],1)=тагде2(])-тагде1(]); 
епй;
[М,1]=тах(тагде); аО=А(1); 
х=-4:0.1:4; у=у0+а0*(х-хО); 
сЗе1=тагде2 (I) ;
Ьо1сЗ оп; р1оС (х, у, 'д-- ' , ’ Г,1пеИ1сЗСЬ', 3);
Ьо1сЗ оп; р1оС (х, у+йе1, 'д--' , ' 1д1пеИ1с1СЬ' , 3) ;
Ьо1сЗ оп; р1оС (х,у-с!е1, 'д--' , 'Ь1пеИ1сЗСЬ', 3) ;

Г1диге;
р1оС (А,тагде, 'Ь1пеИ1сЗСЬ' ,3) ; дг1<3;
х1аЪе1('Угловой коэффициент','ҒопС31ге',14);
у1аЪе1('Зазор (тагде)1,'ҒопС31ге',14);
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Угловой коэффициенг

Рис. 7.3. Зависимость зазора (ширинн полосн) от углового коэффициента

Разделвние полосой

7.4. Случай отсутствия линейной отделимости
На практике случаи, когда даннне можно разделить гиперплоскостью, 

или, как евде говорят, линейно, довольно редки. Пример линейной неразделимо- 

сти можно видеть на рисунке 7.5.
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Рис. 7.5. Случай отсутствия линейной отделимости 

Легко видеть, что такие облака точек разделяются при переходе к поляр- 

ньш координатам с началом отсчета в центре «зелёного» облака.

Один подход в случае отсутствия линейной отделимости классов состоит 

во введении штрафов за попадание точек из обучаювдих вмборок внутрь разде- 

ляювдей полосм. При этом вводятся ограничения вида
7,-&*,<£•; кх,-у,<£; у-ки;<£; ки^-у^<£, 1 = 1 , / = 1 

Замечательное свойство такой постановки состоит в том, что она по- 

прежнему сводится к задаче квадратичного программирования, но теперь тре- 

буется многократное повторение решения при разннх значениях константн, от- 

вечаювдей за вдтрафн.

7.5. Развитие метода
Более радикальное предложение состоит в том, чтобн расширить про- 

странство признаков или произвести его нелинейное преобразование так, чтобн 

задача стала линейно-отделимой.

Основная идея метода -  перевод исходннх векторов в пространство более 

внсокой размерности и поиск разделяювдей гиперплоскости с максимальннм 

зазором в этом пространстве. Все элементн обучаювдей внборки вкладнваются 

в пространство X  более внсокой размерности с помовдью специального отоб-



ражения ф-.К^-^Х. При этом отображение ф вмбирается так, чтобн в новом

пространстве X  внборка бьша линейно разделима.

Вьгражение к(х\Х2) = {ф(х\)>ф(*2)} назнвается ядром классификатора.

С математической точки зрения ядром может служить любая положительно
%

определенная симметричная функция двух переменннх. Положительная опре- 

деленность необходима для того, чтобн соответствуювдая функдия Лагранжа в 

задаче оптимизации бьша ограничена снизу, т. е. задача оптимизации бьша бн 

корректно определена.

Точность классификатора зависит в большой степени от внбора ядра. 

Чаш;е всего на практике встречаются следуювдие ядра:

-  полиномиальное: к(х\,х2) = ({х1,х2)+сош)^;

-  радиальная базисная функция: к(х,х') = е~*с~х“1 , у > 0;

-  гауссова радиальная базисная функция: к(х,х') = е -2— ;
2 а

-  сигмоид: &(х,л/) = 1апЪ(А:(;с,.х:') + с), £>0, с< 0.

Преимуицества 8УМ:

-  Обучение 8УМ сводится к задаче квадратичного программирования.

-  Положение оптимальной разделяювдей гиперплоскости зависит лишь от 

небольшой доли обучаювдих объектов -  опорннх векторов.

-  При введении функции ядра метод обобвдается на случай нелинейннх 

разделяювдих поверхностей (переход к спрямляювдему пространству).

-  Можно не строить спрямляювдее пространство в обвдем виде, а просто 

подобрать подходявдее ядро.

-  Максимизация зазора между классами улучвдает обобвдаювдую способ- 

ность.

Недостатки 5УМ:

-  Неустойчивость к вдуму в исходннх данннх: объекть1-внбросн оказнва- 

ются опорннми.

-  Нет обвдих методов подбора ядер под конкретную задачу.
85



-  Внбор параметра регуляризации, которьш управляет компромиссом меж- 

ду шириной разделяюшей полосм и суммарной ошибкой, требует много- 

кратного решения задачи.

В нейроматематике 5УМ рассматривают как один из классов универсаль- 

ннх сетей прямого распространения, которий может трансформироваться в 

другие классм сетей при соответствуюшем вмборе функции ядра.

Такая классификация имеет довольно широкое применение: от распозна- 

вания образов или создания спам-фильтров до вмчисления распределения горя- 

чих аллюминиевмх частиц в ракетнмх вмхлопах.

Среди других классификаторов стоит отметить также метод релевант- 

ньис векторое (Ке1еуапсе Уес1ог МасНте, КУМ). В отличие от 5ҒА/данньга ме- 

тод дает вероятности, с которнми объект принадлежит данному классу. То есть 

если 8УМ говорит «х  принадлежит классу А», то КУМ скажет, что «зс принад- 

лежит классу А с вероятностьюр  и классу В с вероятностью 1 - р».

7.6. Регрессионньш анализ на базе метода опорнмх векторов
Метод опорньхх векторов ($иррог1 хес1от таскте -  5УМ) бьш разработан 

в 1995 г. в американской корпорации АТ&Т Ве11 ЬаЬога1опез под руководством 

В. Н. Вапника. Изначально он позиционировался как алгоритм решения клас- 

сификационной задачи, однако позднее его стали использовать и для внполне- 

ния регрессионного анализа. При этом аббревиатуру 8УМ заменяют на 8УЯ 

($иррог1 хес1ог ге§ге$8юп). При этом оценивание параметров регрессионной мо- 

дели тоже сводится к решению задачи квадратичного программирования, име- 

ювдей единственное решение.

При использовании 8УК нелинейная регрессия в исходном пространстве 

Ғ  трансформируется в задачу построения линейной регрессии в расширенном 

пространстве Н  более вмсокой размерности. В отличие от формулировки 8УМ, 

где гиперплоскость должна отделять одну группу векторов от другой, в 8УК ги- 

перплоскость строится таким образом, чтобн как можно больше точек попало 

на нее в качестве опорннх или хотя бн оказалось в некоторой адаптивно 

настраиваемой полосе.
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Задачу поиска оптимальной гиперплоскости 5УК -  анализ сводит к задаче 

минимизации квадратичного функционала при ограничениях, включакнцих по- 

ложительную константу С, регулируювдую штраф за ошибки.

Вектори внборки входят в задачу регрессии только через скалярнне про- 

изведения, что позволяет перейт» к ядерной версии 8УМ. Наиболее распростра- 

ненннми ядерними функциями являются следуювдие: линейная, гауссова ради- 

ально-базисная, полиномиальная, сигмоидальная, экспоненциальная радиально- 

базисная.

В тех случаях, когда необходимо использовать регрессионную связь меж- 

ду управляемнми обобвденньши координатами, значительнне перспективн 

имеют применение ^ҒЛ-анализа, обладаювдего следуювдими преимувдествами:

-  параметрн регрессионной модели оцениваются при решении задачи 

квадратичного программирования, имеювдей единственное решение;

-  можно задавать и адаптивно подстраивать доверительную зону вокруг 

основной поверхности регрессии, в которой ошибка соотношения между 

управляемнми координатами считается допустимой.

Эталонная целевая функция, которая формируется в результате 8УК- 

анализа, может бнть легко изменена путем переобучения алгоритма 8УК и не 

требует подбора специальньгх типов зависимостей, поскольку необходимнй 

линеаризуювдий функционал уже заложен в ядерной функции (в случае нели- 

нейной регрессии наилучвдие результатн дает ядерная функция Оаи881ап КВҒ).

Методн машин опорннх векторов (8УМ) и 5УК получили очень широкое 

развитие и применение в последние несколько лет в самнх различннх областях 

статистического анализа данннх. Включая в себя мовднне теоретические и 

практически развитне принципн теории нейронннх сетей, даювдие возмож- 

ность эффективного обучения, машинн опорннх векторов являются очень хо- 

ровдим инструментом извлечения знаний из статистических данннх.
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8. НЕЙРОМАТЕМАТИКА

8.1. Пример: персептрон Розенблатта
Для каждого из 274 призмвников Вооруженнмх сил имеется 7-мерннй 

вектор х = {х\, ..., XI ) признаков, включакяцих обобшеннне начальнне даннне 

о медицинском, физическом и психологическом состоянии, интехшекте, отно- 

шении к службе и т. п. Восьмой признак -  это оценка, внставленная психоло- 

гами в конце срока службн: «2» -  «3» -  «4». Требуется предсказать результат 

по первнм 7 признакам -  результатам входного контроля.

Проекция данннх на плоскость 2 главннх факторов представлена на ри- 

сунке 8.1, результатн линейного дискриминантного анализа- на рисунке 8.2 

(файлнрегсер.т ирегсер_1.т).

-5 

-6 

-?

-8 

•9 

-Ю 

41

-3 -2 -1 0 1 3 3 4 5

Рис. 8.1. Представление данннх на плоскости 2 главннх факторов 

Процесс классификации можно усовершенствовать:

1. Предполагая, что даннне 3 класса представляют собой реализации 3 слу- 

чайннх гауссовнх векторов, оценим их средние и ковариационнне мат- 

рицн, после чего построим дискриминационнне информантн для каждо-
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го класса. На плоскости рисунка 8.2 разделяювдие прямне заменятся от- 

резками кривьгх 2-го порядка (гипербол, эллипсов, парабол).

2. Можно провести робастннй анализ: оценить средние и ковариационнне 

матрицн, найти расстояния Махаланобиса каждого измерения от центра 

его класса, затем отбросить, например, 3-5% самнх удаленннх измере- 

ний и оценить параметрн классов заново. Эту процедуру повторяют не- 

сколько раз.
3. Можно попнтаться построить оценки многомерннх плотностей классов 

(не предполагая их гауссовьши) и строить дискриминационнне инфор- 

мантн на основе этих оценок. Этот путь хорош при наличии тнсяч изме- 

рений. При сравнительно небольшом их числе результат будет очень 

сильно зависетъ от использованного механизма сглаживания.
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Рис. 8.2. Представление данннх на плоскости 2 главннх дискриминантннх
факторов
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гика здесь состоит в том, что нелинейная процедура разделения в исход- 

ном пространстве превравдается в линейную в пространстве большей 
размерности.

Рассмотрим самую простую процедуру подгонки под известньш резуль- 

тат, хорошо известную всем студентам. Пусть X -  матрица данньгх <274 X 7>, 

2 -  вектор <274 х 1> - 8-й признак, оценки. Подберем линейную комбинацию 

в = (г?1,...,г?7)гкак решение по МНК системм линейнмх уравнений

м

Обмчно бмвает вмгодно добавить в X  нулевой столбец из единиц, а в 0 -  

нулевую компоненту -  смегцение, тогда модель имеет вид
7

Программа подгонки данннх по МНК -  файл регсер_2.т
с1еаг; с1с; %Перцептрон
1оай йаЬ_Ипп.ргп; %Даннше Линника по тестированию признвников 
Х=сЗаЬ_11гт (: , 2 : 8) ; %результатш тестирования (274x7)
У=Х*1т/-(сиад (з£сЗ (X) ) ) ; %нормализация 
%У=Х;
х=сЗаЬ_Ипп(: , 1) ; %оценки 
12=£1па(х==2); У2=¥(12,:); %двойки 
13 = £1пс1(х= = 3) ; УЗ=У(13,:); %тройки 
14=£а.п<3(х==4) ; У4=У(14,:); %четверки 
У0=[У опез(З1 2е(х))];
ЬеСа=1тг (УО1*У0)*У0'*х; %веса

агд2=2*опез(вгге(12)); у2=ьеса(8)+У2*ьеСа(1:7); 
агдЗ=Э*опез (З1 2е (13)) ; уЗ=ЬеСа (8) +УЗ*Се1;а (1: 7) ; 
агд4=4*опез(з1ге(14)); у4=ЪеЪа(8)+У4*ЬеСа(1:7); 
р1оС (агд2, у 2 , 1 к* 1 , 'Ь1пеИ1сЗ(:Ь' , 3) ; дг1сЗ;
Но1сЗ оп; р1о(: (агдЗ , уЗ ,'Ьо' , 1 Ь1пеМ1с31:Ь', 3) ;
Ьо1сЗ оп; р1о(: (агд4 , у4 , 1 ГБ ' , 'Ь1пеИ1с31;Ь', 3) ;
С1ь1е (' Перцептрон ' , ' ҒопШате ' , ' Соиггег Иеи Суг' , . . .
' ҒопЬ312е ' , 14, ' ҒопЬНе1дЬС ' , ' Во1сЗ') ; 

ах18 ( [1 5 1 5] ) ;
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Результат внчислений представлен на рисунке 8.3 и его нельзя признать 

вполне удовлетворительннм -  слишком велики зонн перекрития между сосед- 

ними классами.

перцептрои

Рис. 8.3. Результат подгонки данньж по МНК 

После того как веса и сметение г90 определенм, для любого векто-

ра х <7 х 1> можно получить вьисодной сигнал сумматора
7

5=г?о+2 /А -
м

Этот сигнал подвергается нелинейному преобразованию: у = Я5)- Функ- 

ция /  назнвается функцией активации или передаточной функцией, сигналн 

нелинейного внхода

Ҳ- = / ( 1?0 + Х-*уД'V. м  ;

внходньши сигналами.
Данная конструкция назнвается элементарньш перцептроном или 

нейроном (рис. 8.4) и рассматривается как упровденная модель биологического



нейрона (рис. 8.5). Наиболее распространеннне функции активации приведенн 

в таблице 1.

Следуювдий шаг (такие шаги назнваются эпохами) состоит в том, чтобн 

расширить матрицу X, введя в нее столбец, представляювдий собой невязки 

между целевнми значениями «2», «3», «4» и нелинейннми внходньши сигна- 

лами первого нейрона у,, и евде один столбец из единиц. Возникает нелинейная 

модель с 7 + 1  + 1 + 1 = 10 -  мерннм вектором 0, которнй приходится оцени- 

вать рекуррентно: любое изменение в первнх 8 компонентах 0 изменяет 

9-й столбец матрицн плана.

нейронь!
Рис. 8.4. Одношаговнй перцептрон (искусственннй нейрон)
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После этого невязки нелинейного внхода второго нейрона присоединя- 

ются к матрице плана и начинается третья эпоха- оценивание 12-мерного век- 

тора 0 и т. д. Первая итерация второй эпохи построена в файле регсер Хт.

Таким образом, алгоритм в каждую эпоху действует итеративно, в каж- 

дой эпохе на вход сети подаются все обучаювдие наблюдения, вмходнме значе- 

ния сети сравниваются с целевнми значениями и внчисляется ошибка, которая 

преобразуется функцией/  Доказано, что такой алгоритм является сжимаювдим, 

т. е. в каждой эпохе после нескольких итераций вектор 0 стабилизируется. Это, 

в частности, значит, что на рисунке 8.3 вертикальнне столбики постепенно 

сжимаются около заданннх значений «2», «3», «4» и зонм перекрнтия между 

ними уменьвдаются. Примерн активационннх функций.

Таблица 1

Название Формула Область
значений График

ГГороговая
Г 0, 5<в

(0,1)
.

Полулинейная 

с насьлцением
[0, ^<0 

/(л) = -5, 0<«<1  
[1, 5>1

(0, 1)

1 ; 

----- ----------- ^  \

Сигмоид

(логистическая)
/ (« )=  11 + ехр(-$) (0, 1)

Сигмоид (гипербо- 
лический тангенс) е* — е ~5

/ ( ' ) = 5 ^ 7ё  + е ’
Н .  1)

1 / Г

Очевидно, когда число оцениваемнх в очередную эпоху параметров при- 

близится к объему внборки (М = 274), система будет полностью распознавать
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все 3 класса, т. е. полностью настроится на заданние обучаювдие внборки. Если 

имеются независимне контрольнне внборки, то сначала результатн распозна- 

вания для них будут улучшаться, а затем начнут ухудшаться. Этот эффект 

назнвается переобучением. Таким образом, в процессе обучения важно вовре- 

мя остановиться.

Геометрически процесс обучения в рассматриваемом примере можно 

представить как построение и последовательное усложнение некоей 7-мерной 

гиперповерхности. Алгоритм сходится к одному из ее локальннх минимумов. 

При этом в первой части эпох поверхность описнвает и уточняет обхцую струк- 

туру данннх, а затем зацикливается на мелочах, связанннх с особенностями 

обучаювдей внборки.

Исторически оптимизация основнвалась на алгоритме Левенберга- 

Марквардта -  нелинейном рекуррентном МНК, в котором на каждом шаге име- 

ется возможность уточнять оценку несколькими способами:

-  введением нового измерения;

-  удлинением вектора параметров;

-  рекурсией для более точного отображения нелинейннх особенностей мо-

дели.

С развитием данного подхода в нем стали использоваться самне разнне 

современнне алгоритмн оптимизации и различнне сложнне схемн соединения 

нейронов в многослойнне сети.

8.2. Краткий исторический обзор
Термин «нейроннне сети» сформировался в конце 40-х гг. XX века в сре- 

де исследователей, изучавших принципн организации и функционирования 

биологических нейронннх сетей. Основнне результатн, полученнне в этой об- 

ласти, связанн с работой МакКаллока и Питтса.

Второй пик интереса возник в 1960-х гг. благодаря теореме сходимости 

перцептрона Розенблатта. Работа Минского и Пейперта, указавшая ограничен- 

нне возможности простейшего перцептрона, несколько охладила пнл энтузиа-
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стов, но обеспечила время для необходимой консолидации и развития лежавдей 

в основе теории.

С начала 1980-х гг. искусственнне нейроннне сети (ИНС) вновь привлек- 

ли интерес исследователей, что связано с энергетическим подходом Хопфилда 

и алгоритмом обратного распространения для обучения многослойного перцеп- 

трона (многослойнне сети прямого распространения), впервне предложенного 

Вербосом и независимо разработанного рядом других авторов. Открнтие мето- 

дов обучения многослойннх сетей повлияло на возрождение интереса и иссле- 

довательских усилий в большей степени, чем какой-либо иной фактор.

В последние годн наблюдается повншенньш интерес к нейронннм сетям, 

которне нашли применение в самнх различннх областях человеческой дея- 

тельности. Интеллектуальнне системн на основе ИНС позволяют с успехом 

решать проблемн распознавания образов, вьшолнения прогнозов, оптимизации, 

ассоциативной памяти и управления. Безусловно, известнн и инне, более тра- 

диционние подходн к решению этих проблем, однако они не обладают необхо- 

димой гибкостью за пределами ограниченннх условий. ИНС дают многообе- 

вдаюшие альтернативнне решения, и многие приложения внигрнвают от их 

использования.

8.3. Архитектура нейроннмх сетей
Нейронной сетью будем назнвать структуру, состояшую из связанннх 

между собой нейронов. Как правило, передаточнне (активационнне) функции 

всех нейронов в сети фиксированн, а веса меняются в процессе настройки.

Нейроннне сети могут иметь различнне архитектурн. По архитектуре 

связей ИНС могут бьггь сгруппированн в два класса (рис. 8.6): сети прямого 

распространения, в которнх графн не имеют петель, и рекуррентнне сети, или 

сети с обратннми связями.

На рисунке 8.6 представленн типовне сети каждого класса. Сети прямого 

распространения являются статическими в том смнсле, что на заданннй вход 

они внрабатнвают одну совокупность внходннх значений, не зависяших от 

предндушего состояния сети. Рекуррентнне сети являются динамическими, так
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как в силу обратннх связей в них модифицируются входн нейронов, что при- 

водит к изменению состояния сети. В этом случае вход сети надо рассматри- 

вать как последовательность векторов, подаваемнх на сеть в определеннне мо- 

ментн времени.

I Искусственньге 
| нейроннне сети

Нейроннме сети 
прямого действия

[Однослойнме: (Многослойнь1е| Г Сети 
|перцептронь1| ! перцептронм  11 Р Б Ф

Рекуррентние нейронние 
сети (с обратннми связями)

Соревнова- 1
 т~ -
_ „ л ,  ...Сети Сети \ 

Хопфилда 1
[ Модели 1 
| АРТ |

■в 'уХ
4*.
1

Рис. 8.6. Систематизация архитектур нейронннх сетей

Способность к обучению является фундаментальньш свойством мозга. 

В контексте ИНС процесс обучения может рассматриваться как настройка ар- 

хитектурн сети и весов связей для эффективного внполнения задания. Обнчно 

нейронная сеть должна настроить веса связей по имеюшейся обучаюшей вн- 

борке. Это достигается с помогцью процедур обучения. Путем анализа имею- 

вдихся в распоряжении входннх и внходннх данних веса и смевдения сети ав- 

томатически настраиваются так, чтобн минимизировать разность между жела- 

емнм сигналом и полученннм на внходе в результате моделирования.

Ошибка обучения определяется путем прогона через сеть всех примеров 

и определяется как разница внходннх и целевнх значений. Эти разницн позво- 

ляют сформировать функцию оценок. В качестве такой функции чагце всего бе- 

рется сумма квадратов ошибок Е . Если после прохождения нескольких циклов 

Е<ЕД0П, обучение считается законченньш, в противном случае циклн повто-

ряются (рис. 8.7).

Для конструирования процесса обучения, во-первнх, необходимо знать 

доступную для сети информацию. Эта информация определяет парадигму обу-
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чения. Во-втормх, необходимо задать правила обучения, т. е. определить, как 

модифицировать весовме параметрн сети в процессе настройки. Алгоритм обу- 

чения -  это набор формул, которьга позволяет по вектору ошибки внчислить 

требуемне поправки для весов сети.

Сушествуют три парадигмн обучения: «с учителем», «без учителя» (са- 

мообучение) и смешанная.

Рис. 8.7. Схема процесса обучения нейронной сети 

В многослойньис сетях нейронн объединяются в слои. Слой -  это сово- 

купность нейронов с единнм входньш сигналом. Внешние входнне сигналн 

подаются на входн нейронов первого слоя, а внходами сети являются внход- 

нне сигналн последнего слоя. Кроме входного и внходного слоев в многослой- 

ной нейронной сети есть один или несколько промежуточннх (скрьггнх) слоев.

Стандартная 1-слойная сеть прямого распространения состоит из слоя 

входннх узлов, (Ь -  2) скрнтнх слоев и внходного слоя, соединенннх последо- 

вательно в прямом направлении и не содержаших связей между элементами 

внутри слоя и обратннх связей между слоями. На рисунке 8.8 приведена струк- 

тура трехслойной сети.

Наиболее популярньш класс многослойннх сетей прямого распростране- 

ния образуют многослойнне перцептронм, в которнх каждьш вичислительньш 

элемент использует пороговую или сигмоидальную (логистическую) функцию 

активации.
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входной слой скрмтьте слои вьтходной слой

Рис. 8.8. Типовая структура многослойной сети прямого распространения 

Теоретически для моделирования любой задачи достаточно многослойно- 

го персептрона с двумя промежуточннми слоями (в точной формулировке этот 

результат известен как теорема Колмогорова), но иногда бивает внгодно уве- 

личить число слоев, уменьшив обгцее число нейронов.

Имеются эвристические формулн, позволяюшие оценить необходимое 

число нейронов в сети. Например, для однородной многослойной сети с сигмо- 

идальньши передаточннми функциями необходимое число синаптических ве- 

сов Ь„ удовлетворяет неравенству

где п -  размерность входного сигнала, т -  размерность внходного сигнала, N  -  

число элементов обучаюшей внборки. В этом случае число нейронов в двух- 

слойной сети

Т  —

п + т

Известнн и другие подобнне формулн, например

2(Ь + п + т)<М<М(Ь + п + т); ~ - п - т < Ь < ^ - — .'  10 2 - п - т

В РМ№сетях внходному значению приписьшается вероятностньш 

смнсл. При обучении такой сети время тратится практически только на то, что-
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бн подавать ей на вход обучаюшие наблюдения, и сеть работает настолько 

бнстро, насколько это вообхце возможно. Сушественннм недостатком таких се- 

тей является их объем. РМ ?-сеть фактически вмевдает в себя все обучаювдие 

даннне, поэтому она требует много памяти и может медленно работать.

Р1Ш-сети особенно полезнь1 при пробннх экспериментах (например, ко- 

гда нужно решить, какие из входннх переменннх использовать), так как благо- 

даря короткому времени обучения можно бнстро проделать больвдое количе- 

ство пробннх тестов.

Отличие сетей С1ШМ состоит в том, что они используются в задачах 

обобвденной регрессии, анализа временннх рядов и аппроксимации функций, а 

РЛ^У- в задачах классификации. СЛУ/У-сеть обучается почти мгновенно, но 

может получиться большой и медленной.

Самоорганизуювдиеся карти Кохонена обладают благоприятннм свой- 

ством сохранения топологии, когда близкие входнне примерн возбуждают 

близкие внходнме элементь1. Это свойство воспроизводит важннй аспект карт 

признаков в коре головного мозга внсокоорганизованннх животнмх. Поддер- 

живая такое топологическое свойство, карта Кохонена близким кластерам 

входннх векторов ставит в соответствие близко расположеннне нейронн.

Хопфилд использовал функцию энергии как инструмент для построения 

рекуррентньгх сетей и для понимания их динамики. Сеть Хопфилда эволюцио- 

нирует в направлении уменьшения своей энергии. Главное свойство энергети- 

ческой функции состоит в том, что в процессе эволюции состояний сети со- 

гласно уравнению, она уменьшается и достигает локального минимума (аттрак- 

тора), в котором она сохраняет постоянную энергию. Это позволяет решать 

комбинаторнне задачи оптимизации, если они могут бнть сформулированн как 

задачи минимизации энергии. Сети Хопфилда обладают ассоциативннми воз- 

можностями. Они относятся к классу рекуррентнмх нейронннх сетей, облада- 

ювдих тем свойством, что за конечное число тактов времени они из произволь- 

ного начального состояния приходят в состояние устойчивого равновесия, 

назнваемое аттрактором.
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8.4. Области применения нейроннмх сетей
Типичной для нейросетевого подхода можно считать задачу распознава- 

ния букв в рукописном тексте. Пусть дано растровое черно-белое изображение 

буквм размером 30 х 30 пикселей. Оно преобразуется во входной вектор из 

30 х 30 = 900 двоичнмх символов. Строится нейросеть с 900 входами и 33 вн- 

ходами, которме помеченн буквами. В результате обучения достигается такое 

состояние, что если на входе сети, например буква «А», то максимальное зна- 

чение внходного сигнала наблюдается на внходе «А».

Многие задачи, для решения которих используются нейронние сети, мо- 

гут рассматриваться как частние случаи следуюших основних проблем:

-  построение функции по конечному набору значений;

-  оптимизация;

-  построение отношений на множестве объектов;

-  распределенннй поиск информации и ассоциативная память;

-  фильтрация;

-  сжатие информации;

-  идентификация динамических систем и управление ими;

-  нейросетевая реализация классических задач и алгоритмов внчислитель- 

ной математики: решение систем линейньгх уравнений, решение задач 

математической физики сеточньши методами и др.

К задачам, успешно решаемим нейронннми сетями на данном этапе их 

развития, относятся:

-  распознавание зрительннх, слухових образов; огромная область приме- 

нения: от распознавания текста и целей на экране радара до систем голо- 

сового управления;

-  ассоциативний поиск информации и создание ассоциативннх моделей; 

синтез речи; формирование естественного язнка;

-  формирование моделей и различннх нелинейннх и трудно описнваемьк 

математических систем, прогнозирование развития этих систем во вре-



!

, -  применение на производстве; прогнозирование развития циклонов и дру-
гих природннх процессов, прогнозирование изменений курсов валют и 

других финансовмх процессов;

-  системн управления и регулирования с предсказанием; управление робо- 

тами, другими сложньши увтройствами;

-  разнообразнне конечнне автоматн: системьг массового обслуживания и 

коммутации, телекоммуникационнне системн;

-  принятие решений и диагностика, исключаювдие логический внвод; осо- 

бенно в областях, где отсутствуют четкие математические модели: в ме- 

дицине, криминалистике, финансовой сфере.

Самоорганизуювдиеся картн Кохонена могут бнть использованн для про- 

ектирования многомерннх данннх, кластеризации входньгх векторов, аппрок- 

симации плотности. Эта сеть успешно применяется для распознавания речи, 

обработки изображений, в робототехнике и в задачах управления.
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9. НЕЙРОННМЕ СЕТИ 
Нейроннме сети (Н С ) -  это класс моделей, основаннмх на биологиче- 

ской аналогии с мозгом человека и предназначенннх, после прохождения этапа 

обучения, для решения разнообразньк задач анализа даннмх. Искусственная 

нейронная сеть может рассматриваться как направленньш граф со взвеш еннн- 

м и связями, в котором исқусственнне нейронм являю т ся вершинами.

При применении НС прежде всего встает вопрос о конкретной архитекту- 

ре сети. Размер и структура сети должнн соответствовать сушности исследуе- 

мого явления. Д л я  определения архитектурм сети могут применяться ме- 

тодм искусственного интеллекта.

На этапе обучения нейронн сети итеративно обрабатьшают входнне дан- 

нне и корректируют свои веса так, чтобн сеть наилучшим образом прогнозиро- 

вала даннне, на которнх осушествляется обучение. Геометрически процесс 

обучения можно представить как построение и последовательное усложнение 

некоей гиперповерхности (рис. 9.1). Алгоритм сходится к одному из ее локаль- 

ннх минимумов. При этом в первой части эпох поверхность описнвает и уточ- 

няет обгцую структуру данннх, а затем зацикливается на мелочах, связанннх с 

особенностями обучаюхцей внборки.
тт_$атр1е$_5рП(=2 тт_5атр1е5.5р1«=4

ггип_$атр1е$_5р1к*8 т)п_5атр1е5_5р1И-16

Рис. 9.1. Усложнение разделяюш;ей гиперповерхности
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Обученная НС отражает закономерности, присутствуюгцие в дашшх, и 

оказьшается функциональннм эквивалентом некоторой модели зависимостей, 

но эти зависимости не могут бьпгь представленн в явном виде. Н С  представ- 

ляю т  собой т ипичньт  пример нетеоретического подхода («черньт ятик»). 

Их полезность оценивается по твчности прогнозов и их прикладной ценности. 

Тем не менее, методи НС могут применяться и для построения о&ьясняюгцей 

модели явления, поскольку могут вьаделять значимме переменнме и наиболее 

важнне входнне переменнне.

Преимуи^ество Н С  состоит в том, что они могут аппроксимировать лю- 

бую непреривную функцию без гипотез о виде модели и степени важности пе- 
ременннх.

Недостаток Н С  состоит в том, что результат зависит от начальннх 

установок сети и его невозможно интерпретировать в традиционннх аналити- 

ческих терминах.

Для конструирования процесса обучения необходимо знать доступную 

для сети информацию. Эта информация определяет парадигму обучения. Алго- 

ритм обучения -  это набор формул, которнй позволяет по вектору ошибки вн- 

числить требуемне поправки для весов сети. Сушествуют три парадигмн обу- 

чения: «с учителем», «без учителя» (самообучение) и смешанная.

9.1. Распространение ошибок
По архитектуре связей ИНС могут бнть сгруппированн в два класса 

(рис. 8.6): сети прямого распространения, в которнх графн не имеют петель, 

и рекуррентнне сети, или сети с обратньши связями.

Как работает прямое распространение? Нейросеть состоит из слоев, 

которие включают в себя настраиваемое количество нейронов. Если слои- 

полносвязнне, то в них каждьш нейрон связан со всеми нейронами предндугце- 

го слоя, и к каждой из связей нейрон хранит вес, которьга определяет, насколь- 

ко он будет учитнвать сигнал с нейрона, с которнм он связан. Обучение 

нейросети заключается в обучении весов, -  изменении их значений так, чтобн 

на одни сигналн нейронн научились «реагировать» больше, а на другие -  мень-
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ше. Помимо полносвязнмх, бмвают и вариантн слоев, но суть их работм от 

этого не меняется. Связи есть ничто иное, как скрьггме зависимости, которне 

нейросеть должна научиться замечать.

В самом начале обучения нейросеть работает неверно, так как веса в са- 

мом начале задаются случайно. Как же настраивать значения весов так, чтоби 

они помогали решать нашу задачу? На помошь приходит функция потерь, ко- 

торая показнвает, как нужно штрафовать модель, и механизм обратного рас- 
пространения ошибки.

Как работает обратное распространение ошибки? Для каждой задачи 

внбирается специальная функция потерь, задача которой- получить на вход 

результат прямого распространения нейронной сети, и показать, насколько от- 

вет бнл близок к цели. Для типичннх задач (например, классификация или ре- 

грессия) можно использовать типичнне функции потерь для этих целей, но для 

более трудннх задач (например, построение скелета человека по фото) требует- 

ся проявить фантазию и внсокий профессионализм, чтобн составить функцию 

потерь так, чтобн она позволяла решить поставленную задачу. Функцию потерь 

можно представить как сложную функцию от результируюшего, финального 

слоя, которьш на входе содержит веса и значения, которне поступают вместе с 

ними с предндугцих слоев, а также известнне даннне.

Мн можем определить направление наискорейшего убнвания функции, 

посчитав антиградиент функции потерь (в нашем случае -  частную производ- 

ную по всем весам) в полученной точке. Таким образом, мн получим вектор 

частнмх производннх функции потерь по весам, которне требуется домножить 

на шаг градиента (также известний как 1еагтп§ га(е), и, при сложении весов к 

нейронам предндушего слоя (начиная с последнего слоя) с этими значениями 

поэлементно, получим изменение весов так, чтобн при этом понижалось значе- 

ние функции потерь, а значит -  происходило итеративное приближение к жела- 

емому результату. С остальньши слоями производится такая же процедура, от 

слоя к слою, до самого первого.
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Так за каждую итерацию модель начинает всё больше учитьюать свойства 

данннх, и в зависимости от этого менять веса. О чем стоит позаботиться специ- 

алисту -  это о формировании дэйтасета подходягцим образом, о подборе функ- 

ции потерь и о вьхборе архитектурн нейросети.

9.2. Многослойнме сети. Некоторме архитектурм сетей
В многослойшлх сетях нейронн объединяются в слои. Слой -  это сово- 

купность нейронов с единнм входннм сигналом. Внешние входнне сигналн 

подаются на входн нейронов первого слоя, а вьиодами сети являются внход- 

нне сигналь1 последнего слоя. Кроме входного и внходного слоев в многослой- 

ной нейронной сети есть один или несколько промежуточннх (скрнтьгх) слоев.

Стандартная Х-слойная сеть прямого распространения состоит из слоя 

входннх узлов, (I -  2) скрнтнх слоев и внходного слоя, соединенннх последо- 

вательно в прямом направлении и не содержаших связей между элементами 

внутри слоя и обратньк связей между слоями. Ранее, на рисунке 8.8 приведена 

структура трехслойной сети.

Многослойньт перцептрон. Наиболее популярньш класс многослойннх 

сетей прямого распространения образуют многослойнне перцептронн, в кото- 

рнх кажднй элемент использует пороговую или сигмоидальную (логистиче- 

скую) функцию активации (рис. 9.2).

Непрернвность первой производной позволяет обучать сеть градиентнн- 

ми методами. Функция симметрична относительно точкиО^О^^О.б), что су- 

вдественно в работе сети. Многослойньш перцептрон может формировать сколь 

угодно сложнне границн принятия решения и реализовнвать произвольнне бу- 

левн функции. Разработка алгоритма обратного распространения для опреде- 

ления весов в многослойном перцептроне сделала эти сети наиболее популяр- 

ннми у исследователей и пользователей нейронньгх сетей.

Теоретически для моделирования любой задачи достаточно многослойно- 

го персептрона с двумя промежуточньши слоями (этот результат известен как 

теорема Колмогорова), но иногда бнвает внгодно увеличить число слоев, 

уменьвдив обвдее число нейронов.
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Логистическая функция акгивации

Рис. 9.2. Логистическая функция активации / (д1) = 1+ех̂ -д)

Имеются эвристические формулм, позволякицие оценить необходимое 

число нейронов в сети. Например, для однородной многослойной сети с сигмо- 

идальннми передаточннми функциями необходимое число синаптических ве- 
сов Ьм удовлетворяет неравенству

-—^  <Ь„<т{— +\\{п + т + \) + т,1 + 1о§2Л̂  \ т  /

где п -  размерность входного сигнала, т -  размерность внходного сигнала, N  -  

число элементов обучаювдей внборки. В этом случае число нейронов в двух- 

слойной сети

Т —
п + т'

Известнн и другие подобньге формулн, например



КВҒ-сети. Сети, используювдие радиальнне базиснне функции (КаАий Ва- 

т  ҒипсНоп Ме(н>огк -  сеть с радиальннми базисннми элементами, или КВҒ- 

сети), являются частньш случаем двухслойной сети без обратннх связей, которая 

содержит скрьггнй слой радиально симметричньгх скрьггах нейронов. Каждьш 

элемент скрьггого слоя использует в качестве активационной функции /(.?) ради- 

альную базисную функцгоо типа гауссовой (рис. 9.3).

Рис. 9.3. Радиальная базисная функция активации 

Известнн 2 специальннх типа радиальннх базисннх сетей: сети ОК>Ш 

(ОепегаНгес! К.е§гезз1оп Кеига1 Ке1шогкз) и сети РИМ (РгоЬаЬШзйс Кеига1 Ке1- 

шогкв).
РКК-сети используются в задачах классификации. В них внходному зна- 

чению приписнвается вероятностньш смнсл. Р>ПЧ-сеть фактически вмевдает в 

себя все обучаювдие даннне, поэтому она требует много памяти и может мед- 

ленно работать.
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ОК№Ч-сети используются в задачах обобвденной регрессии, анализа вре- 

меннмх рядов и аппроксимации функций. ОЮЧК-сеть обучается почти мгно- 

венно, но может получиться больвдой и медленной.

Самоорганизуювдиеся картм Кохонена близким кластерам входнмх век- 

торов ставит в соответствие близко расположеннне нейронн -  сохраняют топо- 

логию данннх. Они могут бнть использованн для проектирования многомер- 

ннх данннх, кластеризации входннх векторов, аппроксимации плотности. Эта 

сеть успевдно применяется для распознавания речи, обработки изображений, в 

робототехнике и в задачах управления. Такая сеть является специальньш слу- 
чаем сети, обучаювдейся методом соревнования.

Хопфилд использовал функцию энергии как инструмент для построения 

рекуррентннх сетей и для понимания их динамики. Сеть Хопфилда эволюцио- 

нирует в направлении уменьшения своей энергии. Спроектировать сеть Хоп- 

филда -  это значит создать рекуррентную сеть с множеством точек равновесия, 

таких, что при задании начальннх условий сеть в конечном счете приходит в 

состояние покоя в одной из этих точек. Свойство рекурсии проявляется в том, 

что внход сети подается обратно на вход. Можно надеяться, что внход сети 

установится в одной из точек равновесия.

Сеть АКТ -  попнтка приблизить механизм запоминания образов в ИНС к 

биологическому. Результатом работн АРТ является устойчивьш набор запом- 

ненннх образов и возможность внборки «похожего» вектора по произвольному 

предъявленному на входе вектору.

Сеть АКТ-1, предложенная Карпентером и Гроссбергом в 1986 году, 

представляет собой векторннй классификатор и обучается без учителя, лишь на 

основании предъявляемих входннх векторов. АКТ-1 работает только с двоич- 

ньши векторами, состоявдими из нулей и единиц. В настоявдее время известно 

много разновидностей этой модели. Например, АКТ-2 запоминает и классифи- 

цирует непрернвние входнне векторн, ҒАКТ использует нечеткую логику.

Важнейшей особенностью нейросетей является возможность организации 

распределенного поиска информации и наличие ассоциативной памяти.
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Ассоциативная память, или память, адресуемая по содержанию, доступна 

по указанию заданного содержания. Содержимое памяти может бьггъ визвано 

даже по частичному входу или искаженному содержанию. Ассоциативная па- 

мять чрезвмчайно желательна при создании мультимедийньгх информационнмх 

баз данннх.

Нейросети сегодня широко используются для решения классической про- 

блемн производства (раскопок) знаний из накопленннх данннх. Обучаемне 

нейроннне сети могут производить из данннх скритме знания: создается навнк 

предсказания, классификации, распознавания образов и т. п.

9.3. Функции создания нейроннмх сетей в ИМС Ма(ЬаЬ
-  пеЬуогк -  функция создания нейронной сети пользователя (шаблона 

сети);

-  пе\ур -  функция создания персептрона;

-  пе\у1ш -  функция создания слоя линейних нейронов;

-  -  функция проектирования линейной НС;

-  пе>ус -  функция создания слоя Кохонена;

-  ае^с£ -  функция создания каскадной НС;

-  пе\\е1т -  функция создания сети Элмана;

-  пеууГГ -  функция создания многослойной НС;

-  пе^йМ -  функция создания многослойной НС с задержками по вход;

-  пе\уЬор -  функция создания сети Хопфилда;

-  пе\у§гпп -  функция создания обобвденно-регрессионной сети;

-  пе^урпп -  функция создания вероятностной НС;

-  пе!¥гЬ -  функция создания сети с радиальннми базисньши элементами;

-  пе\УгЬе -  функция создания сети с радиальньши базисннми элементами с 

нулевой ошибкой на обучаювдей внборке;

-  пе\у1уд -  функция создания сети встречного распространения;

-  пе\У8от -  функция создания картн Кохонена.
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Примерьт создания и использования нейроннмх сетей
П р и м е р  1. Нейронная сеть для аппроксимации функции. Файл пп_1.гп, рис.1 

с1еаг; с1с; %Регрессионние нейросети типа ОЕ1Ш и ЕВЕ 
х = [-1 -0.8 -0.5 -0.2 0 0.1 0.3 0.6 0.9 1]; 
у=[1 0.64 0.25 0.04 0 0.01 0.09 0.36 0.81 1];
%Сеть О К Ш
а=пе»дгпп(х,у,0.01); %создание НС с погрешностью 0.01 
х1=-1:0.05:1; у1=31Ш(а,XI); %опрос НС 
%Сеть КВЕ
Ъ=пе«гЬе(х,у); %создание НС 
у2=з1т(Ь,х1); %опрос НС

Ь = -1: 0.01:1; Т=1:.л2; 
виЬр1оЬ (1,2,1);
р1оЬ(Ь,Т, ' ЬгпеИхйЬЬ',2); дГ1Й;
Ьо1<1 оп; р1о1: (х, у, 1 гз ' , ' ЬхпеИхйЬЬ', 3) ;
Ьо1Й О П ;  р1оЬ (х1 , у1 , 1 г  ' ,  ' 1,:1пеИ1<1ЬЬ',  3  ) ;

С1С1е ( ' Сеть <ЗКШ' , ' ҒопЬ312е' , 14, ' ҒопСИе1дЬ(;1 , ' Во1<3') ; 
ах18( [-1 1 -0.1 1]) ; 
зиЬр1о(; (1 ,2 ,2 ) ;
р1о(: (С, Т, ' Ь1пеИ1с1СЬ' , 2) ; дг1с1;
Ьо1й оп; р1оС (х, у, ' гз ' , ' Ь1пеИд.<И:Ь' , 3) ;
Ьо1<3 оп; р1оЬ (х1,у2, 'д', 1 Ь1пеИ1(1ЬЬ', 3) ;
Ъл.(:1е (' Сеть КВЕ ' , ' Ғоп1:512е ' , 14 , ' ҒопЬНе1дЬ1:' , ' Во1й') ; 
ах1 8 ( [-1 1 -0.1 1]);

Рис. 9.4. Аппроксимация параболм по 10 точкам 
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Пример 2 . Восстановление линейной зависимости по зашумленннм данннм. 
Файл пп_2.т, рис.2
с1еаг; с1с; %Восстановление линейной зависимости
х = 0 .1:0.3:2.2;
у0=2*х-1;
у=у0+0.5*гапйп(з1ге(х)) ; 
д=пемИпй(х,у) ; %создание НС 
х1=0:0.2:2; 
у1=а1ш(в,х1);
р1оЬ (х,у0, 1 Ь1ПеИ1<31;1г1 , 2) ; дг1д;
Ьо1й оп; р1оЬ (х,у, 1г з ', 1Ь1пеИ1сЗ<:Ь',2);
1го1<1 оп; р1оЬ (х 1 , у 1 , 1 д о ' , ' ЪхпеШсЗЬЬ' , 3) ;

Ьо1<3 оп; р1оЬ (х1,у1, 'д' , 'Ь1пеИ1<3(:11' ,3) ;
Ь1Ь1е(1Восстановление линейной зависимости, линейная НС1,
' ҒопЬ31ге ', 14, 1 ҒопЬИеадЬЬ ' , 'Во1<3')

Пример 3. Прогнозирование значений процесса. Файл пп_3.т, рис.З. 
с1еаг; с1с; %Прогнозирование значений процесса по 5 точкам 
Ь«0:0.1:5;
х=з1п(Ь*р1); %Процесс 
п=1епдС11(х) -1;
%Данние для обучения 
Р=2егоз(5,п);
Р (1, 2 :п) =х (1, 1 :п-1) ;
Р (2 , 3 : п) =Х (1, 1 :П-2) ;
Р (3 , 4 : п) =Х (1,1 :П-3 ) ;
Р (4 , 5 :П) =Х (1, 1 :П-4) ;
Р(5,6:П)=х(1,1:п-5) ;
з=пем11пй(Р,х(1:п)); %создание НС
у=з1т(з, Р) ;
%Прогноз в точке к по предьиушим 5 точкам 
к=50;
2(1,1)=х(к-1) ; 2 (2 ,1) =х (к-2) ; 2 (3 ,1) =х (к-3) ; 2 (4, 1) =Х (к-4) ; 2 (5,1) =х (к-5) ; 
у1=31т(3,2);
р1оЬ (Ь, х, ' ЬЗпеШйЬЬ' , 2) ; дгхсЗ;
Ьо1<3 ОП; р1оЬ (С (1 :п) ,у, ' гз 1 , ' Ь1пеИ1сЗ(:Ь.' , 2) ;
Ьо1сЗ оп; р1оЪ (Ь (к) , у1, ' дз ' , ' ГапеШсЗЬЬ', 2) ;
Ь1Ь1е('Прогнозирование значений процесса по 5 точкам',.-.
' ҒопЪ312е ', 14, 1 ҒопЬНе^дЬС 1 , 'Во1сЗ') ;
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Рис. 9.5. Восстановление линейной зависимости по зашумленньш данньгм

П р о г и о з и р в в а н т  т г а н и й  л р о ц с сс а  По 3 точкам

Рис. 9.6. Прогнозирование значений процесса

Пример 4. Классификация с помошью персептрона. Файл пп_5.т, рис.4,5
с1еаг; с1с; %Классификация с помовдью персептрона 
1оай йаЬ_11пп_2 ; 2=с1аЬ_11пп_2 ;
Т0 = 2 (:,1)';
1 = £л.пс1 (Т0==0) ; п=1епдСЬ (I) ; %п=171 

(Т0==1); т=1епдСЬ (̂Г) ; %ш=67 
Р1=2(1:ш,2:3)1; Р2=2(п+1:п+ш,2:3)1;
Р=[Р1 Р2); %обучаювдая внборка - матрица 2х(т+ш)
(2=2 (т+1 :п, 2 : 3) ' ; %контрольная виборка, для нее индекс = 0 (2x104)
Т= [гегоз(1,т) опез(1,т)]; %индексн для обучения 
%Графическое представление классов
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%р1оЪр^(Р,Т);
р1оС (Р1 (1, :) ,Р1 (2, :) , 1 вЬ' , ' 1ЛпеН1сИ:Ъ' ,3) ; дг1Й;
Ьо1й оп; р1оЬ(Р2(1,:),Р2(2,:),'ог','ЬхпеНхаЬЬ',3); 
%Ьо1с1 оп; р1оЬ (0(1, :) , 0 (2, :) , ' *д' , 1 Ь1пеН1с11:Ь' , 3) ; 
%=========Создание перцептрона==========*==
%Граници изменения входов:
дг= [тд.п(2 (1, :) ) тах (2(1, :) ) ; т1п(2(1,:)) тах (2 (1, :) ) ] ; 
Му_пеС=пеир(дг,1); %1 нейрон
Му_пеЬ=1П1Ь(Му_пеС); %инициализация персепгрона 
%Адаптивная наотройка 
£ог к=1:5;
[Му_пеС, У , Е] =айарЬ (Му_пе1:, Р, Т) ; 

епй;
а=81т(Му_пеС,0);
Ъо1й оп; р1оСрс(Му_пеЬ.1Н{1},Му_пеС.Ь{1});
Ь0=81т(Му_пеЬ,2(1:т,2:3)');
Ь1=з1т(Му_пе1:, 2 (п+1 :п+т, 2:3)');
Ьд=з1т(Му_пе(:,0) ;
£1диге;
р1оС (ЬО, ' 1апеИ1с1Ъ11' , 2) ;
Ьо1й оп; р1оЬ(-Ь1+2,1Г ','Ь1пеИ1ЙЬЬ',2);
Ьо1й оп; р1оЬ (Ь^+2, 1 д', ' 1ДпеИ1с1<:Ь', 2) ;

Рис. 9.7. Классификация с помовдью однослойного персептрона (5 итераций)
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а<------------- ц-------- и_______и______ I__________ 1___________I___________ _
й X I Ш Ш  №  13С

Рис. 9.8. Ошибки при классификации (обучаювдие внборки и контрольная
вмборка)
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10. ЭВОЛЮЦИОННОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ И ГЕНЕТИЧЕСКИЕ
АЛГОРИТММ

10.1. Эволюционное моделированис
Эволюционное моделирование, ЭМ (Еуо1ийопагу сотри1айоп):

1) исполъзует признаки теории Дарвина для построения интеллектуальньгх 

систем (методь1 группового учёта, генетические алгоритмн). Является частью бо- 

лее обширной области искусственного интеллекта -  внчислительного интеллекта.

2) направление в математическом моделировании, объединяювдее компь- 

ютернме методн моделирования эволюции, а также близкородственнне по ис- 

точнику заимствования идеи (теоретическая биология), другие направления в 

эвристическом программировании. Включает в себя как разделн генетические 

алгоритмн, эволюционнне стратегии, эволюционное программирование, искус- 

ственнне нейроннне сети, нечеткую логику.

Эволюционное моделирование представляет собой одно из бнстро разви- 

ваювдихся направлений математического моделирования, объединяювдее ком- 

пьютернне методн моделирования эволюционннх процессов в естественнь1х и 

искусственннх системах, такие как генетические алгоритмн, эволюционнне 

стратегии, эволюционное программирование и другие эвристические методн.

Главная трудность построения внчислительньгх систем, основанннх на 

принципах эволюции живой природм и применении этих систем в прикладннх 

задачах, состоит в том, что природнне системн достаточно хаотичнн, а дей- 

ствия исследователей носят направленннй характер. Компьютер используется 

как инструмент для решения определенннх задач, которне пользователь фор- 

мулирует, акцентируя внимание на максимально бнстром решении при мини- 

мальннх затратах.

Природнне системн не имеют подобннх целей или ограничений, во вся- 

ком случае, они не очевиднн. Однако биологические системн обладают свой- 

ствами:

-  воспроизводства;

-  адаптации;
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-  самоисправления;

-  устойчивости;

-  гибкости

и многими другими, которне лишь фрагментарно присутствуют в искусствен- 
ннх системах.

10.2. Модели возникновения МГИС
В начале 1970-х гг. лауреат Нобелевской премии М. Эйген совершил впе- 

чатляюшую попьггку построения моделей возникновения в ранней биосфере Зем- 

ли молекулярно-генетических систем обработки информации или молекулярно- 

генетических информационньгх систем (МГИС). Наиболее известная из них -  мо- 

дель «квазивидов», описьюаклцая простую эволюцию полинуклеотидньк инфор- 

мациошшх последовательностей. Вслед за Эйгеном в 1980 г. новосибирскими 

ученьши В. Ратнером и В. Шаминнм бьша предложена модель сайзеров.

В модели квазивидов рассматривается поэтапная эволюция популяции 

информационннх последовательностей (векторов), компонентн которнх при- 

обретают небольшое число дискретннх значений. Приспособленность «особей» 

в моделях задается как функции векторов. На каждом этапе происходит отбор 

особей в популяции следуювдего поколения с вероятностями, пропорциональ- 

ннми их приспособленности, а также мутации особей -  случайнне равноверо- 

ятнне заменн компонентов векторов. Модель сайзера в простейшем случае 

рассматривает систему из трех типов макромолекул: полинуклеотидной матри- 

цн и ферментов трансляции и репликации, кодированньгх этой матрицей.

Полинуклеотидная матрица -  это как бн запоминаювдее устройство, в ко- 

тором хранится информация о функциональннх единицах сайзера -  ферментах. 

Фермент трансляции обеспечивает «изготовление» произвольного фермента по 

записанной в матрице информации. Фермент репликации обеспечивает копиро- 

вание полинуклеотидной матрицн.

Сайзерн достаточнн для самовоспроизведения. Включая в схему сайзера 

дополнительнне ферментн, кодируемне полинуклеотидной матрицей, можно
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обеспечить сайзер любмми свойствами, например свойством регулирования 

синтеза определеннмх ферментов и адаптации к изменениям внешней средм.

10.3. Примеиеиие в задачах функциональной оптимизации
ЭМ часто используются для организации стохастического поиска, особен- 

но в случае многомодальнмх задйч, когда детерминированнме методм оптими- 

зации или более простне стохастические методьг не позволяют исследовать по- 

ведение целевой функции вне областей локальньгх оптимумов. Методь1 ЭМ не 

гарантируют обнаружения глобального оптимума за полиномиальное время.

Практический интерес к ним объясняется тем, что эти методн, как пока- 

знвает практика, позволяют найти лучшие (или «достаточно хорошие») реше- 

ния очень труднмх задач поиска за меньшее время, чем другие, обнчно приме- 

няемне в этих случаях, методн. Типичное ограничение на их применение за- 

ключается в необходимости многократного внчисления целевой функции (под 

словом «многократно» обнчно подразумеваются числа от сотен до миллионов).

Тем не менее, методн ЭМ оказались достаточно эффективньши для ре- 

шения ряда реальннх задач инженерного проектирования, планирования, 

маршрутизации и размешения, управления портфелями ценннх бумаг, поиска 

оптимальньгх энергетических состояний химических и молекулярннх структур, 

а также во многих других областях, допускаювдих подходягций набор представ- 

лений, операторов, объемов и структур популяций и т. д.

10.4. ЭМ как исследовательский метод в информатике
Поскольку эволюция, по-видимому, представляет собой основу механиз- 

ма обработки информации в естественннх системах, исследователи стремятся 

построить теоретические и компьютернне модели, реально объясняюгцие 

принципн работн этого механизма. Для исследований этого направления ха- 

рактерно понимание, что модели должнн содержать не только рождение и 

смерть популяций, но и что-то между ними. Чаше всего привлекаются следую- 

вдие концепции.
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Роевой интеллект (8м>агт ШеШдепсе) описнвает коллективное поведе- 

ние децентрализованной самоорганизуювдейся системн. Рассматривается в тео- 

рии искусственного интеллекта как метод оптимизации.

Термин бьш введен Херардо Бени и Ван Цзином в 1989 г., в контексте си- 

стемн клеточннх роботов. Системн роевого интеллекта, как правило, состоят 

из множества агентов, локально взаимодействуюших между собой и с окружа- 

кнцей средой. Сами агентн обнчно довольно простн, но все вместе, локально 

взаимодействуя, создают так назнваемьш роевой интеллект. Примером в при- 

роде может служить колония муравьёв, рой пчёл, стая птиц, рнб и т. д.

Коллект ивнъш  инт еллект  -  термин, которнй появился в середине 

1980-х гг. в социологии при изучении процесса коллективного принятия реше- 

ний. Исследователи из Ш 1Т  определили коллективньш интеллект как способ- 

ность группн находить решения задач более эффективнне, чем лучшее индиви- 

дуальное решение в этой группе.

Социологическое направление -  поскольку человеческое обшество пред- 

ставляет собой реальннй, к тому же хорошо поддаюшийся наблюдению и задо- 

кументировнний (в отличие от человеческого мозга) инструмент обработки 

информации, социологические метафорн и реминисценции присутствуют в ра- 

ботах по кибернетике и смежннм направлениям с самого их возникновения.

Если роевой интеллект ориентирован на получение сложного поведения в 

системе из простнх элементов, этот подход, наоборот, исследует построение 

простнх и специальннх объектов на базе сложннх и универсальннх: «государ- 

ство глупее, чем большинство его членов».

Для этого направления характерно стремление дать социологическим по- 

нятиям определения из области информатики. Элита определяется как носитель 

определенной частной модели реального мира, а базис (т. е. народ) играет роль 

арбитра между элитами. Эволюционньш процесс заключается в порождении и 

гибели элит. Базис не в состоянии разобраться в сути идей и моделей, пред- 

ставляемнх элитами, и не ставит перед собой такой задачи. Однако именно в 

силу своей невовлеченности он сохраняет способность к ясной эмоциональной
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оценке, позволяювдей ему легко отличать харизматические элитм от загниваю- 

вдих, пьггаювдихся сохранить свои привилегии, понимая, что их идея или мо- 

дель не подтвердилась.

10.5. Генетические алгоритмм
Адекватньш средством реализации процедур эволюционного моделиро- 

ваия являются генетические алгоритмьи Идея генетических алгоритмов «под- 

смотрена» у систем живой природм, у систем, эволюция котормх развертнвает- 

ся в сложнмх системах достаточно бмстро.

Генетический алгоритм -  это алгоритм, основанннй на имитации гене- 

тических процедур развития популяции в соответствии с принципами эволю- 

ционной динамики. Часто используется для решения задач оптимизации (в т. ч. 

многокритериальной), поиска, управления.

Даннме алгоритмн адаптивнн, развивают решения, развиваются сами. 

Особенность этих алгоритмов- их успешное использование при ревдении 

сложннх проблем (проблем, для которнх невозможно построить алгоритм с 

полиномиальной алгоритмической сложностью).

Пример. Работу банка можно моделировать на основе генетических алго- 

ритмов. С их помовдью можно внбирать оптимальнне банковские процентн 

(вкладов, кредитов) некоторого банка в условиях конкуренции с тем, чтобн при- 

влечь больвде клиентов (средств). Тот банк, которьвд сможет привлечь больвде 

вкладов, клиентов и средств, и внработает более привлекательную стратегию 

поведения (эволюции) -  тот и внживет в условиях естественного отбора. Филиа- 

лн такого банка (генн) будут лучвде приспосабливаться и укрепляться в эконо- 

мической нише, а возможно, и увеличиваться с кажднм новьш поколением. 

Каждьш филиал банка (индивид популяции) может бьггь оценен мерой его при- 

способленности. В основе таких мер могут лежатъ различнне критерии, напри- 

мер аналог экономического потенциала -рейтинг надежности банка или соот- 

ношение привлеченних и собственннх средств банка. Такая оценка эквивалент- 

на оценке того, насколько эффективен организм при конкуренции за ресурсн, 

т. е. его внживаемости, биологическому потенциалу. При этом банки (филиалн)
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могут приводить к появлению потомства (новнх банков, получаемнх в результа- 

те слияния или распада), сочетаювдего те или инне (экономические) характери- 

стики родителей. Например, если один банк имел качественную политику креди- 

тования, а другой -  эффективную инвестиционную политику, то новнй банк мо- 

жет приобрести и то, и другое. Наименее приспособленнью банки (филиалн) со- 

всем могут исчезнуть в результате эволюции. Таким образом, отрабатнвается ге- 

нетическая процедура воспроизводства новнх банков (нового поколения), более 

приспособленньгх и способннх к внживанию в процессе эволюции банковской 

системн. Эта политика со временем пронизнвает всю банковскую «популяцию», 

обеспечивая достижение цели -  появления эффективно работаювдей, надежной и 

устойчивой банковской системь1.

10.6. Естественньш отбор в природе
Согласно эволюционной теории, каждьш биологический вид целенаправ- 

ленно развивается и изменяется для того, чтобн наилучшим образом приспосо- 

биться к окружаювдей среде. Эволюция в этом смнсле представляет процесс 

оптимизации всех живнх организмов. Природа решает эту задачу оптимизации 

путем естественного отбора. Его суть состоит в том, что более приспособлен- 

нне особи имеют больше возможностей для внживания и размножения и, сле- 

довательно, приносят больше потомства, чем плохо приспособленнне особи. 

При этом благодаря передаче генетической информации (генетическому насле- 

дованию) потомки наследуют от родителей основнне их качества. Таким обра- 

зом, потомки сильннх особей также будут относительно хорошо приспособ- 

ленннми, а их доля в обшей массе особей будет возрастать. После сменн не- 

скольких десятков или сотен поколений средняя приспособленность особей 

данного вида заметно возрастает.

Генетические алгоритмн (ГА) и другие адаптивнне методн поиска в по- 

следнее время часто используются для решения задач функциональной оптими- 

зации. Они основанн на генетических процессах биологических организмов: 

биологические популяции развиваются в течение нескольких поколений, под- 

чиняясь законам естественного отбора по принципу «внживает наиболее при-
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способленнмй», открнтому Чарльзом Дарвином. Подражая этому процессу, ге- 

нетические алгоритмн способни «развивать» решения реальннх задач, если те 

соответствуювдим образом закодированн. Например, генетические алгоритмь1 

могут использоваться, чтобн проектировать строительнне конструкции с мак- 

симальннм отношением прочность/вес, или определять наименее расточитель- 

ное размевдение для нарезки форм из ткани. Они могут использоваться для ин- 

терактивного управления производственннм процессом или балансировании 
загрузки на многопроцессорном компьютере.

Основнне принципи генетических алгоритмов бьши сформулированм 
Голландом (Но11апс1, 1975) и хорошо описанн во многих работах. В отличие от 

эволюции, происходявдей в природе, генетические алгоритмн только модели- 

руют те процессн в популяциях, которне являются сувдественньши для разви- 

тия. Точннй ответ на вопрос: «Какие биологические процесси сувдественнь1 

для развития и какие нет?» все евде открнт для исследователей.

В природе особи в популяции конкурируют друг с другом за различнне 

ресурсн, такие например, как пивда или вода. Кроме того, членн популяции од- 

ного вида часто конкурируют за привлечение брачного партнера. Те особи, ко- 

торне наиболее приспособленн к окружаювдим условиям, будут иметь относи- 

тельно больше шансов для воспроизводства потомков. Слабо приспособленнне 

особи либо совсем не произведут потомства, либо их потомство будет очень не- 

многочисленньш. Это означает, что генн от внсокоадаптированннх или приспо- 

собленннх особей будут распространяться в увеличиваювдемся количестве на 

каждом последуювдем поколении. Комбинация хороших характериствдс от раз- 

личньгх родителей иногда может приводить к появлению «суперприспособленно- 

го» потомка, чья приспособленность больше, чем любого из его родителей. Таким 

образом, вид развивается, лучше и лучше приспосабливаясь к среде обитания.

Генетические алгоритмн используют прямую аналогию с таким механиз- 

мом. Они работают с совокупностью особей -  популяцией, каждая из которнх 

представляет возможное решение данной проблемн. Каждая особь оценивается 

мерой ее «приспособленности» согласно тому, насколько «хорошо» соответ-
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ствуювдее ей решение задачи (в природе это эквивалентно оценке того, насколь- 

ко эффективен организм при конкуренции за ресурсн). Наиболее приспособлен- 

нне особи получают возможность воспроизводить потомство с помовдью пере- 

крестного скревдивания с другими особями популяции. Это приводит к появле- 

нию новнх особей, которне сочетают в себе некоторне характеристики, насле- 

дуемне ими от родителей. Наименее приспособленнне особи с меньшей веро- 

ятностью смогут воспроизвести потомков, так что те свойства, которьши они 

обладали, будут постепенно исчезать из популяции в процессе эволюции.

Так воспроизводится новая популяция допустимнх решений, внбирая 

лучших представителей предьвдушего поколения, скрепдавая их и получая 

множество новнх особей. Это новое поколение содержит более внсокое соот- 

ношение характеристик, которнми обладают хорошие членн предндувдего по- 

коления. Таким образом, из поколения в поколение хорошие характеристики 

распространяются по всей популяции. Скрешивание наиболее приспособлен- 

ннх особей приводит к тому, что исследуются наиболее перспективнне участки 

пространства поиска. В конечном итоге, популяция будет эволюционировать к 

оптимальному решению задачи.

Дадим краткую справку о том, как устроенн механизмн генетического 

наследования. В каждой клетке любого животного содержится вся генетическая 

информация данной особи. Эта информация записана в виде набора молекул 

ДНК, каждая из которнх представляет собой цепочку, состоягцую из молекул нук- 

леотидов четьфех типов, обозначаемнх А ,Т ,С  и С. Информацию несет порядок 

следования нуклеотидов в ДНК. Таким образом, генетический код особи- это 

длинная строка, где используются всего 4 символа. В животной клетке каждая мо- 

лекула ДНК окружена оболочкой, такое образование назнвается хромосомой.

Каждое врожденное качество особи (цвет глаз, наследственнне болезни, 

тип волос и т. д.) кодируется определенной частью хромосомн, которая назьг- 

вается геном этого свойства. Например, ген цвета глаз содержит информацию, 

кодируювдую определенннй цвет глаз. Различнне значения гена назнваются 

его аллелями.
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При размножении особей происходит слияние двух родительских поло- 

внх клеток, и их ДНК взаимодействуют, образуя ДНК потомка. Основной спо- 

соб взаимодействия -  кроссовер (сгоххоуег) или скрегцивание. При этом ДНХ 

предков делятся на две части, а затем обмениваются своими половинками.

При наследовании возможнн мутации, в результате котормх могут изме- 

ниться некоторне генн в половнх клетках одного из родителей. Измененнне 

генн передаются потомку и придают ему новне свойства. Если эти новне свой- 

ства полезнн, они, скорее всего, сохранятся в данном виде. При этом произой- 

дет скачкообразное повншение приспособленности вида.

10.7. Что такое генетический алгоритм
Цель в оптимизации с помошью генетических алгоритмов (ГА) состоит в 

том, чтобн найти лучшее возможное решение задачи по одному или несколь- 

ким критериям. Чтобн реализовать генетический алгоритм, нужно сначала вн- 

брать подходяшую структуру для представления этих решений. В постановке 

задачи поиска экземпляр этой структурн данннх представляет точку в про- 

странстве поиска всех возможннх решений.

Структура данньпс генетического алгоритма состоит из одной или боль- 

шего количества хромосом (обнчно из одной). Как правило, хромосома- это 

битовая строка, так что термин строка часто заменяет понятие «хромосома». 

Каждая хромосома (строка) представляет собой конкатенацию (объединение) 

ряда подкомпонентов, назнваемнх генами. Генн располагаются в различньк 

позициях или локусах хромосомн и принимают значения, назнваемне аллеля- 

ми. В представлениях с бинарннми строками ген -  бит, локус -  его позиция в 

строке и аллель- его значение (0 или 1). Биологический термин «генотип» от- 

носится к полной генетической модели особи и соответствует структуре в ГА. 

Термин «фенотип» относится к внешним наблюдаемнм признакам и соответ- 

ствует вектору в пространстве параметров.
Пусть, например, речь идет о минимизации функции двух переменньк 

/ ( . XI хг).
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Обнчно методика кодирования реальньгх переменннх х\ и хг состоит в их 

преобразовании в двоичнне целочисленнне строки достаточной длинн -  доста- 

точной для того, чтобн обеспечить желаемую точность. Предположим, что 

10-разрядное кодирование достаточно и для *1, и хг. Установить соответствие 

между генотипом и фенотипом закодированннх особей можно, разделив соот- 

ветствуюшее двоичное целое число на 2 '-  1. Например, 0000000000 соответ- 

ствует 0/1023 или 0, тогда как 1111111111 соответствует 1023/1023 или 1. Оп- 

тимизируемая структура даннмх -  20-битная строка, представляювдая конкате- 

нацию кодировок х\ и хг. Переменная х\ размеодается в крайних левнх 10 разря- 

дах, тогда как хг размешается в правой части генотипа особи (20-битовой стро- 

ке). Генотип -  точка в 20-мерном хеммининговом пространстве, исследуемом 

ГА. Фенотип -  точка в двумерном пространстве параметров.

Чтобн оптимизировать структуру, используя ГА, нужно задать некото- 

рую меру качества для каждой структурн в пространстве поиска. Для этой цели 

используется так назнваемая функция приспособленности или внживаемости. 

Часто в качестве функции приспособленности внступает сама целевая функция 

(например, наш двумерньш пример).

Простой ГА случайннм образом генерирует начальную популяцию 

структур. Работа ГА представляет собой итерационньш процесс, которнй про- 

должается до тех пор, пока не пройдет заданное число поколений (или исполь- 

зуется иной критерий остановки). На каждом поколении ГА реализуется одно- 

точечннй кроссовер и мутация.

Сначала пропорциональннй отбор назначает каждой г-й особи вероят- 

ность Р$(0, равную отношению ее приспособленности к суммарной приспособ- 

ленности популяции:

Р я ( г)

£/о)
7=1

где п -  число особей в популяции, Дг) -  значение функции приспособленности 

г'-й особи.
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Затем происходит отбор (с замевдением) всех п особей для дальнейшей 

генетической обработки, согласно величинам Рз(1). Простейший пропорцио- 

нальнмй отбор- рулетка (гои1ейе-шЬее1 зексйоп, ОоШЬег§, 1989)- отбирает 

особей с помовдью п «запусков» рулетки. Колесо рулетки содержит по одному 

сектору для каждого члена популяции. Размер г-го сектора пропорционален со- 

ответствуювдей величине Рз(/). При таком отборе членм популяции с более вн- 

сокой прислособленностью (большей вероятностью) будут чавде внбираться, 

чем особи с низкой приспособленностью.

После отбора п внбранньк особей подвергаются кроссоверу (иногда 

назнваемому рекомбинацией) с заданной вероятностью Рс. Здесь п строк слу- 

чайннм образом разбиваются на п/2 парн. Для каждой парн с вероятностью Рс 

может применяться кроссовер. Соответственно с вероятностью (1 -Рс) кроссо- 

вер не происходит, и неизмененнне особи переходят на стадию мутации. Если 

кроссовер происходит, полученньге потомки заменяют собой родителей и далее 

переходят к мутации.

Одноточечннй кроссовер работает следуювдим образом. Сначала случай- 

ньш образом внбирается точка разрнва -  участок между соседними битами в 

строке. Обе родительские структурн разрнваются на два сегмента по этой точ- 

ке. Затем соответствуювдие сегментн различннх родителей «склеиваются» и 

получаются два генотипа потомков.

Например, предположим, один родитель состоит из 10 нулей, а другой- 

из 10 единиц. Пусть из 9 возможннх точек разрнва вмбрана точка 3. Родители 

и их потомки показаньт ниже.

Кроссовер

Родитель 1 0000000000 000-0000000 => 111-0000000 1110000000 Потомок 1

Родитель 2 1111111111 111-1111111 => 000-1111111 0001111111 Потомок 2

После того как закончится стадия кроссовера, внполняются операторн 

мутации. В каждой строке, которая подвергается мутации, каждьш бит с неко- 

торой вероятностью Рт изменяется на противоположннй. Популяция, полу- 

ченная после мутации, записнвается поверх старой, и этим цикл одного поко-
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ления завершается. Последуювдие поколения обрабатнваются таким же обра- 

зом: отбор, кроссовер и мутация.

В настоявдее время исследователи ГА предлагают много других операто- 

ров отбора, кроссовера и мутации. Вот лишь наиболее распространеннме из 

них. Прежде всего, турнирнмй отбор (Вппё1е, 1981; ОоМЬег§ и БеЬ, 1991). Тур- 

нирньгй отбор реализует п турниров, чтобн вмбрать п особей. Каждьш турнир 

построен на вмборке к элементов из популяции и вмбора лучшей особи среди 

них. Наиболее распространен турнирньш отбор ск  = 2.

Элитнне метода отбора ф е  1оп§, 1975) гарантируют, что при отборе обя- 

зательно будут вьшивать лучшие членм популяции совокупности. Наиболее 

распространена процедура обязательного сохранения только одной лучшей осо- 

би, если она не прошла, как другие, через процесс отбора, кроссовера и мутации. 

Элитизм может бнть внедрен практически в любой стандартньга метод отбора.

Двухточечний кроссовер (СауксЬю, 1970; ОоШЬег§, 1989) и равномер- 

ннй кроссовер (8уз\уег(1а, 1989)- вполне достойнме альтернативм одноточеч- 

ному. В двухточечном кроссовере внбираются две точки разрнва, и родитель- 

ские хромосомн обмениваются сегментом, которьш находится между двумя 

этими точками. В равномерном кроссовере каждьш бит первого родителя 

наследуется первнм потомком с заданной вероятностью, в противном случае 

этот бит передается второму потомку и наоборот.

Итак, генетический алго р и т м -  это последовательность управляювдих 

действий и операций, моделируювдая эволюционнне процессн на основе ана- 

логов механизмов генетического наследования и естественного отбора. При 

этом сохраняется биологическая терминология в упровденном виде.

Хромосома -  вектор (последовательность) из нулей и единиц, каждая по- 

зиция (бит) которого назнвается геном.

Особь (индивидуум) = генетический код -  набор хромосом = вариант ре- 

шения задачи.

Кроссовер -  операция, при которой две хромосомн обмениваются своими 

частями.
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Мутацш -  случайное изменение одной или нескольких позиций в хромо-

соме.

Генетические алгоритмн представляют собой скорее подход, чем единне 

алгоритмн. Они требуют содержательного наполнения для решения каждой 

конкретной задачи. ’

На рисунке 10.1 показан один из вариантов структурм генетического ал- 

горитма. Вначале генерируется случайная популяция- несколько особей со 

случайннм набором хромосом (числовнх векторов). Генетический алгоритм 

имитирует эволюцию этой популяции как циклический процесс скревдивания 

особей, мутации и сменн поколений (отбора).

Рис. 10.1. Вариант структурн генетического алгоритма

В течение жизненного цикла популяции в результате нескольких случай- 

ннх скревдиваний и мутаций к ней добавляется какое-то количество новнх ва- 

риантов. Далее происходит отбор, в результате которого из старой популяции 

формируется новая, после чего старая популяция погибает. После отбора к но- 

вой популяции опять применяются операции кроссовера и мутации, затем опять 

происходит отбор и т. д.

Отбор в генетическом алгоритме, как отмечено внше, тесно связан с 

принципами естественного отбора следуювдим образом:

-  приспособленность особи соответствует значению целевой функции на 

заданном варианте;

-  внживание наиболее приспособленннх особей соответствует тому, что 

популяция следуювдего поколения вариантов формируется с учетом целе- 

вой функции: чем приспособленнее особь, тем больвде вероятность ее 

участия в кроссовере, т. е. в размножении.
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Таким образом, модель отбора определяет, как следует строить популя- 

цию следуюшего поколения. Как правило, вероятность участия особи в скре- 

вдивании берется пропорциональной ее приспособленности. Часто используется 

так назнваемая стратегия элитизма, при которой несколько лучших особей 

переходят в следуюшее поколение без изменений, не участвуя в кроссовере и 

отборе. В любом случае каждое следуюгцее поколение будет в среднем лучше 

предьвдушего. Когда приспособленность особей перестает заметно увеличи- 

ваться, процесс останавливают и в качестве решения задачи оптимизации берут 
наилучший из найденнмх вариантов.

По скорости определения оптимума целевой функции генетические алго- 

ритмм на несколько порядков превосходят случайньга поиск. Причина этого за- 

ключается в том, что большинство систем имеют довольно независимь1е подси- 

стеми. Вследствие чего при обмене генетическим материалом от каждого из ро- 

дителей берутся гень1, соответствуювдие наиболее удачному варианту опреде- 

ленной подсистемн (неудачнне вариантн постепенно погибают). Генетический 

алгоритм позволяет накапливать удачнме решения для таких систем в целом.

Генетические алгоритмн менее применимн для систем, которне сложно 

разбить на подсистемн. Кроме того, они могут давать сбои из-за неудачного 

порядка расположения генов (например, если рядом расположенн параметрн, 
относяшиеся к различннм подсистемам); при этом п реи м увд ества  обмена гене- 

тическим материалом сводятся к нулю. Это замечание несколько сглаживается 

в системах с диплоидннм (двойннм) генетическим набором.

10.8. Особенности генетических алгоритмов
Генетические алгоритмн- не единственннй способ решения задач опти- 

мизации. Кроме него сувдествуют два основннх подхода для решения таких за- 

дач, переборний и локально-градиентннй, каждий из которих имеет свои до- 

стоинства и недостатки.

Сравним стандартнне подходн с генетическими алгоритмами на примере 

задачи коммивояжера (Т8Р -  ТгауеНп§ 8а1е8тап РгоЬ1ет), суть которой состоит
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в нахождении кратчайшего замкнутого пути обхода городов, заданннх своими 

координатами.

Уже для 30 городов поиск оптимального пути представляет собой слож- 

ную задачу, побудившую развитие новнх методов (в том числе нейронннх се- 
тей и генетических алгоритмов). ’

Каждьш вариант решения (для 30 городов) -  это числовая строка, где нау-м 

месте стоит номеру-го по порядку обхода города. Таким образом, в этой задаче 30 

параметров, причем не все комбинации значений допустимн.

Переборннй метод наиболее прост для программирования. Для поиска 

оптимального решения (максимума целевой функции) требуется последова- 

тельно внчислить значения целевой функции во всех возможннх точках, запо- 

миная максимальное из них. Недостатком метода является большая внчисли- 

тельная сложность: требуется просчитать длинн более Ю30 вариантов путей, 

что совершенно нереально. Однако, если перебор всех вариантов за разумное 

время возможен, то найденное решение является оптимальньш.

Второй подход основан на методе градиентного спуска. Вначале внбира- 

ются некоторне случайнне значения параметров, а затем эти значения посте- 

пенно изменяют, добиваясь наибольшей скорости роста целевой функции. При 

достижении локального максимума такой метод останавливается, поэтому для 

поиска глобального оптимума требуются дополнительнне мерн.

Градиентнне метода работают бнстро, но не гарантируют оптимальности 

найденного решения. Они идеальнн для применения в так назнваемнх унимо- 

дальньгх задачах, где целевая функция имеет единственннй локальннй макси- 

мум (он же -  глобальннй). Однако задача коммивояжера таковой не является.

Практические задачи, как правило, имеют несколько точек экстремума 

(многомодальнн) и многомернн, т. е. содержат много параметров. Для них не 

суш ествует универсальннх методов, позволяюших достаточно бнстро найти 

абсолютно точнне решения. Комбинируя переборннй и градиентннй методн, 

можно получить приближеннне решения, точность которьгх будет возрастать с 

увеличением времени расчета.
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Генетический алгоритм представляет собой именно такой комбинирован- 

ннй метод. Механизмн скрешивания и мутации в каком-то сммсле реализуют 

переборную часть метода, а отбор лучших решений -  градиентнмй спуск. На 

рисунке 10.2 показано, что такое сочетание обеспечивает устойчиво хорошую 

эффективность генетического поиска для любмх типов оптимизационнмх за- 

дач.

Рис. 10.2. Эффективность генетических алгоритмов

Таким образом, если на некотором множестве задана сложная функция от 

нескольких переменннх, то генетический алгоритм за разумное время находит 

значение функции, достаточно близкое к оптимальному. Задавая время расчета, 

можно получить одно из лучших решений, которне реально получить за это 

время. Следукицая таблица характеризует основнне различия в решении задачи 

оптимизации функции с помогцью стандартнмх и генетических алгоритмов.

Два основннх различия между генетическими и стандартньши алгорит- 

мами оптимизации:
Ставдартний алгоритм Генетическнй алгоритм

Генерирует единственную точку на каждой 
итерации. Последовательность таких точек 
приближается к оптимальному

Генерирует набор (популяцию) точек на 
каждой итерации. Наборн точек при- 
ближаются к оптимальному решению

Определяет следуюшую точку последова- 
тельности детерминистским путем

Определяет следуюший набор, исполь- 
зуя вероятностннй подход

Приведем теперь основную терминологию, используемую при описании 

генетических алгоритмов и работе с ними (и которая используется в пакете Ое- 

пеИс А1§оп1Ьш апё 01гес1 8еагсЬ Тоо1Ьох системн Ма1ЬаЬ).
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Функция приспособленности (/Ипеж /ипсНоп) -  функция, которую тре- 

буется оптимизировать. В стандартннх оптимизационннх алгоритмах обнчно 

используется термин «целевая функция», при этом оптимизационная задача 

обнчно формулируется как задача минимизации данной функции, т. е. как задача
,  шш /(х).

Особь (тйтйиа/ ) -  любая точка, для которой может бнть определена 

функция приспособленности. Значение данной функции (йШезз уа1ие) для особи 

назнвается оценкой (всогё). Например, если оптимизируемая функция имеет вид 

/ (дг1, Х2, х г )  =  (2x1 +  I ) 2 +  (З х г  +  4 ) 2 +  ( х з -Х г )2, 

то вектор (2, 3, 1), число элементов в котором равно числу переменньгх оптими- 

зируемой функции, -  это особь. Оценка особи -  значение функции приспособ- 

ленностиХ2, 3, 1) = 195.

Популяции и поколения (Рори1аНот апй ОепегаНот). Популяция -  это 

массив особей. Каждая последуювдая итерация, внрабатнвая на каждой после- 

дуювдей итерации ГА, назнвается поколением.

В пакете Оепейс А1§оп1Ьш апс! Экес! 8еагсЬ Тоо1Ьох популяции отобра- 

жаются в виде матриц, число строк в которнх равно числу особей популяции, а 

число столбцов -  числу переменннх оптимизируемой функхцш.

3

Рис. 10.3. Иллюстрация к понятию разнообразия 

Разнообразие фгуеш1у) -  понятие, характеризуювдее среднее расстояние 

между особями (рис. 10.3). Популяция имеет большое разнообразие, если это

+

+

+
+

+«■

131



расстояние велико; в противном случае разнообразие мало. Данное понятие иг- 

рает важную роль для генетических алгоритмов, поскольку отражает размер 

зонн поиска точки экстремума в пространстве аргументов оптимизируемой 

функции.

Наилучшее значение функции приспособленности (ТНе Ъе$1 ]Ипе$$ \а1-

ие) для популяции -  это (в задачах минимизации функций) наименьшее значе- 

ние этой функции для особей данной популяции.

Родители и потомки (РагеМа апй СНШгеп). Для генерации нового по- 

коления генетический алгоритм вибирает ряд особей текувдей популяции, 

назнваемнх родителями, и использует их для создания особей нового поколе- 

ния, назнваемнх потомками. Обнчно в такой процедуре используются родите- 

ли с наилучшими (наименьшими) значениями функции приспособленности.
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11. ВЗАИМОДЕЙСТВИЕ СФЕР МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

11.1. Задачи нейросетевой математики
Хайкин (1994) определил НС как процессор с массивннм распараллели- 

ванием операций, обладаюший естествеиной способностью сохранять экспери- 

ментальние данние и делать их^доступньши для дальнейшего использования. 

Он похож на мозг в двух направлениях:

-  сеть приобретает знания в процессе обучения;

-  для хранения информации используются величинн интенсивности меж- 

нейронннх соединений -  синаптические веса.

К задачам, успешно решаемьш нейронннми сетями, относятся:

-  распознавание зрительннх, слуховнх образов: от распознавания текста и 

целей на экране радара до систем голосового управления;

-  ассоциативннй поиск информации и создание ассоциативннх моделей;

-  синтез речи; формирование естественного язнка;

-  формирование моделей и различньхх нелинейннх и трудно описьшаемнх 

математических систем, прогнозирование развития этих систем во времени;

-  применение на производстве;

-  прогнозирование развития циклонов и других природннх процессов, про- 

гнозирование изменений курсов валют и других финансовнх процессов;

-  системн управления и регулирования с предсказанием; управление робо- 

тами, другими сложннми устройствами;

-  разнообразнне конечнне автоматн: системн массового обслуживания и 

коммутации, телекоммуникационнне системн;

-  принятие решений и диагностика, исключаювдие логический внвод, осо- 

бенно в областях, где отсутствуют четкие математические модели: в ме- 

дицине, криминалистике, финансовой сфере.

11.2. Алгоритмм обучения сети
Сувдествуют три парадигмн обучения: «с учителем», «без учителя» (са- 

мообучение) и смешанная.

133



В первом случае настройка производится по обучаювдей внборке, которая 

состоит из пар (<вход>, <желаемьш внход>) -  обучаювдих примеров. Веса 

настраиваются так, чтобм сеть производила ответм как можно более близкие к 

известннм правильньш ответам.

Обучение без учителя не требует знания правильнмх ответов на кажднй 

пример обучаювдей внборки. В этом случае сетью обнаруживается внутренняя 

структура данньгх или корреляции между примерами в системе даннмх, что 

позволяет распределить их по категориям.

При смешанном обучении часть весов определяется посредством обуче- 

ния с учителем, в то время как остальная получается с помовдью самообучения.

Теория обучения рассматривает несколько аспектов, связаннмх с обуче- 

нием по примерам: емкость, сложность примеров и вьтислительная слож- 

ность. Под емкостью понимается, сколько примеров может запомнить сеть и 

какие функции и границн принятия решений могут бмть на ней сформированм. 

Сложность определяет число обучаювдих примеров, необходиммх для дости- 

жения способности сети к обобвдению. Слишком малое число примеров может 

вмзвать явление переобучения сети. Оно заключается в том, что ошибки обу- 

чения на примерах обучаювдей вмборки оказнваются очень малнми. Когда же 

сети представляются новме даннне, то погрешность сувдественно возрастает. 

Это означает, что сеть обучилась минимизировать ошибку на некотором огра- 

ниченном обучаювдем множестве, но не научилась приспосабливаться к новнм 

данннм, т. е. решать задачу.

Известни 4 основньгх типа правил обучения: коррекция по ошибке, ма- 

шина Больцмана, правило Хебба и обучение методом соревнования.

Правило коррекции по ошибке. При обучении с учителем для каждого 

входного примера задан желаемьга внход. Реальньш внход сети может не сов- 

падать с желаеммм. Принцип коррекции по ошибке при обучении состоит в ис- 

пользовании сигнала погрешности для модификации весов, обеспечиваювдей
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постепенное уменьшение ошибки. Известнн различнне модификации этого ал- 

горитма обучения.

Обучение Больцмана, Представляет собой стохастическое правило обу- 

чения, которое следует из информационннх теоретических и термодинамиче- 

ских принципов. Целью обучения Больцмана является такая настройка весовнх 

коэффициентов, при которой состояния видимьпс нейронов удовлетворяют же- 

лаемому распределению вероятностей. Обучение Больцмана может рассматри- 

ваться как специальннй случай коррекции по ошибке, в котором под ошибкой 

понимается расхождение корреляций состояний в двух режимах.

Правило Хебба. Самнм старнм обучаюшим правилом является постулат 

обучения Хебба. Хебб опирался на следуювдие нейрофизиологические наблю- 

дения: если нейронн с обеих сторон синапса активизируются одновременно и 

регулярно, то сила синаптической связи возрастает. Важной особенностью это- 

го правила является то, что изменение синаптического веса зависит только от 

активности нейронов, которне связанн данннм синапсом.

Обучение методом соревнования. В отличие от обучения Хебба, в кото- 

ром множество внходннх нейронов могут возбуждаться одновременно, при 

соревновательном обучении вькоднне нейронм соревнуются между собой за 

активизацию. Это явление известно, как правило «победитель берет все». По- 

добное обучение имеет место в биологических нейронньгх сетях. Обучение по- 

средством соревнования позволяет кластеризовать входнне даннне: подобнне 

примерн группируются сетью в соответствии с корреляциями и представляют- 

ся одним элементом.

В таблице представленн основние алгоритмн обучения и связаннне с 

ними архитектурн сетей. В последней колонке перечисленн задачи, для кото- 

рнх может бнть применен кажднй алгоритм. Кажднй алгоритм обучения ори- 

ентирован на сеть определенной архитектурн и предназначен для ограниченно- 

го класса задач.
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Основнне алгоритмн обучения:
Пара-
дигма

Обучаювдее
правило Архитектура Алгоритм обучения Задачи

Сучите-
лем

Коррекция
опшбки

Однослойннй и мно- 
гослойньш, перцеп- 
трон

Алгоритми обучения 
перцептрона. 
Обратное распростра- 
нение.
А(1а1ше и МаёаИпе

Классификация
образов.
Аппроксимация
фушсций.
Предсказание,
управление

Больцман Рекуррентная Алгоритм обучения. 
Больцмана

Классифюсация
образов

Хебб Многослойная прямо- 
го распространения

Линешшй дискрими- 
нантньшанализ

Анализ данннх. 
Классификация образов

Соревнование Соревнование Векторное квантование Категоризация внутри 
класса.
Сжатие данньах

Сеть АЕ.Т АЯТМар Классификация образов
Без учите- 
ля

Коррекция
ошибки

Многослойная прямо- 
го распространения

Проекция Саммона Категоризация внутри 
класса.
Анализ данних

Хебб Прямого распростра- 
нения или соревнова- 
ние

Анализ главньк ком- 
понентов

Анализ данннх. 
Сжатие данньк

Сеть Хопфилда Обучение ассоциатив- 
ной памяти

Ассоциативная память

Соревнование Соревнование Векторное квантование Категоризация. 
Сжатие даннмх

80М  Кохонена 80М  Кохонена Категоризация. 
Анализ данних

СетиАКТ А&Т1, АК.Т2 Категоризация
Смешан-
ная

Коррекция
ошибки
и соревнование

Сеть КВҒ Алгоритм обучения 
КВҒ

Классификация обра- 
зов.
Аппроксимация
функций.
Предсказание,
управление

Кроме представленннх, известнн некоторне другие алгоритмн: Ас1аИпе и 

МадаИпе, линейньш дискриминантний анализ, проекции Саммона, анализ
главннх компонент.

11.3. Области применения нейронних сетей
Типичной для нейросетевого подхода можно считать задачу распознава- 

ния букв в рукописном тексте. Пусть дано растровое черно-белое изображение 

буквн размером 30 х 30 пикселей. Оно преобразуется во входной вектор из 

30 х 30 = 900 двоичннх символов. Строится нейросеть с 900 входами и 33 вн- 

ходами, которие помеченн буквами. В результате обучения достигается такое
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состояние, что если на входе сети, например буква «А», то максимальное зна- 
чение внходного сигнала наблюдается на внходе «А».

Многие задачи, для решения которнх используются нейроннне сети, мо- 

гут рассматриваться как частнне случаи следуюпхих основннх проблем:

-  построение функции по конечному набору значений;

-  оптимизация;

-  построение отношений на множестве объектов;

-  распределенннй поиск информации и ассоциативная память;

-  фильтрация;

-  сжатие информации;

-  идентификация динамических систем и управление ими;

-  нейросетевая реализация классических задач и алгоритмов внчислитель- 

ной математики: решение систем линейньгх уравнений, решение задач 

математической физики сеточньши методами и др.

11.4. Взаимодействие различнмх областей
Рассмотрим особенности взаимодействия областей нейронннх сетей, эво- 

люционного пр01раммирования и нечеткой логики. Объединение возможностей 

нейронньк сетей и нечеткой логики является наиболее перспективннм подхо- 

дом к организации систем интеллектуального анализа экономических данннх. 

Системн нечеткой логики компенсируют две основнне «непрозрачности» НС в 

представлении знаний и объяснений результатов работн интеллектуальной си- 

стемн, т. е. НЛ наилучшим образом дополняет нейроннне сети. Нечеткая логи- 

ка позволяет формализовать качественную информацию, полученную от экс- 

пертов-экономистов для конкретной сферн применения, и представить сово- 

купность полученньк знаний в виде системн нечетких правил логического вн- 

вода, ПОЗВОЛЯЮ1ЦИХ анализировать заключения, полученнне в процессе работн 

гибридной интеллектуальной системн. Нейроннне сети дают возможность 

отобразить алгоритмн нечеткого логического внвода в структуре НС, вводя в 

информационное поле нейронной сети информацию, полученную от экспертов-

137



экономистов. Сформированная подобннм образом база знаний автоматически 

корректируется в процессе обучения нейро-нечеткой сети, исходя из реальньгх 

значений анализируемнх экономических показателей, а результатн коррекции 

могут бнть подвергнутн последуювдему анализу. Важной особенностью нейро- 

нечетких сетей является способность автоматически генерировать систему не- 

четких правил, извлекая скрнтне закономерности изданннх обучаювдей внбор- 

ки. Под названием адаптивной нейро-нечеткой системой внвода- АКҒ18 

(АсЬрйуе Кеиго-Ғиггу 1п!егепсе 8уз1;ет) известна специализированная пейросе- 

тевая структура, характеризуювдаяся хорошей сходимостью и ориентированная 

на извлечение знаний в виде системн нечетких правил из данннх обучаювдей 

внборки.

11.5. АГЧҒ18: функцяональньш эквивалент нечеткой модели
Таким образом, проведенннй анализ показнвает, что знания квалифици- 

рованннх экономистов для конкретной предметной области, представленнне в 

форме нечетких правил логического внвода, могут бьггь прозрачннм способом 

отраженн в структуре нейро-нечеткой сети. Обучение нечеткой НС позволяет 

не только настроить веса связей (т. е. откорректаровать достоверность нечетких 

правил логического внвода), но и устранить противоречивость системн нечет- 

ких правил в целом. В случае отсутствия исходной информации по данной 

предметной области, но при достаточном объеме обучаювдей вьхборки нейро- 

нечеткая сеть автоматически преобразует скрнтне в анализируемнх показате- 

лях закономерности в базу знаний в виде системн правил нечеткого логическо- 

го внвода. Решение задач управления и принятия решений корпоративного 

уровня сопровождается оптимизацией сайта хозяйствуювдего субъекта. Причем 

оптимизация информационной структурн корпоративного сайта в соответствии 

с интересами его посетителей базируется на придании сайту адаптивннх 

свойств, что требует привлечения современннх интеллектуальннх средств.

Анализ перспективньк интеллектуальннх средств подтвердил, что при 

решении задач управления и принятия решений, для которнх характерно нали- 

чие неполной и недостаточно достоверной информации, хорошо зарекомендо-
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вали себя системм интеллектуального анализа данньис. Нейроннме сети, си- 

стемм нечеткой логики являются обязательннм инструментом интеллектуаль- 

ного поиска и извлечения знаний, так как обладают способностью вьмвления 

значимьк признаков и скрнтнх закономерностей в анализируемнх экономиче- 

ских показателях. *

11.6. Нейроннме сети и эволюционное моделирование
Обучение нейронннх сетей- сложная задача по ряду причин. Нередко 

процесс поиска адекватной нейросетевой модели заканчивается с нулевнм ре- 

зультатом и очень большую роль играет опнт разработчика нейросетевнх мо- 

делей. Для получения нейросетевой модели, решаювдей задачу с заданньш по- 

казателем качества, обнчно необходимо пройти следуювдие шаги:

-  необходимо подготовить даннне;

-  определиться с типом сети;

-  определить входн и внходн;

-  ревдить задачу о первоначальной структуре сети -  слои и нейронн в них;

-  обучить сеть, т. е. подобрать коэффициентн связей между нейронами;

-  проверить обученную сеть на валидационной внборке;

-  в итоге проверить в реальной работе.

При этом все вдаги тесно связанн между собой и некачественная прора- 

ботка по одному из них ведет, в конечном счете, к длительному обучению сети 

или вообвде к получению неправильно работаювдей нейросети.
Сувдествует большое количество методов и алгоритмов предварительной 

подготовки данннх, расчета структурн сети и модифицированннх методов 

обучения, но все они в значительной мере опираются на опнт разработчика. 

Одним из наиболее универсальннх способов автоматического получения 

нейросетевнх моделей является использование генетических алгоритмов. Со- 

гласно СОСиДТУ (СотЬтаНот о / СепеНс А1§огННт8 апй Меига11Уе(н>огк8), 

объединение нейронннх сетей и генетических алгоритмов может бьггь как 

вспомогательньш, так и равноправньш. Во вспомогательном подходе один ме-
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тод идет вслед за другим, а в равноправном оба метода используются синхрон- 

но. В качестве вспомогательной парадигмн вьвделяют следуювдие видн объ- 

единения:

-  генетические и нейросетевне алгоритмн применяются одновременно для 

одной задачи (например, для задач классификации);

-  анализ нейронннх сетей с помовдью генетических алгоритмов;

-  подбор параметров нейронннх сетей с помовдью генетических алгорит- 

мов;

-  подбор правил обучения нейронннх сетей с помовдью генетических алго- 
ритмов;

-  формирование исходной популяции для генетических алгоритмов с по- 

мовдью нейронннх сетей.

В случае равноправного объединения внделяют следуювдие видн сов- 
местного использования генетических алгоритмов и нейронннх сетей:

-  генетические алгоритмн для обучения нейронннх сетей (эволюционное 

обучение нейронной сети);

-  внбор топологии нейронной сети с помовдью генетического алгоритма 

(эволюционннй подбор топологии сети);

-  нейроннне сети для решения оптимизационннх задач с подбором весов 

через генетический алгоритм;

-  реализация генетического алгоритма с помовдью нейронной сети.

Следует отметить, что иногда в связке «генетический алгоритм + нейрон-

ная сеть» применяются очень сложнне архитектурн нейронннх сетей, в част- 

ности АКТ-1 и АКТ-2. Управляемнми параметрами в генетических алгоритмах 

являются: длина хромосомн; наполнение хромосомн (локусн и аллели); пара- 

метрн оператора кроссовера; параметрн оператора мутации; параметрн опера- 

тора инверсии; параметрн внбора лучших особей; критерий остановки генера- 

ции особей и популяции; параметрн генерации начальной и последуювдих по- 

пуляций и т. д.
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11.7. Искусственнме нейроннме сети и экспертнме системм
В последние годм над искусственньгми нейронннми сетями доминирова- 

ли логические и символьно-операционнне дисциплинн. Например, широко 
пропагандировались экспертньге системьг, у котормх имеется много заметньгх 

успехов, так же, как и неудач. Кое-кто говорит, что искусственнме нейроннне 

сети заменят собой современньш искусственньга интеллект, но многое свиде- 

тельствует о том, что они будут сугцествовать, объединяясь в системах, где 

кажднй подход используется для решения тех задач, с которнми он лучше 

справляется.
Эта точка зрения подкрепляется тем, как люди функционируют в нашем 

мире. Распознавание образов отвечает за активность, требуюшую бнстрой ре- 

акции. Так как действия совершаются бнстро и бессознательно, то этот способ 

функционирования важен для внживания во враждебном окружении. Вообра- 

зите только, что бьшо бн, если бн наши предки вннуждени бьши обдумьшать 

свою реакцию на прнгнувшего хишника?

Когда наша система распознавания образов не в состоянии дать адекват- 

ную интерпретацию, вопрос передается в внсшие отделн мозга. Они могут за- 

просить добавочную информацию и займут больше времени, но качество полу- 

ченньгх в результате решений может бнть внше.

Можно представить себе искусственную систему, подражаюхцую такому 

разделению труда. Искусственная нейронная сеть реагировала бн в большин- 

стве случаев подходявдим образом на внешнюю среду. Так как такие сети спо- 

собнн указнвать доверительннй уровень каждого решения, то сеть «знает, что 

она не знает» и передает данньй случай для разрешения экспертной системе. 

Решения, принимаемне на этом более внсоком уровне, бнли бн конкретннми и 

логичннми, но они могут нуждаться в сборе дополнительних фактов для полу- 

чения окончательного заключения. Комбинация двух систем бнла би более 

мовдной, чем каждая из систем в отдельности, следуя при этом внсокоэффек- 

тивной модели, даваемой биологической эволюцией.
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11.8. Соображения надежности
Прежде чем искусственнме нейроннме сети можно будет использовать 

там, где поставленм на карту человеческая жизнь или ценное имувдество, 

должнм бмть решенн вопросн, относяшиеся к их надежности.

Подобно людям, структуру мозга которнх они копируют, искусственнне 

нейроннне сети сохраняют в определенной мере непредсказуемость. Един- 

ственннй способ точно знать внход состоит в испьггании всех возможннх 

входннх сигналов. В большой сети такая полная проверка практически неосу- 

гцествима и должнн использоваться статистические методн для оценки функ- 

ционирования. В некоторнх случаях это недопустимо. Например, что является 

допустимнм уровнем ошибок для сети, управляюшей системой космической 

оборонн? Большинство людей скажет, любая ошибка недопустима, так как ве- 

дет к огромному числу жертв и разрушений. Это отношение не меняется от то- 

го обстоятельства, что человек в подобной ситуации также может допускать 
ошибки.

Проблема возникает из-за допушения полной безошибочности компьюте- 

ров. Так как искусственнне нейроннне сети иногда будут совершать ошибки 

даже при правильном функционировании, то, как ошушается многими, это ве- 

дет к ненадежности -  качеству, которое мн считаем недопустимьш для наших 

машин.

Сходная трудность заключается в неспособности традиционнмх искус- 

ственннх нейронннх сетей «объяснить», как они решают задачу. Внутреннее 

представление, получаюшееся в результате обучения, часто настолько сложно, 

что его невозможно проанализировать, за исключением самнх простнх случа- 

ев. Это напоминает нашу неспособность объяснить, как мн узнаем человека, 

несмотря на различие в расстоянии, угле, освешении и на прошедшие годн. 

Экспертная система может проследить процесс своих рассуждений в обратном 

порядке, так что человек может проверить ее на разумность. Сообшалось о 

встраивании этой способности в искусственнне нейроннне сети, что может су- 

шественно повлиять на приемлемость этих систем.
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12. КОГНИТИВНЬШ АНАЛИЗ И МОДЕЛИРОВАНИЕ 
ПРОБЛЕМНМХ СИТУАЦИЙ

12.1. Ситуационнмй анализ на основе когнитивнмх карт
Сложности анализа процессов и принятия решений при моделировании 

тактических ситуаций обусловл^нн рядом особенностей:

-  многоаспектностью происходявдих процессов и их взаимосвязанно- 

стью, что делает невозможнмм внчленение и детальное исследование от- 

дельннх явлений -  все происходявдие в них явления должнь1 рассматри- 

ваться в совокупности;

-  отсутствием достаточной количественной информации о динамике 

процессов, что вннуждает переходить к их качественному анализу;

-  изменчивостью характера процессов во времени и т. д.

Такие системн назнвают слабоструктурированнмми. Под текувдей си- 

туацией понимается состояние слабоструктурированной системн в рассматри- 

ваемьга момент времени. Число факторов в ситуации может измеряться десят- 

ками, при этом все они вплетенн в паутину меняювдихся во времени причин и 

следствий. Увидеть и осознать логику развития собнтий на таком многофак- 

торном поле крайне трудно. На многие вопросн здесь можно успешно ответить, 

только на основе использования специализированннх компьютерннх средств 

познавательного (когнитивного) моделирования ситуаций.

Методология когнитивного моделирования, предназначенная для анализа 

и принятия решений в плохо определенннх ситуациях, бнла предложена аме- 

риканским исследователем Р. Аксельродом [Ахе1гос1 К.. ТЬе 81тисШге оҒ Оес1- 

зюп: Со£П111Уе Марз оҒРоНйса1 ЕН1ез. Рппсе1оп. 1Лп1Уег811у Ргезз, 1976]. Работн 

по развитию когнитивного подхода и его применению для анализа и управле- 

ния слабоструктурированннми системами проводятся в настоявдее время в Ин- 

ституте проблем управления РАН. Согласно опубликованннм сборникам ста- 

тей, результатн этих работ успешно применяются для решения целого ряда 

прикладннх задач. В частности, по заказу Администрации Президента РФ, 

Правительства РФ и Правительства города Москвм в ИПУ РАН бнл осувдеств-
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лён ряд социально-экономических исследований с применением когнитивной 

технологии. Внработаннме рекомендации с успехом применяются соответ- 

ствуювдими министерствами и ведомствами. С 2001 г. под эгидой ИПУ РАН 

регулярно проводятся международнне конференции «Когнитивньш анализ и 
управление развитием ситуаций (СА8С)».

Когнитивное моделирование способствует лучшему пониманию про- 

блемной ситуации, вьшвлению противоречий и качественному анализу систе- 

мм. Цель моделирования состоит в формировании и уточнении гипотезм о 

функционировании исследуемого объекта, рассматриваемого как сложная си- 

стема, состояшая из отдельннх, но все же связанннх между собой элементов и 

подсистем. Для того чтобн понять и проанализировать поведение сложной си- 

стемн, строят структурную схему причинно-следственньгх связей элементов 

системн. Анализ этих связей необходим для реализации различннх управлений 

процессами в системе.

Исходньш понятием в когнитивном моделировании сложньк ситуаций 

является понятие когнитивной картм ситуации. Когнитивная карта ситуа- 

ции представляет собой ориентированннй взвешенннй граф, в котором:

-  вершинн взаимно однозначно соответствуют базисннм факторам ситуа- 

ции, в терминах которнх описнваются процессн в ситуации. Множество 

первоначально отобранннх базисннх факторов может бнть верифициро- 

вано с помовдью технологии Оа1а Мштд, позволяювдей отбросить избн- 

точнне факторн, слабо связаннне с ядром базисннх факторов;

-  определяются непосредственнне взаимосвязи между факторами путем 

рассмотрения причинно-следственннх цепочек «если..., то...», описнва- 

ювдих распространение влияний одного фактора на другие факторн. Счи- 

тается, что факторн, входявдие в поснлку «если...» цепочки, влияют на 

факторн следствия «то...» этой цепочки, причем это влияние может бнть 

либо усиливаювдим (положительнь1м), либо тормозявдим (отрицатель- 

ньш), либо переменного знака в зависимости от возможннх дополни- 

тельннх условий.
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Когнитивная карта отображает лишь факт наличия влияний факторов друг 

на друга. В ней не отражается ни детальньга характер этих влияний, ни динамика 

изменения влияний в зависимости от изменения ситуации, ни временнме изме- 

нения самих факторов. Учет всех этих обстоятельств требует перехода на следу- 

ювдий уровень структуризации информации, отображенной в когнитивной карте, 

т. е. к когнитивной модели. На этом уровне каждая связь между факторами ко- 

гнитивной картм раскрнвается до соответствуювдего уравнения, которое может 

содержать как количественнне (измеряемне) переменнне, так и качественнне 

(не измеряемне) переменнне. При этом количественнме переменнне входят 

естественннм образом в виде их численннх значений. Каждой же качественной 

переменной ставится в соответствие совокупность лингвистических переменннх, 

отображаювдих различнне состояния этой качественной переменной, а каждой 

лингвистической переменной соответствует определеннмй числовой эквивалент 

в шкале [-1,1]. По мере накопления знаний о процессах, происходявдих в иссле- 

дуемой ситуации, становится возможннм более детально раскрнвать характер 

связей между факторами. Здесь сувдественную помовдь может оказать использо- 

вание процедур Эа1а М тт§ . Формально когнитивная модель ситуации может 

бьггь, как и когнитивная карта, представлена графом, однако каждая дуга в этом 

графе представляет уже некую функциональную зависимость между соответ- 

ствуювдими базисннми факторами, т. е. когнитивная модель ситуации представ- 

ляется функциональньш графом.

12.2. Обеспечение целенаправленного поведения
При анализе конкретной ситуации пользователь обнчно знает или пред- 

полагает, какие изменения базисннх факторов являются для него желательнн- 

ми. Факторн, представляювдие наибольший интерес для пользователя, назовем 

целевьши. Это -  внходнне факторн когнитивной модели. Задача внработки 

решений по управлению процессами в ситуации состоит в том, чтобн обеспе- 

чить желательнне изменения целевнх факторов, это -  цель управления. Цель 

считается корректно заданной, если желательнне изменения одних целевнх 

факторов не приводят к нежелательньш изменениям других целевнх факторов.
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В исходном множестве базисннх факторов вмделяется совокупность так 

назмваеммх управляюших факторов (входнмх факторов когнитивной моде- 

ли), через которне подаются управляюшие воздействия в модель. Управляюшее 

воздействие считается согласованньш с целью, если оно не внзнвает нежела- 

тельннх изменений ни в одном из целевнх факторов. При корректно заданной 

цели управления и при наличии управлякицих воздействий, согласованньгх с 

этой целью, решение задачи управления не внзнвает особнх трудностей (даже 

при нелинейной когнитивной модели со знакопостоянннми влияниями факто- 

ров друг на друга). В обвдем же случае нахождение условий для обеспечения 

целенаправленного поведения в ситуации является весьма непростой задачей, 

требуюшей специального рассмотрения.

12.3. Методика когнитивного аиализа сложних ситуаций
Этапн когнитивного анализа сложной ситуации (погружение в проблему, 

идентификация проблемн):

1. Формулировка задачи и цели исследования.

2. Изучение процесса с позиций поставленной цели.

3. Сбор, систематизация, анализ сушествуюшей статистической и каче- 

ственной информации по проблеме.

4. Вьвделение основннх характеристических признаков изучаемого процес- 

са и взаимосвязей, определение действия основннх объективньхх разви- 

тия исследуемой ситуации -  это позволит внделить объективнне зависи- 

мости, тенденции в процессах.

5. Определение присуш;их исследуемой ситуации требований, условий и 

ограничений.

6. Вьвделение основннх субъектов, связанннх с ситуацией, определение их 

субъективннх интересов в развитии данной ситуации- это позволит 

определить возможнне изменения в объективном развитии ситуации, вн- 

делить факторн, на которне реально могут влиять субъектн ситуации.

7. Определение путей, механизмов действия, реализации интересов основ- 

ннх субъектов -  это позволит в дальнейшем определить стратегии пове-
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дения и предотвравдения нежелательнмх последствий развития ситуа- 

ции.

12.4. Построение когнитивной модели
Рассмотрим процесс построения когнитивной (графовой) модели про- 

блемной ситуации. Итак:
1. Внделение факторов, характеризуювдих проблемную ситуацию:

1.1. Внделение базисньп (основних) факторов, описнваювдих суть про- 

блемн. Внделение в совокупности базисннх факторов целевьгх факторов.

1.2. Определение факторов, влияювдих на целевме факторм. Эти фак- 

торн в модели будут являться потенциально возможннми рнчагами воз- 

действия на ситуацию.
1.3. Определение факторов-индикаторов, отражаювдих и объясняювдих 

развитие процессов в проблемной ситуации и их влияние на различнне 

сферн.
2. Группировка факторов по блокам. Объединяются в один блок фактори, 

характеризуювдие данную сферу проблемн и определяювдие процессн в 

этой сфере. Здесь возможнн вариантн в зависимости от специфики про- 

блемн, целей анализа, количества субъектов ситуации ит.д.:
2.1. Вьвделение в блоке группн интегральннх показателей (факторов), по 

изменению которнх можно судить об обвдих тенденциях в данной сфере.

2.2. Внделение в блоке показателей (факторов), характеризуювдих тен- 

денции и процессн в данной сфере более детально.

3. Определение связей между факторами:

3.1. Определение связей и взаимосвязей между блоками факторов. Это 

позволит определить основнне направления влияния факторов разннх 

блоков друг на друга.

3.2. Определение непосредственнмх связей факторов внутри блока:

3.2.1. Определение направления влияний и взаимовлияний между факто- 

рами.
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3.2.2. Определение позитивности влияния (положительное, отрицатель- 

ное, +\-).

3.2.3. Определение силн влияния и взаимовлияния факторов (слабо, 

сильно).

3.3. Определение связей между факторами различньгх блоков.

4. Проверка адекватности модели, т. е. сопоставление полученньгх результа- 

тов с характеристиками системн, которне при тех же исходннх условиях 

бьши в прошлом. Если результатн сравнения -  неудовлетворительнн, то 

модель корректируется.

Сувдествуют две главнне проблемн построения когнитивной модели. На 

этапе построения ориентированного графа трудности внзнвает вьмвление фак- 

торов (элементов системн) и их ранжирование (внделение базисньпс и второ- 

степенннх). На этапе построения функционального графа трудности связанн с 

вьмвлением степени взаимовлияния факторов (определением весов дуг графа).

Рис. 12.1. Когнитивная карта эксперта по британской политике в Персии 1918 г.



12.5. Моделирование
Моделирование -  это средство вьмвления закономерностей предупре- 

ждения и предотврахцения негативннх тенденций, получения теоретических и 

практических знаний о проблеме и формулирования на этой основе пракгиче- 
ских вмводов. Моделирование -  циклический процесс. Знания об исследуемой 

проблеме расширяются и уточняются, а исходная модель постоянно совершен- 

ствуется. Моделирование основано на сценарном подходе.

12.6. Внешняя среда
Для эффективного управления, прогнозирования и планирования необхо- 

дим анализ внешней средн, в которой функционируют объектн управления. 

Внешняя среда обнчно определяется как совокупность экономических, соци- 

альннх и политических факторов и субъектов, оказнваюших непосредственное 

или косвенное воздействие на возможность и способность субъекта достигать 

поставленньк целей развития.
Для ориентации во внешней среде и для её анализа необходимо чётко 

представлять её свойства. Внделяют следуювдие основнне характеристики 

внешней средн:

-  Сложность -  здесь подразумевается число и разнообразие факторов, на 

которне субъект должен реагировать.

-  Взаимосвязь факторов, т. е. сила, с которой изменение одного фактора 

воздействует на изменение других факторов.

-  Подвижность -  скорость, с которой происходят изменения во внешней 

среде.

Таким образом, внешняя среда рассматривается как система или совокуп- 

ность систем. В рамках этого подхода принято представлять любне объектн в 

виде структурированной системн, внделять элементн системн, взаимосвязи 

между ними и динамику развития элементов, взаимосвязей и всей системн в 

целом. Специфика внешней средн объектов управления заключается в том, что 

эта среда подвержена воздействию человеческого фактора. Иначе говоря, она 

включает в себя субъектьг, наделённие автономной волей, интересами и субъ-
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ективньши представлениями. Это означает, что эта среда далеко не всегда под- 

чиняется линейньш законам, однозначно описнваювдим связь причин и след- 

ствий. Отсюда внтекают два базовнх параметра внешней средн, в которой дей- 

ствует человеческий фактор, -  нестабильность и слабоструктурированность.

12.7. Нестабильность внешней средм
Нестабильность внешней средн часто отождествляется исследователями 

с непредсказуемостью. Эта непредсказуемость порождается многофакторно- 

стью, изменчивостью факторов, темпов и направления развития средн. Чем 

внше нестабильность внешней средн, тем сложнее внработать адекватнне 

стратегические решения. Поэтому сувдествует объективная потребность в оцен- 

ке степени нестабильности среда, а также в внработке подходов к её анализу.

По мнению И. Акоффа, внбор стратегии }шравления и анализа ситуации 

зависит от уровня нестабильности внешней средн. При умеренной нестабиль- 

ности применяется обнчное управление на основе экстраполяции знаний о 

прошлом средн. При среднем уровне нестабильности управление осушествля- 

ется на основе прогноза изменений в среде. При внсоком уровне нестабильно- 

сти используется управление на основе гибких экспертньгх решений.

12.8. Слабоструктурированность внешней средм
Среда, в которой вннужденн работать субъектн управления, характери- 

зуется не только как нестабильная, но и как слабоструктурированная. Две эти 

характеристики прочно взаимосвязанн, но различнь1. Впрочем, иногда эти тер- 

минн употребляются как синонимн. Однако следует заметить, что термин «не- 

стабильность» предполагает невозможность или трудность предсказать разви- 

тие системн, а слабоструктурированность -  невозможность её формализовать. 

В конечном итоге, характеристики «нестабильность» и «слабоструктурирован- 

ность» отражают разнне аспектн одного и того же явления, поскольку мн тра- 

диционно воспринимаем систему, которую не можем формализовать и таким 

образом достаточно точно предсказать её развитие (т. е. слабоструктурирован- 

ную систему), как нестабильную, склонную к хаосу.
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Итак, в отличие от технических систем, тактические и прочие аналогич- 

нне системь1 характеризуются отсутствием детального количественного описа- 

ния происходявдих в них процессов- информация здесь имеет качественннй 

характер. Поэтому для слабоструктурированннх систем невозможно создание 

традиционннх формальннх койичественннх моделей. Для систем подобного 

типа характернн неопределенность, описание на качественном уровне, неодно- 

значность оценки последствий тех или иннх решений.

Таким образом, анализ нестабильной внешней средн (слабоструктуриро- 

ванннх систем) сопряжён со многими трудностями. При их решении нужна ин- 

туиция эксперта, его опьгг, ассоциативность мншления, догадки.

С подобннм анализом позволяют справиться компьютернне средства по- 

знавательного (когнитивного) моделирования ситуаций. Познавательное моде- 

лирование призвано помочь эксперту отрефлексировать на более глубоком 

уровне и упорядочить свои знания, а также формализовать свои представления 

о ситуации в той мере, в какой это возможно.

12.9. Обшее понятие когнитивного анализа
Когнитивннй анализ иногда именуется исследователями «когнитивной 

структуризацией».

Когнитивннй анализ рассматривается как один из наиболее мошннх ин- 

струментов исследования нестабильной и слабоструктурированной средн. 

Он способствует лучшему пониманию сугцествуювдих в среде проблем, вняв- 

лению противоречий и качественному анализу протекаюших процессов. Суть 

когнитивного (познавательного) моделирования -  ключевого момента когни- 

тивного анализа- состоит в том, чтобн сложнейшие проблемн и тенденции 

развития системн отразить в упрогценном виде в модели, исследовать возмож- 

нне сценарии возникновения кризисннх ситуаций, найти пути и условия их 

разрешения в модельной ситуации. Использование когнитивннх моделей каче- 

ственно повншает обоснованность принятия управленческих решений в слож- 

ной и бнстроизменяюгцейся обстановке, избавляет эксперта от «интуитивного 

блуждания», экономит время на осмнсление и интерпретацию происходяших
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в системе собьггий. В основе технологии когнитивного анализа и моделирова- 

ния (рис. 12.2) лежит когнитивная (познавательно-целевая) структуризация

знаний об объекте и внешней для него средм.

Рис. 12.2. Технология когнитивного анализа и моделирования

Для объяснения принципов использования информационннх познава- 

тельнмх (когнитивнмх) технологий для совершенствования управления исполь- 

зуют метафору корабля в бушуюш;ем океане -  так назьшаемую модель «фрегат-
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океан». В таких моделях информационная модель объекта управления («фре- 

гат») взаимодействует с моделью внешней средн («океан»). Цель такого моде- 

лирования -  дать рекомендации «фрегату» как пересечь «океан» с наименьши- 

ми «усилиями». Интерес представляют способн достижения цели с учетом по- 

путннх «ветров» и «течений». Сушность когнитивного подхода заключается в 

том, чтобн помочь эксперту отрефлексировать ситуацию и разработать наибо- 

лее эффективную стратегию управления, основнваясь не столько на своей ин- 

туиции, сколько на упорядоченном и верифицированном (насколько это воз- 

можно) знании о сложной системе.

12.10. Механизмм реализации частних задач
В когнитивную модель входят когнитивная карта (ориентированннй граф) 

и веса дуг графа (оценка взаимовлияния или влияния факторов). При определе- 

нии весов дуг ориентированннй граф преврашается в функциональньш.

В рамках когнитивного подхода довольно часто терминн «когнитивная 

карта» и «ориентированннй граф» употребляются как равнозначнне, хотя по- 

нятие ориентированного графа шире, а термин «когнитивная карта» указьюает 

лишь на одно из его применений.

Когнитивная карта состоит из факторов (элементов системн) и связей 

между ними. Для того чтобн понять и проанализировать поведение сложной 

системн, строят структурную схему причинно-следственннх связей элементов 

системн (факторов ситуации). Два элемента системн А и В изображаются на 

схеме в виде отдельннх точек (вершин), соединённьк ориентированной дугой, 

если элемент А связан с элементом В причинно-следственной связью: А => В, 

где А -  причина, В -  следствие.

Факторн могут влиять друг на друга, причем такое влияние может бнть 

положительньш, когда увеличение (уменьшение) одного фактора приводит к 

увеличению (уменьшению) другого фактора, и отрицательннм, когда увеличе- 

ние (уменьшение) одного фактора приводит к уменьшению (увеличению) дру- 

гого фактора. Влияние может иметь и переменннй знак в зависимости от воз- 

можннх дополнительннх условий. Подобнне схемн представления причинно-
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следственннх связей широко используются для анализа сложннх систем, 

например, в экономике и социологии.

Когнитивная карта отображает лишь факт наличия влияний факторов 

друг на друга. В ней не отражается ни детальннй характер этих влияний, ни 

динамика изменения влияний в зависимости от изменения ситуации, ни вре- 

меннне изменения самих факторов. Учет всех этих обстоятельств требует пере- 

хода на следуюший уровень структуризации информации, т. е. к когнитивной 

модели.

На этом уровне каждая связь между факторами когнитивной картн рас- 

крнвается соответствуювдими зависимостями, каждая из которнх может со- 

держать как количественнне (измеряемне) переменнне, так и качественнне (не 

измеряемне) переменнне. При этом количественнне переменнне представля- 

ются естественннм образом в виде их численннх значений. Каждой же каче- 

ственной переменной ставится в соответствие совокупность лингвистических 

переменннх, отображаюших различнне состояния этой качественной, а каждой 

лингвистической переменной соответствует определенннй числовой эквива- 

лент в шкале [0,1]. По мере накопления знаний о процессах, происходяших в 

исследуемой ситуации, становится возможннм более детально раскрнвать ха- 

рактер связей между факторами.

Формально когнитивная модель ситуации может, как и когнитивная карта, 

бьггь представлена графом, однако каждая дуга в этом графе представляет уже 

некую функциональную зависимость между соответствуюшими факторами, т. е. 

когнитивная модель ситуации представляется функциональньш графом.

12.11. Видь! факторов
Для структуризации ситуации (системи) подразделяют фактори (эле- 

менти) на различнне группн, каждая из которнх обладает определённой спе- 

цификой, функциональной ролью в моделировании. В зависимости от специ- 

фики анализируемой ситуации типология факторов (элементов) может бнть 

различна. Во-первих, среди всех обнаруженннх факторов внделяются базовие 

(воздействуюшие на ситуацию сушественннм образом, описнваюшие суть
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проблемн) и «избьггочнне» (малозначаодие) факторн, «слабо связаннне» с «яд- 

ром» базисннх факторов.

При анализе конкретной ситуации эксперт обнчно знает или предполага- 

ет, какие изменения базисннх факторов являются для него желательннми. Фак- 

тори, представляюшие наибольший интерес для эксперта, називаются целевн- 

ми. В исходном множестве базисннх факторов внделяется совокупность так 

назнваемнх управляювдих факторов -  «входнмх» факторов когнитивной моде- 

ли, через которне подаются управляювдие воздействия в модель. Управляюшее 

воздействие считается согласованним с целью, если оно не внзнвает нежела- 

тельннх изменений ни в каком из целевнх факторов. Управляюшие факторн в 

модели будут являться потенциально возможннми рнчагами воздействия на 

ситуацию. Влияние управляюших факторов суммируется в понятии «вектор 

управлякяцих воздействий» -  совокупность факторов, на каждьш из которнх 

подается управляюший импульс заданной величинн.

Факторн ситуации (или элементн системн) могут также подразделяться 

на внутренние (принадлежашие самому объекту управления и находяшиеся под 

более или менее полннм контролем руководства) и внешние (отражаюшие воз- 

действие на ситуацию или систему внешних сил, которне могут не контроли- 

роваться или лишь косвенно контролироваться субъектом управления).

Внешние факторн обнчно разделяются на предсказуемне, возникновение 

и поведение которнх можно предвидеть на основе анализа имеюшейся инфор- 

мации, и на непредсказуемне, о поведении которнх эксперт узнает лишь после 

их возникновения. Иногда исследователи внделяют так назьшаемне факторн- 

индикаторм, отражаювдие и объясняювдие развитие процессов в проблемной 

ситуации (системе, среде). Для подобньк целей используется также понятие 

интегральннх показателей (факторов), по изменению которнх можно судить об 

обпдах тенденциях в данной сфере.
Фактори характеризуются также тенденцией изменения своих значений. 

Различают тенденции роста и снижения. В случае отсутствия изменения факто- 

ра говорят об отсутствии тенденции или о нулевой тенденции. Наконец, следу-
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ет отметить, что возможно вьгавление причинннх факторов и факторов- 

следствий, кратковременнмх и долгосрочннх факторов.

12.12. Вьшвление факторов (элементов системи)
Можно констатировать, что исследователями не разработан чёткий алго- 

ритм внявления элементов исследуемнх систем. Предполагается, что изучаемне 

факторн ситуации уже известнь1 эксперту, проводяадему когнитивний анализ.

Обнчно при рассмотрении крупннх (например, макроэкономических) си- 

стем применяется так назнваемнй РЕ8Т-анализ (РоНсу- политика, Есопоту- 

экономика, 8осге1у -  обгцество, ТесЬпо1о§у -  технология), предполагаювдий вьь 

деление 4-х основннх групп факторов, посредством которьгх анализируется по- 

литический, экономический, социокультурннй и технологический аспектн сре- 

дн. Подобньш подход хорошо известен во всех социально-экономических 

науках.

РЕ8Т-анализ- это инструмент исторически сложившегося четнрехэле- 

ментного стратегического анализа внешней средн. При этом для каждого кон- 

кретного сложного объекта сувдествует свой особьш набор ключевнх факторов, 

которне непосредственно и наиболее сувдественннм образом влияет на объект. 

Анализ каждого из внделенннх аспектов проводится системно, так как в жизни 

все эти аспектн между собой тесно взаимосвязанн.

Кроме того, предполагается, что эксперт может судить о номенклатуре 

факторов, сообразуясь со своими субъективннми представлениями. Так, «Фун- 

даментальннй» анализ финансовнх ситуаций, близкий по некоторнм парамет- 

рам к когнитивному анализу, базируется на наборе базисннх факторов (финан- 

сово-экономических показателей) как макроэкономических, так и более низко- 

го порядка, как долгосрочннх, так и краткосрочннх. Эти факторн, в соот- 

ветствии с «фундаментльньш» подходом, определяются на основе здравого 

смнсла.

Таким образом, единственньш внвод, которнй можно сделать относи- 

тельно процесса вьшвления факторов, заключается в том, что аналитик, пресле- 

дуя эту цель, должен руководствоваться уже готовнми знаниями наук, занима-
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ювдихся конкретннм изучением разнообразннх систем, а также своим опнтом и 

интуицией.

12.13. Два подхода к вьгавлению связей между факторами
Для отображения характера взаимодействия факторов используются по- 

зитивннй и нормативний подходн. Позитивннй подход основнвается на учете 

объективного характера взаимодействия факторов и позволяет провести дуги, 

приписать им знаки (+ / -) и точнне веса, т. е. отразить характер этого взаимо- 

действия. Этот подход применим в том случае, если взаимосвязь факторов мо- 

жет бнть подвергнута формализации и внражена математическими формулами, 

устанавливаюшими точнне количественнне взаимосвязи.

Однако далеко не все реальнме системн и их подсистемн описнваются 

теми или иннми математическими формулами. Можно сказать, что формализо- 

ванн лишь некоторне частнне случаи взаимодействия факторов. Более того, чем 

сложнее система, тем менее вероятность её исчерпнваюшего описания посред- 

ством традиционннх математических моделей. Это связано прежде всего с фун- 

даментальннми свойствами нестабильннх, слабоструктурированннх систем, 

описанннми вьше. Поэтому позитивннй подход дополняется нормативннм.

Нормативний подход основнвается на субъективном, оценочном воспри- 

ятии взаимодействия факторов, и его использование также позволяет приписать 

дугам веса, т. е. отразить силу (интенсивность) взаимодействия факторов. Вн- 

яснение влияний факторов друг на друга и оценки этих влияний опираются на 

«прикидки» эксперта и внражаются в количественном виде с помошью шкалн 

[-1,1] или лингвистическими переменннми типа «сильно», «слабо», «умерен- 

но». Иначе говоря, при нормативном подходе перед экспертом стоит задача ин- 

туитивно определить силу взаимовлияния факторов, основнваясь на своих зна- 

ниях о качественной взаимосвязи.

Кроме того, как уже упоминалось, в ряде случаев трудность представляет 

даже определение отрицательного или положительного характера влияния фак- 

торов, а не только силн влияния. При осувдествлении этой задачи, очевидно, 

возможно использование двух означенннх внше подходов.
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12.14. Проблема определения силм воздействия факторов
Итак, важнейшая проблема когнитивного моделирования -  это назначе- 

ние весов дуг графа, т. е. количественная оценка взаимовлияния или влияния 

факторов. Дело в том, что когнитивньш подход применяется при исследовании 

нестабильной, слабоструктурированной средм с такими характеристиками, как 

изменчивость, трудноформализуемость, многофактрность и т. д. Такова специ- 

фика всех систем, в которие включенм люди. Поэтому неработоспособность 

традиционнмх математических моделей во многих случаях -  это не методоло- 

гический порок когнитивного анализа, а фундаментальное свойство предмета 

исследования.

Таким образом, важнейшей особенностью большинства изучаемьгх в тео- 

рии управления ситуаций является наличие в них мнслявдих участников, при- 

чем каждьга из которнх по-своему представляет ситуацию и принимает те или 

инне решения, исходя из «своего» представления. Как отметил Дж. Сорос в 

своей книге «Алхимия финансов», «когда в ситуации действуют мнслявдие 

участники, последовательность собнтий не ведет напрямую от одного набора 

факторов к другому; вместо этого она перекрестннм образом... соединяет фак- 

торн с их восприятиями, а восприятия с факторами». Это приводит к тому, что 

«процессн в ситуации ведут не к равновесию, а к никогда не заканчиваюшему- 

ся процессу изменений». Отсюда следует, что достоверное предсказание пове- 

дения процессов в ситуации невозможно без учета оценки этой ситуации ее 

участниками и их собственннх предположений о возможньгх действиях. Эту 

особенность некоторнх систем Дж. Сорос назвал рефлексивностью.

Формализованнне количественнне зависимости факторов описнваются 
разннми формулами (закономерностями), зависягцими от предмета исследова- 
ния, т. е. от самих факторов. Однако, как уже упоминалось, построение тради- 
ционной математической модели не всегда возможно. Проблема универсальной 
формализации взаимовлияния факторов до сих пор не решена и вряд ли когда- 
либо будет решена, поэтому необходимо смириться с тем, что далеко не всегда 
возможно описание связей факторов математическими формулами, т. е. далеко
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не всегда возможна точная количественная оценка зависимостей. В к о г н и т р ю - 

ном моделировании оценка весов дуг часто основмвается на субъективном 
мнении эксперта. Основная задача при этом -  компенсировать субъективность 
и искажение оценок посредством разного рода процедур верификации. При 
этом обмчно недостаточно одной проверки оценок эксперта на непротиворечи- 
вость. Главная цель процедурм обработки субъективннх мнений эксперта- 
помочь ему отрефлексировать, более чётко осознать и систематизировать свои 
знания, оценить их непротиворечивость и адекватность реальности. В процессе 
извлечения знаний эксперта происходит взаимодействие эксперта -  источника 
знаний- с когнитологом (инженером по знаниям) или с компьютерной про- 
граммой, что позволяет проследить за ходом рассуждения специалистов при 
принятии решений и внявить структуру их представлений о предмете исследо- 
вания.

12.15. Проверка адекватности модели

Предложено несколько формальннх процедур проверки адекватности вн- 
строенной модели. Однако, поскольку модель строится не только на формализо- 
ванннх отношениях факторов, математические метода проверки ее правильно- 
сти не всегда дают точную картину. Поэтому исследователи предложили своего 
рода «исторический метод» проверки адекватности модели. Иначе говоря, разра- 
ботанная модель какой-либо ситуации применяется к подобннм ситуациям, су- 
шествовавшим в прошлом, и динамика которьгх хорошо известна. В том случае, 
если модель оказнвается работоспособной, т. е. вндаёт прогнозн, совпадаювдие 
с реальньш ходом собнтий, она признаётся правильной. Ни один из методов ве- 
рификации модели в отдельности не является исчерпьюаювдим, поэтому целесо- 
образно применение комплекса процедур проверки правильности.

12.16. Применение когнитивнмх моделей в СППР

Главное назначение когнитивной модели- помочь эксперту в процессе 

познания и соответственно внработки правильного решения. Поэтому когни- 
тивньш подход наиболее распространен в системах поддержки принятия реше- 
ний (СППР). Когнитивная модель визуализирует и упорядочивает информацию
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об обстановке, замнсле, целях и действиях. При этом визуализация вмполняет 
важную когнитивную функцию, иллюстрируя не только результатн действий 
субъекта управления, но и подсказнвая ему способн анализа и генерирования 
вариантов решений.

Когнитивная модель служит не только для систематизации и «проясне- 
ния» знаний эксперта, но и для внявления наиболее внгодннх «точек приложе- 
ния» управлянмцих воздействий субъекта управления. Иначе говоря, когнитив- 
ная модель объясняет, на какой фактор или взаимосвязь факторов необходимо 
воздействовать, с какой силой и в каком направлении, чтобн получить желае- 
мое изменение целевнх факторов с наименьшими затратами.

Управляюшие воздействия могут бнть кратковременними (импульсньх- 
ми) или продолжительннми (непрернвньши), действую1цими вплоть до дости- 
жения цели. Возможно и совместное использование импульсннх и непрерив- 
ннх управляюших воздействий.

При достижении заданной цели сразу же встает задача удержания ситуа- 
ции в достигнутом благоприятном состоянии до тех пор, пока не появится но- 
вая цель. В принципе, задача удержания ситуации в требуемом состоянии не 
отличается от задачи достижения цели. Комплекс взаимосвязанннх управляю- 
вдих воздействий и их логичная временная последовательность составляют це- 
лостную стратегию управления (модель управления).

Применение разннх моделей управления может привести к разньш ре- 
зультатам. Здесь важно уметь предсказать, к каким последствиям приведёт, в 
конечном итоге, та или иная управленческая стратегия. Для разработки такого 
рода прогнозов используется сценарннй подход (сценарное моделирование) в 
рамках когнитивного анализа. Иногда сценарное моделирование назнвают 
«динамическим имитационннм мод елированием».

Сценарннй подход представляет собой своего рода «разнгрнвание» раз- 
ннх вариантов развития собьггий в зависимости от избранной модели управле- 
ния и поведения непредсказуеммх факторов. Для каждого сценария внстраива- 

ется триада «исходнне предпосьшки -  наше воздействие на ситуацию -  полу- 
ченньш результат». Когнитивная модель в этом случае позволяет учесть весь
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комплекс эффектов управляювдих воздействий для разньгх факторов, динамику 
факторов и их взаимосвязей при разньк условиях.

Таким образом вмявляются все возможнме вариантм развития системм и 
вмрабатмваются предложения по поводу оптимальной стратегии управления 
для реализации желаемого сценария из возможнмх. Исследователи довольно 
часто включают сценарное моделирование в число этапов когнитивного анали- 
за или же рассматривают сценарное моделирование как дополнение к когни- 
гивному анализу. Если суммировать и обобшить мнения исследователей отно- 
сительно стадий сценарного моделирования, то в самом обвдем виде этапм сце- 
нарного анализа можно представить следуювдим образом.

1. Виработка цели управления (желаемого изменения целевьк факторов).
2. Разработка сценариев развития ситуации при применении разнмх страте- 

гий управления.
3. Определение достижимости поставленной цели (реагшзуемости сценари- 

ев, ведувдих к ней).
4. Проверка оптимальности уже намеченной стратегии управления (если та- 

ковая имеется).
5. Вмбор оптимальной стратегии, соответствуювдей наилучшему, с точки 

зрения поставленной цели, сценарию.
Конкретизация оптимальной управленческой модели- разработка кон- 

кретно-практических рекомендаций руководителям. Эта конкретизация вклю- 
чает в себя вьшвление управляювдих факторов (посредством которьк можно 
влиять на развитие собнтий), определение силь1 и направленности управляю- 
вдих воздействий на управляювдие фактори, предсказание вероятнмх кризис- 
ннх ситуаций вследствие влияния непредсказуемнх внешних факторов и т. п. 
Следует заметить, что этапн сценарного моделирования могут меняться в зави- 
симости от объекта исследования и управления.

На начальном этапе моделирования может бьггь достаточно качественной 
информации, не имеювдей точного числового значения и отражаювдей суть си- 
туации. При переходе к моделированию конкретннх сценариев все более зна- 
чимнм становится использование количественной информации, представляю-
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вдей собой числовне оценки значений каких-либо показателей. В дальнейшем 
для проведения необходимьгх внчислений используется в основном количе- 
ственная информация.

Самнм первнм сценарием, которнй не требует никаких действий иссле- 
дователя по его формированию, является саморазвитие ситуации (в данном 
случае вектор управляювдих воздействий «пуст»). Саморазвитие ситуации яв- 
ляется отправной точкой для дальнейшего формирования сценариев. Если ис- 
следователя устраивают результатн, полученнне при саморазвитии (другими 
словами, если в ходе саморазвития достигаются поставленньге цели), то даль- 
нейшее сценарное исследование сводится к изучению влияния на ситуацию тех 
или иннх изменений внешней средн.

Сушествуют два основннх класса сценариев: сценарии, моделируюгцие 
внешние воздействия и сценарии, моделируюшие целенаправленное (управля- 
емое) развитие ситуации.

Необходимо заметить, что в исследованиях примерн использования ко- 
гнитивного сценарного моделирования обнчно приводятся в весьма обшем ви- 
де, поскольку, во-первнх, подобного рода информация является эксклюзивной 
и представляет определённую коммерческую ценность, и, во-вторьк, каждая 
конкретная ситуация (система, среда, объект управления) требует индивиду- 
ального подхода. Сушествукмцая теоретическая база когнитивного анализа, хо- 
тя и требует уточнений и развития, позволяет разннм субъектам управления за- 
няться разработкой собственннх когнитивннх моделей, поскольку, как упоми- 
налось, предполагается, что для каждой области, для каждой проблемь1 состав- 
ляются специфические модели.

12.17. Компьютернме СППР
Когнитивннй анализ и моделирование являются принципиально новнми 

элементами в структуре систем поддержки принятия решений. Технологии ко- 

гнитивного моделирования позволяют:

-  исследовать проблемн с нечеткими факторами и взаимосвязями;

-  учитнвать изменения внешней средн;
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-  использовать объективно сложившиеся тенденции развития ситуации в 

своих интересах.

Такие технологии завоевмвают все большее доверие у структур, занима- 

ювдихся стратегическим и оперативнмм планированием на всех уровнях и во 

всех сферах управления. *

Проведение когнитивного анализа нестабильннх, слабоструктурирован- 

ннх ситуаций и сред является крайне сложной задачей, для решения которой 

привлекаются информационнне системн. По сушеству, эти системн предна- 

значенн для повншения эффективности механизма принятия решений, по- 

скольку главной прикладной задачей когнитивного анализа является оптимиза- 

ция управления. Системн поддержки принятия решений, как правило, являются 

диалоговнми. Они предназначенн для обработки данннх и реализации моде- 

лей, помогаювдих решать отдельние, в основном слабоструктурированнне или 

неструктурированнне задачи. Эти системн могут обеспечивать работников ин- 

формацией, необходимой для принятия индивидуальннх и групповнх решений. 

Такие системн обеспечивают непосредственний доступ к информации, отра- 

жаюшей текувдие ситуации, все факторн и связи, необходимне для принятия 

решений.

В методиках качественного анализа и, в частности, для построения ко- 

гнитивннх карт используются компьютернне программн, базируюпхиеся на ги- 

пертекстовой технологии.

Нурег КЕ8ЕАКСН, АТЬА8/й, Ме1ашогрЬ, КА Ж , N110181, Ме1а Ое81§п, 

Гипердок. Разработанн системн, позволяювдие строить когнитивнне картн 

непосредственно на основе анализа текста интервью, статьи, -  МЕОА, 8 ет  Ке1.

С точки зрения науки управления сегодня особенно важно использование 

мягкого резонансного управления сложннми социально-экономическими си- 

стемами, искусство которого состоит в способах самоуправления и само- 

контроля систем. Слабне, так назнваемне резонанснне явления, чрезвнчайно 

эффективнн для «раскрутки» или самоуправления, так как они соответствуют 

внутренним тенденциям развития сложних систем. Основная проблема заклю-
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чается в том, как малнм резонансннм воздействием подтолкнуть систему на 

один из собственнмх и благоприятнмх для системн путей развития, как обеспе- 

чить самоуправление и самоподдерживаемое развитие (самораскрутку).

Для задач, связанннх с организационннми системами, проблема неопре- 

деленности в описании и моделировании функций участников является не ме- 

тодологической, а внутренне присугцей самому предмету исследований. Воз- 

можнн различнне постановки задачи об управлении ситуацией в зависимости 

от полнотн доступной участникам информации о ситуации и об остальннх 

участниках, в частности для поиска резонансного и синергетического эффектов, 

когда улучшение ситуации при одновременном воздействии на нее нескольких 

участников больше «объединения» положительннх эффектов от каждого из 

участников по отдельности.

С точки зрения науки управления сегодня особенно важно использование 

мягкого резонансного управления сложньши социально-экономическими си- 

стемами, искусство которого состоит в способах самоуправления и само- 

контроля систем. Слабне, так назнваемне резонанснме явления, чрезвмчайно 

эффективнм для «раскрутки» или самоуправления, так как они соответствуют 

внутренним тенденциям развития сложннх систем. Основная проблема заюпо- 

чается в том, как малнм резонансннм воздействием подтолкнуть систему на 

один из собственнмх и благоприятннх для системн путей развития, как обеспе- 

чить самоуправление и самоподцерживаемое развитие (самораскрутку).
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13. НОВЬ1Е ПРОБЛЕММ БОЛЬШИХ ДАННЬ1Х И ПРИМЕРМ

13.1. Примерм успешнмх применений аналитики БД
Рассмотрим некоторне примерн успешнь«1х применений средств анализа 

больших данннх для решения практически интересннх и достаточно крупно- 

масштабннх задач. В основном они построенн на базе компьютерннх инфра- 

структур ЮМ, платформн АрасНе Нас1оор, а также перечисленннх внше про- 

граммннх средств анализа больших данннх разработки 1ВМ.

Управление воздействием средм на реки -  анализ потоковой инфор- 

мации (Веасоп 1п§йШ1е, С1агк80п 1)шуег811у). Цель проекта- это анализ ком- 

плексного взаимодействия человеческого сообшества и средн его обитания. 

Система анализирует потоковне даннне физического, химического и биологи- 

ческого характера, собраннне в районе рек штата Нью-Йорк, США. Информа- 

ция собирается сенсорами, роботами и средствами мобильного мониторинга с 

использованием компьютерннх технологий. Массив собираемнх данннх пред- 

назначен для пространственного мониторинга вариаций таких данннх средн, 

как температура, давление, минерализация и мутность водн, растворенннй в 

ней кислород и другие химические характеристики водн. Эти даннне поступа- 

ют в реальном времени, так что поток данннх имеет достаточно большую ин- 

тенсивность. Обработка данннх ведется средством \ВМ®1п/Ь8рНеге®8(геат&. 

Он обеспечивает сбор и анализ данннх от тнсяч источников, визуализацию 

движения химических составляюпдах. Вьшолняется мониторинг качества водн, 

внрабатнваются рекомендации по заидате рнбн на путях ее миграции. В целом 

система помогает ученнм лучше понять взаимодействия рек и окружаювдей их 

природной средн.

Онлайн-анализ потоков данньхх для оценки дорожного трафика (КТО 

1пзйШ1е и К.оуа1 1п8Й-й11;е оГ ТесЬпо1о§у, Швеция). Система предназначена для 

онлайн-анализа дорожного трафика на основе данннх, собираемнх с большого 

количества автомобилей, радарннх сенсоров, установленннх вдоль дорог, дан- 

ннх о скоплениях машин у стаций оплатн, о погоде, о дорожннх работах и ин- 

цидентах и т. п. Система анализа дорожного трафика построена на базе про-
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граммного инструмента 1ВМ®1п/о8р/геге®5(геат5. Информация, получаемая в 

результате обработки этих данннх, используется для оценки времени, которое 

потребуется тому или иному водителю для перемешения из текувдего положе- 

ния в заданное место. Она используется для того, чтобн предлагать водителям 

разнне маршрути и улучшить состояние дорожного движения в центре города.
В числе других успешньгх приложений стоит упомянуть такие разработ- 

ки, как:

-  система ТеггаЕскоз@1ВМ, предназначенная для разведки и сенсорного 

наблюдения, а также для завдити критических инфраструктур, для обес- 

печения безопасности по периметру и в районе границ охраняемого объ- 

екта;

-  система Аёе1о§ 84, которая предназначена для анализа структурированно- 

го аудиопотока, состоявдего их данньгх, получаемнх от акустических сен- 

соров (она используется в интересах ВМС США).

Однако все эти и большинство других программннх средств анализа 

больших данньк, сувдествуювдих в настоявдее время, имеют пока евде доста- 

точно ограниченнне возможности и, по сути, реализуют функции технологии 

ОЬАР-анализа данннх, т. е. технологии, разработанной евде в 1990-х гт. Следу- 

ет заметить, что возможности сувдествуювдих средств интеллектуального ана- 

лиза «данньгх умеренного масштаба» (по сравнению с масштабом больших 

данннх), несравненно более мовднне и по разнообразию решаемих задач, и по 

глубине анализа данннх.

Рассмотрим, с чем связанн основнне проблемн интеллектуального ана- 

лиза больших данннх и почему в настоявдее время практически отсутствуют 

эффективнне программнне решения этой проблемн.

13.2. Новме проблемм, обусловленнме особенностями БД
Большинство традиционних методов анализа данннх, которне базируют- 

ся на вьмвлении и анализе связей между атрибутами данннх в рамках стати- 

стических моделей, напрямую не может бнть использовано для работи с боль- 

шими данннми. Это обусловлено рядом специфических свойств БД, среди ко-
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тормх саммм сувдественннм свойством является большая размерность про- 

странства признаков, которая может исчисляться десятками тнсяч и более. Ин- 

теллектуальннй анализ больших данньпс становится в особенности трудной за- 

дачей в тех случаях, когда размерность пространства признаков больше числа 

примеров в обучаюшей внборқе (как говорят в таких случаях, размерность 

данньгх больше их объема).

Ключевой задачей интеллектуального анализа данннх является поиск за- 

висимостей и других типов связей между атрибутами некоторого процесса или 

явления. Среди атрибутов данннх особую роль играют так назнваемне целевме 

переменнме, которие либо задают значения показателей качества, которне 

нужно оптимизировать, либо являются именами классов в задачах классифика- 

ции, и тогда другие атрибутн данньк внступают в роли признаков. В обгцем 

случае основная задача анализа больших данннх состоит в построении модели 

одной нли нескольких целевнх переменннх в виде функции от других пере- 

менньк -  атрибутов данннх.

13.3. Накопление ошибок
Хорошо известно, что значения атрибутов данннх, которне обнчно полу- 

чаются в результате измерений, всегда содержат ошибки. Обнчно это ошибки 

сенсоров. В том случае, когда число таких атрибутов очень велико, в процессе 

обработки данних ошибки промежуточннх и финальних внчислений, как пра- 

вило, нарастают и постепенно начинают доминировать над полезннм сигналом. 

Этот эффект принято назнвать накоплением ошибок, поке ассити1аНоп. Осо- 

бенно катастрофический характер такие ошибки начинают играть в случаях, 

когда алгоритмн обработки включают в себя, например, обрашение матриц ко- 

вариаций, поиск собственньтх значений идр. При этом воздействие ошибок 

может бьпъ столь специфичннм, что известнне приемн обеспечения внчисли- 

тельной устойчивости, например, методн регуляризации, не помогают.

Поясним на частном примере, почему это происходит. Обнчно среди ат- 

рибутов всегда имеется много «слабнх», или, как иногда говорят, «малоинфор- 

мативнмх» атрибутов. Но заранее неизвестно, какие именно атрибутн малоин-
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формативнне, а какие информативнме, тем более что информативность того 

или иного атрибута зависит от решаемой задачи. Поэтому поиск информатив- 

нь!Х атрибутов обмчно является центральной и наиболее трудной компонен- 

той задачи интеллектуального анализа данннх. Негативная роль накопления 

ошибок наглядно демонстрируется на примере задачи классификации при 

большом исходном числе атрибутов (признаков), с использованием котормх 

может строиться модель классификации. Рассмотрим этот пример.

Пусть имеются два класса данннх, представленннх внборками с нор-

мальньши распределениями X , Х„е N ^ ,1 ^ )  и , где 1 а -  еди-

ничная ковариационная матрица размером <Л, п = 100 (объем внборки) и 

с1= 1000 (размерность пространства признаков). Значения компонент вектора 

математических ожиданий признаков в первом классе полагаются равннми ну- 

лю для всех элементов вектора. Во втором классе первне 10 элементов вектора 

математических ожиданий признаков полагаются равннми 3, а остальнне пола- 

гаются равннми 0. При небольшом числе признаков эта задача не представляет 

трудностей и решается достаточно просто, например, с помовдью линейннх 

классификаторов.

Пусть при решении описанной задачи классификации во внимание при- 

нимаются т наилучших признаков из всего их пространства размерности 1000, 

а алгоритм классификации строится с использованием критерия максимума 

значения мерн близости. Пусть внбрана мера близости, значение которой для 

заданного входного вектора признаков по отношению к каждому классу внчис- 

ляется как сумма его проекций на первую и вторую главнне компонентн соот- 

ветствуюшего класса. Эти компонентн внчисляются по данннм внборок обоих 

классов. Исследуется влияние накопления ошибок в зависимости от значения 

т -  числа учитнваемнх признаков (размерности подпространства признаков). 

Экспериментн вьшолненн для т = 2, т = 40, т = 200 и т = 1000. В каждом та- 

ком эксперименте строятся проекции векторов примеров обучаюших множеств 

(обшее число точек в каждом множестве данннх равно 100) на двумерное про- 

странство первнх двух главннх компонент (рис. 13.1).
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Рис. 13.1. Графики разброса проекций наблюдаеммх данньгх 

Видно, что при т = 2 первне две главнне компонентн образуют про- 

странство атрибутов, в котором представители разннх классов хорошо разде- 

ляются линейной границей. Несколько хуже, но они все же разделяются и при 

использовании 40 наилучших атрибутов. Но уже здесь начинает сказнваться 

влияние эффекта накопления ошибок. При т = 200 и т = 1000 накопленная 

ошибка (ошибка измерений признаков и ошибка внчислений) уже значительно 

превосходит полезннй сигнал и классн оказнваются неразделимьши в про-
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странстве первмх двух главнмх компонент. Подобное явление является харак- 

тернмм и для других задач обработки больших даннмх. Таким образом, накоп- 

ление ошибок может оказать негативное влияние на результатн обработки 

больших даннмх. В этой связи подчеркивается, во-первнх, важность правиль- 

ного вибора минимальной размерности пространства для построения моделей 

целевих переменних для принятия решений и, во-вторнх, важность внбора 

наилучших переменньгх (атрибутов данньгх). Кроме того, при поиске статисти- 

ческих зависимостей между переменннми важно избегать методов, которне 

требуют обравдения матриц или использования других внчислительно- 

неустойчивнх алгоритмов. Но основная проблема здесь состоит именно в том, 

чтобн внбрать минимальное число наилучших переменннх. Эта задача всегда 

имеет экспоненциальную сложность и для больших данньгх ее решение ослож- 

няется еш;е и другими свойственньши им проблемами.

Махипит аЬокйе сосге<а*юо

Рис. 13.2. Иллюстрация ложннх корреляций 
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13.4. Возникновение ложньгх вмборочних корреляций
В качестве иллюстрации эффекта возникновения ложнмх внборочнмх 

корреляций (рис. 13.2) приводятся результатн экспериментов по оценке значе- 

ния внборочного коэффициента корреляции на множестве независимнх пере- 

менннх-  компонент вектораХ*ғ[х\,...м}т, распределенннх по нормальному за- 

кону N ^0 ^), 1а -  единичная матрица. И хотя эти переменнне теоретически не- 

зависимьг, при больших значениях размерности вектора X  их внборочнне кор- 

реляции могут оказаться значительньши. Например, на рисунке 13.2 показано 

распределение (гистограмма) максимального значения внборочного коэффици- 

ента корреляции г переменной х\ со всеми другими теоретически независимн- 

ми переменннми:

г = тах {согг(х\,х;)}. (1)
7'

Это распределение строилось экспериментально для п = 60 при размерно- 

стях (I вектора X, равннх 800 и 6400, при этом объем эксперимента равнялся 

1000 реализаций для каждого случая размерности. Результат этих эксперимен- 

тов представлен на рисунке 13.2. Анализ приведенннх результатов показнвает, 

что ложнне корреляции действительно возникают, причем их число, а также 

среднее значение коэффициента корреляции возрастают при возрастании раз- 

мерности пространства независимьк случайннх переменннх.

В результате появления таких ложннх корреляций может бьпъ сделан не- 

правильннй внбор переменннх, задаюших модель некоторой целевой перемен- 

ной на основе измерений атрибутов данннх. Самьш простой пример -  это тради- 

ционная задача оценки целевой переменной на основе линейной модели вида

У =Д Л 4 +  р .

Хорошо известная проблема «переобучения» (оуефШп%) в задачах клас- 

сификации имеет такое же происхождение: она возникает при большой размер- 

ности пространства признаков в правиле классификации.

Обнчно для того, чтобн понизить размерность задачи линейного оцени- 

вания (например, чтобн избежать накопления ошибок и повнсить эффектив- 

ность внчислений и, чтобн сделать более ясной интерпретацию связей, задава-
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емнх моделью) размерность с? вектора переменннх X  искомой моделн внбира- 

ется небольшой. Но внбор таких переменннх является задачей внсокой слож- 

ности. При этом ложнне корреляции между переменннми, которне возникают 

при больших размерностях исходного пространства атрибутов X, могут приве- 

сти к тому, что в число таких атрибутов будут включенн переменнне, не свя- 
заннне с целевой переменной у.

Авторн многих работ подчеркивают важность причинного анали- 

за как основного метода минимизации числа переменннх, которьга позво- 

ляет избежать опасности построения неверной модели из-за ложннх корреля- 
ций.

Но кроме получения неверннх моделей ложнне корреляции могут приво- 

дить также и к неверньш статистическим внводам. В частности, в присутствии 

большого числа переменннх, которне ошибочно включенн в модель вслед- 

ствие эффекта ложннх корреляций, оценки дисперсий коэффициентов модели 

оказнваются слишком заниженннми, что приводит к неверньш виводам о 

статистической значимости внбранннх переменннх модели, которне дела- 

ются на основании статистических тестов.

13.5. Зависимости между помехой и переменньши модели
Еше один специфический эффект, возникакиций как следствие большой 

размерности данннх, связан с наличием статистической зависимости меж- 

ду помехой и переменньти модели (тсШепш! епс/о^епеИу). Если сснлаться на 

модель У=Х?А + р, то речь идет о корреляции между помехой р и компонента- 

ми вектора атрибутов X. Большинство моделей статистического оценивания па- 

раметров сушественно использует предположение о независимости помехи и 

переменннх. Обратим внимание на то, что в отличие от ложннх корреляций 

здесь речь идет о реальном суш;ествовании зависимости между помехой и пе- 

ременньши модели. При этом, чем больше размерность пространства перемен- 

ннх, тем больше шансов появления такой зависимости. В больших данннх этот 

эффект возникает по двум причинам:
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1. Переменннх оказмвается очень много, а это ведет к внсокой вероятности 

появления зависимости между помехой и атрибутами данннх, при том, что 

исследователи часто стремятся получить как можно больше атрибутов.

2. Даннне могут бьгть полученн из разннх источников, они могут бнть по- 

лученн в разное время и рзмеренн с разной точностью и смешением, что 

при их объединении также может привести к появлению зависимостей 

между переменннми и ошибкой.

В настоявдее время рассматриваемая проблема пока изучена слабо, одна- 

ко имеются работн, где предлагаются альтернативнне методн статистической 

обработки больших данннх, которне работают при более слабнх допушениях. 

В частности, такие методн предложенн для решения задач линейной регрессии.

Сугцествуют и другие проблемн, специфические для больших данннх, 

которне делают задачи анализа больших данннх очень тяжелнми, что суше- 

ственно сужает возможности этого анализа. Для успешного решения таких за- 

дач требуется пересмотр подходов и методов решения задач статистического 

анализа. Они требуют использования новнх, более адаптивннх и робастннх 

процедур обработки, чем обвдепринятне. Эти процедурн должни бнть направ- 

ленн на то, чтобн сбалансировать внчислительную эффективность, устойчи- 

вость и точность внчислений. Хорошо известно, что для успешности интеллек- 

туального анализа данннх любого объема и размерности, а тем более -  боль- 

ших данннх, нужно:

-  принимать любне мерн для снижения их размерности;

-  обоснованно внбирать переменнне, которне далее используются в каче- 

стве переменннх модели решаемой проблемн.

Некоторне вариантн реализации этой парадигмн кратко описнваются

далее.

13.6. Некоторме возможнне решения ключевмх проблем
Модель данньгх и роль онтологий. Обнчно одни те же большие даннне 

используются для решения целого ряда прикладннх задач, так или иначе свя- 

занннх с задачами поддержки принятия решений. И эти задачи могут сильно
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различаться между собой. Для каждого приложения потребуется строить свою 

модель данннх, опираясь на одни и те же даннне. Здесь имеются в виду моде- 

ли, которне строятся для разннх целевнх переменннх. К ним могут предъяв- 

ляться различнне требования, и для решения своих прикладньгх задач они мо- 

гут использовать различнне атрибутн одних и тех же данннх. Заметим, что 

обнчно семантика приложения описнвается его онтологией, которая играет для 

приложения роль метамодели данннх. Поэтому при решении конкретной при- 

кладной задачи на основе анализа больших данннх нужно говорить о конкрет- 

ной модели данннх, а не вообгце о модели данннх. В этом смнсле любая задача 

обработки больших данннх сводится к построению специфической модели 

данньрс для конкретного множества целевьгх переменнмх.

Далее, искомая модель данннх должна иметь ясную предметную семан- 

тику, что достигается использованием онтологии в качестве метамодели дан- 

них. Она, с одной сторонн, специализирует использование данннх, а с другой -  

дополняет даннне экспертними знаниями. В соответствии с современннми 

представлениями онтология должна бьггь непременной компонентой модели 

даннь1Х.

Напомним, что обнчно онтология представляется иерархией классов по- 

нятий (категорий) предметной области, каждому из которнх поставлено в соот- 

ветствие некоторое множество атрибутов. Кроме того, на множестве понятий 

онтологии задаются и другие типн отношений. Не останавливаясь на особенно- 

стях онтологической модели больших данннх и на особенностях технологии ее 

создания в случае больших данннх, отметим, что по большей части эти особен- 

ности влекут большую трудоемкость, но не какие-либо новне проблемн. По- 

этому здесь важньш является привлечение методов автоматизации построения 

онтологий, которне позволили бн снизить нагрузку на экспертов. Однако это 

самостоятельная проблема, которая заслуживает отдельного рассмотрения.

Снижение размерности. Типовне процедурн технологии работн с 

большими данньши должнн строиться так, чтобн реализовать базовую пара- 

дигму их обработки: в технологии анализа данннх должнн приниматься все
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мерн для того, чтобн снизить размерность данньис, вовлекаемнх в обработку. 

В обвдем случае методн, реализуювдие идею снижения размерности, можно 

разделить на две группн:

-  методн, которне позволяют вовлекать в обработку лишь часть данннх, 

сохраняя при этом, по 'возможности, представительность подвнборки 

данннх и статистическую значимость вьгаисляемьгх оценок; эти методн 

обнчно реализуют случайннй внбор подвнборки;

-  методн, направленнне на снижение размерности пространства представ- 

ления данннх.

В обвдем случае используемне атрибутн могут бнть либо подмножеством 

значимнх исходннх атрибутов модели, либо функциями от всех или только ча- 

сти этих атрибутов. Заметим, что программннй инструмент АрасНе Нас1оор ча- 

стично реализует второй вариант снижения размерности.

Методн первого типа обнчно опираются на случайннй внбор множества 

примеров с соблюдением некоторнх требований. Они понятнн и не требуют 

особого комментария. Другое дело -  методн второго типа. Как уже ранее неод- 

, нократно отмечалось, внбор подмножества переменннх для задания модели 

целевнх переменннх является ключевой проблемой анализа больших данннх. 

Именно ее успешное решение должно обеспечить преодоление проблем, о ко- 

торнх шла речь в предндувдем разделе.

Ниже дается краткое описание методов, которне разработанн в СПИИРАН. 

Они построень1 таким образом, чтобн при их реализации не возникало необходи- 

мости использовать внчислительно неустойчивьк алгоритмов поиска, алгоритмов 

декорреляции корреляционннх матриц, перемножения большого числа малнх ве- 

личин или деления на малне величинь1 и т. п. Кроме того, в рассматриваемнх да- 

лее алгоритмах основной акцент делается на работу с целочисленннми перемен- 

ннми, что всегда повьппает устойчивость алгоритмов, поскольку при работе с це- 

лочисленннми переменньши не возникает ошибок округления и ослабляется вли- 

яние эффекга накопления ошибок. Кроме того, акцент делается на поиске при-
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чинньгх зависимостей между переменньши, что снижает возможносгь появления 

ложньк корреляций.

Далее рассматриваются три базовьгх алгоритма, последовательное приме- 

нение которнх позволяет эффективно построить модель прогноза значения це- 
левой переменной.

Агрегирование атрибутов. Цель алгоритма- снижение размерности 

пространства переменннх, задаювдих большие даннне, за счет агрегирования 

областей значений атрибутов данннх. Этот алгоритм внполняет преобразова- 

ние данннх, представленннх в терминах значений атрибутов, в множество 

утверждений о свойствах подмножеств их значений. Поясним это на примере. 

Пусть обнаружено подмножество значений атрибутов, обладаюших некоторнм 

свойством, которое формально задается предикатом. Оставляя пока в стороне 

семантику этого предиката (конкретное свойство, которнм обладает задавае- 

мнй им агрегат данннх), отметим, что он принимает значение «истина» в обла- 

сти, заданной внражением в скобках. Такой предикат может использоваться в 

качестве посьшки некоторого правила, которое задает обвдее свойство элемен- 

тов из области истинности этого предиката.

Такая процедура построения агрегатов конструктивна, так как оценки 

условннх вероятностей могут бнть просто внчисленн по имеюшемуся множе- 

ству примеров. Здесь для простотн понимания предполагается, что область 

значений атрибута представляет собой дискретное множество, хотя аналогич- 

ннй подход реализуется и для числовнх (непрернвннх) атрибутов. В обшем 

случае могут бнть использованн различнне показатехш качества (мерн инфор- 

мативности) для построения подмножеств. Обратим внимание на то, что в мо- 

дели используется одна из наиболее естественннх мер -  оценка апостериорной 

вероятности класса, которая, в частности, используется в модели наивного бай- 

есовского классификатора.

Построение таких предикатов и внчисление оценок по обучаювдим дан- 

ннм названо в рассматриваемом алгоритме агрегированием данньгх.
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В описанной процедуре в качестве мерн информативности агрегирования 

принята наиболее естественная мера, а именно вероятность правильного распо- 

знавания с помовдью наивного байесовского классификатора по отношению к 

тому или иному классу ревдений. Очевидно, что в обвдем случае может бьпъ 

внбран любой другой классификатор, которьга строится на каждом отдельном 

атрибуте, однако использует ту же самую вероятностную меру информатив- 

ности одинарного признака Такой подход обладает двумя принципиально 

важньши свойствами:

-  в нем используется содержательно понятная и естественная мера инфор- 

мативности;

-  результатом агрегирования является преобразование всех атрибутов дан- 

нмх к предикатной форме, т. е. к единой шкале измерения, что сувде- 

ственно упровдает дальнейшую обработку и анализ больших данних;

-  оценки мер информативности, построеннне в процессе поиска агрегатов 

на множестве значений отдельньгх атрибутов, могут использоваться для 

пороговой фильтрации агрегатов. В результате этой фильтрации малоин- 

формативнне агрегатн будут удаленн из дальнейшего рассмотрения. Ре- 

гулируя значение порога, можно регулировать число агрегатов, которне 

далее продолжают претендовать на роль переменннх модели целевой пе- 

ременной. Конкретннй алгоритм фильтрации может зависеть от особен- 

ностей данннх и приложения.

Обратим внимание на то, что в результате шага агрегирования атрибутов 

для каждого класса множества решений будет построено свое индивидуальное 

множество агрегатов -  признаков представления данньи. Индивидуализация 

модели описания данннх, относявдихся к каждому классу решений, является 

одной из важннх новнх черт описьгеаемого подхода по сравнению с известнн- 

ми моделями обработки данннх. Важно также, что построеннне агрегатн есть 

утверждения о свойствах данннх, вьграженнне в терминах понятий, отношений 

и атрибутов понятий онтологии, построеннне с учетом конкретного контекста, 

в котором такие свойства проявляются в экземплярах объектов данннх.
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Причинньт анализ агрегатов. Внражения, построеннне на этапе поиска 

и фильтрации агрегатов, представляют собой ассоциативнне правила классифи- 

кации. Теоретически доказано, что среди ассоциативннх правил наибольппш ин- 

терес представляют такие правила, в которнх связь носит причинннй характер.

Однако в обвдем случае вьвделение причинннх связей на множестве ассо- 

циативннх связей является непростой задачей. Традиционнне методн их обна- 

ружения базируются на использовании модели причинннх Байесовских сетей 

доверия. В них формальное определение причинной связи дается в терминах 

Марковского покрнтия узла причинной байесовской сети, под которнм пони- 

мается множество его «родителей», его «потомков» и других «родителей по- 

томков» узла. Однако эта задача имеет экспоненциальную сложность. Поэтому 

построить причинную байесовскую сеть для случая, когда число найденннх 

правил исчисляется тмсячами (а на практике их может бнть на несколько поряд- 

ков больше), не представляется возможньш. Поэтому еше в конце 1990-х гг. по- 

явились работн, которне пнтались построить альтернативнне модели поиска 

причинннх связей. В них ставилась цель найти числовие мери оценки «сшш» 

причинной связи, не опираясь на сложнне структурн типа причинннх сетей. 

Эти модели назнвают причинно-ассоциативньши. Из публикаций известно, 

что модель причинной Байесовской сети можно использовать для случая, когда 

число атрибутов (узлов сети) не более двух десятков.

Минимизация модели целевой переменной. Специалистн в области ин- 

теллектуальной обработки больших данннх обнчно обрагцают мало внимания 

на то, что сугцественнне переменнне могут бнть сильно зависимьши. Они мо- 

гут бнть просто сильно коррелированннми, одни причинм могут бмть след- 

ствием других причин идр. Эта проблема известна в области коллективного 

распознавания и слияния данннх как проблема разнообразия классификаторов. 

Уменьшение числа таких сильно коррелированннх атрибутов в модели целевнх 

переменннх дает еше один очень сугцественний источник снижения размерно- 

сти модели целевой переменной.

178



В известной литературе рассматриваются различнне эвристические под- 

ходн к решению этой проблемн. Разработан математически корректннй алго- 

ритм снижения размерности модели целевой переменной за счет построения 

иерархии кластеров на множестве причин и использования в модели перемен- 

ннх только по одному представителю каждого кластера. Этот алгоритм, как и 

описаннне внше алгоритмн агрегирования и причинной фильтрации, к насто- 

яшему времени проверенн на практике и подтвердили работоспособность.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Бурное развитие нейроннмх сетей, эволюционного моделирования и не- 

четкой логики приводит к большему их взаимодействию. И если раньше они 

развивались параллельно друг другу, то теперь уже идут бок о бок. На первнй 

план, как апогей такого взаимодействия, внходит создание искусственного ин- 

теллекта. И хотя сама идея его создания появилась задолго до появления 

нейронннх сетей, эволюционного моделирования и нечеткой логики, на данном 

этапе стало понятно, что симбиоз этих методов становится основой для искус- 

ственного интеллекта. Нейроннне сети, эволюционное моделирование и нечет- 

кая логика бурно развиваются и находят всё новне и новне ниши для себя. 

Приэтом идет создание искусственного интеллекта. С кажднм годом идей и 

программ с применением алгоритмов нейронннх сетей, эволюционного моде- 

лирования и нечеткой логики становится всё больше и больше.

Результатн анализа показнвают, что состояние аналитики БД в настояшее 

время таково, что приходится гораздо больше говорить о трудннх проблемах, 

чем об эффективннх решениях. Задачи в области обработки больших данньгх, 

которне сейчас оказнвается возможньш решать сушествуюшими средствами, 

пока далеко не отвечают тем ожиданиям, которне стимулировали развитие этой 

области. В лекции перечисленн некоторне причиш.1 такого состояния исследо- 

ваний и разработок, а также приведенн некоторне оригинальнме результать1, ко- 

торне на основании уже имеюшегося практического их применения могут обес- 

печить прогресс в интеллектуальной обработке больших дашшх.
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научнух статей

ЛИЧНЬ1Й КАБИНЕТ 
ЧИТАТЕЛЯ
простая и удобная 
регистрация, широкий 
функционал работь! с текстом

М О Д У Л Ь
РПД
удобньт сервис 
по формированию 
списков литературь!

Е.ЬАМВООК.СОМ

УК.СОМ/1_А1_А.1_АМВООК

ҒАСЕВООК.СОМ/1_А1_А.1-АМВООК

УОУТиВЕ.СОМ/ЕВЗЬАМ

ИЭДАТЕЛЬСТВО

0 2 0 И  >


