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ПРЕДИСЛОВИЕ 

Перед Вами труды XI Международной научно-практической 
конференции «Интегрированные модели и мягкие вычисления в ис-
кусственном интеллекте» (ИММВ-2022).  

Конференции ИММВ на протяжении более чем двух десятиле-
тий традиционно проводятся в старинном русском городе Коломна, по 
праву являющимся «колыбелью» отечественных научных сообществ 
по искусственному интеллекту и мягким вычислениям. С конца 80-х 
годов в Коломне неоднократно проводились научные семинары по 
искусственному интеллекту, нечетким множествам и их приложениям. 
Эти мероприятия организовывались основоположником искусственно-
го интеллекта (ИИ) в нашей стране, д.т.н., профессором Дмитрием 

Александровичем Поспеловым и его учеником, талантливым учё-
ным в области нечетких множеств, популяризатором ИИ, успешным 
предпринимателем, жителем Коломны, к.ф.-м.н. Александром Фи-

липповичем Блишуным. В мае 1989 года по их инициативе в Колом-
не был проведён Учредительный съезд Советской ассоциации искус-

ственного интеллекта (САИИ), позднее ставшей Российской. 
После трагического ухода из жизни А.Ф. Блишуна в 1991 году 

его друзья и коллеги продолжили проводить научные мероприятия в 
Коломне, которые постепенно переросли сначала в семинары, а затем 
и в конференцию «Интегрированные модели и мягкие вычисления в 
искусственном интеллекте». 

Первый научный семинар ИММВ состоялся 17-18 мая 2001 года в 
Коломне под председательством известного учёного, ведущего специали-
ста в области интеллектуального имитационного моделирования, д.т.н., 
профессора, заведующего кафедрой «Компьютерные системы автомати-
зации производства» (РК-9) МГТУ им. Н.Э. Баумана Виктора Владими-

ровича Емельянова. Соорганизатором первого семинара выступил вы-
пускник МГТУ им. Н.Э. Баумана, аспирант В.В. Емельянова, предприни-
матель Эвклид Герасимович Зафиров, будущий руководитель Коло-
менского завода РТИ. 

После безвременно ушедшего в 2004 году В.В. Емельянова глав-
ным организатором и вдохновителем конфереции ИММВ как со стороны 
кафедры РК-9 МГТУ им. Н.Э. Баумана, так и со стороны РАИИ стал ве-
ликолепный ученый, одним из ведущих отечественных специалистов в 
области ИИ, к.т.н., доцент Валерий Борисович Тарасов. 

Благодаря В.Б. Тарасову и Э.Г. Зафирову, их неутомимой энер-

гии, Коломенская конференция стала центром притяжения ученых и 

специалистов в области интеллектуальных систем, нечетких множеств, 

мягких вычислений, неклассических логик и других.  
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Многие годы конференция радует своих участников не только 

гостеприимством, неповторимой атмосферой, уважительным, даже 

бережным отношением к науке и ученым, но и прекрасной погодой, 

пьянящим ароматом цветущих яблонь и сирени. Общение в Коломне 

вызывает порой полярные эмоции, но всегда заканчивается единодуш-

ным общением в русле полезной научной дискуссии. 

В прошлом году состоялась юбилейная 10-я конференция. Было 

много планов на будущее, но не всем суждено сбыться – 22 июля 2021 года 

после непродолжительной болезни умер В.Б. Тарасов, а 9 декабря 2021 года 

в автомобильной аварии трагически погиб Э.Г. Зафиров. 

К сожалению, встречи с этими яркими, живыми, потрясающи-

ми людьми остались в прошлом. К счастью, они остались в наших 

воспоминаниях. 

Мы посвящаем 11-ю конференцию ИММВ и издание этих тру-

дов памяти безвременно ушедших за последний год наших друзей и 

коллег Валерия Борисовича Тарасова и Эвклида Герасимовича 

Зафирова, игравших определяющую роль в организации и проведении 

конференций ИММВ. 

 

Валерий Борисович Тарасов и Эвклид Герасимович Зафиров  

на X Международной научно-практической конференции  

«Интегрированные модели и мягкие вычисления  

в искусственном интеллекте»  

20 мая 2021 г., Конькобежный центр Московской области «Коломна» 
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Валерий Борисович Тарасов был выдающимся ученым в облас-
ти искусственного интеллекта, автором более 200 значимых работ по 
различным направлениям, включая синергетический искусственный 
интеллект, семиотическое моделирование, теорию агентов и много-
агентных систем, теорию нечетких множеств, мягких вычислений и 
когнитивных измерений. Его научному наследию посвящен первый 
пленарный доклад этого сборника. 

В начале 90-х годов в квартире Валерия Борисовича Тарасова в Вар-
сонофьевском переулке в доме № 6 собирались участники московского 
семинара по нечетким множествам, проходившем совсем рядом в Общест-
ве А.С. Попова на улице Кузнецкий мост. На этих же заседаниях сформи-
ровался авторский коллектив книги «Нечеткие множества в системах 
управления и искусственного интеллекта» во главе с Д.А. Поспеловым.  

В стихотворении А.Н. Аверкина, посвященном памяти  
В.Б. Тарасова, передана атмосфера того удивительного времени.  

Картины смотрят с древних стен, 
И бесконечные диваны, 
И резкий запах перемен 
Немножко в этом мире странный. 

Рождалась мысль, рождался свет 
Средь книг, рассыпанных обильно, 
Средь варсонофьевских коллег, 
Знакомых власти пофамильно. 

Рождались книги и тосты, 
Как вера запрещенной секты, 
Как синергетика мечты 
И роевого интеллекта. 

Но смерть назначена была 
Коварной и не очень старой, 
И Сириус трагично стал 
Твоим свиданием в Самарре. 

Не все успелось написать –  
Ты был пророком слишком скромным, 
Но вечно будешь каждый май 
Ты собирать друзей в Коломне. 

И много месяцев подряд 
Мне снишься ты в объятьях пледа. 
И рукописи не горят, 
И не кончается беседа. 
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Валерий Борисович был не просто движущей силой и основным 

организатором конференций ИММВ, он активно привлекал молодежь.  

В разные годы в организационный комитет входили студенты, аспиран-

ты и ученики В.Б. Тарасова из МГТУ им. Н.Э. Баумана – Павел Влади-

мирович Афонин, Андрей Витальевич Урусов, Анастасия Петровна  

Ефремова (Калуцкая), Алёна Валериевна Федотова, Мария Николаевна 

Королева (Святкина), Александра Львовна Живова, Владислав Сергее-

вич Дюндюков, Юлия Владимировна Ядгарова, Сергей Сергеевич  

Колтунов, Никита Викторович Воронцов. 

Эвклид Герасимович Зафиров, являясь председателем совета 

директоров ОАО «Коломенский завод РТИ», депутатом Московской 

областной Думы, был инициатором, вдохновителем и попечителем 

всех предыдущих конференций «Интегрированные модели и мягкие 

вычисления в искусственном интеллекте». Он обладал удивительной 

способностью помогать, не привлекая к себе внимания, и постоянно 

прилагал усилия к объединению ученых, специалистов и практиков 

для реализации различных идей, в том числе в области искусственного 

интеллекта. По сути, он являлся полпредом РАИИ в Коломне. 

Коломенская конференция пронизана сердечной, неповторимой 

атмосферой. Она стала местом судьбоносных встреч, важных зна-

комств, положивших начало дружеским отношениям, формированию 

новых идей, совместным научным работам. 

Особые чувства вызывает то, что на конференцию участники 

приезжают порой без докладов, чтобы проникнуться уникальным ду-

хом конференции, послушать коллег, поучаствовать в дискуссиях и 

почувствовать радость душевного общения. Приехав первый раз, мно-

гие из них возвращаются в Коломну вновь.  

Как и ранее, организаторами конференции являются: Российская 

ассоциация искусственного интеллекта, Российская ассоциация нёчет-

ких систем и мягких вычислений, Администрация Коломенского город-

ского округа, Московский государственный технический университет 

им. Н.Э. Баумана. В этом году в состав организаторов также вошли:  

Федеральный исследовательский центр «Информатика и управление» 

РАН, Коломенский институт (филиал) Московского политехнического 

университета, Институт компьютерных технологий и информационной 

безопасности Южного федерального университета. Мы надеемся сохра-

нить дух конференции и преемственность в её организации. 

Тематика конференции охватывает следующие актуальные науч-

ные и практические направления в области искусственного интеллекта:  

 Синергетический искусственный интеллект, гибридные интел-

лектуальные системы, объяснимый ИИ.  
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 Мягкие вычисления, измерения и оценки. Интеллектуальные 

вычисления. Вычисления, инспирированные природой. 

 Моделирование НЕ-факторов в интеллектуальных системах. 

 Неклассические логики и семантики в ИИ. Многозначные и мо-

дальные логики в ИИ. 

 Нечеткие множества, нечёткие отношения, нечёткие графы и 

нечёткие алгоритмы. 

 Нечеткие логики и приближённые рассуждения. 

 Нечеткое управление, нечёткая оптимизации, нечёткие модели 

принятия решений. 

 Когнитивные модели в искусственном интеллекте.  

 Грануляция информации, гранулярные вычисления, вычисления 

со словами и фигурами. 

 Вероятностные модели в информационных технологиях и ис-

кусственном интеллекте. Байесовские сети.  

 Машинное обучение. 

 Нейросетевые технологии. Нейрологические модели. Нечёткие 

нейронные сети. 

 Бионические подходы, эволюционное моделирование, генетиче-

ские алгоритмы. 

 Автономные агенты и многоагентные системы, распределенный 

и децентрализованный ИИ.  

 Интеллектуальные, коллаборативные, «понимающие» роботы. 

 Искусственная жизнь и адаптивное поведение. Роевое познание. 

Роевая робототехника.  

 Интеллектуальные среды и их компоненты. 

 Технологии искусственного интеллекта двойного и специально-

го назначения. 

 Инженерия знаний на основе измерений. Когнитивные измере-

ния. Сенсорные сети.  

 Интеллектуальные производства, интернет вещей, интеллекту-

альные мехатронные и киберфизические системы.  

 Интеллектуальное управление жизненным циклом продукции. 

После рецензирования на конференцию было принято 64 доклада.  

В результате сформирована программа конференции, вклю-

чающая в себя 5 пленарных докладов ведущих ученых и специалистов, 

а также 59 секционных докладов, распределенным по 8 секциям. 

В конференции принимают участие более 120 ученых, исследо-

вателей и специалистов из академических институтов, университетов, 

отраслевых институтов и организаций Москвы, Санкт-Петербурга, 
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Белгорода, Владивостока, Коломны, Новомосковска, Ростова-на-Дону, 

Самары, Смоленска, Таганрога, Твери, Ульяновска, из Азербайджана, 

Республики Беларуси и Сирийской Арабской Республики. 

Выражаем особую благодарность Наталии Александровне Мур-

зак, Анастасии Петровне Ефремовой, Марии Николаевне Королевой, 

Наталии Викторовне Ярошевич, Владимиру Михайловичу Мажуге, 

Анастасии Михайловне Тычинской, Антону Павловичу Жаркову за ак-

тивное участие в подготовке к печати трудов, в организации и прове-

дении конференции. 

На протяжении многих лет наша конференция пользуется внима-

нием и всесторонней поддержкой Администрации Коломенского город-

ского округа. В этой связи хотелось бы выразить признательность пред-

седателю Оргкомитета конференции – главе Коломенского городского 

округа Александру Владимировичу Гречищеву. 

 

 

 

Программный и организационный комитеты ИММВ-2022 
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ФИЦ «Информатика и управление» РАН 

Лаборатория ИИ, нейротехнологий и бизнес-аналитики 

РЭУ им. Г.В. Плеханова 

Центр искусственного интеллекта Университета «Дубна» 

e-mail: averkin2003@inbox.ru 

Валерий Борисович Тарасов являлся одним из ведущих отечест-

венных специалистов в области искусственного интеллекта (ИИ).  

Им получены значимые результаты в области методологии ИИ, синерге-

тического ИИ, семиотического моделирования, теории агентов и много-

агентных систем, теории нечетких множеств, мягких вычислений и из-

мерений. Он активно проводил исследования по направлениям интел-

лектуальных систем автоматизированного проектирования, организаци-

онного проектирования, виртуальных предприятий, моделирования и 

реинжиниринга сетевых и интеллектуальных предприятий, управления 

знаниями. Им были предложены инновации в сфере инженерного обра-

зования на основе интеллектуальных и сетевых технологий, открытого 

образования и виртуальных кафедр. 

Переводы В.Б. Тарасовым под редакцией С.А. Орловского моно-

графий ведущих европейских учёных в области нечётких систем [1] и 

теории возможности [2] позволили ему достаточно быстро выйти на вы-

сокий уровень понимания методов и моделей теории нечётких множеств. 

                                                           
*
 Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект №20-07-00770. 
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Он является соавтором одной из первых отечественных книг по 

нечётким множествам и их приложениям «Нечеткие множества в систе-

мах управления и искусственного интеллекта» [3], автором первой мо-

нографии на русском языке в области теории агентов, многоагентных 

систем и интеллектуальных организаций «От многоагентных систем к 

интеллектуальным организациям» [4], получившей в 2004 году премию 

Российской ассоциации искусственного интеллекта за лучшую моно-

графию. В этой книге описана концепция синергетического искусствен-

ного интеллекта, развивающая идеи Д.А. Поспелова и появившаяся на 

несколько лет раньше направления Artificial General Intelligence (искус-

ственный общий интеллект). 

В 2007 году В.Б. Тарасов вошёл в состав авторского коллектива 

первой российской монографии по нечётким гибридным системам [5], 

посвященной основам мягких вычислений, в которой им проведен анализ 

и классификация НЕ-факторов в информатике и искусственном интеллек-

те, указаны способы их формализации на базе нечётких множеств и род-

ственных моделей, представлены математические операции для описания 

логико-лингвистических связок и модификаторов, изложены теоретиче-

ские основы гибридных систем, проанализированы варианты построения 

гибридных интеллектуальных систем и интеллектуальных вычислений, 

рассмотрены нечёткие эволюционные и генетические гибриды, нечёткие 

нейронные сети и распределённые нечёткие системы. 

В 2001 году под редакцией В.В. Голенкова и В.Б. Тарасова вы-

шла в свет книга «Интеллектуальные обучающие системы и виртуаль-

ные учебные организации» [6], где впервые были даны теоретические 

основы построения и функционирования сетевых, виртуальных орга-

низаций в сфере высшего образования. 

Интерес В.Б. Тарасова к математической психологии и научные 

связи с Институтом психологии Академии наук обусловили его уча-

стие в коллективной монографии «Математическая психология», по-

свящённой развитию работ школы В.Ю. Крылова [7], где изложены 

современные методологические основы математической психологии, 

особенности психологических измерений, математические модели 

психических явлений и процессов принятия решений. 

Психологические исследования форм, видов, операций мышле-

ния, взаимосвязей между мышлением, интеллектом и психикой по-

служили обоснованием концепции грануляции информации как базо-

вой характеристики мышления и когнитивных процессов в целом, а 

также предпосылки создания прикладных интеллектуальных систем 

новых поколений были сформулированы в коллективной монографии 

«Подходы к моделированию мышления» [8]. 
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Результатом совместных работ В.Б. Тарасова с коллегами из Ка-

захстана и Вьетнама стала монография «Методы и языки для онтоло-

гического моделирования» [9], а его вклад в развитие мягких вычисле-

ний и измерений отражён в монографии [10]. 

После выхода монографии [3] В.Б. Тарасов опубликовал статьи, 

посвящённые применению нечётких отношений в системном анализе 

[11] и принятии решений [12], а также построению моделей когнитив-

ных процессов на основе нечётких метрик и топологий [13]. 

Во второй половине 1990-x годов был написан первый цикл статей 

В.Б. Тарасова по вопросам методологии ИИ [14–21]. В [14] им изложена 

общая концепция наук об искусственном, описана смена парадигмы ИИ, 

которая заключается в сдвиге от инженерии знаний к моделированию 

целостного интеллекта и развитии «социального» подхода, связанного с 

исследованием и проектированием многоагентных систем и их сооб-

ществ, проанализированы особенности гибридных интеллектуальных 

систем типа мягких вычислений и отмечена роль технологий виртуальной 

реальности в разработке искусственных сред, проанализированы истоки и 

перспективы междисциплинарной научно-технической области «искусст-

венная жизнь». 

В 1998 году В.Б. Тарасов опубликовал ключевую работу «Мо-

делирование психических образов: как совместить дискретное и не-

прерывное?» [15]. 

В статьях [15, 16] им представлен системно-организационный 

подход в ИИ, акцентирующий внимание на идее моделирования ин-

теллекта как открытой системы, в публикациях предложена концепция 

синергетического искусственного интеллекта [17, 18]. Тогда же были 

опубликованы работы по эволюционной семиотике [19], теории аген-

тов и многоагентным системам [20], а также их логическому модели-

рованию [21]. Завершением этого цикла стала монография [4]. 

В.Б. Тарасов являлся инициатором дискуссии «Моделирование 

НЕ-факторов: ключевое направление ИИ в начале XXI-гo века» [22]. 

Среди его работ по нечётким множествам и нечётким логикам в 2000-е 

годы следует отметить исследование видов и свойств операций отри-

цания в многозначных и нечётких логиках [23], нечёткие и бирешё-

точные расширения логических матриц [24], а также предложенный 

им единый подход к описанию нестандартных нечётких множеств (не-

чёткие множества уровня, интервальнозначные нечёткие множества, 

интуиционистские нечёткие множества, нечёткие мультимножества) 

на базе параметризованных нечётких множеств и бирешёток [25]. 
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В.Б. Тарасов находил время для написания обзорных докладов и 
презентаций, которые включали: 

 результаты анализа и моделирования НЕ-факторов на биполяр-
ных шкалах [26]; 

 модели нестандартных логических семантик [27], в том числе мно-
гомерных и интервальнозначных, интуиционистских и паранепро-
тиворечивых семантик, а также описание аппарата бирешёток [28], 
обеспечивающего единый подход к построению этих семантик; 

 обоснование перехода от монологических к диалогическим мо-
делям в русле синергетического ИИ [29] и разработанные им 
логики диалогов и переговоров между агентами [30]; 

 модели нечёткой грануляции информации на основе некласси-
ческих множеств, нестандартных и гибридных нечётких мно-
жеств [31]; 

 формализации обобщённых истинностных значений, расширен-
ных логических матриц, логических миров и пространств в кон-
тексте моделирования когнитивных процессов на основе уни-
версальной логики и гранулярных логических структур [32]. 
В конце 1990-x годов В.Б. Тарасов заинтересовался вопросами 

применения методов и моделей теории агентов и многоагентных систем в 
реинжиниринге процессов, теории организаций и организационном про-
ектировании, включая построение виртуальных и интеллектуальных 
предприятий [33–35]. Им был сделан ряд докладов: по биореинжинирингу 
предприятий [36], инфраструктуре виртуальных организаций [37], управ-
лению знаниями в сетях предприятий [38], агентно-ориентированному 
подходу к проектированию виртуальных и интеллектуальных предпри-
ятий [39], методологии синергетических организаций [40]. Завершением 
этой серии работ стала статья «Реинжиниринг процессов, виртуальные 
организации, управление знаниями, что дальше?» [41]. В ней автор дал 
ряд прогнозов, касающихся перехода к имитационному моделирова-
нию процессов и продуктов предприятий («цифровых двойников»), 
сдвига от управления к сотрудничеству, подъёма виртуальных органи-
заций, как мы сейчас видим – прогнозы оправдались. 

Следующий цикл работ был посвящён анализу влияния новых 
технологических инициатив и моделей знаний на формирование новых 
экономических концепций. В.Б. Тарасовым были опубликованы рабо-
ты о роли НЕ-факторов в экономике знаний и сетевых организациях 
[42], переходе от информационного общества и накопления интеллек-
туального капитала в сетях организаций к интеллектуальной экономи-
ке [43], построении новой экономики в смарт-городах на основе разви-
тия интеллектуальных сред [44]. Особое место в этом ряду занимает 
работа «Экономический кризис и синергетические организации» [45], 
написанная по следам мирового кризиса 2008 года. 
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Начиная с 2013 года В.Б. Тарасовым был сделан ряд ключевых 
докладов по инжинирингу предприятий и управлению знаниями в кон-
тексте инициативы Индустрия 4.0 [46–51]. 

Ещё одна важная сторона научной деятельности В.Б. Тарасова – 
постоянный интерес к истории развития системологии, теории нечётких 
множеств и искусственного интеллекта в CCCP и России и к этапам жиз-
ненного пути и научного наследия выдающихся учёных – А.А. Богданова 
[52], Л. Заде [53-57], Д.А. Поспелова [58–60], Э.В. Попова [61],  
В.В. Мартынова [62], А.С. Нариньяни [63] и других. По сути, В.Б. Тарасов 
являлся основным исследователем развития этих научных направлений.  

В 2010-e годы он выступил в качестве инициатора и активного 
участника работ по ряду новых направлений ИИ, когнитивной науки, 
мягких вычислений и теории измерений, включая моделирование фи-
зических когнитивных агентов (роботов) на базе псевдофизических 
логик, опирающихся на распространение обобщённых ограничений 
[64], описание гранулярных структур измерений [65] и методов по-
строения гранулярных логических значений и систем [66], разработку 
интеллектуальных систем на основе когнитивных измерений [67], раз-
витие теоретических основ синергетического ИИ и построение бире-
шётки переговоров между агентами [68], формирование общей архи-
тектуры деятельности агента [69]. 

В 2015 году с междисциплинарного анализа проблемы понима-
ния [70, 71] начался цикл работ В.Б. Тарасова, посвящённых когни-
тивным сенсорам [72, 73] – информационно-измерительным устройст-
вам, обеспечивающим грануляцию измерительной информации с ин-
терпретацией результатов измерений на основе многозначных логиче-
ских семантик средств когнитивной графики – и «понимающим» аген-
там [74, 75]. С 2018 года проблемы понимания для искусственных 
агентов стали рассматриваться им в русле коллаборативной робото-
техники, связанной с развитием концепций гибридного интеллекта 
применительно к системам «человек–коллаборативный робот», разра-
боткой расширенного партнёрского интерфейса между человеком и 
роботом, и реализацией его компонентов [76–80]. 

В.Б. Тарасов руководил десятками исследовательских проектов, 
включающими следующие направления:  

 теория и методология искусственного интеллекта и искусственной 
жизни, в том числе, развитие системного подхода в ИИ и синерге-
тического ИИ, теория агентов, многоагентные системы и интеллек-
туальные организации, теория нечетких множеств и нечетких меры 
неопределенности и теория возможностей, мягкие вычисления и 
вычисления со словами, неклассические логики и небулевы алгеб-
ры, оппозиционные шкалы и семиотическое моделирование; 
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 прикладные интеллектуальные системы, в том числе, интеллек-
туальные системы автоматизированного проектирования и со-
вмещенной разработки, компьютерно-интегрированные произ-
водства и виртуальные предприятия, организационное проекти-
рование, моделирование и реинжиниринг предприятий, управ-
ление знаниями, создание интеллектуальных производств, сете-
вых и интеллектуальных предприятий; 

 инновации в сфере инженерного образования и профессиональ-
ной подготовки персонала, в первую очередь, на основе интел-
лектуальных и сетевых технологий, открытое образование и 
виртуальные кафедры; 

 психологические и эргономические аспекты искусственного ин-
теллекта. 
Его последний неоконченный проект РФФИ был посвящен раз-

работке фундаментальных проблем построения «понимающих» когни-
тивных агентов, многоагентных систем и искусственных сообществ на 
основе подходов синергетического искусственного интеллекта, методов 
грануляции информации, динамических биполярных шкал и диалогиче-
ских миров. Но научный коллектив, сформированный В.Б. Тарасовым, 
не позволил этому проекту прекратиться, работа над ним продолжается. 

На юбилейной X Международной научно-практической конфе-
ренции «Интегрированные модели и мягкие вычисления в искусствен-
ном интеллекте» (ИММВ-2021) в Коломне В.Б. Тарасов выступил с 
фундаментальным докладом «От объяснимого искусственного интел-
лекта к «понимающим» когнитивным агентам» [81].  

В его ближайших планах была поездка в Турцию с пленарным 
докладом на XI Международную конференцию по теории и примене-
нию мягких вычислений, вычислений со словами и искусственному 
интеллекту (ICSCCW-2021). Однако в трудах этой конференции была 
опубликована уже мемориальная статья про Валерия Борисовича [82]. 

В.Б. Тарасов – автор более 250 научных работ, включая моно-
графии «Нечеткие множества в моделях управления и искусственного 
интеллекта», «Интеллектуальные обучающие системы и виртуальные 
учебные организации», «От многоагентных систем к интеллектуаль-
ным организациям», «Нечеткие гибридные системы. Теория и практи-
ка», «Методы и языки для онтологического моделирования». Он явля-
ется одним из наиболее цитируемых российских авторов в области 
искусственного интеллекта. В статье [83], посвященной его 65-летнему 
юбилею, приведена лишь небольшая часть его библиографии. 

Стиль жизни Валерия Борисовича он сам точно охарактеризовал 

двумя словами «собиратель» и «путешественник». Собиратель книг  

(у него была очень большая домашняя библиотека), собиратель «науч-
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ных земель», не признающий жёстких границ между разными науч-

ными дисциплинами, собиратель людей науки на конференции и сим-

позиумы, где всегда царила благожелательная и дружеская атмосфера, 

присущая его духу. И лёгкий на подъём путешественник – как в пря-

мом, так и в переносном смысле. Для него необходимыми и чрезвы-

чайно увлекательными являлись путешествия из одной научной облас-

ти в другую: из инженерных наук в психологию, из психологии в сфе-

ру информационных технологий и искусственного интеллекта, из ин-

форматики, инженерии знаний и теории сетей – в экономику, и снова в 

новые технологии четвёртой промышленной революции, воплощающие 

идеи гибридного и синергетического интеллекта. И его поездки как док-

ладчика на всероссийские и международные конференции: от Калинин-

града до Владивостока, от озера Байкал до Смоленска и Сочи, от Ростова-

на-Дону и Таганрога до Казани и Ульяновска, от Ташкента до Канкуна, от 

Будапешта и Братиславы до Лиссабона и Рио-де-Жанейро для получения 

нового заряда творческой энергии. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Считается, что одним из стратегических направлений искусст-

венного интеллекта (ИИ) является исследование и создание моделей 

поведения, причем как искусственных агентов, так и человека.  

В этой работе мы сосредоточимся именно на моделях поведения ис-

кусственных агентов, причем относящихся к, так называемым, био-

инспирированным. 

Использование различных заимствованных из природы моделей 

поведения при создании технических систем началось еще на заре кибер-

нетики. Это знаменитые «черепашки» Г. Уолтера, «Одноклеточное» 

Ф. Люкса, гомеостат Р. Эшби [1] и многие другие, и работы Института 

автоматики и телемеханики АН СССР, 1956–1957 гг. Хороший обзор по-

добного рода работ, которые были посвящены реализации на аппаратном 

уровне простейших форм поведения, приведен в книге М.Г. Гаазе-

Рапопорта и Д.А. Поспелова [2]. Помимо условно-рефлекторных, созда-

вались и более сложные модели, описывающие коллективное взаимодей-

ствие агентов. Прежде всего, это работы школы М.Л. Цетлина по поведе-

нию автоматов. Одним из основных тезисов этих исследований являлось 

утверждение, что любое достаточно сложное поведение слагается из 

совокупности простых поведенческих актов [3]. В результате исследо-

ваний разнообразных форм поведения, была создана теоретическая 

основа для описания коллективного взаимодействия объектов самой 

разной природы [4]. В частности, на базе подобных моделей был раз-

работан фундамент сотовой связи (задача о коллективе радиостанций, 

которым надо «договариваться» между собой о мощности своих сиг-

налов) [5, 6]. 

                                                           
*
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Но уже здесь виден отход от явной биоинспирированности, ха-

рактерной для ранних исследований. Модели становятся все более абст-

рактными, описывающими внешнюю феноменологию поведения и от-

носящимися уже к категории «черного ящика». В них уже не рассматри-

ваются вопросы составляющих их базисных элементов и, как следствие, 

опускаются столь важные вопросы генезиса механизмов поведения.  

В уже упомянутой работе [2] приведен ряд примеров реализации меха-

низмов поведения такого рода, и дана некая схема классификации типов 

поведения, Рис. 1. 

Поведение

СитуационноеНормативное

Ритуальное Подражательное Ролевое

Рациональное Интуитивное

ИгровоеАналитическое Развлекательное

Рациональное Интуитивное
 

Рис. 1. Типы поведения по М.Г. Гаазе-Раппопорту  

и Д.А. Поспелову 

Важно, что эта схема рассматривает поведение с принципиально 

иной точки зрения, нежели это принято в биологии, точнее, в этологии 

– разделе биологии, в котором изучается поведение животных. 

В некотором смысле можно сказать, что фокус интересов ИИ к 

проблемам поведения сместился в сторону прагматического, феноме-

нологического направления. Отчасти это было связано с тем, что ожи-

дания в области создания моделей, адекватных природным объектам, 

оказались завышенными. 

2. ВОЗВРАТ К БИОИНСПИРИРОВАННОСТИ 

Вместе с тем, основная идея – заимствование у природы мето-

дов и способов решения тех или иных (прежде всего, технических) 

задач – по-прежнему оставалась. Правда, претерпевая некоторые из-

менения в расстановке акцентов. Так, наряду с уходом ИИ в область 

прагматики (или в противовес этому), появилось направление, которое 

условно можно называть «Искусственная жизнь». 

«Искусственная жизнь». Чтобы подчеркнуть биологическую 

инспирированность исследуемых принципов и механизмов, был вве-

ден термин «анимат» – искусственная модель животного. С. Вильсон в 
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[7] определяет четыре базовые характеристики такого простого жи-

вотного, однако мы не будем останавливаться на них. Отметим лишь, 

что речь идет о том, что это животное живет в мире сенсорных сигна-

лов; оно способно к действиям, изменяющим эти сигналы; ряд сигна-

лов является значимым для животного; деятельность животного на-

правлена на оптимизацию уровня некоторых сигналов. Интересно, что 

в работе [8] Вильсон говорит о том, что «мы также применяем нефор-

мально термин анимат к животным и самим автономным роботам». 

Здесь следует отметить, что одной из первых деклараций о создании 

некой виртуальной сущности, моделирующей организацию поведения, 

является работа М.М. Бонгарда с коллегами [9]. В ней описывалась 

"попытка построить модель, воспроизводящую в грубых чертах пове-

дение человека или хотя бы «разумных» животных». В нашей стране 

развитие теории аниматов и адаптивных агентов относится, прежде 

всего, к школам В.Г. Редько (см., например, работы [10, 11]), 

К.В. Анохина и их коллег [12]. 

Групповое управление. Большой интерес к биоинспирирован-

ным моделям возродился со становлением такого направления, как 

системы групповой робототехники (ГР). Основным тезисом ГР являет-

ся утверждении о целесообразности решения сложных задач совокуп-

ностью взаимодействующих между собой простых технических уст-

ройств – роботов. При этом образцом для подражания были объявлены 

социальные животные, прежде всего – насекомые. Стали появляться 

различные коллективные, стайные, роевые модели, под каждую из ко-

торых подводилась биоинспирированная (с точки зрения поведения) 

база. Однако ожидаемых синергетических эффектов в явном виде по-

лучено так и не было, разнообразие форм моделей организации огра-

ничилось в основном базовым роевым уровнем, а типовые задачи ГР 

свелись к совместному движению, см., например, обзор [13]. Да и во-

обще выяснилось, что лучше всего работают системы с централизо-

ванным управлением. 

Причины такого положения дел заключаются в том, что если на-

чальный, «романтический» период становления биоинспирированного 

поведения характеризовался тесными связями робототехников, спе-

циалистов в области интеллектуального управления (далее будем на-

зывать их обобщенным термином – «кибернетики»), инженеров и био-

логов (в целом), то в дальнейшем связи эти перестали носить система-

тический характер. Возникли проблемы взаимодействия. 
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3. ПРОБЛЕМЫ ВЗАИМОДЕЙСТВИЯ 

Разработка моделей поведения, да еще биоинспирированных, по 
определению является междисциплинарной областью, однако чаще 
всего вместо кооперации мы видим вполне четкую границу между 
«инженерами», «кибернетиками» и «биологами». О причинах этого 
будет сказано ниже, а пока приведем несколько примеров. 

Кибернетика без биологии 
Непонимание или предвзятость специалистов в области ИИ 

(«кибернетиков») к биологическим механизмам можно разделить на 
следующие категории. 

Первой категорией такой предвзятости является отношение «тех-
нических» специалистов к некоторым биологическим механизмам и фе-
номенам животного мира. Например, к эмоциям и альтруизму/эгоизму.  
С завидным упорством эти понятия относятся к гуманитарной сфере, хотя 
на самом деле, эмоции – это базовый, физиологический уровень регуля-
ции поведения животных, причем не только высокоорганизованных.  
А проявления альтруизма/эгоизма – это, во-первых, прямое проявление 
т.н. родственного отбора в природе. А во-вторых, эти механизмы могут 
быть описаны явными моделями, основу которых составляет процедура 
сопоставления конспецифика с образом «Я» самого агента (механизм рас-
познавания свой-чужой). Это же касается и такого феномена, как соци-
альное обучение, который хорошо изучен нейробиологами и этологами. 
Этот настораживающий термин – социальное обучение – всего-навсего 
представляет собой обучение на примере других, причем это обучение 
заключается в разовом образовании устойчивых рефлекторных связей. 

Ко второй категории можно отнести неадекватность масштабов 
предлагаемых моделей. С одной стороны, в рассуждениях ряда авто-
ров о создании групповых систем, аналогичных «роям» насекомых, 
встречаются слова про сотни и даже тысячи искусственных агентов 
(при этом часто упоминаются популяции муравьев в десятки и сотни 
тысяч особей), см., например, [13]. Либо, напротив, промоделировав 
или даже создав пару-тройку устройств, говорится о естественном и 
очевидном масштабировании этой группы. На самом же деле, если 
говорить об адекватном моделировании поведения тех же муравьев, то 
достаточно иметь 6-10 агентов, не более (сама семья вовсе не должна 
насчитывать огромное количество особей, для функционирования хва-
тает нескольких сотен, и реально активных индивидов в таком клане – 
порядка 10). Меньшее же количество агентов приведет к тому, что 
просто не удастся создать условия для проявления эффектов их взаи-
модействия. Интересные оценки параметров моделирования приведе-
ны в работе А.А. Малышева и Е.В. Бургова [14]. 
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Биология без кибернетики 

Рассуждать о сложностях совершенно далекой предметной об-

ласти – дело неблагодарное, однако здесь можно встать на позицию 

«заказчика», пытающегося получить свой продукт. Для робототехника 

это означает обращение к коллегам-биологам (этологам) с просьбой 

вида «расскажите, как это устроено и как это работает у вас, в приро-

де». На деле же попытки понять модели поведения до такой степени 

конкретизации, которая позволила бы реализовать их в виде про-

граммно-аппаратного комплекса, обычно заканчиваются неудачей. 

Проблема в том, что многократно и хорошо изученное поведение опи-

сывается с внешней, феноменологической точки зрения. Утрируя, 

можно сказать, что речь идет об описании множества очень интерес-

ных и познавательных «примеров из жизни». Безо всякого обобщения, 

формального конструктивного описания, пригодного для дальнейшего 

использования. При этом «понимание» алгоритма поведения не стано-

вится легче, когда рассматривается поведение «простых» (с точки зре-

ния робототехника) животных – насекомых. Если у высокоорганизо-

ванных животных еще можно отследить стимул-реактивные связи, 

исследовать мозг и т.п., то с насекомыми эти технологии уже не рабо-

тают. Разумеется, можно предположить, что это – очевидная специфи-

ка естественных наук (просто по определению), но проблема остается, 

причем в основе ее – совершенно разный понятийный аппарат. 

Приведем частный, но показательный пример. В мирмекологии, 
разделе энтомологии, в котором изучают муравьев, считается хорошо 
изученным процесс фуражировки. В рамках фуражировки имеется 
частная задача – возврат в гнездо муравья, нашедшего корм, с после-
дующей мобилизацией рабочих муравьев на доставку найденного ре-
сурса. При этом говорится о том, что муравей-разведчик может повес-
ти остальных за собой, либо, и это принципиально, сообщить инфор-
мацию о местоположении этой пищи, см., например, работу 
Ж.И. Резниковой [15]. Вместе с тем, если опираться на описание прин-
ципов ориентации тех же муравьев (см, например [16]), то окажется, 
что основными понятиями при запоминании маршрута являются такие 
сущности, как свето-компасная ориентация, определение опорного 
маршрутного ориентира и время. Эти вопросы были исследованы в 
работе И.П. Карповой [17]. Но каким бы ни был механизм запомина-
ния маршрута и «формат» описания, его передача другой особи подра-
зумевает оперирование знаками-символами, определяющими эти сущ-
ности. А это автоматически влечет вывод о наличии у насекомых язы-
ка, причем не в переносном, метафорическом, а в прямом смысле 
(язык как носитель семиотической системы). Вместе с тем, ряд этоло-
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гов приводят соображения в пользу того, что языка животных не су-
ществует, а имеется лишь сигнальная коммуникация. Это убедительно 
(для «технаря») показано, например, в работах Е.Н. Панова [18]. 

Инженерия без «кибернетики» и «биологии» 
Существует огромный пласт проектов сугубо «инженерного», «бе-

зыдейного» характера, в названии которых присутствуют «кибермура-
вьи», «роботы-насекомые», «роботы-рыбы» и т.д. Останавливаться на их 
обзоре нет никакого смысла. Здесь лишь отметим, что подобного рода 
дилетантская (в смысле отсутствия биологических оснований) деятель-
ность в значительной мере была обусловлена работами Родни Брукса.  
В своей «архитектуре приоритетных взаимодействий» Брукс, апеллируя к 
миру насекомых, предложил свести к минимуму процесс мышления, 
предшествующий действию [19]. Другим вдохновителем такого подхода 
является так называемая BEAM-робототехника, созданная своего рода 
«экстремистом» от поведенческой робототехники М. Тилденом. Поведе-
ние ВЕAМ-роботов, предельно примитивных изделий, вполне адекватно, 
по мнению авторов, поведению насекомых, см., например, [20]. 

Спекуляции и жонглирование терминами 
Использование звучных, привлекательных терминов – распро-

страненное явление в техническом мире. 
Например, специалистам в области многоагентных систем хо-

рошо знаком термин «Искусственное сообщество». В книге  
Дж. Эпштейна и Р. Акстелла [21] “Growing Artificial Societies: Social 
Science From the Bottom Up” описывается некоторая агентная модель, 
развитие которой приводит, по мнению авторов, к появлению эффектов 
и явлений, наблюдаемых в человеческих социальных сообществах. При 
этом сами агенты крайне примитивны, а правила, определяющие их по-
ведение, крайне просты. Проста и их окружающая среда, “Sugarscape”, – 
двумерная сетка, на которой произрастает поедаемый агентами «сахар». 
Более того, сами основатели этого направления говорят об «удивитель-
ной достаточности простых правил» для создания сложных систем. Од-
нако, как будет сказано ниже, агент, способный к социальному взаимо-
действию, никак не может быть простым в силу сложности решаемых 
им задач. В противном случае мы имеем дело с игрой с терминами (если 
не спекуляциями). Сейчас «Искусственные сообщества» – это одно из 
направлений теории многоагентных систем, решающих различные зада-
чи из области экономики, логистики, социологии и т.п., при этом ни ма-
ло не заботящееся о методических (этологических) обоснованиях.  
О направленности исследований в этой области можно судить, на-
пример, по содержанию различного рода специальных журналов и 
прочих ресурсов (см., например, [22] или [23]). 
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Другим ярким примером являются работы В. Брайтенберга с 
применением языка психологии для описания поведения мобильных 
роботов. Так, в [24] речь идет о некоторой гипотетической мобильной 
платформе (тележке) с очень простой внутренней структурой. В зави-
симости от того, как были соединены датчики и двигатели, тележка 
демонстрировала разнообразное поведение. При этом Брайтенберг 
описывал поведение тележки в терминах страха и агрессии, трусости и 
любви, любопытства и жажды исследования и т.д. Дело даже не в том, 
что здесь зачастую путаются понятия чувства и эмоции. Такого рода 
спекуляции рассматривают лишь внешнее проявление поведения, не 
выделяя его внутреннюю структуру, взаимосвязи и причинно-
следственные отношения, и, как следствие, не позволяя обобщать по-
веденческие механизмы. 

4. МОДЕЛИ СОЦИАЛЬНОГО ПОВЕДЕНИЯ  

В ГРУППОВОЙ РОБОТОТЕХНИКЕ 

Редким примером направления исследований, в котором принци-
пиально важным является тесное взаимодействие «кибернетики» и биоло-
гии, является разработка социума искусственных агентов, осуществляе-
мая в рамках парадигмы моделей социального поведения (МСП) в груп-
повой робототехнике. МСП рассматривает образование социума с точки 
зрения адаптивного механизма и сводит разнообразие решаемых группой 
агентов задач к обобщенной задаче поддержания территориального го-
меостаза. При этом МСП выделяет очень ограниченный ряд механизмов, 
из которых складывается все поведенческое разнообразие. Не останавли-
ваясь на сути разрабатываемых моделей и примерах практической реали-
зации, отметим несколько характерных моментов. 

Первым является принятое соглашение о том, что агент, спо-
собный к социальному взаимодействию, не может быть «простым» 
(как это декларировалось в групповой робототехнике). Основной мо-
дельный объект – муравей – вовсе не прост. Его «система управления» 
содержит порядка 1 млн. нейронов. Как следствие – сложные формы 
индивидуального и группового поведения. 

Во-вторых, определение базовых механизмов, позволяющих созда-

вать социумы агентов, оказалось весьма сложной задачей. Более того, 

даже вопрос о видах поведения, в том числе – социального – является до 

сих пор открытым. Так, с одной стороны психологи и биологи говорят о 

четырех основных формах поведения: пищевое, оборонительное, половое 

и исследовательское, см., например, [25]. С другой стороны, те же этологи 

или специалисты в области социальной биологии выделяют дополнитель-

ные, специфические формы и модели поведения, необходимые для орга-
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низации социума, такие, как контагиозное (заразное), подражательное, 

агрессивное и пр. Многие из этих механизмов достаточно сильно пересе-

каются друг с другом, зачастую представляя собой лишь некоторое ус-

ловное обозначение проявления тех или иных базовых механизмов. Некая 

обобщенная типология социального поведения (см., например, [26–29]) 

показана на Рис. 2. 

В любом случае такая ситуация имеет вполне положительное 

следствие: из множества типологий, подходов и представлений «ки-

бернетику» можно выбрать наиболее подходящее, удобное с «техниче-

ской» точки зрения. Более того, сами этологи относятся с осторожно-

стью к предлагаемым моделям и методам. Вопрос адекватности моде-

лей биологических процессов и явлений – это большая проблема. Так, 

в [30] говорится о том, что вместо описания создаваемых моделей за-

частую имеется предписание им желаемых свойств, не имеющих ниче-

го общего с реальными биологическими прототипами. 

Типы социального 

поведения

Контагиозное 

поведение

Агонистическое 

поведение

Репродуктивное 

поведение

Родительское 

поведение

Брачное 

поведение  

Рис. 2. Основные типы социального поведения 

Одним из результатов исследований в области МСП является 

вывод, что базовыми механизмами, обеспечивающими существование 

социума, являются воздействие, узнавание, сопоставление, «Я», мо-

дель мира, эмоции. Они являются тем базисом, на котором основаны 

прочие феномены социального взаимодействия. В функциональном 

виде это представлено в табл. 1. 

Это – перечень механизмов, необходимых для создания социу-

ма, компоненты для решения обобщенной задачи – поддержания тер-

риториального гомеостаза, к которой сводится ряд практических задач 

ГР. Звездочкой отмечены базовые механизмы, реализуемые «как есть», 

т.е. не рассматриваемые как отдельные модели. 
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Таблица 1. Механизмы для социального взаимодействия 

Механизм Описание (составные части) 

Базовые механизмы 

1.  Воздействие* Сенсоры, эффекторы: inf = inf(S, A) 

2.  Узнавание Сенсоры, модель мира 

rec = rec(S, M) Mimg 

Mimg  M 

3.  Сопоставление Узнавание 

comp = comp(Mimg) = MimgMimgMname, 

Mimg, Mname  M 

4.  Субъективное Я Модель мира 

MI =I(M) = SignI  M 

5.  Модель мира Mwmod  M 

6.  Эмоции Сенсоры, потребности, эффекторы 

emo = emo(N, S, A, E)  A  E 

7.  Выбор лидера* leader=leader(W)  A 

Производные механизмы 

8.  Движение* Воздействие 

mov = mov(inf) 

9.  Сигнальная коммуникация Эмоции 

sc = sc(E, inf) 

10.  Идентификация Узнавание, сопоставление 

ident = ident(rec, comp) 

11.  Картина мира Модель мира, Я 

wp =wpic (I, wmod) 

12.  Контагиозное поведение Эмоции, сигнальная коммуникация 

cont = cont (sc, emo) 

13.  Агрессия Идентификация, оказание воздействия, 

эмоции 

aggr =aggr(inf,ident,emo)  A 

14.  Социальное обучение Идентификация, сопоставление 

ss = ss(ident, MI)  A S 

15.  Подражательное поведение ib = ib(rec, ident, MI)  A S 

16.  Доминирование Агрессия, идентификация, лидерство 

dom = ib(aggr,ident,leader)  A 

Правда, следование этологическим (природным) принципам 
приводит иногда к появлению сугубо «технических» проблем, одной 
из которых является определение критериев качества функционирова-
ния социума искусственных агентов, его целевой функции. В конеч-
ном итоге все сводится к достижению единственной цели – выжива-
нию особи. Согласно [31], основные задачи социума муравьев – это 
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самосохранение в годичном цикле и расширенное воспроизводство 
населения, обеспечивающее развитие социума в многолетней перспек-
тиве. И тогда критерием эффективности группы (социума) становится 
личное благополучие особи. 

Есть и иные проблемы. Само понятие поведения (в том числе – со-
циального) является некоторой условностью, и тогда возникает вопрос о 
том, имеет ли смысл вообще говорить о реализации тех или иных моделей 
поведения? Нет ли здесь опасности создания химеры из некоторого набо-
ра моделей и методов, реализующих отдельные поведенческие феномены 
и проявления социальности. Основная задача МСП заключается как раз в 
том, чтобы не строить эту химеру, а создать единый, целостный механизм 
поведения индивида и его взаимодействия с остальными членами группы. 
Используя при этом некий базовый, желательно – минимальный набор 
механизмов. При этом крайне привлекательно с «технической» точки зре-
ния суждение, что сложность поведения индивида отражает сложность 
среды, а не обязательно сложность агента. Об этом говорит, например, 
Г. Саймон в [32] Таким образом, делается важный вывод: в основе при-
родной эмерджентности лежат весьма примитивные механизмы. Природа 
лаконична, а наблюдаемая сложность поведения или функционирования – 
это, прежде всего, результат взаимодействия весьма ограниченного числа 
базовых механизмов, о которых говорилось выше. 

Итак, вопрос не в том, насколько корректны предложенные ме-
тоды, реализующие те или иные модели социального поведения и ор-
ганизации. Основной проблемный момент заключается в правомерно-
сти представления такого сложного объекта, как системы управления 
социального организма (агента, робота), в виде совокупности функ-
циональных блоков. А феномен социального поведения – в виде мно-
жества пусть и взаимодействующих, но независимых механизмов. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разумеется, эта работа не ставит задачей объяснить, что и как 
надо делать. Ее задача – попытаться объяснить причины скромности 
результатов такого действительно многообещающего и потенциально 
мощного направления. Подытожив, мы имеем следующие основные 
проблемы этой междисциплинарной области: 

1. Сложно договориться. Отсутствует единая система понятий, 
представлений, взглядов на суть изучаемых явлений. 

2. Объективная техническая сложность решаемых задач и их 
большая стоимость, когда речь заходит о реализации технических уст-
ройств. Здесь зачастую требуется весьма специфическая элементная база, 
а сами эксперименты должны проводиться на больших группах техниче-
ских устройств. 
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3. Реальная недостаточность знаний о принципах функциониро-

вания даже «простейших» представителей животного мира. 

Разумеется, проблемы не новы. Более того, своего рода формой 

интеграции является т.н. биологическая кибернетика, но, подобно 

большому множеству прочих кибернетик, здесь дальше деклараций 

дело обычно не идет. Идеологическая разобщенность пока является 

препятствием непреодолимым. 
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Время разбрасывать камни, и время собирать камни – 

всему свое время 

Екклезиаст [1] 

Основная задача состоит не в накоплении,  

а в умении активизировать нужные знания  

в процессе решения задач 

Д.А. Поспелов [2] 

1. ВВЕДЕНИЕ 

В интегрированной системе необходимые модули знаний должны 

активизироваться или подключаться по мере необходимости, как инстру-

менты в хорошем ансамбле. Это аналогично процитированному в эпигра-

фе мнению Д.А. Поспелова [2] в отношении многоагентных систем  

о своевременном включении в работу необходимых для выполнения со-

вместной работы знаний. То есть речь должна идти об объединении,  

о формировании общего искусственного интеллектуального поля. 

Д.А. Поспелов [3] подчеркивал, что теоретические проблемы 

искусственного интеллекта (ИИ) возникают и исследуются на стыке 

философии, психологии, лингвистики, семиотики, логики, этики,  

а необходимым инструментом построения формальных моделей  

и прикладных интеллектуальных систем являются методы и средства 

прикладной математики (включая прикладную логику), теории систем, 

теории управления, информатика. Но последующее развитие ИИ при-

вело к формированию многочисленных независимых направлений,  

к извлечению знаний из данных, к технологиям машинного обучения, 

в частности к обучению нейросетей глубокого обучения распознава-

нию ситуаций на основе примеров, предполагающих использование  
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Big Data. Однако плодотворность новых подходов имеет негативный 

подтекст разобщения, противоречащий созданию высокоинтеллекту-

альных продуктивных систем. 

В.Б. Тарасов во введении к монографии «От многоагентных систем 

к интеллектуальным организациям» [4], комментируя теорию концепту-

альных разломов из фантастического рассказа Д.А. Поспелова «Сопри-

косновение» [5], отмечал, что она «напоминает историю долгого периода 

дифференциации наук, когда различные научные дисциплины развива-

лись независимо, словно параллельные миры, лишь изредка соприкасаясь 

друг с другом, а отдельные ученые, получая все более узкую специализа-

цию, мало что знали о достижениях даже своих «близких собратьев». 

Также В.Б. Тарасов [4] обращает внимание на то, что «вновь, как и на заре 

ИИ, актуальными становятся формирование единых методологических 

основ ИИ, разработка теоретических проблем создания интеллектуальных 

систем новых поколений, … большие перспективы связаны с использова-

нием идей и принципов синергетики». По мнению Г. Хакена [6], предло-

жившего термин «синергетика», это отвечает понятию «сложных самоор-

ганизующихся систем по двум причинам»: а) исследуются совместные 

действия многих элементов развивающейся системы; б) осуществляется 

поиск общих принципов самоорганизации, требуется объединение усилий 

представителей различных дисциплин. 

Преодоление концептуального разлома между различными на-

правлениями исследований в области искусственного интеллекта – 

это, своего рода «прыжок» через «концептуальную пропасть», совер-

шить который можно по разным направлениям или путем постройки 

ряда мостовых переходов. Это обусловлено не только методологиче-

скими, но и терминологическими причинами, привычкой и нежелани-

ем отказа от привычных наименований отдельных направлений ИИ, 

разветвление или дезинтеграция которых все более прослеживается в 

множащихся топиках конференций (синергетические модели самоор-

ганизации, интеллектуальные компьютерные системы, гибридные ин-

теллектуальные компьютерные системы, коллаборативные интеллек-

туальные компьютерные системы, мультисенсорная конвергенция и 

многие другие). Широкое применение получил принцип «мягких вы-

числений» (Soft Computing) для создания гибридных систем, основан-

ных на нечетких, нейросетевых, эволюционных технологиях, которые 

позволяли частично компенсировать ограничения, присущие каждой 

из моделей в отдельности. То есть, с одной стороны используются раз-

ные термины, но «во глубине» сохраняется представленная в разных 

формах идея интеграции. В первую очередь, это синергетика, интегра-

ция, конвергенция, гибридизация. И пришло время формирования 
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единой или общей искусственно-интеллектуальной платформы. Гиб-

ридные интеллектуальные системы позволяют использовать преиму-

щества составляющих моделей и одновременно смягчать ограничения 

каждого из используемых подходов [7]. Взаимодействие в решении 

задач может быть обеспечено при интеграции и взаимозависимости 

(mutuality) альтернативных техник [8]. Фактически речь идет о фунда-

ментальной проблеме синергетического искусственного интеллекта, 

связанной с интеграцией различных форм знаний в интересах взаимо-

компенсации недостатков и объединения преимуществ разнородных 

моделей для преодоления комбинаторной сложности задач [9]. Приме-

няемые способы гибридизации интеллектуальных моделей можно све-

сти в три группы [10–13]: а) функциональное замещение, при котором 

отдельные компоненты доминирующей модели замещаются компо-

нентами других моделей; б) взаимодействие, предполагающее относи-

тельно независимое функционирование моделей, выполняющих раз-

личные задачи и обменивающихся информацией; в) полиморфная гиб-

ридизация, обеспечивающая имитацию и подмену функционирования 

другой модели. Метод построения композиционных гибридных нечет-

ких моделей ориентирован на выполнение комплексных задач анализа 

систем и процессов, для которых возможна декомпозиция в соответст-

вии с этапами или стадиями выполняемых процессов [14]. 
В настоящее время разработано большое количество моделей 

представления и обработки знаний различного вида, архитектур для 
построения интеллектуальных систем, методов и технологий решения 
прикладных задач. Многообразие видов статичных и динамичных ин-
теллектуальных систем и, соответственно, многообразие используе-
мых ими комбинаций моделей представления знаний определяется 
спецификой предметных и проблемных областей, разнотипностью 
хранимых знаний, многоликостью моделей обработки знаний и разно-
образием методов решения задач. Фактически в связи с этим дорожная 
карта научных исследований США по ИИ в качестве ключевых про-
блем выделяет такие направления, как связность систем ИИ (Integrated 
Intelligence) и их осмысленное взаимодействие (Meaningful Interaction) 
[15]. Хотя это не исключает, что в различных приложениях могут быть 
востребованы разные комбинации моделей, методов, технологий.  

В то же время существует большой разрыв в интеграции систем, 
реализованных с использованием различных подходов, в особенности 
при обработке лингвистической и образной информации, хотя та и дру-
гая чаще всего является символьной. Человек с древности использовал 
изображения (петроглифы) как символы для обмена информацией. 
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2. УНИФИКАЦИЯ, ТИПИЗАЦИЯ, ОНТОЛОГИИ 

Унификация предполагает приведение к определенному едино-
образию, что обеспечивает переход к типовым решениям. Унификация 
процессов построения моделей интеллектуальных систем основана на 
применении однотипных схем конструирования описаний системы 
понятий. Применение унифицированного семейства базовых понятий 
и форматов их описания обеспечивает гибкость процессов разработки 
моделей, получаемых из начальной абстрактной модели [16]. Знания, 
представляющие описания понятий, относящихся к процессам конст-
руирования моделей интеллектуальных систем, составляют онтологию 
их проектирования. В то же время способы унификации онтологиче-
ских моделей позволяют учесть разнородность обрабатываемых зна-
ний и многообразие механизмов их использования [17]. Следует 
вспомнить определение Р. Мизогучи [18], указывающее, что онтология 
снабжает нас некоторым множеством понятий (словарем), используе-
мым как предикаты, которые нам нужны для описания мирового зна-
ния об окружающем мире, определяет смысл и ограничения, присущие 
каждому понятию. Основной задачей онтологии является выполнение 
роли основы для понимания и коммуникаций всех участников (и лю-
дей, и программ) моделируемых производственных или других про-
цессов предметной области [19]. Таким образом, онтология может рас-
сматриваться как базовая характеристика в проблеме построения ин-
тегрированных систем. Это позволяет высказать предположение о 
возможности унифицировать систему используемых понятий, специ-
фицируемых соответствующими онтологиями, для обеспечения семан-
тической совместимости и интероперабельности интеллектуальных 
систем, построенных с использованием различных подходов.  

В качестве принципов организации совместимости моделей пред-
ставления и обработки знаний в интеллектуальных системах следует 
рассматривать совокупность подходов – синтаксический, семантический 
(согласованность систем понятий) и функциональный (операционный) 
[20]. Продолжая развитие этих представлений, В.В. Голенков и соавто-
ры [21] предлагают стандарт внутренней семантической репрезентации 
знаний в памяти интеллектуальной системы, который называют  
SC-кодом (Semantic Code). При этом интеграция различных типов зна-
ний предполагается на основе гибридных моделей баз знаний, вклю-
чающих в себя иерархический набор онтологий верхнего уровня, кото-
рые должны обеспечивать семантическую совместимость различных 
видов знаний и позволять интегрировать факты, различные характери-
стики объектов, логические утверждения, ситуации. 
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3. ИНТЕГРАЦИЯ МЕТОДОВ И ТЕХНОЛОГИЙ  

В ИСКУССТВЕННОМ ИНТЕЛЛЕКТЕ 

При разработке и реализации различных интеллектуальных 
компьютерных систем соответствующие методы и средства должны 
гарантировать логико-семантическую совместимость разрабатываемых 
компонентов и, в частности, их способность использовать общие ин-
формационные ресурсы. Для этого, очевидно, необходима унификация 
указанных моделей. 

Особые сложности представляет интеграция систем на знаниях, 
извлеченных у экспертов или из литературных источников, и систем, 
извлекающих знания из данных. Рассматриваются два возможных на-
правления – коммуникация через входы и выходы искусственных ней-
ронных сетей (ИНС) или с использованием онтологических структур и 
их интерпретации в базе знаний в рамках многоагентной модели на 
основе ИНС и знаний других видов при взаимодействии агентов через 
общую память [22]. Онтологическая модель как система понятий для 
описания различных уровней предметной области предложена в тех-
нологии, именуемой OSTIS [23, 24]. Однако остаются вопросы в от-
ношении возможности и эффективности функционирования таких ин-
тегрированных систем при обработке изображений различной сложно-
сти. Хотя для этого было предложено понятие нейроэкспертных (ней-
рологических) гибридных интеллектуальных систем, основанных на 
синергетическом взаимодействии образных и символьно-логических 
механизмов принятия решения [25, 26]. Однако практической реализа-
ции и этот подход до настоящего времени не получил. 

Другой аспект проблемы интеграции пытается преодолеть 
K.R. Thórisson [27], предлагая реализацию общего открытого API, кото-
рый, по его мнению, может помочь в преодолении барьеров операцион-
ных систем и языков программирования при интеграции систем ИИ. Од-
новременно он рассматривает методологию проектирования, основанную 
на модульности для поддержки строительства больших архитектур. 
«Двухполушарная» экспертная система (ЭС) [28] базируется на комбина-
ции традиционной экспертной системы, осуществляющей логическую 
обработку, и искусственной нейронной сети, реализующей ассоциатив-
ную обработку. Взаимодействие между этими двумя компонентами осу-
ществляется посредством простых фактов или гипотез, которые имеют 
смысл наличия некоторых событий, свойств или отношений между сущ-
ностями. Для этого служит механизм «доски объявлений» (black board). 
Функционируя относительно независимо, ЭС и ИНС ориентированы на 
параллельную асинхронную обработку фактов и гипотез при множест-
венности линий рассуждений. При этом, по мнению авторов, появляется 
возможность предварительной обработки (классификации или кластери-
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зации) сигнальной информации или данных, поступающих на систему, и 
преобразование их в факты или порождение гипотез на основе текущего 
набора фактов. Несомненно интересная реализация «двухполушарной» 
системы вызывает некоторые сомнения в отношении достаточного учета 
в сложных случаях контентных зависимостей и многообразных связей 
при формировании гипотезы на основе используемого обратного нечетко-
го логического вывода. 

Движение в направлении конвергенции может опираться на 
принцип комбинированного приложения и слабой интеграции 
(composite application and poor integration) [29]. Это предполагает опре-
деленную степень избыточности при одновременном запасе гибкости 
системы. В то же время метабазы полипредметных областей могут 
обеспечить формирование общего поля или интегрированной базы 
знаний (БЗ). В конвергирующих системах обмен информацией между 
суббазами можно организовать через общую «память». Управляющая 
метабаза знаний позволит активизировать, по мере необходимости, 
соответствующие БЗ по отдельным предметным областям, характери-
зующиеся семантической интероперабельностью, что необходимо для 
решения задач на стыке наук. В этом случае возможен обмен отдель-
ными модулями баз знаний [20, 30]. Следует отметить, что в данном 
контексте не идет речь о Knowledge Management как проблемы обра-
ботки информации в крупных корпорациях, чему посвящены много-
численные публикации, в частности в [31]. 

Говоря о синергетическом подходе в искусственном интеллекте, 
следует признать, что, несмотря на различия, это понятие объединяет 
методы интеграции, конвергенции и гибридизации. Не останавливаясь 
на деталях, можно говорить о принципах обмена информацией с тем 
или иным взаимопроникновением отдельных методов и/или замеще-
нии отдельных компонент.  

Интегрированность или гибридность интеллектуальных систем 
должна предусматривать сочетание как различных методов и техноло-
гий, так и разных типов знаний – лингвистических и иконических (об-
разов или изображений различной природы). 

4. ИНТЕРОПЕРАБЕЛЬНОСТЬ И ОБЪЯСНИМОСТЬ 

Функциональная совместимость или интероперабельность (спо-
собность к взаимодействию при условии семантической совместимо-
сти) систем ИИ должна послужить основой для формирования осмыс-
ленного объяснения для пользователя при подключении модулей, ис-
пользующих технологии машинного обучения. Понимание, как отме-
чает А.С. Есенин-Вольпин [32], требует тщательного анализа слов и их 
употреблений. В связи с этим нам следует стремиться к рассуждаю-
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щим объяснениям предлагаемых ИИ гипотез или решений. Именно 
поэтому существенной особенностью информационных систем, по 
мнению Ю.М. Арского и В.К. Финна [33], является реализация в рас-
суждателе когнитивных правдоподобных эмпирических рассуждений.  

К примеру, интерпретация в ИНС не решает вопроса объясни-
мости, хотя и является крайне полезным условием для повышения 
обучаемости нейросети. В то время как гибридизация систем на знани-
ях с ИНС может позволить решить проблему содержательного пони-
мания предлагаемых решений, вызывающую постоянные вопросы 
пользователей. Распознавание ситуации с помощью ИНС, при анализе 
изображений, может дополняться контентом и подтверждаться соот-
ветствующими фактами с выдачей необходимых объяснений на основе 
правил базы знаний. Такой подход обеспечит эмерджентную эволю-
цию интегрированных систем. 

5. ИНТЕГРАЦИЯ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ  

И ИНФОРМАЦИОННЫХ СИСТЕМ 

Интеграционные процессы в рамках систем искусственного интел-
лекта открывают новые возможности для интерактивного интеллектуаль-
ного управления информационными системами. Развивается направление 
по интеграции систем управления знаниями и управления бизнес-
процессами (integrating knowledge management and business process 
management) [34]. Конвергенция в среде распределенных баз знаний, 
предполагающая их совместное использование, должна послужить осно-
вой для повышения эффективности управления информационными сис-
темами [35]. Этот процесс может быть реализован двумя путями. 

Возможно погружение систем поддержки принятия решений в 
информационные системы [36], примером чего может служить рос-
сийский федеральный генетический регистр, включающий интеллек-
туальные модули определения типа наследования болезни и выбора 
методов лабораторных исследований для подтверждения диагностиче-
ской гипотезы [37]. 

Внешнее «управление» предполагает анализ содержания баз 
данных информационных систем, извлечение и представление необхо-
димой пользователям информации. Управляющая метабаза знаний 
через специальные модули или суббазы знаний, связанные с базами 
данных соответствующих предметных областей позволит, на основе 
формируемых гипотез, обеспечить выявление необходимых фактов 
или подбор необходимых данных, включая изображения [38]. 

Сегодня такой подход уже востребован умными больницами и 

умными городами, хотя и не получил соответствующей полноценной 

реализации. 
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Интеграция систем ИИ, как бы мы не называли этот процесс 
(синергия, конвергенция, гибридизация) является необходимостью и 
вызовом времени. В практическом плане это требует создания систем, 
отвечающих понятию гибридности как результата конвергенции, соеди-
нения многообразных подходов, методов и технологий, обрабатываю-
щих различные виды знаний и данных. Семантическая же совмести-
мость остается необходимым условием интероперабельности систем.  

В качестве перспективы мы должны рассматривать возможные 
способы конвергенции, сближения, унификации подходов и построе-
ния на этих основах фундаментальной (но модифицирующейся в соот-
ветствии с новыми технологиями) общей теории систем ИИ, обла-
дающих способностью разумно интерпретировать предлагвемые гипо-
тезы и решения в различных предметных областях. 
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Говорят, что «большое видится издалека». Однако это высказы-

вание не применимо к творческому и научному наследию профессора 

Лотфи Заде. Уже сейчас с уверенностью можно сказать, что оно явля-

ется не просто большим, а громадным. Его величие и масштабность, 

влияние на развитие современной науки, особенно теории искусствен-

ного интеллекта и методов принятия решений в условиях неопреде-

ленности и связанных с ними информационных технологий, присутст-

вует и ощущается с середины прошлого столетия и до настоящего 

времени. Профессор Лотфи Заде был факелоносцем, освещающим до-

рогу идущим вслед за ним. Его идеи, связанные с методами моделиро-

вания знаний с элементами неопределенности, привели к формирова-

нию новых научных направлений и созданию информационных техно-

логий, основанных на мягких вычислениях. В данной работе представ-

лена авторская концепция развития одного из них, очень важного для 

практики научного направления, каким является возможностно-

вероятностная оптимизация. У истоков его создания стояли такие ти-

таны, как Лотфи Заде и Ричард Беллман [1].  

В работе [1] авторами была предложена симметричная схема 

для принятия решений в условиях неопределенности нечеткого типа. 

Математический инструментарий для моделирования данного типа 

неопределенности ранее был заложен в работе профессора Лотфи Заде 

                                                           
*
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[2]. Все это позволило в дальнейшем разработать и сформировать но-

вое научное направление – нечеткая оптимизации. Классическими в 

этом контексте являются работы [3, 4] и других авторов. 
Следующим шагом на пути к созданию возможностно-

вероятностной оптимизации являются работы [5, 6], в которых заложены 
основы современной теории возможностей. В [6] была осуществлена воз-
можностная интерпретация нечеткого подмножества. Однако математи-
чески обоснованный переход к интерпретации, основанный на возможно-
стной мере, фактически был сделан С. Намиасом [5], хотя он и называл 
соответствующую функцию множества оценочной функцией. Им также 
были введены понятия нечеткой переменной и ее функции распределения, 
аналога случайной величины в вероятностной модели неопределенности, 
и тем самым заложены основы аксиоматизированного исчисления воз-
можностей по схеме, аналогичной колмогоровской [7]. 

В работах [8, 9] и более ранних работах этого автора впервые в за-
дачах линейного программирования с нечеткими параметрами было в 
полной мере использовано исчисление возможностей, это, собственно 
говоря, и есть возможностная оптимизация, в то время как в релевантных 
работах, к примеру, в [10], и в других, по-прежнему, использовалось ис-
числение нечеткости, основанное на принципе обобщения Лотфи Заде. 
Однако эти задачи также классифицировались как задачи возможностного 
программирования. Подход Беллмана–Заде [1] может быть погружен в 
возможностный контекст и представлен как частный случай одной из рас-
сматриваемых в докладе моделей возможностной оптимизации. 

Идеи Лотфи Заде, связанные с понятием вероятности нечеткого 

события, методов приближенных рассуждений и нечеткой логики  

[11–13] способствовали построению математической модели случай-

ного эксперимента с нечетким исходом и теории нечеткой случайной 

переменной [5, 14–18]. Это позволило перейти к разработке моделей и 

методов оптимизации в условиях гибридной неопределенности воз-

можностно-вероятностного типа [19–23]. Современный математиче-

ский аппарат для представления неопределенных знаний указанного 

выше типа, ориентированный на их использование в задачах оптими-

зации, систематизирован и развит в [24]. Архитектура моделей воз-

можностной и возможностно-вероятностной оптимизации, классифи-

кация методов их решения [19, 23, 25–32] обусловлены способами аг-

регирования возможностной информации [33–38], в том числе на ос-

нове как сильнейшей, так и слабейшей t-норм [24, 39]. 

Модели и методы возможностно-вероятностной оптимизации 

находят применение в анализе портфельных инвестиций [40–42]. 
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Целью представляемого исследования является поиск эффек-

тивной интеграции моделей, методов конструирования признаков ма-

шинного обучения, методов оценки наборов данных, методов форми-

рования предметных рекомендательных систем, методов интеллекту-

ального анализа динамики процессов в задачах предиктивной анали-

тики с учетом требований доверительного интеллекта при проектиро-

вании отраслевых решений. Для целей предиктивной аналитики необ-

ходимы новые методы интеллектуального анализа данных динамики 

показателей, методы конструирования признаков машинного обуче-

ния, методы оценки наборов данных, методы формирования предмет-

ных рекомендательных систем. 

В настоящее время анализ данных динамики данных (показате-

лей деятельности предприятия в том числе) позволяет решать широкий 

круг задач, связанных с определением состояния, с возможностью по-

лучения динамики изменения состояния объекта и/или процесса, а 

также определить аномалии в поведении. В последние 10 лет в про-

мышленном производстве активно используются различные методы 

анализа данных для повышения управляемости производственными 

процессами, а также для повышения производительности труда и объ-

емов производства. Эффективный подход к анализу данных позволяет 

предприятию повысить оперативность принятия решений, а в некото-

рых случаях использовать предиктивные методы аналитики. Активное 

внедрение современных средств производства, оснащенных разнооб-

разными датчиками, способствовало значительному повышению объ-

емов данных, которые необходимо проанализировать в процессе при-

нятия решений. Роль анализа данных в производстве быстро увеличи-

вается. Этому способствуют различные средства анализа данных, ос-

нованные на принципах автоматического машинного обучения 

(AutoML) и автоматического конструирования признаков (Deep Feature 

Synthesis, Featuretools), что снижает требования к квалификации спе-
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циалиста по анализу данных. В настоящее время предприятия стремят-

ся максимально использовать потенциал методов анализа данных и 

машинного обучения для повышения качества производственных про-

цессов. Но в то же время отсутствуют методы и средства формирова-

ния контекста анализа данных динамики показателей, извлеченных из 

различных источников, с учетом высокой степени неопределенности в 

описании объектов и процессов предметной области, а также при по-

становке задачи анализа. Для эффективной предиктивной аналитики 

данных, извлеченных из различных источников, необходимо решение 

фундаментальных проблем учета нечеткости и фрагментарности дан-

ных, описывающих объекты и процессы некоторой предметной облас-

ти, отсутствия переносимых в рамках различных предметных областей 

механизмов доверительного и интерпретируемого искусственного ин-

теллекта, методов автоматического конструирования признаков для 

данных с учетом высокой степени неопределенности и ограничений 

предметной области. 

Формирование множества обучающих данных имеет принципи-

ально важное значение для успешного решения задач машинного обу-

чения. Часто задачи машинного обучения сводятся именно к правиль-

ному формированию обучающего множества. Ошибки в формирова-

нии обучающего множества обычно оказываются критичными и спо-

собны свести на нет эффективность самих алгоритмов обучения. Сре-

ди специалистов по машинному обучению общепризнанным считает-

ся, что наличие хороших обучающих данных гораздо важнее качества 

алгоритма обучения. В связи с активным развитием глубоких нейрон-

ных сетей в последнее десятилетие вопросы формирования множества 

обучающих данных принимают особенно важное значение, поскольку 

во многих задачах глубокие нейронные сети демонстрируют качество, 

существенно превосходящее остальные алгоритмы машинного обуче-

ния, однако, чтобы получить подобный выигрыш в качестве, необхо-

димо использовать обучающее множество очень большого размера, а 

также специальные методы расширения и имитации расширения обу-

чающего множества. В то же время, в современной литературе по ма-

шинному обучению вопросам формирования обучающего множества 

уделяется недостаточное внимание, зачастую данные вопросы полно-

стью игнорируются, недостаточно развита теоретическая база, объяс-

няющая явления, возникающие в процессе формирования множества 

обучающих данных. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Теория комбинирования свидетельств Демпстера–Шеффера 

(DS) [1, 2] широко используется в качестве формализма для обработки 

неопределенностей [3]. В последние годы данная методология все ча-

ще находит применение в задачах распознавания образов и классифи-

кации. Одним из направлений современных исследований является 

объединение классификаторов, когда результаты классификаторов 

выражаются в виде вероятностных функций с последующим комбини-

рованием результатов на основе различных правил слияния данных 

[4, 5]. Другой подход – доказательная классификация, которая преоб-

разует решения отдельных статистических классификаторов в функ-

mailto:anna82_42@mail.ru
mailto:ksm@rfniias.ru
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ции доверия или убеждения, а затем объединяет их по правилу Демп-

стера–Шеффера (DS-правилу) [6]. Полученная объединенная функция 

вероятностной массы, называемая ортогональной суммой, использо-

ваться для принятия решений об отнесения объекта к тому или иному 

классу [7]. Благодаря общности и выразительности формализма функ-

ций доверия модели доказательных классификаторов обеспечивают 

более информативные результаты, чем традиционные классификато-

ры. Эта выразительность может быть использована, в частности, для 

количественной оценки неопределенности, обнаружение аномалий и 

сюрпризов в данных при слиянии информации. 

За прошедшие годы было разработано несколько принципов про-

ектирования доказательных классификаторов. В [8] было проведено 

различие между, так называемым модельным подходом, основанным на 

обобщенной теореме Байеса [9], и дистанционном подходе, при котором 

массовые функции строятся на основе расстояний до обучающих экзем-

пляров или прототипов. Доказательные классификаторы в последних 

модификациях используются в широком спектре приложений [10, 11]. 

Эти модификации включают модели на основе правил k-ближайшего 

соседа [12], модификации правил k-ближайшего соседа [13]), а также 

доказательные нейросетевые классификаторы [14], в которых массовые 

функции строятся на основе расстояний до прототипов.  

В настоящей статье авторы решает задачу разработки модели 

обобщенного классификатора на основе нечеткой логистической рег-

рессии (лог-модель), обладающей свойствами интерпретируемости, то 

есть возможностью обосновывать процесс вывода результатов работы 

классификатора понятным для человека образом, а также способно-

стью интегрировать знания специалистов в процесс проектирования, 

обучения и адаптации классификаторов. 

2. МОДЕЛЬ НА ОСНОВЕ ЛОГИСТИЧЕСКОЙ 

РЕГРЕССИИ (ЛОГ-МОДЕЛЬ) 

Рассмотрим задачу классификации d-мерных векторов-

признаков x = (x1, …, xd) по k классам Y   = {q1, …, qk} на основе 

лог-модели. Обозначим через pi(x) вероятность того, что Y = qi при 

данном X = x. В модели множественной логистической регрессии 

предполагается, что лог-апостериорные вероятности pi(x) являются 

аффинными функциями от x: 

0
ln ( ) β βT

k k kP  x x , k =1, …, K,                            (1) 
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где )x|()x(ln

kk qYPp   – логистическая вероятность класса qk,  

k   d
 и Rk 

0
 являются параметрами, зависящими от класса k. 

Апостериорная вероятность класса qk может быть выражена из (1): 

0

0

1

exp(β +β )
( )

exp(β +β )

T

k k

k K
T

l l

l

P q







x
x

x

. 

Классификатор на основе логистической регрессии является 

адаптивной моделью. Для обучающего множества примеров {(xiyi)}
n
i=1 

параметры β и β0 обычно оцениваются путем максимизации условного 

логарифмического правдоподобия: 

( ) ( )

1 1

[δ ln ( ) (1 ) ln(1 ( )]
i i

n k
j j

Q j i Q j i

i j

p p
 

   x x
x δ x . 

Преобразование линейных комбинаций признаков 
0

β βT

k k x  

в вероятности из [0, 1] называют softmax-преобразованием [15]. 

Классификаторы логистической регрессии определяют области 

решения, разделенные гиперплоскостями: они являются линейными 

классификаторами. Нелинейные классификаторы можно построить, 

применив логистическую регрессию к преобразованным признакам 

j(x), (j = 1,…,J), где j – нелинейные отображения:     . Такие мо-
дели получили название классификаторов обобщенной логистической 

регрессии (GLR) (рис. 1). 

 

Рис. 1. Пример нечеткой онтологии 

Признаки j(x) и коэффициенты (βk, βk0) обычно обучаются од-

новременно путем минимизации некоторой функции стоимости. По-

пулярные модели, основанные на этом принципе, включают обобщен-

ные аддитивные модели [16], многослойные нейронные сети с прямой 

связью [17]. В частности, нейронные сети с прямой связью (FNN) 
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представляют собой модели, состоящие из элементарных вычисли-

тельных блоков (или «нейронов»), расположенных в слоях. Каждый 

слой вычисляет вектор новых значений в качестве функций выходных 

данных предыдущего уровня. Для классификации выходной слой 

обычно является softmax-слоем с K выходами. Таким образом, эта мо-

дель эквивалентна логистической регрессии, выполненной для новых 

функций, вычисленных в скрытых слоях. Все веса в сети обучаются 

путем минимизации функции стоимости, которая часто принимается 

как обратная условная вероятность (перекрестная энтропия). 

3. МОДЕЛЬ СЛИЯНИЯ СВИДЕТЕЛЬСТВ  

НА ОСНОВЕ ВЕСОВЫХ ФУНКЦИЙ 

Особо важную роль в DS-анализе классификационных моделей 

и проектировании доказательных классификаторов играют, так назы-

ваемые, простейшие функции вероятностных масс (симплекс функ-

ции). Простейшая симплекс функция m определяется следующим 

образом: 

                               .                        (2) 

Величина p[0, 1] в (2) называется степенью поддержки класса 

(гипотезы) A. 

Введем в рассмотрение двойственные весовые функции: 

w:= – ln(1–p), )ln(: pw  . 

Весовые функции обладают рядом важных свойств, позволяю-

щих упростить вычисления, связанные с комбинированием свиде-

тельств на основе DS-правил. Для двух m-функций m1 и m2, заданных 

на одном и том же фокальном множестве A, имеют место следующие 

формулы вычисления ортогональных сумм:  

                       

                                                       , 

                                                        (3) 

                                 

                             

                         , 

                                                    (4) 

На основе индуктивного обобщения формул (3)-(4) получаем 

формулы вычисления ортогональных сумм для N m-функций mi, за-

данных на одном фокальном множестве A  Ω:  
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      , 

     
        

 
             

    .                      (5) 

Ортогональная сумма двух простых m-функций m1 и m2, задан-
ных на разных фокальных множествах A и B, уже не будет симплекс-
функцией. Правила комбинирования свидетельств имеют вид: 

                       , 

                                          , 

                                   , 

                           , 

                               , 

                               .                      (6) 

Величина k в (6) является нормировочным коэффициентом.  
Из (6) вытекает следующая формула вычисления ортогональной 

суммы N простых m-функций mi, заданных на разных множествах 

Ai  Ω (i = 1, …, N): 

                  

 

   

       

                                         

 

       

 

      
                               

                     (7) 

      
                             

 

       

 

Для двойственных весовых функций w и w  имеют место сле-

дующие переходные формулы преобразования весов: 

                                 

             

–ln(m(A))= –ln(1–m(Ω)), )()(  wAw ,                        (8) 
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Формулы (5)-(8) вместе с нечетким гранулированием логисти-
ческой регрессии (1) положены в основу проектирования нечетких 
интерпретируемых DS-классификаторов.  

4. НЕЧЕТКОЕ ОТОБРАЖЕНИЕ 

Для дальнейшего повышения интерпретируемости и вырази-
тельных возможностей доказательных классификаторов ниже предла-
гается нечеткое обобщение лог-модели. 

Также, как и ранее, предполагаем, что каждый признак xi во 
входном векторе x выступает для каждого класса qk в качестве некоего 
свидетельства в пользу данного класса. Степень этого свидетельства 
pki оценивается нечеткой зависимостью wik, представленной в виде не-
четкой модели Такаги-Сугено (TS-модели) нулевого порядка. Нечеткие 
правила TS-модели имеют вид: 

   
                               

     
  , 

где Aij – нечеткий терм, характеризующий j-е лингвистическое значе-

ние признака xi;      
  – значение весовой функции   

  для признака-

свидетельства xi, поддерживающее класс qk     
     в нечетком пра-

виле    
 . 

TS-модель представляет собой кусочно-линейные аппроксима-
ции весовой функции масс и является обобщением линейной логисти-
ческой модели. Нечеткий вывод в TS-модели осуществляется путем 
вычисления для каждого входного xi значения весовой функции wi(x) 
на основании формулы: 

                  

(9)

 

Таким образом, вес wi(x) вычисляется на основе L нечетких пра-
вил TS-модели. Область каждой входной переменной xi гранулируется 
с  использованием комплементарных функций принадлежности (ФП) 
треугольного вида. Такой выбор ФП, во-первых, обеспечивает наи-
лучшую интерпретируемость нечетких разбиений признаковых шкал, 
порождаемых ФП, а, во-вторых, позволяет обойтись без нормализации 
выходных значений в формуле (9).  

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье рассмотрена модель логистической регрессии лог-
модель, а также ее расширения, включая нечеткую лог-модель. Предло-
женные расширения лог-модели открывают путь к новым исследовани-
ям, цель которых состоит в том, чтобы лучше использовать существую-
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щие модели классификаторов и разрабатывать новые алгоритмы слия-
ния данных с учетом повышенной интерпретируемости и информатив-
ности классификатора, а также возможности интеграции в них априор-
ной экспертной информации на стадиях проектирования и обучения. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Современные информационные системы представляют собой 

комплекс различных подсистем, выполняющих функции передачи и 

обработки данных связанные между собой процессами интенсивного 

динамического взаимодействия обмена энергией и информацией. Вме-

сте с тем необходимо отметить, что обработка данных предусматривает 

наличие некоторых механизмов анализа полученных результатов с це-

лью выбора оптимального управленческого решения. К тому же при 

аналитическом исследовании поведения информационных систем важ-

ным является обоснование математических моделей процессов, проте-

кающих в этих системах. Эти модели, с одной стороны, должны наибо-

лее адекватно отражать свойства реальных сигналов, с другой – допус-

кать исследования этих процессов известными теоретическими метода-

ми. Модели случайных процессов являются наиболее типичными в 

практике исследований динамических систем с учетом реальных режи-

мов, возмущений и помех. Статистическая модель случайного процесса 

– это алгоритм, с помощью которого имитируют работу сложной систе-

мы, подверженной случайным возмущениям; имитируют взаимодейст-

вие элементов системы, носящих вероятностный характер.  

                                                           
* 
Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект № 20-07-00914, 

а также в рамках государственного задания ИПФ РАН на проведение фундамен-

тальных научных исследований на 2021-2023 гг. по теме № 0030-2021-0025. 
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2. РАСПРЕДЕЛЕНИЯ ВЕРОЯТНОСТЕЙ  

КАК СТАТИСТИЧЕСКИЕ МОДЕЛИ 

Статистическое исследование, как правило, начинается с анали-

за закона распределения рассматриваемой случайной величины. Се-

мейства распределений Пирсона [1] и Джонсона [2] многие десятиле-

тия используются в задачах аппроксимации эмпирических распреде-

лений, расчета и оценки вероятностных характеристик [3]. Спектр 

представления экспериментальных данных эмпирическими распреде-

лениями достаточно широк: в задачах анализа изображений [4], в мо-

делировании радиолокационных сигналов [5], в оценке рисков [6], в 

страховом деле [7], в регрессионном анализе [8], в оценке надежности 

[9], а также во многих других прикладных задачах теории вероятно-

стей и математической статистики [10, 11]. Для большинства практи-

ческих расчетов используются такие распределения Пирсона как бета-

распределение (распределение Пирсона I типа), гамма-распределение 

(распределение Пирсона III типа), распределение Стьюдента (распре-

деление Пирсона VII типа), показательное распределение (распределе-

ние Пирсона X типа), нормальное распределение (распределение Пир-

сона XI типа). В инженерной практике для описания многих реальных 

процессов особое место занимают гауссовские случайные процессы, 

связанные с аппроксимацией, нормальным или гауссовым распределе-

нием. Такое положение сложилось, как метко заметил один из физиков 

потому, что «экспериментаторы верят в нормальное распределения, 

полагаясь на доказательства математиков (центральная предельная 

теорема), а математики – полагаясь на экспериментальное обоснова-

ние» [12]. Параметры выбранного распределения (среднее, коэффици-

ент вариации, центральные моменты и т.д.) позволяют дать единое 

количественное описание наиболее общих закономерностей и свойств, 

характерных для объектов и явлений самой различной природы.  

В этом и сила, и слабость статистических методов. Уходя от узких 

понятий, связанных с объектом определенной природы, при исследо-

ваниях совершенно незнакомых объектов, можно обнаружить в их 

свойствах много общего со свойствами хорошо изученных объектов. 

Однако сложившиеся к настоящему времени статистические методы, 

использующие эмпирические распределения, не всегда позволяют 

связать результаты анализа с состоянием исследуемого объекта или 

природного явления. Это связано с тем, что в основном применяются 

распределения параметров сигнала – модели данных и не используют-

ся вовсе или используются в ограниченном объеме распределения, 

основанные на гипотезах о структуре и процессах моделируемой сис-

темы – модели систем.  
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Или в известной формулировке В.В. Налимова о выборе рас-

пределения вероятностей в качестве статистической модели «выбор 

распределения должен базироваться, прежде всего, на понимании ме-

ханизма изучаемого явления» [13]. Распределение как модель изучае-

мого явления должно быть информационно эквивалентно объекту ис-

следования путем соблюдения следующих условий [14, 15]: 

 распределение, выбранное в качестве статистической модели, 

должно быть определено на ограниченном интервале; 

 энтропия распределения должна состоять из производства и 

потока; 

 распределения, определенные на одномерных симплексах, 

должны допускать переход к распределению, определенному на 

многомерном симплексе.  

Следует отметить, что определенное на неограниченном интер-

вале нормальное распределение, как статистическая модель исследуе-

мого процесса, предполагает наличие у исследуемого объекта физиче-

ских свойств, параметры которых стремятся к неограниченно большой 

или малой величине. Очевидно, что таких свойств нет. При этом гам-

ма-распределение используется для описания случайных величин ог-

раниченных с одной стороны и только бета-распределение – для опи-

сания случайных величин, ограниченных сверху и снизу. 

3. РАСПРЕДЕЛЕНИЕ ДИРИХЛЕ – СТАТИСТИЧЕСКАЯ 

МОДЕЛЬ ПРОЦЕССОВ В СЛОЖНЫХ МНОГОМЕРНЫХ  

И МНОГОСВЯЗАННЫХ СИСТЕМАХ 

Ограниченная конечным интервалом, статистическая модель 

распределение Дирихле оказалась полезной при описании процессов, 

связанных с явлением акустической эмиссии [16]. Модель отражает 

результат совместной реализации n–1 независимых процессов xj, про-

текающих со скоростями (интенсивностями) vj, и противоположного 

им по смыслу процесса, протекающего со скоростью vn. В этом смысле 

распределение информационно эквивалентно объекту любой природы 

и степени сложности. Функция плотности вероятности распределения 

Дирихле, определенная на k-мерном симплексе, равна 

1 1

1 11

1

( )
( ,..., ) (1 ) ,

( )

i n
k kv vn

k i in ii

ii

Г a
D x x x x

Г v

 





  


 

1
0 1; 0,..., 0; ; 1.

n

i i n i ni
x v v v a n k


         

(1) 
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Если рассматривать состояние исследуемого объекта как резуль-
тат совместной реализации двух независимых и противоположных по 
смыслу процессов: x, протекающего со скоростью (интенсивностью) v1, 
и противоположного ему процесса 1– х, протекающего со скоростью v2, 
то в качестве статистической моделью такой системы может быть вы-
брано, определенное на одномерном симплексе распределение Дирихле 
– бета-распределение, с функцией плотности вероятности 

1 21 1

1 2

( )
( ) (1 ) ,

( ) ( )

v vГ
Be x x x

Г v Г v

  
   

1 2 1 20 1, 0, 0, .x v v v v       

(2) 

В (1) и (2) )(xГ  – гамма-функция. Энтропия распределений, со-

гласно определению, 

( ) log ( )
x

H x x dx                                        (3) 

составляет с точностью до основания логарифма для распределения 
Дирихле 

1

11

( ,..., ) ( ln ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )
n n

n i n n n i i

ii

H v v Г v Г n v v    


           (4) 

и 

1 2

1 2 1 1 2 2

( ) ( )
( , ) ln ( 2) ( ) ( 1) ( ) ( 1) ( )

( )

Г v Г v
H v v v v v v

Г
    


            (5) 

для бета-распределения. Здесь в (4) и (5) ( ) ln ( )
d

x Г x
dx

   – логариф-

мическая производная гамма-функции (пси-функция Эйлера). При 
n = 2 энтропия (3) соответствует (4). Энтропия распределения Дирихле 
может быть представлена в виде суммы 

1( ) ( ,..., ) ( ),i n e nH D H v v H a                               (6) 

в которой всегда положительное слагаемое 

1 11
( ,..., ) ln ( ) ( 1) ( )

n n

i n i i iii
H v v Г v v v


              (7) 

представляет собой, отвечающее второму закону термодинамики, про-
изводство энтропии, а слагаемое 

( ) ln ( ) ( ) ( )e n n n nH a Г a a n a                             (8) 

представляет собой, характеризующий процессы взаимодействия с 

внешней средой, поток энтропии. При 3n  поток энтропии (7) может 

принимать как положительные, так и отрицательные значения, что в 
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терминах модели распределения Дирихле позволяет рассматривать 

0)( ne aH  как одно из условий самоорганизации и свидетельствовать о 

процессах возникновения упорядоченных пространственно-временные 
образованиях [17] (диссипативных структур по терминологии И. При-
гожина). 

В случае бета-распределения ( )e nH a  всегда имеет положитель-

ное значение и как статистическая модель не может отражать ситуа-

ций, когда в объекте возможны процессы самоорганизации. При неог-

раниченном росте числа процессов, протекающих с одинаковыми ско-

ростями 
1( ,..., )nv v v   , распределение Дирихле может быть при-

ближенно заменено гамма-распределением с плотностью 

1

( ) exp( ), 0, 0
( )

v
x

x x x v
Г v










                                (9) 

и энтропией 

ln ( ) ( 1) ( ).H v Г v v v                                  (10) 

Выражение для энтропии гамма-распределения не позволяет вы-

делить какую-либо его часть, характеризующую поток энтропии. По-

этому модель, представленная гамма-распределением, соответствует 

изолированной системе. Следовательно, выбор этой модели при описа-

нии процессов в задачах зондирования атмосферы [18] или в задачах 

обнаружения [19] некорректно, поскольку изолированная система не 

учитывает взаимодействия объекта с внешней средой. Как статистиче-

ская модель гамма-распределение представляет собой лишь в той степе-

ни удовлетворительную модель наблюдения состояния объекта, в какой 

возможна реализация неограниченно возрастающего числа процессов, 

протекающих с одинаковыми скоростями. При 1v   (8) переходит в 

экспоненциальное распределение – модель наблюдения (но не механиз-

ма) радиоактивного распада. Если скорости процессов принимают дис-

кретные значения, а число процессов велико, но конечно, то модель бу-

дет соответствовать распределению Пуассона, которое имеет вид: 

 exp , 0, 1, 2, ...
!

x

p

v
f x v x

x
                             (11) 

Как и гамма-распределение, распределение Пуассона представ-

ляет собой флуктуационную модель, так как математическое ожидание 

(пространственно-временная характеристика) для (10) по определению 

равно второму центральному моменту (импульсно-энергитическая 

характеристика). Выражение для энтропии распределения (10) 
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(1 ln ) ln (1 ) (1 )
2

I

p

v
H v v Г v v                            (12) 

не позволяет, как и в случае с гамма-распределением, выделить поток 

энтропии. Следовательно, модель (10) соответствует изолированной 

системе со всеми вытекающими из этого последствиями.  

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, из всех рассмотренных распределений, только 

распределение Дирихле обладает достаточной гибкостью и реализмом, 

что выгодно отличает его от моделей, построенных на основе нор-

мального распределения, бета-распределения, гамма-распределения и 

рапределения Пуассона. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Наряду классификацией, использующей методы теории вероят-

ностей, нейронные сети, разделения линейных пространств и другие, 

известны методы классификации, основанные на нечетком выводе [1]. 

Особенностью такого подхода является сохранение лингвистической 

интерпретации признакового описания классифицируемых объектов. 

Обычно эти методы значения используют фаззификации вход-

ных признаков типа синглтон (singleton). Это обусловлено стремлени-

ем снизить вычислительную сложность алгоритмов нечеткого вывода. 

Однако метод нечеткого вывода на основе теоремы о декомпозиции [2] 

позволяет реализовать эффективный вывод с использованием несингл-

тонной (non-singleton) фаззификации значений входных признаков  

[3, 4]. Например, в случае зашумленных значений признаков, несингл-

тонная фаззификация позволяет отразить в функции принадлежности 

степень соответствия данного значения признака вероятностному рас-

пределению этого признака. Данный подход хорошо адаптирован к 

применению параллельных вычислений. В совокупности эти факторы 

позволяют повысить эффективность решения задачи классификации. 

2. НЕЧЕТКИЙ ВЫВОД ДЛЯ МОДЕЛИ  

С MIMO-СТРУКТУРОЙ 

Используемая нечеткая модель имеет MIMO-структуру [5, 6] и 

представляет собой базу нечетких правил               вида: 

                                                     (1) 

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект № 20-07-00030. 
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                                              , 

где   – количество нечетких правил,                   и         

            – нечеткие множества, которые с функциями принадлежности 

    
     и     

    , а         и         – входные и выходные лин-

гвистические переменные, которые образуют два вектора: 

                          =X, 

                          . 

Обозначив             , а также рассматривая выходы 

системы как независимые, можно записать правило (1) в виде нечеткой 

импликации: 

                      . 

Импликацию, в свою очередь, можно выразить как нечеткое от-

ношение, определённое на базовом множестве     , а          – 

нечеткое множество с функцией принадлежности: 

    
              

            
        

     . 

Тогда, в соответствии с нечетким правилом fuzzy modus ponens, 

нечеткий вывод для нечеткого отношения    и комбинации поданных 

на вход нечеткой модели нечетких множеств              опре-
деляется их композицией: 

                .                                    (2)  

Вычислительная сложность выражения (2) определяется мощ-

ностью базовых множеств                    . Однако в резуль-

тате применения теоремы о декомпозиции [2, 7] функция принадлеж-

ности нечеткого множества      выражается как: 

 

 

'

'
1,

( ) sup ( )* ( ( ), ( ))

max sup ( )* ( ( ), ( )) .

jk jk

i ik jk

i i

T

B j A A B j

T

A i A i B j
i n x X

y I y

x I x y

   

  



 

 

 
  

 

x x

               (3) 

Тогда, дискретизтрованный вариант последнего выражения ха-

рактеризуется полиномиальной вычислительной сложностью 

              . 
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3. ВЫВОД ДЛЯ БАЗЫ ПРАВИЛ 

Для получения результата нечеткого вывода по j-му выходу для 

базы из N правил, предлагается использовать метод дефаззификации 

центра тяжести: 

  
  

       
  

 
       

   

    
 
       

   
.                                   (4) 

Нечеткое множество     формируется посредством пересечения: 

         

 

   

  

Тогда, функция принадлежности нечеткого множества    опре-
деляется как результат применения – нормы, т.е.: 

                      
 
                                    (5) 

Если выполняется условие о невозрастании 

      
         

                             относительно первого аргумента 

и в правилах используется связка «И», то получим выражение степени 

принадлежности к классу   . 
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. (6)  

4. НЕЧЕТКИЙ КЛАССИФИКАТОР 

Описанную выше нечеткую модель можно использовать для оп-

ределения принадлежности некоторого объекта к каждому из заданно-

го множества классов, то есть решать задачу мультиклассификации. 
В классических методах классификация проводится для данного 

объекта q с набором значений атрибутов, каждое из которых формали-
зуется числовым значением признака. В случае использовании нечет-
кой модели, значения признаков формализуются посредством термов 
лингвистических переменных, совокупность значений которых фор-

мирует вектор          . При этом рассмотренный выше нечеткий 
вывод позволяет задавать значения признаков объекта с использовани-
ем несинглтонной фаззификации, учитывающей зашумленность зна-
чений данного признака для набора классифицируемых объектов. На-
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пример, значение лингвистической переменной может быть задано 
нечетким множеством, характеризующегося гауссовой функцией при-
надлежности, для кторой матожидание равно значению признака объ-
екта, а среднеквадратичное отклонение совпадает с среднеквадратич-
ным отклонением всего набора объектов. 

Пусть классификация проводится для m классов            . 
Тогда нечеткий классификатор включает в себя набор из N правил: 

                                                                 
                                                              . (7) 

В этих правилах степень принадлежности объекта q к классу    

задается значением        , которому можно поставить в соответствие зна-

чение лингвистической переменной   . Это значение выражается не-

четким множеством с базовым множеством      , и синглтонон в каче-
стве функции принадлежности: 

    
      

                  

                  
 . 

Тогда, правило (7) можно переписать в виде (1), заменив лин-

гвистические переменные    на   , где            . 

                                                     
                                              . 

И в итоге выражение (6) примет вид: 
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5. ПРЕДСТАВЛЕНИЕ НЕЧЕТКОЙ МОДЕЛИ ДЛЯ 

ОРГАНИЗАЦИИ ПАРАЛЛЕЛЬНЫХ ВЫЧИСЛЕНИЙ 

В качестве инструмента реализации предложенной модели исполь-
зовалась библиотека для языка программирования Python Numba, предос-
тавляющая набор декораторов, позволяющих выполнить JIT-компиляцию 
функций, написанных на языке Python в низкоуровневое представление. 

Для параллельной реализации вывода использовалась про-
граммная технология CUDA, подразумевающая одновременное испол-
нение программного кода на центральном процессоре и на графиче-
ском процессоре.  
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Данные организовывались в виде сгруппированных n-мерных 
тензоров 1-го, 2-го и 3-го порядка, располагаемые таким образом, что 
элементы 1-го порядка были выровнены для более эффективного дос-
тупа к ним из отдельных блоков. Первая группа данных формирует 
набор правил, где каждый элемент представляет собой параметры га-
уссовой функции принадлежности. Далее следуют входные данные, 
подлежащие классификации. 

Эффективность вычислений достигалась за счет их оптимизации, 

исходя из принципов высокопроизводительных CUDA-приложений  

[8–10]: 

 максимизация занятости (occupancy) потоковых мультипроцессо-

ров посредством сбалансированной конфигурации CUDA-ядра, 

при которой задействовано максимально возможное количество 

потоков при минимальном простое модулей потокового муль-

типроцессора; 

 кеширование данных в быстрой разделяемой памяти; 

 использование эффективной схемы свертки, исключающей 

конфликты банков разделяемой памяти, и расходящиеся потоки 

исполнения. 

6. РЕЗУЛЬТАТЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОГО 

ЭКСПЕРИМЕНТА 

Параллельная реализация нечеткого классификатора сравнива-

лась с ее с однопоточной реализацией. Нечеткая классификация про-

водилась для датасета KDD99 [11], содержащего 494021 записей, каж-

дая из которых фиксирует различные атрибуты TCP пакетов. Набор 

атрибутов включает 41 количественный и категориальный входные 

признаки, а также относит пакет либо к нормальным, либо к одному из 

4-х классов атак: DOS, R2L (Remote to user), U2R (User to root), Probing 

(атака зондированием). Из всех входных признаков были отобраны 7 

значащих количественных признаков, в перечень которых включались 

признаки, обладающие приемлемой степенью зашумления, позволяю-

щей провести разделение между некоторым подмножеством классов. 

Распределение значений параметров в различных классах и их зашум-

ленный характер показан на рис. 1. 

Для оценки точности нечеткого классификатора использовались 

метрики: precission, recall, f1-мера. Также была выполнена ресурсоем-

кость алгоритма нечеткой классификации. Точность классификации, 

достигнутая на текущем этапе исследования, приведена в табл. 1. Вре-

мя вывода по всему датасету для параллельной реализации составило в 

среднем 4 сек, а для многопоточной – 32 сек. 
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Рис. 1. Зашумленный характер данных на диаграммах 

распределения значений значащих признаков 

Таблица 1 

Значения метрик качества модели 

Класс 
Кол-во 

объектов 
Precision Recall 

F1-

мера 

F1-мера 

(наивный 

байес) 

F1-мера 

(SVM) 

0 – Нет 

атаки 
97278 0.98 0.24 0.38 0.37 0.99 

1 – DOS 391458 0.88 0.94 0.91 0.40 0.83 

2 – R2L 72 0.00 0.40 0.00 0.18 0.06 

3 – U2R 1106 0.04 0.56 0.07 0.01 0.00 

4 - Probing 4107 0.00 0.00 0.00 0.75 0.74 

Взвешенное 

среднее 
494021 0.89 0.80 0.80 0.39 0.90 
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Полученные результаты вычислительного эксперимента показа-

ли целесообразность использования параллельного подхода при реали-

зации алгоритма нечеткой классификации.  

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Результаты экспериментов показали, что точность классифика-

ции с использованием предлагаемого нечеткого классификатора для 

объектов с зашумленными признаками сопоставима с другими мето-

дами. Реализация же параллельного подхода обеспечивает увеличение 

производительности классификации в сравнении с однопоточным под-

ходом до одного порядка. 

Дальнейшие исследования будут направлены на повышение 

точности нечеткого классификатора за счёт предподготовки зашум-

ленных данных и разделения многомерного признакого пространства. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Интеллектуальные методы работы с «большими данными»  

(Big Data) значительно повышают эффективность обработки информа-

ции о геофизических измерениях [0]. Реализация этих методов произ-

ведена в различных программных инструметариях. При исследовании, 

результаты которого представлены в данной работе, в качестве такого 

инструментария, под управлением операционной системы Windows, 

использовалась система MATLAB версии R2021b, позволяющая ре-

шать задачи в различных предметных областях [2–9]. Например, для 

решения задач предварительной обработки первичных данных, полу-

чаемых с датчиков входящих в состав различных геофизических изме-

рительных комплексов [0, 0]. 

В работе представлены результаты решения задачи сравнения 

данных о геомагнитном поле, получаемых с пяти геомагнитных обсер-

ваторий, включенных в международную сеть ИНТЕРМАГНЕТ 

(INTERMAGNET – International Real-Time Magnetic Observatory 

Network) [0]. Это входящяя в состав СПбФ ИЗМИРАН геомагнитная 

обсерватория «Санкт-Петербург» (международный IAGA-код SPG), 

геомагнитная обсерватория Nurmijarvi (Финляндия, Финский метеоро-

логический институт, международный IAGA-код NUR), геомагнитная 

обсерватория Sodankyla (Финляндия, авроральная обсерватория, меж-

дународный IAGA-код SOD), геомагнитная обсерватория Lycksele 

(Швеция, Геологическая служба Швеции, международный IAGA-код 

https://www.intermagnet.org/index-eng.php
mailto:Korobeynikov_A_G@mail.ru
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LYC), геомагнитная обсерватория Abisko (Швеция, Геологическая 

служба Швеции, международный IAGA-код ABK). Необходимую ин-

формацию об этих источниках геофизических данных можно получить 

на сайте https://www.intermagnet.org. Выбор этих пунков сбора обу-

словлен обстоятельством их расположения на достаточно небольших 

расстояниях друг от друга.  

Анализ получаемых с этих геомагнитных обсерваторий данных 

о геомагнитном поле, помогает оперативно моделировать элементы 

магнитного поля Земли, что является очень важным фактором для ре-

шения большого класса фундаментальных и практических задач. 

2. ПОЛУЧЕНИЕ И ПРЕДСТАВЛЕНИЕ  

ИСХОДНЫХ ДАННЫХ 

Данные, предоставляемые обсерваториями, можно получить на 

сайте https://www.intermagnet.org/index-eng.php. Затем их необходимо 

поместить любым удобным для пользователя способом в директорию, 

с заданным статусом Current Folder на время решения данной задачи в 

MATLAB. Файлы с данными имеют большие размеры, и, следователь-

но, могут во время сеанса не поместиться в память компьютера. По-

этому были применены методы работы с Big Data, а именно механизм 

Datastore [0]. 

В данной работе были выбраны данные за период с 1 января 

2018 г. по 28 февраля 2022 г. Их графики для каждой геомагнитной 

обсерватории представлены на рис. 1–5. На графиках значения пред-

ставлены в нанотеслах x, y, z – компонент и полного вектора F маг-

нитного поля Земли.  

 

Рис. 1. Исходные данные SPG с 01.01.2018 г. по 28.02.2022 г. 

https://www.intermagnet.org/
https://www.intermagnet.org/index-eng.php
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Рис. 2. Исходные данные NUR с 01.01.2018 г. по 28.02.2022 г. 

 

Рис. 3. Исходные данные LYC с 01.01.2018 г. по 28.02.2022 г. 

 

Рис. 4. Исходные данные SOD с 01.01.2018 г. по 28.02.2022 г. 
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Рис. 5. Исходные данные ABK с 01.01.2018 г. по 28.02.2022 г. 

Исходя из анализа был выбран общий интервал наблюдения, 

характеризующийся данными без выбросов: 1–14 марта 2020 г.  

На рис. 6–10 представлены исходные данные с SPG, NUR, LYC, SOD и 

ABK соответственно за выбранный период. 

 

Рис. 6. Исходные данные SPG с 01.03.2020 г. по 14.03.2020 г. 

 

Рис. 7. Исходные данные NUR с 01.03.2020 г. по 14.03.2020 г. 
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Рис. 8. Исходные данные LYC с 01.03.2020 г. по 14.03.2020 г. 

 

Рис. 9. Исходные данные SOD с 01.03.2020 г. по 14.03.2020 г. 

 

Рис. 10. Исходные данные ABK с 01.03.2020 г. по 14.03.2020 г. 

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Исходя из результатов можно сделать следующие выводы. 
Геомагнитная обсерватория «Санкт-Петербург» (международ-

ный IAGA-код SPG) в промежутке наблюдений за геомагнитным по-
лем с 01.01.2018 – 28.02.2022 г. предоставляет наименее качествен-



 

79 

ные данные. Особенно это заметно в конце промежутка наблюдений. 
Но необходимо отметить, что данные ABK отсутствуют практически 
с 2020 г.  

Геомагнитная обсерватория Sodankyla (Финляндия, авроральная 
обсерватория, международный IAGA-код SOD) предоставляет наибо-
лее качественные данные. Но необходимо отметить, что с начала на-
блюдений до января 2019 г и с января 2021 г данные о измерении пол-
ного поля отсутствуют.  

Выбранный промежуток наблюдений, где отсутствуют “выбро-
сы” показал, что данные со всех обсерваторий практически одинаковы 
для x, y, z – компонент. А вот данные измерения полного поля на 
станции, полученные в геомагнитных обсерваториях NUR и ABK ну-
ждаются в предварительной обработке (данные ABK отсутствуют).  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Решение задач теории трещин, относящихся к так называемым 

«экстремальным задачам механики», в настоящее время приобретает 

все большую актуальность [0–0]. Оно способствует развитию методов 

неразрушающего контроля, в частности при дефектоскопии металло-

изделий на предмет наличия в них скрытых дефектов [0–0]. 

Для решения вышеназванных задач был разработан специали-

зированный комплекс с функциями искусственного интеллекта (ИИ), 

позволяющий проводить техническую экспертизу для надежного про-

гнозирования ресурса работы металлоконструкций, применяемых в 

сфере транспортной инфраструктуры. В статье представлены резуль-

таты, связанные с реализацией процесса адаптивного диагностирова-

ния субструктуры материала объекта мониторинга при проведении его 

дефектоскопии на базе решения задачи машинного обучения. 

                                                           
*
 Работа выполнена при финансовой поддержке гранта Президента Российской 
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2. КОМПЛЕКС НЕРАЗРУШАЮЩЕЙ ДИАГНОСТИКИ 

МЕТАЛЛОКОНСТРУКЦИЙ 

Наиболее распространенными методами неразрушающего кон-

троля (НК) являются ультразвуковой и акустико-эмиссионный. Труд-

ности применения акустических методов связаны с тем, что акустиче-

ский сигнал, распространяясь в объекте мониторинга, искажается.  

При этом распространяющиеся шумы и помехи оказывают воздейст-

вие на измерительные датчики. Сигналы от помех и шумов по форме 

схожи с сигналами от дефектообразований, что приводит к ложным 

срабатываниям. Поэтому важны требования, предъявляемые к помехо-

защищенности. 

При цифровой обработке сигналов важно грамотно осуществить 

эффективное и достоверное выделение именно полезных составляю-

щих сигнала, исключив помехи. В дальнейшем при обработке сигна-

лов необходимо производить их преобразования для последующей 

возможной интерпретации. 

Комплекс осуществляет анализ материала объекта мониторинга в 

зонах незащищённой металлической поверхности после сгенерирован-

ного искусственного виброакустического воздействия, с последующей 

передачей виброакустического отклика с объекта мониторинга на аксе-

лерометр (пьезоэлектрический преобразователь) и формированием на 

выходе датчика виброакустического сигнала, поступающего в блок об-

работки сигнала. В блоке обработки сигнала происходит оцифровка 

электрического колебания посредством преобразования в встроенном 

аналоговом преобразователе так называемой «звуковой карты» с помо-

щью быстрого вейвлет-преобразования полученного аналогового сигна-

ла во временной ряд с 2÷3 частотными поддиапазонами.  

Функциональная блок-схема комплекса представлена на рис. 1. 

Она содержит источник виброакустического воздействия 1 и объект 

мониторинга (изделие из металла) 2, а также пьезоэлектрический аксе-

лерометр 3, блок обработки сигнала 4, блок адаптивного принятия ре-

шения (на основе методов ИИ) 5, и блок оценки параметров модели 

состояния объекта мониторинга 6, который может передавать адап-

тивное зондирующее воздействие на источник виброакустического 

воздействия 1 посредством обратной связи. 

Программное обеспечение (ПО) комплекса функционирует под 

управлением операционной среды WINDOWS 10 и реализовано в сре-

де MATLAB R2021b, которая позволяет решать разнообразные задачи 

в различных предметных областях [0-0]. ПО позволяет осуществлять 

анализ изображения электрических колебаний объекта мониторинга в 

виде спектров структурных колебаний. 
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Рис. 1. Функциональная блок-схема комплекса неразрушающей 

диагности металлоконструкций 

Полученные спектры отражают по частоте имеющиеся измене-

ния в форме структуры материала (металла) объекта мониторинга, а по 

амплитуде сигналов можно судить о фазовом составе этого материала. 

Комплекс позволяет повысить точность, а также помехоустой-

чивость формы структуры объекта мониторинга. Он имеет расширен-

ные функциональные возможности, что связано с наличием функций 

ИИ. Созданный комплекс позволяет осуществлять критериальный 

анализ в ходе выполнения НК металлоконструкции при: при прогно-

зировании долговечности и остаточного ресурса; при выявлении по-

тенциально опасных дефектных зон; при обнаружении областей хруп-

кого разрушения; при выявлении изменений в зонах фазового состава 

в ходе проведения входного контроля. 

В разработанном авторами комплексе источник виброакустиче-

ского воздействия генерирует возникновение механических колебаний 

(волн акустического диапазона) в структуре объекта мониторинга (ме-

таллоконструкции). Разработанный и запатентованный пьезоэлектри-

ческий акселерометр с магнитным держателем [0, 0] связан с объектом 

мониторинга. Функция пьезоэлектрического акселерометра на магнит-

ном держателе заключается в преобразовании, порождаемых источни-

ком, акустических сигналов в подлежащие анализу электрические ко-

лебания. Блок обработки сигнала может быть связан с пьезоэлектриче-

ским вибропреобразованием (акселерометром) посредством микро-

фонного входа с использованием соединительного кабеля. 
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Электрические колебания отображаются на экране в реальном 

масштабе времени, что помимо функции наглядной визуализации по-

зволяет определять источник возмущения в структуре материала объ-

екта мониторинга. Далее осуществляется определение местоположе-

ния максимальных дефектных зон на всей длине объекта мониторинга. 

Возможна за счёт обратной связи и корректировка сигнала от 

источника воздействия (адаптивное зондирующее воздействие) по 

уровню сформированных электрических колебаний на выходе пьезо-

электрического акселерометра. Комплекс позволяет проводить оциф-

ровку электрических колебаний. Спектральный анализ оцифрованных 

акустических сигналов осуществляется с использованием функции 

Хэмминга и посредством быстрого вейвлет-преобразования Маллата, 

что позволяет достичь максимальной локализации функции по часто-

те, а также максимально возможного снижения корреляционной зави-

симости отрезков спектров частотных диапазонах. 

В ходе исследований авторами результаты компьютерной ин-

терпретации обработки данных от сигналов с объекта мониторинга 

(рис. 2). 

 

Рис. 2. Результаты компьютерной интерпретации  

обработки данных от сигналов с объекта мониторинга 

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Создание новых или усовершенствованных средств для осуще-

ствления неразрушающего контроля, а также методики, базирующейся 

на методах ИИ, является важной целью современных разработок в об-

ласти модификации методов НК. 

Вейвлет-преобразование является перспективным для использо-

вания при анализе нестационарного сигнала. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Выявление аномалий – область интеллектуального анализа дан-
ных, позволяющая находить выделяющиеся из общей массы значения. 
Эти значения необходимы во многих предметных областях и могут 
говорить о различных проблемах, сбоях или данных, на которые сто-
ить обратить внимание.  

Для поиска используются различные технологии, такие как кла-
стерный анализ, скрытые марковские модели, нейронные сети и так 
далее. Они работают с различной эффективностью, зависящей от за-
трагиваемой предметной области [1, 2]. 

2. ЗАДАЧА ПОИСКА АНОМАЛИЙ 

Для поиска аномалий используется три основных подхода. 
Подход к распознаванию аномалий без учителя используется в тех 

случаях, если по условиям задачи неизвестен характер временных рядов и 
неопределенно наличие аномалий. В этом случае алгоритм базируется на 
предположении, что аномальные значения встречаются реже нормальных.  

Подход к распознаванию аномалий частично с учителем пред-
полагает наличие обучающего множества, в котором определены 
только нормальные объекты (не аномальные). В данном случае алго-
ритм предполагает, что объекты, которые не относятся к классу нор-
мальных, являются аномальными.  

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проект № 20-07-00672). 
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Подход к распознаванию аномалий с учителем предполагает на-
личие полностью размеченного обучающего множества на класс нор-
мальных объектов и аномальных объектов. В большинстве случаев 
предполагается, что данные не меняют свои статистические характе-
ристики, так как возникает необходимость изменять классификатор. 
Главной сложностью применения этих подходов является необходи-
мость формирования данных для обучения, особенно актуально это 
при обучении классов аномальных данных [3–5].  

Для использования онтологических методов в поиске аномалий 
предполагается создание набора продукционных правил, определяю-
щих нормальное поведение экземпляра временного ряда профиля. 
Объект, не соответствующий правилам, является аномальным. 

3. АЛГОРИТМ ПОИСКА АНОМАЛИЙ 

Преимуществом предлагаемого решения по поиску аномалий во 
временных рядах является гибридизация алгоритмов машинного обу-
чения с семантическими алгоритмами, позволяющими провести до-
полнительную фильтрацию результатов анализа посредством учета 
особенностей предметной области используемых временных рядов. 
Схема разработанного алгоритма представлена на рис. 1.  

 

Рис. 1. Блок-схема алгоритма 
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Условными переходами в алгоритме является проверка значе-

ния на аномальность на этапе анализа данных нейронной сетью и на 

этапе работы с онтологией при прохождении предыдущего условия. 

Вне зависимости от исхода проверок данные используются для логи-

ческого вывода, завершающего работу алгоритма. 

Нейронная сеть включает в себя следующие слои: 

 Conv1D – свёрточный слой для глубокого обучения; 

 Conv1DTranspose – транспонированный свёрточный слой; 

 Dropout – слой сброса для предотвращения переобучения.  

Обобщенная структура нейронной сети показана на рис. 2. 

 

Рис. 2. Структура нейронной сети 

4. ПРИМЕНЕНИЕ АЛГОРИТМА 

В качестве экспериментальных данных использовались данные 

производительности нефтяных вышек. Данные разбиваются на не-

сколько независящих друг от друга выборок по имени вышки, на кото-

рой происходили замеры. Это позволяет иметь несколько массивов 

данных, подходящих для последующих экспериментов. Полученные 

данные при необходимости возможно отобразить на графике. Готовые 

данные передаются в модуль нейронной сети.  

Для данной предметной области была разработана OWL-

онтология. Структура онтологии включает в себя несколько классов, 

показанных на рис. 3. 
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Рис. 3. Структура онтологии 

Класс Well – характеризует реальный объект, «привязываю-

щий» измерения к предметной области. Measurment – класс, показы-

вающий, что значение является замером и частью временного ряда 

измерений. Класс Metrics показывает связь между замером и каким-

либо показателем предметной области. 

Так же онтология хранит SWRL правила, по которым происхо-

дит проверка аномалий на корректность. Пример такого правила пред-

ставлен на рис. 4. Оно использует значение временного ряда и делает 

вывод по параметру, не используемому в нейронной сети. 

 

Рис. 4. Пример SWRL-правила 

Правила содержат атомы класса и несколько необходимых 

свойств: аномального значения и дополнительного параметра, по ко-

торому подтверждается корректность суждения об аномальности [8].  

Цель применения правила состоит в проверке достижения пара-

метром константы. Если значение не достигнуто, то замер может счи-

таться аномальным, иначе значение корректно. Первым шагом работы 

семантической части алгоритма является очистка всех уже сущест-

вующих индивидов в онтологии. Каждый запуск загружает все най-

денные нейронной сетью аномалии в онтологию, а после работы пра-

вил выгружает все имеющиеся в онтологии значения.  

Для загрузки индивидов в онтологию используется класс и 

свойства, уже описанные в структуре онтологии. После загрузки всех 

аномалий, происходит пересохранение онтологии и запуск правил. 

После обработки из файла можно получить все индивиды. В цикле 

проверяется флаг аномальности и отбираются все значения, принятые 

онтологией за действительно аномальные (рис. 5). 
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Рис. 5. Результаты работы системы 

Темные маркеры – это аномалии, найденные с помощью ней-

ронной сети, но не получившие подтверждения в онтологии. Светлые 

маркеры – это значения, подтвержденные правилами онтологии и дей-

ствительно являющиеся аномалиями. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанный алгоритм обрабатывает исходные данные времен-

ного ряда и выдаёт набор аномальных значений. Предлагаемый подход 

использует технологии нейронных сетей и онтологический анализ. Ней-

ронная сеть находит аномалии с помощью построения предсказания, на 

основании обучающей выборки и сравнения с тестовыми данными. Онто-

логия использует заранее разработанный класс и SWRL правила. 

В дальнейшем планируется усовершенствовать архитектуру 

нейронной сети для получения наилучших результатов. Также предпо-

лагается дополнить онтологию классами метрик, что позволит опери-

ровать переменными, не привязанными к конкретным параметрам. 

Вследствие этого, развитие подхода будет заключаться только в до-

бавлении новых классов метрик и написании новых правил. 
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СОСТОЯТЕЛЬНАЯ И ПОЛНАЯ СИСТЕМА 

ДЕДУКЦИИ ДЛЯ ПРОПОЗИЦИОНАЛЬНОЙ 
НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ С ОЦЕНКАМИ

*
 

Плесневич Г.С., к.ф.-м.н., профессор  
НИУ «МЭИ» 

e-mail: salve777@mail.ru  

1. ВВЕДЕНИЕ. ОСНОВНЫЕ ОПРЕДЕЛЕНИЯ 

Пусть L обозначает нечеткую пропозициональную логику Заде с 
множеством Р пропозициональных переменных. Ее синтаксис совпадает 
с синтаксисом классической пропозициональной логики. формулы. 

Формулы логики L. 

φ – формула логики L   φ   Р или φ имеет  

один из видов ~ φ1, (φ1∧ φ2), (φ1∨ φ2), (φ1→ φ2),  
где φ1 и φ2 – формулы логики L.  

Семантика логики L определяются нечеткими интерпретациями 
формул, Такие интерпретации являются продолжениями нечетких ин-
терпретаций пропозициональных переменных. Интерпретация пропо-

зициональных переменных есть просто  функция  вида  “_”: Р ↦ [0,1] 
(где [0,1]– единичный интервал чисел {x | 0 ≤ x ≤ 1}). Нечеткие интер-
претации произвольных формул логики L определяются индуктивно 

исходя из значений “р” (р   Р). 
Реально применяя нечеткую логику, мы берем истинностные 

значения а            пр д   нн й   чн    ю  Напр м р  м жн  
взя   ц     число h и обозначить [0,1]h множество всех чисел из ин-
тервала [0,1], записанных в десятичной системе счисления как дроби с 
h разрядами: 

[0,1]h = {0.x1x2… xh | xi   {0,1,2,…,9}, 1 ≤ i ≤ h}. 
Зафиксировав параметр h, мы получаем обозначаемую Lh нечет-

кую пропозициональную логику, которая имеет элементы множества 
[0,1]h в качестве констант, обозначающих истинностные значения. 

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проекты  

№ 20-07-00615 А и № 20-57-00015 Бел_а. 
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Другими словами, Lh – многозначная логика с множеством [0,1]h из 2
h
 

истинностных значений, начиная с 0.00…0 (представляет «ложь» 0) и 

кончая 0.99…9 (представляет «истина» 1). Для данного числа z   [0,1]h 

(z   0) обозначим z
– 
предыдущее значение (например, 0.013

– 
= 0.012 

при h = 3). 

Таким образом, многозначная логика Lh имеет синтаксис, опре-

деляемый такими же правилами, как и логика Заде L. Семантика логи-

ки L (Lh) определяется индуктивно правилами, указанными в следую-

щей рамке.  

            Нечеткие интерпретации формул логик. 
 

 

 

 

 

 

Мы будем рассматривать оценки для формул нечетких логик L 

(Lh) как выражения со следующим синтаксисом. 

   Простые оценки      

(φ  ≥ а),  (φ > а),  (φ ≤ а),  (φ < а), где   φ – 

формула логики  L (Lh)  и а   [0,1] ([0,1]h)       

В частности, атомарные оценки (p ≥ а), (p > а), (p  ≤ а), (p < а)  

являются простыми. Произвольные оценки строятся индуктивно исхо-

дя из простых оценок. 

 Произвольные оценки для формул логики Заде L и Lh 

 

            

 

 

 

 

Вот примеры формул и оценок:     

(p2 ∨ ~ (p1 → ~ (p2 ~ (p3 ∧ p1)))) – формула логики  L L (Lh)., 

((p2 ∨ ~ (p1 → ~(p2 ~ (p3 ∧ p1))) ≤ 0.3) – простая оценка, 

(((~ (p3 ∨ ~p1)) ≥ 0.5) → ((p2 ≤ ∧ ~ (p1 ≤ 0.7)) – оценка, 

(~ (p1 ≤ p3) ∨ ~ (p3 ≤ p3))) → ((p2 ∧ ~ p1) ≤ 0.6)) – оценка. 

Семантика оценок определяется интерпретациями, которые яв-

ляются продолжениями интерпретаций “_” формул логик L (Lh). Заме-

тим, что продолженные интерпретации являются четкими значениями  

“α” оценок α служат  0 (ложь) и 1 (истина). 

“~ φ” = ~“φ” = 1– “φ”,   

“(φ ∧ ψ)” = “φ” ∧ “ψ” = min{“φ”,“ψ”},   

“(φ ∨ ψ)”= “φ” ∨ “ψ)” = max{“φ”,“ψ”},   

“(φ   ψ)” = “φ”→“ψ” = max{1–“φ”, ψ”}, 

где φ, ψ – формулы логики  L (Lh). 

λ – произвольная оценка   

λ – простая оценка или λ имеет один из видов  

~ λ1, (λ1∧ λ2), (λ1∨ λ2), (λ1 →λ2), (φ1 ≤ φ2), (φ1 < φ2), 

где  λ1 и λ2  – произвольные  оценки, а φ1  и  φ2  –  

произвольные  формулы  L (Lh). 
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     Интерпретация простых оценок 

“(φ ≥ а)”=1  “φ”≥ а, “(φ > а)”=1  “φ”> а,  

“(φ ≤ а)”=1  “φ”≤ а, “(φ <а)”=1  “ φ”< а,  

где  φ – формула L (Lh) и а   [0,1] ([0,1]h).  
      
     Интерпретация произвольных оценок 

~λ” = ~ “λ” = 1 – “λ”,    

 “(λ ∧ μ)” = “λ”∧ “μ” = min{“λ”,“μ”},  

 “(λ ∨ μ)”= “ λ” ∨ “ψ” = max{“λ”,“μ”},  

 “(λ   μ)”= “ λ”→“μ”= max{1–“λ”,“μ”}, 

 “(φ1 ≤ φ2)” = 1  “φ1”≤ “φ2”,   

 “(φ1 < φ2)” = 1  “φ1”< “φ2”,    

 где  λ и μ – оценки, а  φ1, φ2 – формулы 

логик  L (Lh).  

Будем рассматривать оценки для логик L (Lh) в качестве пред-

ложений пропозициональной логики, которую назовем логикой оценок 

и обозначим LЕ (LЕh).  

Логики  LЕ (LЕh)  индуцируют  отношение  логического следо-

вания между оценками, обозначаемое |=. Для данных множества оце-

нок Е и оценки λ по определению имеет место логичнское следование 

Е |= λ, если не существует интерпретации, при которой истинны все 

оценки из Е, но ложна оценка λ. 

С понятием логического следования непосредственно связано 

понятие логической противоречивости, или невыполнимости. Множе-

ство Е предложений логики называется выполнимым, если существует 

интерпретация, при которой истинны все предложения из Е. Ясно, что 

из Е логически следует оценка λ тогда и только тогда, когда невыпол-

нимо множество Е с добавленным к нему отрицанием оценки λ, т.е.   

Е |= λ  (Е ∪ {~λ} невыполнимо). 

Таким образом, задача логических следствий может быть сведе-

на к задаче распознавания невыполнимости множеcтв оценок. 

Для логики оценок  LЕ (LЕh) имеется также отношение опти-

мального логического следования, обозначаемое |=*. Это отношение 

действует между любым множеством оценок Е и любой простой оцен-

кой φ ≥ а. По определению имеем Е |=* (φ ≥ а) тогда и только тогда, 

когда Е |= (φ ≥ а) и не верно, что Е |= (φ ≥ b), если b < а. Отношение 

логического следствия используется в методе вычисления ответов на 

запросы, адресуемые к представленных оценками базам знаний. 

Важный мотив для введения логик оценок заключается в сле-

дующем. Применяя нечеткие логики при построении реальных пред-

ложений, эксперты имеют трудности в точном назначении истинност-
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ных значений нечетким утверждениям, тогда как при применении ло-

гик оценок мы можем обойтись только границами для истинностных 

значений, и затем манипулировать этими границами.  

Ранее S. Kundu рассматривал простые оценки утверждений ло-

гики Заде, для которых он построил состоятельную и полную систему 

логического вывода, основанную на принципе резолюции [2, 4]. В на-

стоящей работе мы представим состоятельную и полную систему ло-

гического вывода Σ, основанную на аналитических таблицах для логи-

ки оценок (Правила системы Σ даны в табл. 1, табл. 2 (см. в [1, 3] из-

ложение методов логического вывода, использующего аналитические 

таблицы.) 

Правила системы Σ даны в табл. 1, табл. 2, табл. 3. Обозначим  

|–Σ отношение логического вывода, определяемое следующим образом. 

Пусть Е – множество оценок и λ – оценка. Тогда   полагаем Е |–Σ λ, ес-

ли существует вывод, полученный из множества Е путем применения 

правил системы Σ. Отношение |–Σ называют отношением доказуемо-

сти в системе Σ. 

Мы докажем, что система Σ состоятельна и полна. Ее состоятель-

ность означает, что отношение |–Σ влечет отношение |= (т.е. Е |–Σ λ  =>   
Е |= λ). Ее полнота означает, что отношение Е |= λ влечет отношение  

Е |–Σ λ (т.е. Е |= λ) => Е |–Σ λ). Другими словами, экстенсионально от-

ношения доказуемости и логического следования совпадают. 

2. ЭКВИВАЛЕНТНОСТИ В ЛОГИКЕ ОЦЕНОК 

Оценки λ и μ эквивалентны, если при любой интерпретации они 

имеют одинаковые истинностные значения:   

λ ≡ μ  df “λ” = “μ” для любой интерпретации “_”.  

В следующей лемме дан список эквивалентностей,  используе-

мых при доказательстве состоятельности и полноты системы Σ. В этой 

лемме φ – формула логики L (Lh), а а   [0,1] ([0,1]h).  

Лемма 1. В логике оценок LE справедливы следующие эквива-

лентности: 

~ (X ≥ a) ≡  (X < a),  

~ (X > a) ≡  (X ≤ a), 

~ (X ≤ a) ≡  (X > a), 

~ (X < a) ≡  (φ ≥ a), 

(~ φ ≥ а) ≡  (φ ≤ 1– a),                                                               (1) 

(~ φ > а) ≡  (φ < 1– a),  

(~ φ ≤ а) ≡  (φ ≥ 1– a), 

(~ φ < а) ≡  (φ > 1– a),  

((φ ∧ ψ) ≥ а) ≡ ((φ ≥ а) ∧ (ψ ≥ а)),                                            (2) 
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((φ ∧ ψ) > а) ≡ ((φ > а) ∧ (ψ > а)),   

((φ ∧ ψ) ≤ а) ≡ ((φ ≤ а) ∨ (ψ ≤ а)),                                            (3) 

((φ ∧ ψ) < а) ≡ ((φ < а) ∨ (ψ < а)),   

((φ ∨ ψ) ≥ а) ≡ ((φ ≥ а) ∨ (ψ ≥ а)),                                            (4) 

((φ ∨ ψ) > а) ≡ ((φ > а) ∨ (ψ > а)),   

((φ ∨ ψ) ≤ а) ≡ ((φ ≥ а) ∧ (ψ ≥ а)),                                            (5) 

((φ ∨ ψ) < а) ≡ ((φ > а) ∧ (ψ > а)),   

((φ → ψ) ≥ а) ≡ ((φ ≤ 1– a) ∨ (ψ ≥ а)),                                     (6) 

((φ   ψ) > а) ≡ ((φ < 1– a) ∨ (ψ > а)),   

((φ   ψ) ≤ а) ≡ ((φ ≥ а) ∧ (ψ ≥ а)),                                           (7) 

((φ → ψ) < а) ≡ ((φ > а) ∧ (ψ > а)). 

Первые 4 эквивалентности очевидны. Мы докажем только экви-
валентности, содержащие знаки ≤ и ≥. Доказательства эквивалентностей 
со знаками  <  и  > получается просто заменой знаков ≤  и  ≥  на знаки  
≤ и ≥ (соответственно). Эквивалентность φ ≡ ψ имеет место тогда и 
только тогда, когда справедлива эквивалентность “φ”= 1  “ψ”= 1.  

Доказательство эквивалентности (1): 
      “(~ φ ≥ а)” = 1  “~ φ” ≥ а  

 1– “φ” ≥ a   
 “φ” ≤ 1– a  
 “(φ ≤ 1– a)” = 1. 

Отсюда при произвольной интерпретации “_” имеем (~φ  ≥ а)” = 1 
 “(φ ≤ 1– a)” =1 . Следовательно, эквивалентность (1) справедлива. 

Доказательство эквивалентности (2): 

  “((φ ∧ ψ) ≥ а)” = 1  “(φ ∧ ψ)” ≥ а 

 (“φ” ∧ “ψ”) ≥ а 
 min{“φ”,“ψ”} ≥ а 
 “φ” ≥ a и “ψ” ≥ а 
 “(φ ≥ a)” = 1 и “(ψ ≥ а)” = 1 

 (“φ ≥ a” ∧ “ψ ≥ а”) = 1 

 “((φ ≥ a) ∧  ψ ≥ а))” = 1 

Отсюда  “((φ ∧ ψ) ≥ а)” = 1  (φ ≥ a) ∧  ψ ≥ а))” = 1 при произволь-
ной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (2) справедлива. 

Доказательство эквивалентности (3): 

  “((φ ∧ ψ) ≤ а)” = 1  “(φ ∧ ψ)” ≤ а 

 (“φ” ∧ “ψ”) ≤ а 
 min{“φ”,“ψ”} ≤ а 
 “φ” ≤ a или “ψ” ≤  а 
 “φ ≤ a” = 1 или “ψ ≤ а” = 1 

 (“φ ≤ a” ∨ “ψ ≤  а”) = 1 

 “((φ ≤ a) ∨  ψ ≤ а))” = 1 
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Отсюда “((φ ∧ ψ) ≤ а)” = 1  (φ ≤ a) ∨  ψ ≤ а))” = 1 при произ-

вольной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (3) спра-

ведлива. 

Доказательство эквивалентности  (4): 

  “((φ ∨ ψ) ≥ а)” = 1  “(φ ∨ ψ)” ≥ а  

 (“φ” ∨ “ψ”) ≥ а 

 max{“φ”,“ψ”} ≥ а   

 “φ” ≥ a  или “ψ” ≥ а 

 “φ ≥ a” = 1 или “ψ ≥ а” = 1  

 (“φ ≥ a” ∧ “ψ ≥ а”) = 1  
 “((φ ≥ a) ∧  ψ ≥ а))” = 1 

Отсюда  “((φ ∧ ψ) ≤ а)” = 1  (φ ≥ a) ∧  ψ ≥ а))” = 1 произ-

вольной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (4) 

справедлива. 

Доказательство эквивалентности (5):  

  (φ ∨ ψ) ≤ а) ≡ ((φ ≤ а) ∧ (ψ ≤ а)): 

  “((φ ∨ ψ) ≤ а)” = 1  “(φ ∨ ψ)” ≤ а  

 (“φ” ∨ “ψ”) ≤ а 

 max{“φ”,“ψ”} ≤ а   

 “φ”≤ a  и “ψ” ≤ а 

 “(φ ≤ a)” = 1 и “(ψ ≤ а)” = 1  

 (“(φ ≤ a ” ∧ “(ψ ≤ а ”) = 1  

 “((φ ≤ a) ∧  ψ ≤ а))” = 1 

Отсюда  имеем “((φ ∧ ψ) ≤ а)” = 1  (φ ≥ a) ∧  ψ ≥ а))” = 1 при  

произвольной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (5) 

справедлива. 

Доказательство эквивалентности (6): 

 “((φ → ψ) ≥ а)” = 1  (“(φ → ψ)” ≥ а) 

 (“φ”→“ψ”) ≥ а 

 max{1– “φ”,“ψ”} ≤ а   

 1– “φ” ≤ a  и “ψ” ≤ а 

 “φ ≤ a” = 1 и “ψ ≤ а” = 1  

 (“φ ≤ a” ∧ “ψ ≤ а”) = 1  

 “((φ ≤ a) ∧  ψ ≤ а))” = 1 

Отсюда “((φ ∨ ψ) ≤ а)” = 1  “((φ ≤ a) ∧  ψ ≤ а))” = 1 при  про-

извольной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (6) 

справедлива.  



 

97 

Доказательство эквивалентности (7):   

“((φ → ψ) ≤ а)” = 1  (“(φ → ψ)” ≤ а)  

 ((“φ”→“ψ”) ≤ а) 

 (min{“φ”, 1– “ψ”} ≤ а)   

 1– “φ” ≤ a  или “ψ” ≤ а 

 “φ ≤ a” = 1 или “ψ ≤ а” = 1  

 (“φ ≤ a” ∧ “ψ ≤ а”) = 1  

 “((φ ≤ a) ∧  ψ ≤ а))” = 1 

Отсюда “((φ ∨ ψ) ≤ а)” = 1  “((φ ≤ a) ∧  ψ ≤ а))” = 1 при  про-

извольной интерпретации “_”. Следовательно, эквивалентность (7) 

справедлива. 

3. ПРАВИЛА ВЫВОДА ДЛЯ ЛОГИКИ ОЦЕНОК. 

СОСТОЯТЕЛЬНОСТЬ СИСТЕМЫ ПРАВИЛ Σ 

Правила системы Σ записаны в таблицах табл. 1, табл. 2 и табл. 

3. В табл. 1 даны правила, в результате применения которых получает-

ся структура дерева вывода. В табл. 2 содержатся бинарные правила 

вывода, которые используются для модификации ветвей дерева.  

В табл. 3 представлены правила для получения противоречий.  

Следующая терминология используется в теории аналитических 

таблиц. Ветвь – это путь в дереве, начинающийся в корневой вершине 

дерева вывода (таблицы). Полная ветвь заканчивается в концевой 

вершине дерева. Замкнутая ветвь заканчивается в вершине со знаком 

х. Открытая ветвь не содержит вершин со знаком х. Атомарная 

ветвь получается из ветви выписыванием из нее атомарных оценок. 

Выполнимая таблица – дерево, имеющее открытую ветвь. Завершен-

ная таблица – дерево, к которому уже не примениво никакое правило 

вывода . Атомарные оценки имеют вид (p ≥ а), (p > а), (p  ≤ а), (p < а). 

Замкнутая таблица – это дерево вывода, у которого все ветви замкну-

ты. Атомарная ветвь получается из ветви выписыванием из нее ато-

марных оценок. 

Правила из табл.1 делятся на альтернативные и безальтерна-

тивные. Первые – это правила со связкой «или», правые – со связкой 

«и». Таким образом, 1, 2, 5,7, 8–17, 22, 23 – номера всех безальтернатив-

ных  и  3, 4, 6, 18–21 – номера всех альтернативных правил из  табл. 1.  

Рассмотрим в качестве примера построение дерева вывода для 

множества Kb («базы знаний»), состоящего из следующих оценок:   

(~ ((p3 ∨~p1) ≤ 0.6) →((p2 ∧ ~p1) ≥ 0.3))) и ((p1 ≤ 0.2) → (p2 ≥ 1)}. 
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Дерево Т – результат этого построения – изображено на рис. 1.       

0:  (~ ((p3 ∨ ~p1) ≤ 0.6) → ((p2 ∧ ~p1) ≥ 0.3)))  [1,6] 

0:  ((p1 ≤ 0.2) →  (p2 ≥ 1)  [7,6] 

                             _____________|_________________ 

                             |                                                           | 

           1:  ~ ~ ((p3 ∨ ~p1) ≤ 0.6)  [2,1]         1:  ((p2 ∧ ~p1)   0.3))  [3,16]  
           2:  ((p3 ∨ ~p1) ≤ 0.6)  [4,39]                       3:  (p2 ≥ 0.3)  [10,1*] 

                  4:  (p3 ≤ 0.6)                                         3:  (~ p1 ≥ 0.3)  [5,31] 

                4:  (~p1 ≤ 0.6)  [6,31]                             5:  (p1 ≤ 0.7)   [9,4**]                                      

                   6:  (p1 ≥ 0.4)  [11,4**]                  __________|____ 

                 _______|_________                    |                           | 

                 |                                |  7:  ~ (p1 ≤ 0.2) [8,31]    7: (p2 ≥ 1)  [10,1*] 

   7:  ~ (p1 ≤ 0.2) [10,31]  7: (p2 ≥ 1)   8: (p1 ≥ 0.8) [9,4**]  10: (p2 ≥ 1) 

   10:  (p1 ≥ 0.8)  [11,4**]                             9: x 

     11: (p1 ≥ 0.8)                         

Рис. 1. Пример дерева вывода   

Вершины Т имеют правые и левые метки. Например, первая 

вершина дерева имеет левую метку « 0: » и правую метку [1,4], Метка 

« 0: » сообщает, что первая вершина с оценкой 

(~ ((p3 ∨ ~p1) ≤ 0.6) → ((p2 ∧ ~p1) ≥ 0.3))) 

принадлежит исходной базе знаний Kb, а метка [1,4] информирует, что 

к этой оценке на шаге 1 было применено правило номер 4 из табл. 1. 

Результатом применения этого правила стала пара оценок 

~ ~ ((p3 ∨ ~p1) ≤ 0.6)  и ((p2 ∧ ~p1) ≥ 0.3))), 

которая в виде «вилки» была присоединена к начальной ветви (со-

стоящей из первой и второй оценок дерева Т). При этом оценкам – 

компонентам этой пары – был приписана левая метка «1;», которая 

указывает, что оценки были получены на шаге  1. На шаге 3 к оценке 

((p2 ∧ ~p1)   0.3   бы   пр м н н  прав     6  в р зу   а   ч г  

к   кущ й в  в  д р ва бы   пр п  аны п дряд  ц нк   
(p2 ≥ 0.3)    (~ p1 ≥ 0.3).  На шаге  9  к  оценкам  (p1 ≤ 0.7) и (p1 ≥ 0.8) 

было применено бинарное правило 1** (из табл. 2), которое дало 

знак противоречия  х. 

В общем случае, если к оценке λ применяется альтернативное 

правило вывода, то ко всем проходящим через λ ветвям присоединяет-

ся вилка из компонент оценки λ; если применяется безальтернативное 

правило, то присоединяются подряд все компоненнтыи оценки λ.  
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Напомним, что состоятельные правила вывода в любой пропо-

зициональной логике, где каждая формула истинна или ложна, это та-

кие правила, которые сохраняют истинность формул. Легко видеть, 

что благодаря Лемме 1 состоятельны все правила вывода из табл. 1 и 

табл. 2.  

Таблица 1. Правила для построения дерева вывода 
 

Номер  

правила 

Антецедент  Консеквент 

1 ~ ~λ Λ 

2 (λ ∧ μ) λ  и  μ   

3 ~ (λ ∧ μ) ~ λ  или  ~ μ   

4  (λ ∨ μ) λ  или  μ     

5  ~ (λ ∨ μ) ~ λ  и ~ μ     

6 (λ → μ) ~λ  или  μ   

7 ~ (λ → μ) λ  и  ~ μ   

8 ~ (φ ≥ a) (φ < a) 

9 (φ > a) (φ ≤ a) 

10  (φ ≤ a) (φ > a) 

11 ~ (φ < a) (φ ≥ a) 

12 (~ φ ≥ а) (φ ≤ 1– a)  

13 (~ φ > а) (φ < 1– a)  

14 (~ φ ≤ а) (φ ≥ 1– a)  

15   (~ φ < а) (φ > 1– а) 

16 ((φ ∧ ψ) ≥ а) (φ ≥ а)  и  (ψ ≥ а)   

17 ((φ ∧ ψ) > а) (φ > а)  и  (ψ > а)   

18 ((φ ∧ ψ) ≤ a) (φ ≤ a)  или  (ψ ≤ a)   

19 ((φ ∧ ψ) < a) (φ < a)  или  (ψ < a)   

20 ((φ ∨ ψ) ≥ а) (φ ≥ а)  или  (ψ ≥ а)   

21 ((φ ∨ ψ) > а) (φ > а)  или  (ψ > а)   

22 ((φ ∨ ψ) ≤ a) (φ ≤ a)  и  (ψ ≤ a)   

23 ((φ ∨ ψ) < а) (φ ≥ а)  и  (ψ ≥а)   

24 ((φ   ψ) ≥ а) (φ ≤ 1– а) или  (ψ ≥ а)   

25 ((φ   ψ) > а) (φ < 1– а) или (ψ > а)     

26 ((φ   ψ) ≤ a) (φ ≥ 1– а)  и  (ψ ≤ а)  

27 ((φ   ψ) < a) (φ > 1– а)  и  (ψ < а)  
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Таблица 2. Бинарные правила вывода 
 

Номер  

правила 

Антецеденты  Консеквент 

1* (φ ≥ a), (φ ≥ b),  

(φ ≥ a) --- (φ ≥ b)            

(φ ≥ max{a, b})  

 

2* (φ ≥ a), (φ > b),  

(φ ≥ a) --- (φ > b)            

(φ > max{a, b})  

 

3* (φ > a), (φ ≥ b),  

(φ > a) --- (φ ≥ b)            

(φ > max{a, b}) 

 

4* (φ > a), (φ > b),  

(φ > a) --- (φ > b)            

(φ > max{a, b})  

 

5* (φ ≤ a), (φ ≤ b),  

(φ ≤ a) --- (φ ≤ b)            

(φ ≤ min{a, b})  

6* (φ ≤ a), (φ < b),  

(φ ≤ a) --- (φ < b)            

(φ < min{a, b})  

 

7* (φ < a), (φ ≤ b),  

(φ < a) --- (φ ≤ b)            

(φ < min{a, b}) 

8* (φ < a), (φ < b),  

(φ < a) --- (φ < b)            

(φ < min{a, b})  

 

 α --- β  означает, что  оценки  α и β лежат на одной  ветви.  

 

Таблица 3. Правила для получения противоречий 
 

Номер  

правила 

Антецеденты  Консеквент 

1** φ > a, φ < a 

φ > a --- φ < a 
x 

2** φ > a, φ ≤ a 

φ > a --- φ < a 
x 

3** φ ≥ a, φ < a 

φ > a --- φ < a 
x 

4** (φ ≥ a), (φ ≤ b), a > b, 

(φ ≥ a) --- (φ ≤ b) 

x 

5** (φ > a), (φ ≤ b), (a ≥ b), 

(φ ≥ a) --- (φ ≤ b) 
x 

6** (φ > a), (φ ≤ b), (a ≥ b), 

(φ ≤ b) --- (φ ≥ a) 
x 

7** (φ > a), (φ < b), (a ≥ b) 

(φ ≥ a) --- (φ ≤ b) 
x 

8** (φ > a), (φ < b), (a ≥ b) 

(φ ≤ b) --- (φ ≥ a) 
x 
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Очевидно, что дерево Т (рис. 2) имеем следующие полные ато-

марные ветви: 

В1 = {(p3 ≤ 0.6), (p1 ≥ 0.4), (p1 ≥ 0.8), (p1 ≥ 0.8)}; 

B2 = {(p3 ≤ 0.6), (p1 ≥ 0.4), (p2 ≥ 1)}; 

B3 = {(p2 ≥ 0.3), (p1 ≤ 0.7), (p1 ≥ 0.8), x}; 

B4 = {(p2 ≥ 0.3), (p1 ≤ 0.7), (p2 ≥ 1), (p2 ≥  

Применяя к этим ветвям, за исключением замкнутой ветви В3,  

правила из табл. 2, получаем эквивалентные ветви 

В1={(p3 ≤ 0.6), (p1 ≥ 0.4), (p1 ≥ 0.8), (p1 ≥ 0.8)}. 

Изображенное на рис. 1 дерево вывода можно использовать для 

доказательства логических следствий, полученных из множества Kb 

(«базы знаний»). Например, докажем, что из базы знаний Kb логически 

следует оценка ((p1 ≥ 0.8) ∨ (p1 ≥ 1)). Для этого в начало дерева Т запи-

шем отрицание этой оценки, т.е. оценкой ~ ((p1 ≥ 0.8) ∨ (p2 ≥ 1)), к ко-

торой теперь применим правило номер 5. В результате к каждой от-

крытой ветви дерева Т будут приписаны подряд оценки ~ (p1 ≥ 0.8)    

~ (p2 ≥ 1), из которых затем будут получены оценки (p1 < 0.8)   (p2 < 1). 

Наконец, к парам оценок ((p1 < 0.8), (p1 ≥ 0.8))   ((p2 < 1), (p2 ≥ 1)) при-

меняем правило номер 2* и получаем противоречия x по всем ветвям 
дерева, что свидетельствует о невыполнимости базы знаний Kb. Сле-

довательно, имеем логическое следствие Kb |= ((p1 ≥ 0.8) ∨ (p1 ≥ 1)).  

На самом деле (как легко показать) знак |= можно заменить на знак |=* 

оптимального логического следствия. 

4. СОСТОЯТЕЛЬНОСТЬ И ПОЛНОТА СИСТЕМЫ Σ 

ПРАВИЛ ВЫВОДА ДЛЯ ЛОГИКИ ОЦЕНОК LE 

Напомним, что состоятельные правила вывода в любой пропо-

зициональной логике (где каждая формула истинна или ложна)  это 

такие правила, которые сохраняют истинность формул. Легко видеть, 

что благодаря Лемме 1 состоятельны все правила вывода из табл. 1 и 

табл. 2. Таким образом, состоятельна система Σ этих правил вывода. 

Доказательство полноты системы Σ можно выполнить по схеме 

Хинтикки, используя понятие хинтиккова множества для системы пра-

вил Σ. Множество Н оценок назовем хинтикковым, если оно обладает 

следующими свойствами: 

1: Н не содержит контрарных пар (т.е. пар оценок,  

    представленных как антецеденты правил из табл. 3); 

2: Н замкнуто относительно бинарных  правил из табл. 2;  

3:  ~ ~λ   Н => λ   Н;  

4: (λ ∧ μ)   Н  => λ  Н и μ   Н; 
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5: ~ (λ ∧ μ)   Е => ~ λ   Н  или ~ μ   Н; 
6: (λ ∨ μ)   Н => λ   Н или μ   Н; 
7: ~ (λ ∨ μ)   Н => ~λ   Н и ~μ   Н; 
8: (λ   μ)   Н =>  ~λ   Е или μ   Н; 
9: ~ (λ   μ)   Н => λ   Н и ~μ   Н; 

10:  ~ (φ ≥ a)   Н => (φ < a)   Н; 
11:  ~ (φ > a)   Н => (φ ≤ a)   Н; 
12:  ~ (φ ≤ a)   Н => (φ > a)   Н; 
13:  ~ (φ < a)   Н => (φ ≥ a)   Н; 
14:  (~ φ ≥ а)   Н => (φ ≤ 1– a)   Н;  

15:  (~ φ > а)   Н=>  (φ < 1– a)   Н; 
16: (~ φ ≤ а)   Н => (φ ≥ 1– a)   Н;  

17:  (~ φ < а)   Н=>  (φ > 1– a)   Н; 
18: ((φ ∧ ψ) ≥ а)   Н => (φ ≥ а)   Н и  (ψ ≥ а)   Н;   

19: ((φ ∧ ψ) > а)   Н => (φ > а)   Н и  (ψ > а)   Е;  

20: ((φ ∧ ψ) ≤ а)   Н => (φ ≤ а)   Н или  (ψ ≤ а)   Н;   

21: ((φ ∧ ψ) < а)   Н => (φ < а)   Н или  (ψ < а)   Н;  

22: ((φ ∨ ψ) ≥ а)   Н => (φ ≥ а)   Н или  (ψ ≥ а)   Н;  

23: ((φ ∨ ψ) > а)   Н => (φ > а)   Н или  (ψ > а)   Н;  

24: ((φ ∨ ψ) ≤ a)   Н => (φ ≤ a)   Н  и  (ψ ≤ a)   Н;   
25: ((φ ∨ ψ) < а)   Н => (φ ≥ а)   Н   и  (ψ ≥а)   Н; 
26: ((φ   ψ) ≥ а)   Н => (φ ≥ 1– а)   Н или  (ψ ≥ а)   Н;  

27: ((φ   ψ) > а)   Н => (φ > 1– а)   Н или  (ψ > а)   Н;  

28: ((φ   ψ) ≤ a)   Н => (φ ≤ 1– a)   Н  и  (ψ ≤ a)   Н;   
29: ((φ ∨ ψ) < а)   Н =>  (φ < 1– а)   Н  и  (ψ < а)   Н. 

Обозначим At(H) множество всех входящих в Н атомарных 

оценок. Используя свойства в пунктах п.1 и п.2, легко установить , что 

для каждого р имеет место следующее: 

А) существует ровно одно значение а   [0,1], что   
      (р ≥ a)   At(H); 

B) существует ровно одно значение а   [0,1], что   
      (р  a)   At(H); 

C) существует единственная пара значений c, d   [0,1], что   
      (р ≥ c), (p ≤ d)   At(H. 

Лемма 2 (лемма Хинтикки для системы правил вывода, содер-

жащихся в табл. 1). Всякое хинтикково множество выполнимо. 

Эта лемма доказывается с использованием леммы 1 и примене-

нием индукции по структуре входящих в множество Н оценок. 
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Следующим образом определим интерпретацию “_”, при кото-

рой все оценки из Н окажутся истинны: 

 “p” = a (в случае А); “p” = b (в случае ) B);  

{“p” = с, “p” = a}(в случае C). 

Полнота системы Σ правил вывода для логики оценок LE (LEh) 

следует из следующего утверждения. 

Утверждение 1. Пусть Т – завершенная таблица, построенная 

для базы знаний Kb. Тогда Kb является невыполнимым множеством в 

том и только том случае, если таблица Т замкнута.   

1. Kb невыполнимо => Т замкнута.  

Предположим, что таблица Т не замкнута. Тогда она имеет от-

крытую ветвь В. Ясно, что ветвь является хинтикковым множеством, и 

по лемме 1 тогда ветвь В истинна в некоторой интерпретации. Поэтому 

в этой интерпретации истинной будет и множество Kb (как часть В). 

Следовательно, множество Kb выполнимо.  

2. Т замкнута => Kb невыполнимо. В силу состоятельности пра-

вил из Σ при построении дерева Т не может возникнуть невыполнимая 

ветвь, в частности такая, которая содержит знак противоречия х.   

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Мы определили пропозициональную логику LE, предложения-

ми которой служат оценки истинностных значений для утверждений 

нечеткой пропозициональной логики Заде L. Логику оценок LE можно 

рассматривать как металогику для логики Заде. Мы построили для 

логики оценок LE состоятельную и полную систему логического вы-

вода, основанную на идеях метода аналитических таблиц. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Процессы в современных производственных информационно-

технологических системах все в большей степени приобретают комби-

нированный характер информационно-аналитических и производст-

венно-технологических процессов, представляющих собой конверген-

цию решаемых производственно-технологических и информационно-

аналитических задач. 

При этом производственно-технологические задачи определяют 

следующие особенности информационно-технологических процессов: 

 могут быть реализованы различными совокупностями техноло-

гических операций; 

 динамичное изменение структуры и параметров процесса; 

 функциональные подсистемы и их элементы взаимозависимы, 

кроме того, элементы одной подсистемы могут являться одно-

временно и элементами другой подсистемы [1]; 

 процессы отличаются сложностью, которая возрастает по мере 

повышения требований к эффективности функционирования; 

 являются энерго- и ресурсоемкими; 

 могут относиться к категории вредных и опасных (с точки зре-

ния техногенных нарушений и аварийных ситуаций); 

 ограниченные возможности проведения экспериментальных ис-

следований; 

 отсутствие точной информации о состоянии оборудования; 

 большинство процессов характеризуются непрерывным циклом. 
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В свою очередь, информационно-аналитические задачи харак-

теризуются:  

 неполнотой информации о функционировании и состоянии про-

цессов; 

 наличием сложных нелинейных зависимостей между парамет-

рами; 

 необходимостью обработки и анализа больших объемов разно-

родной информации; 

 высокой динамикой изменения системных и внешних факторов, 

влияющих на эффективность управления [2, 3]. 

Сети Петри хорошо зарекомендовали себя как удобный, нагляд-

ный аппарат для моделирования и анализа сложных процессов. Однако 

их использование для моделирования информационно-технологи-

ческих процессов без использования расширений затруднительно. Это 

связано с особенностями функционирования таких процессов.  

Зачастую на практике применяют разновидности сетей Петри, 

которые позволяют учитывать особенности конкретных процессов. 

Так, нечеткие сети Петри позволяют учитывать нестохастическую не-

определенность, нейро-нечеткие сети Петри – учитывать накопленный 

опыт ([4]), а временные сети Петри – моделируемых временные аспек-

ты этих процессов. 

2. ТЕМПОРАЛЬНЫЕ НЕЙРО-НЕЧЕТКИЕ СЕТИ ПЕТРИ  

Предлагаемая темпоральная нейро-нечеткая сеть Петри (ТННСП) 

может быть представлена следующим образом: 

TNFPN = (P, T, I, O, F, Al, D, m0, α, R),  

где P = {P1, P2, …, Pnp} – конечное непустое множество вершин сети Пет-

ри, np – общее количество вершин; T = {T1, T2, …, Tnt} – конечное непус-

тое множество переходов сети Петри, nt – общее количество переходов; 

I = {I1, I2, …, Int} – входные функции переходов; O = {O1, O2, …, Ont} – 

выходные функции переходов; F = {F1, F2,…, Fnt} – конечное непустое 

множество максимального времени выполнения переходов сети Петри; 

Al = {Al1, Al2, …, Alna} – множество темпоральных правил логики Алена 

для переходов сети, na – общее число правил; D = {D1, D2, …, Dnd} – ко-

нечное множество значений меток, необходимое для срабатывания пере-

хода при переходе по дуге, nd – общее количество дуг; m0 – вектор на-

чальной маркировки, каждый компонент которого определяется значени-

ем функции принадлежности нечеткого наличия маркера в соответст-

вующей позиции; α = {α1, α2, …, αnt} – вектор значений срабатывания пе-

рехода, R = {R1, R2, …, Rnt} – конечное множество ресурсов.  
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На рис. 1 представлена обобщенная структура ТННСП. 

 

Рис. 1. Обобщенная структура темпоральной  

нейро-нечеткой сети Петри 

Применение нейро-нечетких переходов в сетях Петри, реали-

зуемых с использованием нечетких нейронов [5] позволяет учиты-

вать неопределенность и ранее полученные результаты структурно -

параметрической настройки.  

Моделирование информационно-технологических процессов 

могжет характеризоваться различными траекториями, построение ко-

торых затруднено для классических или нейро-нечетких сетей Петри, а 

выбор актуальной траектории является полнопереборной задачей [6].  

Использование же для предлагаемой модели темпоральной ло-

гики Аллена позволяет описывать последовательности моделируемых 

событий их взаимосвязи по временной шкале и учитывать временные 

причинно-следственные связи [7, 8]. Особенностью темпоральной ло-

гики Аллена является использование временных интервалов. Это так-

же позволяет резервировать и адаптивно распределять ресурсы на 

временных интервалах в рамках моделируемого информационно-

технологического процесса.  

На рис. 2 показан пример диаграммы использования ресурса, с 

возможностью его гибкого перераспределения с использованием ТННСП 

без изменения других параметров информационно-технологического 

процесса.  
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Рис. 2. Пример перераспределения ресурса  

с использованием ТННСП 

В итоге удается существенно снизить количество возможных тра-

екторий реализации информационно-технологического процесса [9].  

На рис. 3 показан пример структуры ТННСП, моделирующая выбранную 

траекторию информационно-технологического процесса с учетом ограни-

чений, накладываемых временными причинно-следственными связями. 

 
Рис. 3. Пример структуры ТННСП, моделирующая траекторию 

информационно-технологического процесса 

На рис. 4 представлен фрагмент ТННСП, иллюстрирующий со-

вместное использование нейро-нечетких элементов и временных при-

чинно-следственных связей (реализуемых с использованием правил 

темпоральной логики Аллена) между последовательностями событий 

при моделировании информационно-технологического процесса в ус-

ловиях неопределенности.  
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Рис. 4. Фрагмент ТННСП, иллюстрирующий совместное 

использование нейро-нечетких элементов и правил темпоральной 

логики Аллена 

3. ПРОГРАММНОЕ ПРИЛОЖЕНИЕ 

Разработано программное приложение для моделирования ин-

формационно-технологических процессов на основе ТННСП, обла-

дающая следующими возможностями (рис. 5): 

 формирование онтологической модели сложной системы, вклю-

чающей классы информационных сущностей и квазиерархиче-

ские связи между ними; 

 

Рис. 5. Экранная форма разработанного приложения 

 ввод и хранение пользовательских и получаемых из внешних 

источников данных; 

 использование нейросетевого супервизора для валидации внеш-

них и аналитических данных; 
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 построение информационно-технологического процесса с ис-
пользованием конструкторов на основе ТННСП; 

 гибкая настройка управления приоритетами конкурирующих за ре-
сурсы информационно-технологического процессов на основе 
ТННСП. 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложены темпоральные нейро-нечеткие сети Петри, ориен-
тированные на моделирование информационно-технологических про-
цессов, представляющих собой конвергенцию решаемых производст-
венно-технологических и информационно-аналитических задач. 

Использование предлагаемых моделей позволяет моделировать 
информационно-технологические процессы с учетом временных при-
чинно-следственных взаимосвязей между последовательности собы-
тий в условиях неопределенности, и обеспечивает существенное сни-
жение числа возможных траекторий реализации этих процессов.  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

При производстве ацетилена окислительным пиролизом при-
родного газа обязательным условием является строгое соблюдение 
требований технологической безопасности его протекания, что являет-
ся особенно актуальным из-за высокой взрыво- и пожароопасности и 
требует создания системы управления процессом с учётом его специ-
фических особенностей.  

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Процесс окислительного пиролиза природного газа требует не-
укоснительного соблюдения ряда технологических ограничений: 

 максимально допустимая температура газораспределительной 

решетки реактора, 
max

решT  (710
0
С);  

 ограничения на содержание метана и кислорода в газе пиролиза 

на выходе из реактора, 
4

max

СНС  и 
2

max

ОС  (9% и 0,8 (об.)); 

 минимальный допустимый расход воды на быстрое охлаждение 

(«закалку») продуктов окислительного пиролиза, min

ВG  (10 м
3
/ч);  

 ограничения на диапазон изменения температуры газа пиролиза 

на выходе из реактора, min

ГПG  и mах

ГПG  (50–100
о
С). 

Таким образом, для процесса производства ацетилена окисли-
тельным пиролизом необходимо обеспечение его протекания в усло-
виях технологической безопасности с учетом поддержания требуемого 
содержания ацетилена в газе пиролиза. 

                                                           
*
 Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект №20-07-00914.  
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3. ОПРЕДЕЛЕНИЕ ЦЕНТРА БЕЗОПАСНОСТИ 

Наивысший уровень технологической безопасности процесса 

окислительного пиролиза соответствует точке максимальной безопас-

ности (opt), т.е. его центру безопасности (ЦБ). На основе математиче-

ской модели процесса центр безопасности можно определить как точ-

ку, максимально удаленную от границ области безопасности с учетом 

технологических ограничений, накладываемых на процесс (рис. 1) [1].  

 

Рис. 1. Положение рабочей точки процесса 

При этом определение центра безопасности как точки обеспече-

ния максимально безопасного состояния процесса сводится к решению 

задачи нелинейного программирования: 

2

1

max



N

i

i

d  

где di – расстояние от рабочей точки процесса до границ области его 

безопасного протекания [2–4]. 

На практике поддержание процесса окислительного пиролиза в 

точке центра безопасности может сопровождаться уменьшением со-

держания ацетилена в газе пиролиза. Поэтому допустимо нахождение 

рабочей точки процесса в иной точке внутри области безопасности, 

определяемой технологическими ограничениями процесса. Уровень 

технологической безопасности при этом может несколько снизиться, 

но при этом будет обеспечено требуемое содержание ацетилена в газе 

пиролиза. 
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4. КРИТЕРИЙ УПРАВЛЕНИЯ 

Для следующих переменных, определяемых технологическими 

ограничениями, накладываемыми на процесс: температура газораспре-

делительной решетки решT , содержание метана 
4СНС и кислорода 

2ОС  

в газе пиролиза, расход воды на «закалку» продуктов окислительного 

пиролиза 
ВG , температура газа пиролиза 

ГПТ – установлены диапазо-

ны, определяющие состояние процесса с точки зрения обеспечения его 

технологической безопасности. Основным для этих переменных этом 

является диапазон LOW (рис. 2).  

 

Рис. 2. Диапазоны протекания процесса окислительного пиролиза 
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В области LOW процесс ещё протекает безопасно, но из-за воз-

никновения различного рода возмущений может перейти в аварийную 

ситуацию. Поэтому, если рабочая точка процесса находится в диапа-

зоне LOW для переменных, определяющих его технологическую безо-

пасность независимо от содержания ацетилена в газе пиролиза, необ-

ходимо осуществить как можно более быстрый переход в безопасную 

область (диапазоны MIDDLE и HIGH). 

Если содержание ацетилена достаточное (диапазон HIGH), про-

цесс протекает в условиях технологической безопасности (переменные 

решT -
ГПТ  находятся в диапазонах MIDDLE и HIGH), то достаточно 

поддержание имеющихся значений управляемых переменных локаль-

ных контуров управления. 

При управлении процессом окислительного пиролиза необходимо 

минимизировать сумму квадратов расстояний Г(γi) от текущей точки про-

цесса до точки, соответствующей центру безопасности (рис. 1 и 2): 

2( ) min   i i i

i

k   

при соблюдении следующих ограничений: 

  кр , 

где i  и 
крi  – отклонение реальных измеренных значений от границы 

области безопасности и критическое значение этого отклонения по 

данной переменной i, ki – нормирующий коэффициент. 

5. СИНТЕЗ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ 

Поскольку непосредственное регулирование концентрации аце-

тилена как результирующего продукта реакции окислительного пиро-

лиза затруднительно, целесообразным является обеспечение условий 

протекания рассматриваемого процесса с целью поддержания макси-

мально возможного содержания ацетилена в газе пиролиза путем ста-

билизации основных технологических переменных в области техноло-

гической безопасности [5].  

В данной работе предлагается двухуровневая система управле-

ния (рис. 3). Нижний уровень представлен следующими локальными 

контурами управления: 

 стабилизация расходов метана и кислорода на реакцию окисли-

тельного пиролиза 
4СНG и 

2ОG (регуляторы Р1 и Р2); 
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 регулирование температуры 
ГПT  изменением расхода воды на 

«закалку» продуктов реакции 
ВG (регулятор Р3); 

 регулирование температуры решT  изменением расхода природ-

ного газа на горелку подогревателя горG  (регулятор Р4). 

В соответствии с регламентом ведения процесса окислительного 

пиролиза контроль перечисленных температур производится автома-

тически постоянно, контроль состава газа пиролиза по содержанию 

метана (
4СНС ), кислорода (

2ОС ) и ацетилена (
2 2С НС ) производится 

периодически (1 раз в час). 

На верхнем уровне системы управления Блок коррекции произ-

водит расчёт заданий для регуляторов Р1-Р4 с учётом положения ра-

бочей точки процесса с использованием правил нечёткого вывода  

[6, 7] следующего вида: 

IF (δCО2 is «HIGH») AND (CС2Н2 is «HIGH») AND (δCСН4 is 

«LOW») ТHEN (GCH4 is «LOW»); 

IF (δCО2 is «LOW») AND (δССН4 is «MIDDLE») AND (CС2Н2 is 

«LOW») ТHEN (GCH4 is «MIDDLE»); 

IF (δCО2 is «MIDDLE») AND (δССН4 is «LOW») AND (CС2Н2 is 

«LOW») ТHEN (GCH4 is «LOW»)  

… 

Подогрев
Окислит.

пиролиз

Объект управления

Возмущения

Нижний уровень АСУ ТП

Р2

Р1

Р3

Р4

Треш

Блок коррекции

Модель Расчет ЦБ

Верхний уровень АСУ ТП

Gгор

GВЗ

GО2

GСН4

ТГП

СО2

ССН4

СС2H2

ТГП

GСН4

GО2

GВЗ

Gгор
δТреш
δСО2

δССН4

СС2H2

δТГП

Треш, СО2, ССН4,

СС2H2, ТГП

 

Рис. 3. Система управления процессом окислительного пиролиза 
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С учётом того, что значения 
4СНС , 

2ОС и 
2 2С НС определяются 

периодически, работа верхнего уровня заключается в следующем. 

1. В начале часа текущего часа поступают сведения с объекта 

управления, и производится расчёт положения рабочей точки процес-

са: если она оказывается в области недопустимого приближения к пре-

дельным значениям переменных, определяющих технологическую 

безопасность процесса (диапазон LOW), необходимо как можно быст-

рее перевести процесс в более безопасную область (диапазоны 

MIDDLE и HIGH). Иначе для переменных решT -
ГПТ  рассчитываются 

отклонения от их критических значений. 

2. Для согласования значений переменных, полученных с объ-

екта управления, и переменных, определяемых по математической 

модели процесса, рассчитывается вектор расхождений α, как отноше-

ние соответствующих параметров. 

3. Для расчёта по математической модели процесса в качестве 

начальных значений переменных принимаются значения, полученные 

с объекта управления. 

4. Исходя из правил нечёткого вывода, Блок коррекции верхнего 

уровня определяет значения заданий регуляторов Р1-Р4 нижнего уровня. 

При отсутствии данных о составе газа пиролиза для расчета зада-

ний регуляторов Р1-Р4 используется математическая модель процесса. 

При получении новых данных с объекта управления производится кор-

ректировка заданий регуляторов Р1-Р4 нижнего уровня управления. 

Моделирование предлагаемого варианта системы управления 

позволяет сделать вывод о том, что значения переменных, определяю-

щих технологическую безопасность процесса окислительного пироли-

за, не выходят за пределы, определяемые технологическими ограниче-

ниями, накладываемыми на процесс. 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведённое моделирование позволяет сделать вывод о том, что 

использование аппарата нечёткой логики уменьшает вероятность пе-

рехода процесса окислительного пиролиза в нештатную или аварий-

ную ситуацию, что сопровождается снижением числа остановок про-

цесса из-за возможного перехода в аварийную ситуацию. Это, в свою 

очередь, позволяет уменьшить непродуктивное использование всех 

видов ресурсов процесса и уменьшает вероятность загрязнения окру-

жающей среды. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Необходимость развития новых подходов для моделирования и 

решения задач искусственного интеллекта (ИИ) связана с существен-

ными ограничениями для применения традиционных методов при ре-

шения практических задач. По мнению автора, одним из фундамен-

тальных недостатков существующей модели нейрона и нейронных 

сетей является моделирование процесса обучения и распознавания 

образов с помощью математических операций с действительными чис-

лами и применение численных методов. Это, в принципе, неадекватно 

природе человеческого мышления, которое основано на образном 

представлении и логической обработке информации с использованием 

ментальных образов в качестве базисных элементов.  

Современный числовой подход к построению глубинных ней-

ронных сетей (ГНС) с применением оптимизационных и стохастиче-

ских подходов приводит к неустранимым и неожиданным (глупым) 

ошибкам распознавания (классификации) образов [1]. Этим обуслов-

лена и особенность этих ошибок, когда, даже при наличии четких изо-

бражений для нейронных сетей существует их вероятность, что пред-

ставляет особенную опасность. По-видимому, этим можно объяснить и 

тот факт, что до сих пор не удалось поднять точность классификации 

заметно выше 90% для базы изображений ImageNet в процессе сорев-

нования лучших систем ГНС [2]. 

Автор статьи [1] говорит о принципиальных недостатках ГНС, 

которые обусловлены тем, что они в реальности не понимают окру-

жающего мира. Поэтому появляется возможность неожиданных оши-

бок и большой потенциал обмана системы распознавания. Например, 

простого вращения изображения достаточно для того, чтобы обмануть 

                                                           
*
 Работа выполнена в рамках Государственного задания ФТИАН им. К.А. Валиева 
РАН Минобрнауки РФ по теме № FFNN-2022-0019. 
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обученную ГНС. Наклейка четырех небольших прямоугольных стике-

ров на дорожный знак «СТОП» приводит сеть к ошибочному распо-

знаванию знака как «ограничение скорости 45 км/час». Изображение 

объектов природы на определенном природном или текстурном фоне 

также приводит к глупым ошибкам распознавания. Следует еще раз 

подчеркнуть, что эти ошибки отражают принципиальные недостатки 

ГНС [1], а не связаны с отдельными ошибочными алгоритмами. Спе-

циалисты говорят, что область ГНС во многом эмпирическая, и нет 

теории, объясняющей, почему система перестает работать. Никто не 

знает, как это улучшить, – говорит Джефф Клун из Вайомингского 

университета в Ларами [1]. 

Эти недостатки не позволяют использовать нейронные сети в 

критичных областях, связанных с безопасностью и здоровьем людей. 

В статье [3] говорится, что Мишель Бачелет, Верховный комиссар 

ООН по правам человека сказала, что правительства должны прекра-

тить сканирование черт лица людей в режиме реального времени, пока 

они не смогут показать, что технология точна, не дискриминирует и 

соответствует определенным стандартам конфиденциальности и защи-

ты данных. Она привела несколько судебных дел в США и Австралии, 

где искусственный интеллект применялся ошибочно. В свою очередь, 

европейские регуляторы уже приняли правила, запрещающие скани-

рование черт лица в режиме реального времени, и другое использова-

ние ИИ, которое может угрожать безопасности или правам людей [3].  

По мнению автора, для преодаления указанных трудностей ней-

ронных сетей необходима разработка нового математического аппара-

та, который бы позволил более адекватно описывать такие аспекты 

естесственного интеллекта как ментальные образы, смысловое содер-

жание информации и т.п., с помощью которых может быть заложено 

«понимание окружающего мира» для ГНС [1]. С этой целью автором 

была предложена альтернативная математическая модель представле-

ния и обработки качественной и семантической информации, которая 

была названа моделью пятен [4–7]. Пятнами являются математические 

объекты с элементарными пространственными свойствами, для кото-

рых существуют их внутренние области и внешние окружения, а также 

определены понятие логической связи между этими областями для 

различных пятен. Модель пятен строится на базе представления и об-

работки только качественной информации об элементарных отноше-

ниях между ними, таких как пересечение, раздельность, включение и 

неразличимость. Важно отметить, что четкие геометрические фигуры 

рассматриваются как частный, предельный случай пятен. 
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Вместо действительных чисел, введены L4 числа, представ-
ляющие 2х2 матрицы логических величин для кодирования элемен-
тарных пространственных отношений между пятнами. Также опреде-
лены L4 векторы и L4 матрицы. Разработана основа математического 
аппарата над L4 матрицами и векторами, что позволяет моделировать 
рассуждения и обучение на уровне, свойственном человеческому ин-
теллекту, не используя действительные числа. Этот подход может 
быть альтернативной базой для моделирования интеллектуальных 
процессов, включая классификацию и рассуждения. 

Автором был изучен обширный материал российских и зару-
бежных научных публикаций [5], относящимися к другим математиче-
ским моделям аспекта неопределенности, включая исчисления связи 
регионов [8–13], грубые (приближенные) множества [14–16], анализ 
формальных понятий [17–19], нечеткие множества [20], концепции гра-
нул и гранулярных вычислений [21–23] и мягкие множества [24–26]. 
Сравнение с указанными концепциями позволяет сделать вывод, что 
несмотря на наличие общих идей, предложенная модель пятен являет-
ся наиболее общим и гибким подходом, имеющим преимущество, по 
сравнению с другими. Это связано, в частности с тем, что модель пя-
тен, в отличие от перечисленных выше теорий, не опирается на теорию 
множеств, хотя отношения между пятнами и операции с ними приме-
нимы и для множеств, и для нечетких множеств. Но, в отличие от по-
следних, пятна не состоят из элементов, точнее эти элементы заранее 
не известны. С другой стороны, с помощью концепции пятен можно 
выразить другие концепции, например, множества, нечеткие множест-
ва, грубые множества, гранулы [4, 5]. Заметим, что каждому пятну 
можно поставить в соответствие бесконечную совокупность множеств 
или нечетких множеств, неразличимых с ним по имеющейся качест-
венной информации. 

Предполагается, что с помощью модели пятен можно предста-
вить любую качественную и количественную информацию. Важным 
свойством модели пятен является то, что на ее базе могут быть пред-
ставлены ментальные образы, которые позволяют строить смысловое, 
или семантическое, пространство. Предлагаемый математический ап-
парат L4 чисел, L4 векторов и L4 матриц, в принципе, позволяет моде-
лировать рассуждения, а также – обучение (см. раздел 5). Важным 
свойством такого вида рассуждений является их близость к особенно-
сти человеческого мышления, а именно, выводы делаются на базе 
имеющихся знаний, а рассуждения обладают свойством немонотонной 
логики, когда получение новых знаний может изменить выводы. Все 
это является основанием для возможности рассматрения разрабаты-
ваемой теории пятен как перспективной математической базы универ-
сального (сильного) искусственного интеллкта. 
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2. ОПЕРАЦИИ С L4 МАТРИЦАМИ И ВЕКТОРАМИ 

Элементарные отношения двух пятен, такие как пересечение, 

раздельность, включение и неразличимость, могут быть формализова-

ны с помощью логических L4 чисел [4–7]. Для пятен  ,   и их окруже-

ний   ,   , которые тоже являются пятнами, L4 число       определяется 
в виде таблицы:  

            

       
 ,                                        (1) 

где   ,    … означает логическую связь между соответствующими 

пятнами. Такие логические таблицы, которые мы называем L4 числа-

ми, позволяют различать 16 различных элементарных отношений ме-

жду пятнами. Примеры элементарных соотношений, описываемых L4 

числами, приведены в табл. 1. В рассматриваемой концепции элемен-

тарные отношения пятен несут качественную информацию о пятнах, 

но большой объем таких данных позволяет извлекать информацию 

более высокого уровня, в том числе численную. 

Таблица 1. Пример элементарных отношений между пятнами 

Элементарные отношения       

Пересечение,       
  
  

  

Раздельность,       
  
  

  

Включение (больше),      
  
  

  

Включение (меньше),      
  
  

  

Неразличимость,      
  
  

  

Предлагаемая теория использует аналогию с линейной алгеброй 

и матричным анализом. Например, элементарные отношения пятен 

аналогичны скалярному произведению числовых векторов, где вместо 

действительных чисел используются L4 числа. Следуя этому понима-

нию, определим L4 вектор для пятна, где элементами являются L4 

числами, представляющие элементарные отношения этого пятна с ба-

зисными пятнами. Заметим, что L4 вектор с «координатами» пятна на 
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базисе представляет образ (изображение) пятна на этом базисе. На-

пример, изображение пятна   на базисе       можно представить в виде 

вектора a с L4 координатами: 

 ≡             ,                                       (2) 

где L4 числа          , а символ “;" "обозначает представление в 
форме вектор-столбец.  

Для любого атомарного базиса        [4] можно определить 

элементарное отношение        между пятнами   и   относительно 

этого базиса и скалярное произведение векторов       по правилу 

              
        

 
            

 
   

         
 
             

 
   

                       (3) 

где символ «   » обозначает логическую конъюнкцию. Это же правило 
будем применять для ортогоанального базиса  , то есть состоящего из 
множества      раздельных пятен. 

Для произвольного базиса       , где пятна    могут пересекать-

ся, определение величины        более сложно. В этом случае, сначала 

нужно рассмотреть базис        всех пересечений пятен    и опреде-

лить векторы             и             на базисе  , который являет-
ся ортогональным. Затем        определим с помощью правила (3).  

Формально векторы    и    можно определить с помощью сле-

дующего матричного равенства:  

           , 

где       является L4 матрицей, которая преобразует векторы между 
базисами   и  . 

Например, отношение        для  

     ∧    ∧    ∧    ,                                  (4) 

где          определим с помощью правила [5]: 

        
                             

                                   
            (5) 

Для устранения неопределенности в форме размытой границы, 

которое дает алгоритм (5), нужно применить дополнительные правила 

для ортогональных пятен   , принадлежащих границе, что позволяет 

скорректировать соотношения        в (5): 

                          

                          
,                      (6) 

где символы    и   обозначают отношения разделение и включение 

(больше), соответственно (см. табл. 1). 
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Рассмотрим правило умножения для L4 матрицы      , где 

       и        – произвольные базисы. Тогда определим сначала 

базис        всех пересечений пятен    и   , а затем – умножение на 

L4 вектор    в следующем виде: 

                          ≡                          (7) 

Отметим, что умножение матрицы       на L4 вектор          

можно определить с учетом правила (3).  

3. ПРИМЕР РЕКОНСТРУКЦИИ ФОРМЫ ПЛОХО 

СТРУКТУИРОВАННОГО ОБЪЕКТА 

Правильность предложенного аппарата, а точнее – правил (5)–(6), 

продемонстрирована при решении обратной задачи – восстановления 

формы четких фигур, являющихся предельным случаем пятен, с ис-

пользованием только качественных данных по результату сканирова-

ния. Пример неполно заданного плохо структурированного изображе-

ния изображения звезды показан на рис. 3,а, а результат реконструк-

ции ее формы по данным сканирования кругом показан на рис. 3,б. 

Реконструкция проводилась с помощью обработки качественных дан-

ных (пересечение, раздельность или включение) относительно резуль-

татов сканирования круга диаметра 10. Размер пикселей 0,25, период 

сканирования круга – 0,5. 

         

                                а                                                          б 

Рис. 1. Пример реконструкции звезды:  

а – Плохо структуированное изображение звезды,  

б – Реконструкция звезды по формулам (5) и (6) 
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4. ОБРАТНЫЕ L4 МАТРИЦЫ 

Из определения L4 чисел, векторов и матриц следует что L4 

матрица      , которая обратна матрице      , должна всегда сущест-
вовать, и получается из       путем транспонирования с дополнитель-
ным транспонированием ее элементов в виде L4 чисел (2х2 таблиц). 

Поэтому, решение уравнения 

            

можно записать в виде 

                                      

где, как и для равенства (7),        – базис всех пересечений пятен 

   и   . 

5. МОДЕЛИРОВАНИЕ РАССУЖДЕНИЙ И ОБУЧЕНИЯ 

На базе пятен возможно представление ментальных образов для 

понятий, идей, концепций или высказываний. Кроме того, с помощью 

разработанного аппарата можно моделировать процессы рассуждений 

и обучения.  

По аналогии с естественным языком, понятие, представляемое 

пятном, можно описать с помощью его элементарных отношений с 

другими, базисными пятнами, которые соответствуют некоторым из-

вестным понятиям. Для любого ментального образа, который пред-

ставлен пятном  ,  L4 вектор  , определенный на этом базисе, будет 

характеризовать смысл этого понятия (рис. 2). Таким образом, L4 век-

торы позволяют моделировать ментальные образы (смыслы).  

 

Рис. 2. Диаграмма Эйлера-Венна для представления ментального 

(смыслового) образа с помощью модели пятен 
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Используя L4 матрицы, можно моделировать рассуждения. На-

пример, для L4 матрицы   равенство 

      

в теории пятен имеет смысл трансформации изображения пятна из 

одного базиса в другой. В применении к ментальным образам, это ра-

венство моделирует рассуждение: из смысла высказывания   следует 

вывод   на основании информации (знаний)    

         . 

Таким образом, в области обработки смысловой информации L4 

матрицы соответствуют определенным знаниям. Важным свойством 

такого вида рассуждений является их близость к особенности челове-

ческого мышления, а именно: 

 Выводы делаются на базе имеющихся знаний. 

 Рассуждения обладают свойством немонотонной логики, когда 

получение новых знаний может изменить выводы. 

Обучение нейронной сети для распознавания образов с исполь-

зованием обучающих примеров можно трактовать как объединение 

различных изображений исследуемого объекта в один класс, который 

связан с ментальным образом объекта. Этот образ соответствует неко-

торому пятну, а различные его изображения – отображениям этого 

образа на разные базисы пятен. 

Процесс обучения в предлагаемой модели можно отождествить 

с задачей нахождения неизвестной матрицы знаний  . Допустим, мы 
имеем ряд обучающих примеров        , которые соответствуют ра-
венствам: 

                                                        (10) 

где матрица   неизвестна. Для ее нахождения составим из L4 векторов 

      новые L4 матрицы –    , соответственно, и запишем уравнения, 
следующие из (10): 

                                                       (11) 

Его решение в виде  

                                                    (12) 

и представляет формальную интерпретацию процесса обучения. Для 

нахождения этого решение можно использовать разработанный мате-

матический аппарат для L4 матриц. 



 

125 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предлагаемая модель пятен и математический аппарат L4 чи-

сел, L4 векторов и L4 матриц позволяют отображать и обрабатывать 

семантическую (смысловую) информацию, содержащуюся в данных 

различной природы. Эта важная особенность предлагаемой теории 

дает возможность рассматривать введенный математический аппарат 

как основу для представления знаний и моделирования человеческого 

мышления в области универсального (сильного) искусственного ин-

теллекта.  

На базе модели пятен могут быть представлены ментальные об-

разы, которые являются элементами для построения смыслового, или 

семантического, пространства. Разработанный математический аппа-

рат может быть примененен во многих других областях искусственно-

го интеллекта, например, в представлении знаний, компьютерном 

мышлении, распознавании образов, машинном обучении и для таких 

сложных задач как интеллектуальный анализ данных. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Нечеткие системы рассматриваются как композиция фаззифика-
тора, базы знаний, модуля вывода и дефаззификатора. Разнообразные 
комбинации методов вывода, фаззификации и дефаззификации приво-
дят к многочисленным конструкциям нечетких систем. Наиболее по-
пулярная база знаний получена из первых исследований Мамдани [1], 
где как в антецедентной, так и в консеквентной частях правил исполь-
зуются нечеткие множества. Эта форма эволюционирует до формы 
типа Такаги-Сугено [2], где в консеквентной части правил нечеткие 
множества заменяются четкими функциями. 

В последнее время при разработке нечетких систем уделяется 
внимание изменению метода фаззификации. Фаззификация – это ото-
бражение из точки входного пространства в нечеткое множество. Ос-
новным методом является синглтонная фаззификация [3]. Она обычно 
применяется всегда при любом характере входных данных. Основным 
преимуществом такого подхода является существенное упрощение 
реализации методов вывода нечетких систем, особенно для нейро-
нечетких систем. Альтернативным решением является несинглтонная 
(NS) фаззификация [4–6]. 

NS-фаззификация используется в нечетких системах на основе 
правил, когда измерения, которые их активируют, несовершенны или 
неопределенны (из-за шума измерений, дефектов или ухудшения каче-
ства датчиков и т.д.), или когда их входными данными являются слова 
(как при вычислениях со словами). Она моделирует такие измерения 
или слова нечеткими числами или более общими нечеткими множест-

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект №20-07-00030. 
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вами, так что, независимо от причины несовершенства или неопреде-
ленности измерения или слова, они рассматриваются в рамках нечет-
ких множеств и систем. 

Фаззификация NS была введена и исследована для нечетких систем 
типа Мамдани и Такаги-Сугено в частном случае в [6–8]. Данная статья 
посвящена развитию данного подхода для более общей постановки зада-
чи. Проблема состоит в том, что в этом случае для нечетких систем MISO-
структуры реализация нечеткого вывода с использованием известных 
методов приводит к экспоненциальной вычислительной сложности.  
В статье рассмотрены методы вывода на основе нечеткого значения ис-
тинности, снижающего вычислительную сложность до полиномиальной. 

В разделе 2 осуществлена постановка задачи и оценка сложно-
сти при NS-фаззификации нечеткими числами при традиционном под-
ходе. В разделе 3 представлены методы вывода для нечетких систем 
Мамдани и Такаги-Сугено с применением нечеткого значения истин-
ности, что позволило снизить вычислительную сложность до полино-
миальной и обобщить задачу вывода при NS-фаззификации. Раздел 4 
посвящен применению методов дефаззификации к результатам, полу-
ченным в разделе 3. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Лингвистическая модель представляет собой базу нечетких пра-

вил , 1,kR k N  вида 

1 1 2 2:Если есть и есть и ... и есть , то есть ,k k k nk knR x A x A x A y B    (1) 

где N – количество нечетких правил, ik iA X , 1,i n , kB Y  – нечет-

кие множества, которые характеризуются функциями принадлежности 

( )
ikA ix  и ( )

kB y  соответственно; 1x , 2x , …, nx  – входные перемен-

ные лингвистической модели, причем 

T

1 2 1 2[ , , , ] .n nx x x X X X    x  

Символами iX , 1,i n  и Y  обозначаются соответственно про-

странства входных и выходной переменных. Если ввести обозначения 

1 2 nX X X  X  и 1 2k k nkA A A  kA , причем 

1
1,

( ) T ( ),
ikA i

i n

x 



kA x  

где 1T  – произвольная t-норма, то правило (1) представляется в виде 

нечеткой импликации 
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: , 1, .k kR B k N kA  

Правило kR  можно формализовать как нечеткое отношение, оп-

ределенное на множестве YX , т.е. kR Y X  – нечеткое множество 

с функцией принадлежности 

( , ) ( , ).
k kR By y  

kAx x  

Модель Мамдани определяет задание функции ( , )
kB y kA x  на 

основе известных функций принадлежности ( )
kA x  и ( )

kB y  следую-

щим образом [3,9]: 

2T

2( , ) T ( ), ( ) ( ) * ( ),( )
k k kB B By y y      

k k kA A Ax x x  

где 2T  – произвольная t-норма. 

Ставится задача определить нечеткий вывод kB Y   для систе-

мы, представленной в виде (1), если на входах – нечеткие множества 

1 2 1 1 2 2или есть и есть и и естьn n nA A A A x A x A x A          X  

с соответствующей функцией принадлежности ( ) A x , которая опре-

деляется как 

3
1,

( ) T ( ).
iA i

i n

x  


A x
 

Несинглтонный фаззификатор отображает измеренное i ix x , 

1,i n  в нечеткое число, для которого ( ) 1
iA ix 

   и ( )
iA ix   уменьшает-

ся от единицы по мере удаления от ix . 

Концептуально [8] NS фаззификация подразумевает, что дан-

ное входное значение ix  есть значение, которое будет верным из 

всех значений, находящихся рядом; однако, так как вход является 

неопределенным, соседние значения также могут быть верными, но в 

меньшей степени. 

В соответствии с обобщенным нечетким правилом modus ponens 

[3], нечеткое множество kB  определяется композицией нечеткого 

множества A  и отношения kR , т.е. 

( ),k kB B  kA A

 
или, на уровне функций принадлежности, 
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4 2T T

( | ) sup ( )* ( )* ( ) ,{ ( )}
k kB By y    



 
kA A

x X

x x x                      (2) 

где 2T  может быть любым оператором в классе t-норм. 

В (2) применена условная нотация, так как ввод в нечеткую сис-

тему происходит при определенном значении x , а именно x . Обо-

значение ( | )
kB y 

x  показывает, что 
kB   изменяется с каждым значе-

нием x . 

Сложность выражения (2) составляет  1 2O .nX X X Y    

3. МЕТОДЫ ВЫВОДА С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 

НЕЧЕТКОГО ЗНАЧЕНИЯ ИСТИННОСТИ (НЗИ) 

Для снижения экспоненциальной сложности (2) рассмотрим 

следующие методы вывода. 

3.1. МЕТОД ВЫВОДА, КОГДА T-НОРМЫ РАЗЛИЧНЫ 

Применяя правило истинностной модификации [10] 

|( ) ( ) ,( )   
k kA A A Ax x

 

где 
| ( )  

kA A
 – нечеткое значение истинности (нзи) нечеткого множества 

kA  относительно A , представляющее собой функцию принадлежно-

сти совместимости ( , )CP 
kA A  kA  по отношению к A , причем A  

рассматривается как достоверное [11]: 

| ( , )
( )

( ) ( ) sup ( ) ,{ }CP
v

v v


  



  


 
k k

Ak
x X

A A A A A
x

x
 

перейдем от переменной x  к переменной v , обозначив ( ) v 
kA x . 

Получим: 

| |( ) ( ) ( ),( ) v      
k k kA A A A A Ax x                                (3) 

тогда (2) примет вид: 

4 2T T

|
[0;1]

( | ) sup ( )* * ( ) .{ ( )}
k kB B

v

y v v y   


 
kA Ax                        (4) 

При вербализации «инженерной» импликации в (4) она пред-

ставится в виде: 

Если  есть ,  то  есть .kнзи истинно y B                            (5) 
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Таким образом, (5) представляет собой еще одну структуру пра-

вил в отличие от канонических структур Заде [12] и Такаги-Сугено [2]. 

Применение данного правила не зависит от количества входов в не-

четких системах. 

Как следует из (4), вывод kB  есть результат композиции полу-

ченного значения нзи между антецедентом правила (1) kA  относи-

тельно входов A  и «инженерной» импликации (5). Такое преобразо-

вание реализует вывод в рамках единого пространства истинности, 

упрощает вычисление составной функции нзи (3) и лишено проблем 

многомерного анализа (2). 

Выражение (4) характеризуется сложностью порядка O | | | |( )v Y . 

Как следует из [13, 14]: 

( , ) 1 ( , )
1,

( ) T ( )
ki iCP CP A A i

i n

v v  


 
kA A  

1 1 2 2 3 3( , ) 1 1 ( , ) 2 1 ( , ) 3 1( ) T ( ) T ( ) T( (( ) )
k k kCP A A CP A A CP A Av v v      

1 ( , )T ( ),)
kn nCP A A nv   

где 
1T  – расширенная по принципу обобщения n -местная t-норма и 

( , )
( )

( ) sup ( ) .{ }
ki i i

A i iki
x Xi i

CP A A i A i
x v

v x


 



 




 

Например, двухместная расширенная t-норма имеет вид: 

1 1 2 2

1 1 2
2( , ) [0;1]1 2

( , ) 1 ( , ) ( , ) 1 3 ( , ) 2
T1,2

( ) T ( ) sup ( ) T ( ) . { }
ki i k k

v v

CP CP A A i CP A A CP A A
v v vi

v v v v   



   


 
kA A

 

Последнее соотношение характеризуется сложностью порядка 
2O(| | ).v  

3.2. МЕТОД ВЫВОДА, ЕСЛИ T4 = T2 = T 

С учетом свойства ассоциативности t-норм выражение (4) при-

мет вид: 

T T T T

| |
[0;1] [0;1]

( | ) sup ( )* * ( ) sup ( )* * ( ){ ( )} {( ) }
k k kB B B

v v

y v v y v v y      
 

   
k kA A A Ax  

T T T

| |
[0;1]

sup ( )* * ( ) * ( ),{ }
k kB B

v

v v y y   


  
k kA A A A                       (6) 
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где 
T

| |
[0;1]

sup ( )*{ }
v

v v 


 
k kA A A A

 
есть скалярная величина, которая является мерой возможности [15], 

т.е. насколько антецедент правила kA  соответствует входам A . Воз-

можность здесь определяется как мера совместимости полученного 

значения нзи (3) со значением истинно. 

Как следует из [7], 
| [0;1] 

kA A
 есть уровень срабатывания 

(firing level) правила kR , который меняется с каждым значением x . 

Таким образом, применение нечеткого значения истинности при 

методе вывода (6) получен при различных 1T , 3T  и 2 4T T T  . Дан-

ный результат обобщает результат, полученный в [7,8], когда имеет 

место ограничение на равенство всех t-норм. 

3.3. МЕТОД ВЫВОДА ДЛЯ НЕЧЕТКИХ СИСТЕМ ТИПА  
ТАКАГИ-СУГЕНО (ТС) 

Описание нечетких систем ТС реализуется с помощью правил 

(1), консеквент которых имеет вид: 

л

( ),
( )

( )

1, если

0, ес ,иk

k

B

k

y f
y

y f








 x

x
                                      (7) 

где ( )kf x  – функция, имеющая одинаковую для всех правил 1,k N  

структуру и различающаяся параметрами. 

Учитывая (7) следует, что для правил ТС (6) преобразуется к 

виду: 

|( | ) ( ) , если ( ).
k kB B ky y f   

    
kA Ax x x  

Отметим, что для нечеткой системы ТС, ( )
kB 

x  является явной 

функцией x  и неявной функцией y , где 1 2 nX X X  x . Явное 

применение консеквента ( )kf x  будет реализовано на этапе дефаззи-

фикации (см. подраздел 4.4). 

Таким образом, с учетом результатов подразделов 3.2 и 3.3: 

Теорема. Пусть x  является входом в нечеткую систему. Тогда 

функция принадлежности kB  с учетом уровня срабатывания правила 

kR , 1,k N  равна: 
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T

|

|

для системМамдани:

дл  

( | ) * ( );

( ) , если ( )Ся систем Т : .

 
k k

k

B B

B k

y y

y f

 



 

 

  

   







k

k

A A

A A

x

x x
          (8) 

4. ДЕФАЗЗИФИКАЦИЯ 

Наиболее часто используются в реальных приложениях [7] для 

нечеткой системы Мамдани дефаззификаторы: по среднему центру 

(Center Average, CA), по центру множеств (Center-of-Sets, CoS) и метод 

центра тяжести (Center of Area, CoA). 

Два вида дефаззификации для нечеткой системы ТС описаны в 

подразделе 4.4. 

4.1. ДЕФАЗЗИФИКАЦИЯ ПО СРЕДНЕМУ ЦЕНТРУ 

Выходное значение нечеткой системы с учетом (8) определя-

ется [3]: 

T

|

1, 1,

CA T

|1,
1,

( | ) * ( )

( )
( | )

* ( )

k k

k

k

k B k k B k

k N k N

B k
B kk N

k N

y y y y

y
y

y

 

 

 

 







 

  




 

 

k

k

A A

A A

x

x
x

.                  (9) 

В (9), ky  – центры функций принадлежности ( ), 1,
kB y k N  , 

т.е. значения в которых: 

( ) sup ( )} 1,{
k kB k B k

y Y

y y 


                                 (10) 

тогда (9) примет вид: 

|

1,

CA

|

1,

( )

k

k N

k N

y

y











 






k

k

A A

A A

x                                  (11) 

т.к. t-норма по определению удовлетворяет граничному условию 

T( ,1)a a . 

Проблема дефаззификации по среднему центру возникает, когда 

функция принадлежности консеквента правила kR  имеет максималь-

ное значение при 0y   (например, функция принадлежности самого 

левого терма kB ). Такое правило будет обнуляться следуя (11). Эта 

проблема устраняется дефаззификатором CoS. 
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4.2. ДЕФАЗЗИФИКАЦИЯ ПО ЦЕНТРУ МНОЖЕСТВ 

При этой дефаззификации [16] каждая функция принадлежности 

консеквента заменяется синглтоном, расположенным в его центре тяже-

сти (CoA) с амплитудой, равной уровню срабатывания (firing level) пра-

вила kR , после чего определяется центроид данных синглтонов. 

Выражение для вывода с CoS дефаззификацией задается: 

| |

1, 1,

CoS

| |

1, 1,

CoA( )

( )

k k

k N k N

k N k N

B c

y

 

 

 

 

 

  
 

 

 

k k

k k

A A A A

A A A A

x .                  (12) 

В (12), kc  есть центроид функции принадлежности консеквента 

правила kR . Они могут быть определены предварительно. 

Если каждая функция принадлежности kB  является симметрич-

ной, нормальной и выпуклой, то k kc y , но для несимметричной 

функции принадлежности k kc y . Поэтому в общем случае 

CoS CA( ) ( )y y x x . 

4.3. ДЕФАЗЗИФИКАЦИЯ НА ОСНОВЕ МЕТОДА ЦЕНТРА 

ТЯЖЕСТИ 

Дефаззификатор CoA определяет четкий вывод нечеткой систе-

мы [3]: 

1,

CoA

1,

( | )

( )
( | )

k B k

k N

B k

k N

y y

y
y















 






x

x
x

.                               (13) 

Нечеткое множество B  получается как результат объединения 

нечетких множеств kB , 1,k N  с помощью оператора max  или дру-

гих s-норм, т.е. 

1,
( | ) S ( | )

jB B
j N

y y  


 x x .                                 (14) 

Тогда (13) с учетом (14) и (8) примет вид: 

T

|
1, 1,

1, 1,

CoA T

1, |1, 1,
1,

S ( | ) S * ( )

( )
S ( | )

S * ( )

{ }

{ }

j j

j

j

k B k k B k
j N j N

k N k N

B k
j N B kk N j N

k N

y y y y

y
y

y

 

 

 
 

 


 

 


  
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



 

 

j

j

A A

A A

x

x
x

.  (15) 
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Обозначим ( )
jB k jky b  . Согласно (10), ( ) 1

kkk B kb y  . То-

гда (15): 

T

|
1,

1,

CoA T

|
1,

1,

S *

( )

S *

{ }

{ }

k jk
j N

k N

jk
j N

k N

y b

y

b











 

 







j

j

A A

A A

x .                         (16) 

Если 0jkb   для , 1,j k N , j k , то (16) примет вид выраже-

ния (11). Условия 0jkb   соответствуют условиям, в которых консек-

венты правил kR  представляют собой нечеткие множества-синглтоны, 

либо функции принадлежности kB  не пересекаются. 

4.4. ДЕФАЗЗИФИКАЦИЯ НЕЧЕТКИХ СИСТЕМ ТИПА ТС 

Один вид дефаззификатора для нечетких систем ТС приводит к 

ненормированной нечеткой системе [2], для которой: 

TS |

1,

( ) ( )k

k N

y f



   
kA Ax x .

 

Второй вид дефаззификатора приводит к нормированной нечет-

кой системе ТС: 

|

1,

TS

|

1,

( )

( )

k

k N

k N

f

y









 

 






k

k

A A

A A

x

x . 

В частном случае, когда ( )k kf f x , т.е. является константой, 

структурно CoS( )y x  и TS( )y x  совпадают. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Приведенные в статье методы вывода для нечетких систем типа 

Мамдани и Такаги-Сугено дают возможность применять их с несингл-

тонной фаззификацей и с полиномиальной вычислительной сложно-

стью. Данные результаты достигнуты благодаря подходу, основанному 

на нечетком значении истинности. Следствием этого подхода является 

также новая структура лингвистических правил (5), применение кото-

рого не зависит от размерности входов в нечетких системах. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Свойство двойной пластичности связано с работой иммунных 
систем [1, 2]. В настоящее время иммунные системы являются одним 
из наименее развитых реализаций биологических сред в области ис-
кусственного интеллекта (в сравнении с нейронными сетями и генети-
ческими алгоритмами) [3] так как их первоначальное назначение – 
защитная функция [4]. 

Двойная пластичность связана с другой функцией иммунных 
систем, а именно с саморегуляцией. Система с саморегуляцией плавно 
изменяет свои параметры под воздействием онтогенических измене-
ний организма и в ответ на изменение внешней среды. Другими сло-
вами, иммунные модели могут успешно аппроксимировать поведение 
моделируемой системы даже при постоянных ее изменениях. 

                                                           
*
 Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в рамках науч-
ного проекта № 20-07-00100. 
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С такой точки зрения иммунные системы можно рассматривать 

как отдельную область искусственного интеллекта.  
Саморегуляция обеспечивает плавные параметрические измене-

ния, ведущие к эндогенным изменениям структуры. Параметрические 

изменения называются параметрической адаптацией (или параметри-

ческой пластичностью) и реализуют адаптивный механизм, позво-

ляющий системе менять параметры (например, синаптические веса 

искусственной нейронной сети) в ходе выполнения своей задачи. Эн-

догенные изменения структуры называются структурной адаптацией 

(или структурной пластичностью) и обеспечивают системе адаптив-

ность под значительные изменения внешней среды [5]. Структурная 

пластичность означает добавление новых и удаление избыточных эле-

ментов в системе. С точки зрения нейронных сетей это означает спо-

собность нейронов исчезать и возникать в нужное время [6]. Струк-

турная пластичность позволяет изменять архитектуру всей системы. 

Отличительной особенностью структурных изменений как функции 

двойной пластичности является то, что они возникают только при 

«коллективном» требовании, например, для «помощи слабым элемен-

там», «управления плотностью», «заполнения пустых мест» и пр. 
Двойная пластичность возникает в процессе постоянных взаи-

модействий с эволюционирующей внешней средой. Она реализует 

постоянную эндогенную реорганизацию системы, позволяющую 

должным образом моделировать внешнюю среду. Таким образом, если 

иммунная система правильно настроена, она изменяется с изменением 

среды. В настоящее время, для анализа внешней среды используют 

анализ реакции иммунной системы на внешнее воздействие. Однако, 

за счет точной подстройки системы под внешнюю среду сложно заме-

тить, а тем более предсказать развитие аномального поведения. 

В настоящей работе предложен подход к превентивному обна-

ружению аномального поведения динамических систем, ведущего к 

смене ее аттрактора (точке бифуркации). Представлена актуальность 

использования анализа внутренней структуры модели для обнаруже-

ния нетипичного поведения моделируемой системы. Описан базовый 

способ построения базы нечетких правил, положенный в основу под-

хода к превентивному обнаружению смены аттрактора. В конце 

представлен иллюстративный пример со странным аттрактором Ло-

ренца и приведены последующие этапы развития систем двойной пла-

стичности. 
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2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ И АКТУАЛЬНОСТЬ 

ПРОБЛЕМЫ 

В настоящей работе предлагается представить задачу упреждаю-
щего обнаружения нетипичного поведения (или аномальных событий) в 
развитии динамических процессов не в виде их прогнозирования их в бу-
дущем, а как задачу обнаружения в настоящем неких предвестников этих 
событий, представленных в виде характерных темпоральных паттернов 
временных рядов. Очевидно принципиальное различие в постановках 
этих задач, как и, естественно, в подходах к их решению. И при этом 
большая практическая значимость второго подхода обусловлена тем об-
стоятельством, что гарантированное прогнозирование будущего в неста-
ционарных процессах и нелинейных системах принципиально невозмож-
но. Для реализации подхода к упреждающему прогнозированию на осно-
ве анализа предикторов в первую очередь надо ответить на вопрос о 
принципиальном существовании таких предвестников-предикторов. 

Доказательство актуальности заключалось в серии математиче-
ских экспериментов, подтверждающих наличие особых паттернов во 
временных рядах в преддверии смены аттракторов или бифуркации. 
Рассмотрим в качестве примера временной ряд, описываемый логи-
стическим отображением [7]: 

    txtxatx  1)(1 ,                                  (1) 

где a   [1, ∞] – параметр скорости роста популяции, описываемой x(t). 
Для имитации точки бифуркации в экспериментах было использо-

вано переменное значение a(t) в виде ступенчатой функции от времени. 
Для оценки временного ряда (1) была использована модель эво-

люционирующей нейронечеткой сети (eNFN, рис. 1) [8], обученной 
для разных значений a.  

 

Рис. 1. Модель eNFN 
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В качестве «индикатора» бифуркации использовалось модаль-

ное значение правил. На рис. 2 представлена зависимость модальных 

значений нечетких правил от параметра скорости роста популяции.  

 

Рис. 2. Модальные значения eNFN для зашумленного 

логистического отображения 

Очевидно, что в силу синтетической природы (1) логистическое 

отображение не имеет предвестников бифуркации, наступающей при 

a = 3. Поэтому необходимым являлось поиск и добавление дополни-

тельных условий для внесения факторов порождения предвестников и 

приближения искусственных временных рядов к реальным. Как пока-

зали эксперименты, для провокации появления предвестников в синте-

тических временных рядах всего лишь необходимо было добавить бе-

лый шум в параметры порождающей системы. В случае логистическо-

го отображения на параметр a наложен шум ε   [-0.01; 0] (рис. 3).  

 

Рис. 3. Модальные значения eNFN для зашумленного 

логистического отображения 

Результаты, представленные на рис. 3, доказывают появление 

предвестников бифуркации системы (при a > 2.8) в то время как реаль-

ные данные (ровно как и отклик eNFN) находятся в первом аттракторе. 
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3. ИНКРЕМЕНТНО ОБУЧАЕМАЯ МОДЕЛЬ  

ТАКАГИ-СУГЕНО 

Вторая цель настоящего исследования заключалась в поиске 

моделей, способных обучаться инкрементно (или переобучаться в ре-

альном времени) и реагировать на появление паттернов-предвестников 

аномальных событий. 
Для ее достижения было решено использовать инкрементно из-

меняемую базу знаний в виде нечетких правил типа Сугено. Такие мо-

дели выбраны в виду их интерпретируемости, т.е. возможности пони-

мания результатов обучения модели, ее структуры, и, следовательно, 

возможности анализа структурных изменений на предмет наличия 

особых паттернов.  
В качестве способа обучения модели Сугено использован эво-

люционирующий способ обучения на потоковых данных, предложен-

ный в [9] для создания адаптивной нейро-нечеткой сети (ets+, рис. 4). 

Сокращение пространства 

антецедентов на основе оценки 

влияния антецедента на консеквент
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Рис. 4. Краткое представление ets+ модели 

4. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ ЭКСПЕРИМЕНТ 

Для выявления способности ets+ модели к выявлению паттер-

нов-предвестников точек бифуркции динамических систем был прове-

ден эксперимент на динамической системе, описывающей странный 

аттрактор Лоренца: 
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где σ=10, r=28, b=8/3. 
Для проявления бифуркации было решено плавно изменять па-

раметр r в пределах [20; 24,55] (r(t)=sin(f(t))), когда решение все еще 

находится в двух устойчивых траекториях, но уже приближается к 

неустойчивым циклам аттрактора Лоренца (рис. 5): 

 

Рис. 5. Динамическая система (2) с незашумленным параметром r 

Добавление белого шума ε   [-4; 0] инициирует случайный пе-

реход системы (2) в странный аттрактор до r = 24.55 (рис. 6).  

 

Рис. 6. Динамическая система (2) с зашумленным параметром r 

Таким образом, задача эксперимента – анализ внутренней 

структуры модели на предмет выявления структурной адаптации при 

переходе системы из устойчивого состояния в странный аттрактор. 
В качестве антецедентов ets+ модели были использованы  

20 значений x(t – Δt) c временным лагом 0.06c. При анализе изменения 

модальных значений правил было отмечено, что вблизи точки бифур-
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кации число антецедентов в одной области сокращается, а в другой, 

наоборот, увеличивается (рис. 7), что может служить сигнализатором 

приближения системы к смене аттракторов. При этом отклик системы 

на входные данные не менялся. 

 

Рис. 7. Динамическая система (2) и срез моделирующей  

системы ets+ 

Проведенный эксперимент в частном виде доказывает актуаль-

ность применения нечеткой обучаемой модели Сугено в задачах выяв-

ления паттернов-предвестников бифуркаций динамических систем. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В настояшем исследовании решены 2 задачи: 

Доказана актуальность обнаружения предвестников при прогно-

зировании целевых событий 

Предложен подход к обнаружению предвестников точек бифур-

кации на основе нечетких моделей типа Сугено, способных инкремент-

но обучаться и реагировать на появление паттернов-предвестников це-

левых событий. 

В дальнейшем планируется апробация разработанного подхода к 

упреждению нештатных ситуаций на железнодорожном транспорте, в 

частности, выявление неисправностей вагонных замедлителей на основе 

анализа динамических характеристик процесса расформирования же-

лезнодорожных составов. В теоретическом развитии планируется разра-

ботка метода автоматического выявления изменений структуры модели 

динамической системы с целью упреждения ее бифуркаций. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Чай является наиболее часто потребляемым безводным напит-

ком в мире. Он охватывает большинство регионов и в последнее время 

фиксирует высокие темпы роста потребления [1]. Почти две трети чая 

в мире относятся к категории черного чая, а остальная часть в основ-

ном состоит из зеленого чая и другие чаи, такие как улун, жасмин и 

пуэр, в балансе. Для того, чтобы донести до потребителя качественный 

чайный продукт, свежие листья зеленого чая должны пройти множест-

во сложных стадий обработки, в которой одним из важных этапов яв-

ляется сушка. Он не только продлевает срок хранения, предотвращая 

рост микроорганизмов, вредных для здоровья человека и качества су-

шеных чайных продуктов, но и придает чаю форму, цвет и вкус, ха-

рактерные для зеленого чая. 

Этот процесс характеризуется сложностью поддержания техно-

логических параметров и малых рабочих диапазонов ведения процес-

са, высоким энергопотреблением и рядом неопределенностей и из-за 

повышенных энергозатрат требуется постоянное совершенствование 

для снижения энергозатрат (уменьшение эксплуатационных расходов) 

при сохранении или улучшении параметров качества количества ко-

нечного продукта [2–4]. Этого можно достичь за счет автоматизации и 

эффективного управления такими процессами. 

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке Российского фонда фундамен-

тальных исследований (проект № 20-07-00914). 
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В данной работе предложена автоматизированная система 

управления (АСУ) на основе нечеткого-ПИД контроллера для управ-

ления процессом сушки зеленого чая 

2. СТРАТЕГИЯ УПРАВЛЕНИЯ ПРОЦЕССОМ СУШКИ 

ЗЕЛЕНОГО ЧАЯ 

Основные задачи управления процессом сушки включают под-

держание желаемой температуры продукта при наличии нарушений в 

процессе; регулирование скорости конвейерной ленты соответствую-

щим образом, чтобы обеспечить правильное содержание влаги в выхо-

дящем чае и избежать чрезмерной сушки (что увеличивает затраты на 

энергию и может привести к термическому повреждению термочувст-

вительных твердых веществ) и стабилизация общего процесса [5]. 

Основными критериями оптимизации процесса сушки зеленого 

чая являются качество конечного продукта (конечная влажность зеле-

ного чая), удельные энергозатраты (на единицу массы испаренной вла-

ги) и продолжительность сушки зеленого чая. процесса. В процессе 

конвекционной сушки эти критерии сильно зависят от температуры 

сушильной камеры и скорости сушильного конвейера. Таким образом, 

проблема управления процессом сушки зеленого чая сводится к 

управлению нагревателем, так что слой зеленого чая быстро нагрева-

ется до заданной температуры и затем остается постоянной в течение 

всего процесса и регулирование скорости конвейерных роликов для 

соответствия влажности продукта на выходе. 

3. МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ 

Конвейерно-ленточная сушилка для натуральных продуктов 

(овощей, фруктов, лечебных трав и др.), именно в данной работе для 

зеленого чая. Схематический вид данной сушилки представлен на рис. 

1 [6, 7]. Он состоит из ленточного конвейера, который медленно пере-

мещает мелкие частицы влажного слоя зеленого чая через поток су-

шильного агента. Мелкие частицы влажного материала имеют при-

мерную  среднюю толщину h = 48 мм. В качестве сушильного агента 

используется предварительно подогретый влажный воздух с точно 

заданными характеристиками. Сушильный агент поступает по ленточ-

ному транспортеру и через зазоры между ломтиками влажного мате-

риала снизу вверх, перпендикулярно направлению движения влажного 

материала. 
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Рис. 1. Схема оцениваемой конвейерной сушилки 

Установка состоит из конвейерной ленточной сушилки с по-

верхностью ленты 1 м х 5,4 м и набора датчиков, т.е. датчиков темпе-

ратуры, влажности. Для нагрева сушильного воздуха и скорости ленты 

используются регулируемые электронагреватель и конвейерных роли-

ков (24 кВт). контролируется нечеткие-ПИД регуляторы, которые под-

держивает температуру с обратной связью от термопары К-типа внут-

ри слоя зеленого чая в камере и обеспечивает соответствие влажности 

продукта на выходе. 

Контролируется нечеткие-ПИД регуляторами, которые поддер-

живает температуру с обратной связью от термопары К-типа внутри 

слоя зеленого чая в камере и корректирует скорость ленты с обратной 

связью от гигрометр в камере сушилки. Термопары измеряют темпера-

туру слоя через равные промежутки времени и передают среднее из-

меренное значение в модуль контроллера через аналогово-цифровую 

плату. Блоки с удаленной адресацией (PAX2C Dual Line 1/8 DIN 

Intelligent Meter Series, Red Lion Controls Inc.) используются для полу-

чения значений уставок от управляющего компьютера. 

Уравнение переноса энергии [8]: 
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Начальные и граничные условия: 

         T0                                                                  (2) 

       

  
                                                 (3) 

 
       

  
        –                                             (4) 

где T(x,τ) – температура слоя зеленого чая; r – толщина слоя;  – коэф-

фициент теплопроводности; Тс – температура сушильного агента, 

  – коэффициенты теплоотдачи.  
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Уравнение переноса массы: 

  

  
    

  

  
 

        

       
                                (5) 

uc – скорость конвейерной ленты, x – осевое положение вдоль конвей-

ерной ленты-сушилки, k – коэффициент массообмена, a – суммарная 

площадь поверхности массо- и теплоотдачи к объему слоя, Me – рав-

новесная влажность мате листьев,   – пористость слоя,    – плотность 

сухих листьев зеленого чая. 

Для получения передаточной функции процесса линейная модель 

системы получается путем линеаризации уравнений (1)–(5) с использо-

ванием разложения в ряд Тейлора и нахождения преобразования Лапла-

са полученного линейного уравнения по методике из [10]. Полученное 

уравнение в области s затем упрощается с использованием метода мат-

рицы передачи, как описано в [11], и тепловые параметры процесса (как 

показано в табл. 1) подставляются в окончательное уравнение для полу-

чения упрощенной передаточной функции процесса: 

    
   

         6     
 

    
 6 

             
  

где     – передаточной функции для температуры;     – передаточной 

функции для влажности 

Таблица 1. Тепловые параметры процесса сушки зеленого чая 

Параметр Обозначение Значение 

удельная теплоемкость  (J/ kg/K) 1780 

плотность зеленого чая  (kg/m
3
) 750 

теплопроводность a(W/m/K) 0.17 

пористость  (m
2
 /g) 1241 

Температура окружающей 

среды 

  (K) 298 

4. РЕГУЛЯТОР 

В блоке регулятора используется алгоритм управления нечет-

кие-ПИД регуляторами с отрицательной обратной связью (рис. 2). Ре-

гуляторы температуры и скорости слоя зеленого чая в камере сушилки 

автоматически определяются параметры по самокорректирующемуся 
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нечеткому закону, с достаточно большим диапазоном точной под-

стройки вокруг значения, полученного экспериментальным методом 

Циглера-Николса.  

 

 

Температура зеленого чая 

Влажность зеленого чая 

           нечеткие-ПИД  
контроллеры 

           Пид-регулятор 

 

Рис. 2. Блок-схема регулятора обратной связи 

В данном случае ПИД-регулятор играет роль основного регуля-
тора, формирующего управляющие сигналы для объекта, а нечеткий 
регулятор [12] играет роль наблюдателя, выдающего подходящие па-
раметры (пропорциональный – KP, интегральный – KI и производный 
– KD) для ПИД-регулятора в режиме реального времени. 
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4.1. РЕГУЛЯТОР ПИД 

Управляющее воздействие U(τ) для ПИД-алгоритма согласно [9] 

имеет вид: 

           

  

  
         

 

 

  

где Кр, Ki и Kd – пропорциональный, интегральный и производный 

коэффициенты; ε – ошибка = (заданная) – (измеряемая величина). 

Передаточная функция для ПИД-регулятора может быть полу-

чена из преобразования Лапласа уравнения (9), чтобы получить [9]: 

    

    
        

  

 
  

4.2. НЕЧЁТКИЙ РЕГУЛЯТОР 

4.2.1. Нечёткий регулятор для температуры 

1.1. Определите переменные. 

 Входная переменная: 

Отклонение: ET = Tout – Tset 

Где Tout – измеренная температура; Tset – заданная температура 

Скорость изменения сигнала: 

DET = 
             

 
, где T — период выборки, i — время выборки 

 Выходные переменные: 

Кр – пропорциональный коэффициент 

Ki – интегральный коэффициент 

Kd – производный коэффициент 

1.2. Лингвистические переменные 

 Входная переменная: 

Со следующими соответствующими символами: 

N3: очень мало. N2: умеренно мало. N1: мало. 

ZE: средний. P1: много. P2: умеренно много. P3:  очень много  

→ Ошибка: ЕТ = {N3, N2, N1, ZE, P1, P2, P3} 
→ DET = {N3, N2, N1, ZE, P1, P2, P3} 
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                    а                                                      б 

Рис. 3. Функция принадлежности входных переменных:  

а – ET и б – DET 

 Выходная переменная: 

Со следующими соответствующими символами: 

S: мало. Т: средний. B: много. GB: довольно много. BB: очень 

много. 

→ Кр = { S, Т, В, GB, ВВ} 

→ Ki = { S, Т, В, GB, ВВ} 

→ Kd = { S, Т, В, GB, ВВ} 

 
                  а                                                     б           

 
в 

Рис. 4. Функция принадлежности выходных переменных:  

а - Kp; б – Ki; в – Kd 
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1.3. База правил нечеткого регулятора 

Таблица 2. База правил Kp 

Kp DET 

NB NM NS ZE PS PM PB 

 
 
 

ET 

NB BB BB BB BB BB BB BB 

NM GB GB GB GB GB GB GB 

NS B B B B B B B 

ZE T T S S S T T 

PS B B B B B B B 

PM GB GB GB GB GB GB GB 

PB BB BB BB BB BB BB BB 

Таблица 3. База правил Kd 

Kd DET 

NB NM NS ZE PS PM PB 

 
 
 

ET 

NB BB BB BB BB BB BB BB 

NM GB GB B B B GB GB 

NS B B B B B B B 

ZE T T S S S T T 

PS B B B B B B B 

PM GB GB B B B GB GB 

PB BB BB BB BB BB BB BB 

Таблица 4. База правил Ki 

Ki DET 

NB NM NS ZE PS PM PB 

 
 
 

ET 

NB S S S S S S S 

NM T T B B B T T 

NS B B GB GB GB B B 

ZE BB BB BB BB BB BB BB 

PS B B GB GB GB B B 

PM T T B B B T T 

PB S S S S S S S 

4.2.2. Нечёткий регулятор для скорости конвейерной ленты 

2.1. Определите переменные. 

 Входная переменная: 
Отклонение: ET = Mout – Mset 

где Mout – измеренная влажность; Mset – заданная влажность 
Скорость изменения сигнала: 

DET = 
             

 
, где T – период выборки, i – время выборки 
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 Выходные переменные: 
Kp – пропорциональный коэффициент 
Ki – интегральный коэффициент 
Kd – производный коэффициент 

2.2. Лингвистические переменные 

 Входная переменная: 
Со следующими соответствующими символами: 
S: мало. M: средний. B: много.   
→ Ошибка: ЕТ = {S, M, B} 
→ DET = { S, M, B } 

 

Рис. 5. Функция принадлежности входных переменных 

 Выходная переменная: 
Со следующими соответствующими символами: 
S: мало. M: средний. B: много.   
→ Kp = { S, M, B } 
→ Ki =  { S, M, B } 
→ Kd = { S, M, B } 

 
                         а                                                  б   

 
в 

Рис. 6. Функция принадлежности выходных переменных:  
а – Kp; б – Ki; в – Kd 
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2.3. База правил нечеткого регулятора 

Таблица 5. База правил Kp 

Kp DET 

S M B 

ET 

S S S S 

M M M B 

B S B M 

Таблица 6. База правил Ki 

Ki DET 

S M B 

ET 

S S S M 

M S S S 

B S S S 

Таблица 7. База правил Kd 

Kd DET 

S M B 

ET 

S B M M 

M M M M 

B B M S 

В результате внедрения нечеткого регулятора вносит корректи-
вы в коэффициенты настроек ПИД-регулятора, изменение статическо-
го параметра питания не приводит к существенным отклонениям в 
работе и находится в пределах микрорегулировки и допустимого под-
держания набора зеленых параметры сушки чая (рис. 7) 

 
                                      а                                     б 

Рис. 7. Результаты моделирования различных регуляторов  

(ПИД и прогнозирующий нечеткий-ПИД контроллер)  

процесса сушки зеленого чая на основе Matlab  
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5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 В данной работе описаны проектирование, моделирование и 

реализация САУ на основе нечёткого-ПИД контроллера с отрицатель-

ной обратной связью для управления процессом сушки зеленого чая в 

конвейерной сушилке. 

В целом результаты численного моделирования показывают, 

что нечеткий-ПИД контроллер работает стабильно и эффективно в 

условиях устранения входных шумов. Система обеспечивает относи-

тельно быстрое реагирование с точки зрения компенсированного уст-

ранения ошибок и устойчивого состояния при сушке. 

Литература 

1. International Tea Limited, 2008. Tea trade statistics and research, 1 Carlton 

House Terrace, London. 

2. Mujumdar A.S. (Ed). Handbook of Industrial Drying. – 2nd ed. – New York: 

Marcel Dekker, 2006. – P. 20-31. 

3. Mujumdar S. and Huang L.X. Global R&D Needs in Drying // Drying 

Technology: An International Journal. – 2010. – Vol. 25, No. 4. – P. 647-658. 

4. Mujumdar A.S., R&D Needs, Challenges and Opportunities for Innovation in 

Drying Technology, 2010. 

5. Areed F.F.G., El-Kasassy M.S. and Mahmoud K.A. Design of Neuro-Fuzzy 

Controller for a Rotary Dryer // International Journal of Computer Applications.  

– 2012. – Vol. 37, No. 5,  

6. Salemović D.R., et al. A Mathematical Model and Simulation of the Drying 

Process of Thin Layers of Potatoes in a Conveyor-Belt Dryer // Thermal 

Science. – 19 (2015), 3. – P. 1107-1118. 

7. Salemović D., Mathematical Modeling, Simulation and Identification of Drying 

Process of Natural Products in Striped Drying Chamber (in Serbian), Ph. D. 

thesis, University of Belgrade, Belgrade, Serbia, 1999 

8. Дульнев Геннадий Николаевич. Теория тепло- и массообмена. – СПб: 

НИУИТМО, 2012. – 195 с. 

9. Mohd S.S., Hishamuddin J. and. Intan Z.M.D. Implementation of PID controller 

tuning using differential evolution and genetic algorithms // Intenation journal of 

innovative computing, information and control. – November 2012. – Vol. 8,  

No. 11. – P. 7761-7769. 

10. Vajta M. A New Model Reduction Technique for a Class of Parabolic Partial 

Differential Equations // in IEEE Int. Conference on Systems and Engineering, 

Dayton, Ohio, USA, 1991. 

11. Vajta M. "yquist stability test for a parabolic partial differential equation // in 

IASTED Conf. on Modeling, Identification and Control, Innsbruck, Austria, 2000. 

12. Кудинов Ю.И. ‘Построение и настройка нечеткого адаптивного пид-

регулятора // Интеллектуальные системы, Информатика и системы управ-

ления, – 2016. – № 3 (49). Работа выполнена при поддержке РФФИ, проект  

№ 16-08-01279.. 



 

156 

УДК 004.8 

НЕЧЕТКИЙ ЛОГИКО-ЛИНГВИСТИЧЕСКИЙ 

АЛГОРИТМ ОБНАРУЖЕНИЯ ИНЦИДЕНТОВ  

В КИБЕРФИЗИЧЕСКИХ СИСТЕМАХ 

Чикалов Н.В.  
НИУ ИТМО  

e-mail: nik.chikalow2011@yandex.ru 

Березин М.Е. 

Санкт-Петербургский государственный университет  

аэрокосмического приборостроения 

e-mail: adfpbm@gmail.com 

Гатчин Ю.А., д.т.н. 

НИУ ИТМО  

e-mail: gatchin1952@mail.ru 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Факторами повышения вероятности возникновения инцидента 

являются: высокая степень износа основных производственных фон-

дов, недостаточный уровень производственной и технологической 

дисциплины, недостаточный уровень подготовки специалистов, дол-

гий период модернизации оборудования, неактуальное программное 

обеспечение, которое может содержать критические уязвимости, про-

граммные и аппаратные закладки. 

Основной проблемой выявления инцидентов является нечет-

кость границы перехода между состоянием нормального функциони-

рования и произошедшего инцидента. Поэтому возникают трудности в 

применении традиционных методов обнаружения инцидентов. 

Нетривиальность задачи управления КФС обусловлена сле-

дующими факторами: 

 большой объем “сырых” данных, что снижает производитель-

ность доступа к ним, а также доступа к системам и сетям связи 

предприятия; 

 сложность администрирования информационных процессов; 

mailto:nik.chikalow2011@yandex.ru
mailto:adfpbm@gmail.com
mailto:gatchin1952@mail.ru
mailto:v_i_polyakov@mail.ru
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 наличие большого числа промышленных технологий, протоко-

лов, необходимых для информационного взаимодействия; 

 разнородность фирм производителей оборудования; 

 необходимость формирования контролируемой зоны, с целью 

недопущения физического деструктивного воздействия третьи-

ми лицами; 

 территориально-распределенная структура обслуживаемых сис-

тем и оборудования; 

 большое число элементов сети; 

 атаки присущие только КФС; 

 уязвимости нулевого дня. 

2. АЛГОРИТМ ВЫЯВЛЕНИЯ И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ИНЦИДЕНТОВ НА ОСНОВЕ НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ 

В настоящей работе предлагается алгоритм для выявления и про-

гнозирования инцидентов на основе нечеткой логики. Во время функцио-

нирования КФС на промышленном предприятии анализируется состояние 

сенсоров, микроконтроллеров и управляющих механизмов на предмет 

возникновения инцидента. Блок-схема изображена на рис. 1.  

Если анализ показал, что функционирование КФС отклоняется 

от нормальных значений, считается, что, вероятно, произошел инци-

дент. Следует отметить, что типовые ситуации строятся заранее перед 

началом работы системы управления, поэтому гарантировать высокую 

степень достоверности определения входных ситуаций во многих слу-

чаях нельзя. Если инцидент имеет место (n=2), но входная ситуация 

плохо определена, есть два решения. 

Первое: доопределить плохо определенные в ней признаки, при 

наличии времени и возможности. После доопределения (n=3) инци-

дент регистрируется, формируется отчет, определяется управляющее 

воздействие. 

Второе: получить характеристики инцидента в соответствии с наи-

более сходной ситуацией с выдачей управляющих воздействий. При этом 

необходимо принимать во внимание снижение степени достоверности 

определения входной ситуации. Далее инцидент регистрируется, форми-

руется отчет, определяется управляющее воздействие. Плохо определен-

ная входная ситуация нечетко не равна ни одной из типовых ситуаций 

всего множества ранее определенных сценариев. В начальной стадии ре-

шения задач управления сложными объектами на первый план выступает 

процесс абстрагирования, сужения перцептивной зоны, с концентрацией 

внимания лишь на узловых, хорошо определенных признаках. 
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Рис. 1. Обнаружение инцидентов и определение их приоритетов  

с применением алгоритма на основе нечеткой логики 

Ограниченный набор нечетких ситуаций может описывать 

практически бесконечное число состояний объекта управления. Со-

стояния объекта управления оцениваются блоком оценки состояния 

через некоторые дискретные промежутки времени. Состояние объекта 
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представляется в виде нечеткой ситуации. Полученная входная нечет-

кая ситуация сравнивается с правилами. Определяется типовая нечет-

кая ситуация, наиболее близкая входной. Далее информация поступает 

в блок регистрации и определения приоритета. После предлагаются 

варианты управляющих воздействий. 

3. ФОРМАЛИЗАЦИЯ ЛИНГВИСТИЧЕСКИХ 

ПЕРЕМЕННЫХ 

Введем лингвистические переменные с соответствующими терм-

множествами в следующем виде: 

<x,T,X,G,M>, 

где x – лингвистическая переменная ; T – множество наименований лин-

гвистической переменной(так называемое терм-множество), областью 

определения каждой из которых является множество X; G – синтаксиче-

ская процедура, которая позволяет оперировать элементами терм-

множества T, в том числе генерировать новые термы; M – семантическая 

процедура, которая позволяет превратить каждое новое значение лин-

гвистической переменной, образуемой процедурой G, в нечеткую пере-

менную, т.е. сформировать соответствующее нечеткое множество. 

В качестве входных переменных используем: 

1. <     ,         >, где    – «время реакции оператора де-

журной смены промышленного предприятия»;    – {«низкое», «сред-

нее», «высокое»};    – [0,1000](мс);   - синтаксическое правило обра-

зования новых термов (в этой процедуре применяем связки «и», «или» 

и следующие модификаторы «очень», «не», «немного»);    – проце-

дура задания нечетких подмножеств (   = «низкое»,    = «среднее», 

   = «высокое»). 

2. <     ,         >, где   - «пропускная способность инфо-
коммуникационной среды КФС при воздействии деструктивного воз-

действия»;     – {«низкая», «средняя», «высокая»};    – [0,100](Мбит/с); 

   – синтаксическое правило образования новых термов (в этой проце-
дуре применяем связки «и», «или» и следующие модификаторы 

«очень», «не», «немного»).    – процедура задания нечетких подмно-

жеств (   = «низкая»,    = «средняя»,    = «высокая»). 

3. <     ,         >, где    –  «число узлов КФС (потенциаль-

ных точек вхождения злоумышленника)»;     – {«малый», «средний», 

«большой»};    – [1,100](узлов);    – синтаксическое правило образо-
вания новых термов (в этой процедуре применяем связки «и», «или» и 

следующие модификаторы «очень», «не», «немного»).    – процедура 

задания нечетких подмножеств (    = «малый»,     = «средний», 

    = «большой»). 
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4. < x4, Т4, X4, G4, М4>, где x4 – «доступность КФС промышлен-
ного предприятия» доступность описывает возможность того, что 
КФС промышленного предприятия будет доступна для использования, 
когда это будет необходимо; Т4  – {«неудовлетворительная», «удовле-
творительная», «хорошая», «отличная»}; Х4 – [0, 100] (процентов);  
G4 – синтаксическое правило образования новых термов; М4 – семан-
тическая процедура, которая позволяет задать вид функции принад-
лежности нечетких подмножеств (A41 = «неудовлетворительная»,  
A42 = «удовлетворительная», A43 = «хорошая», A44 = «отличная») . 

5. <x5,Т5,X5, G5, М5>, где x5 – «возможность возникновения не-
исправности КФС промышленного предприятия»; Т5 – {«низкая», 
«средняя», «высокая»}; Х5 – [1, 90] (дней); G5– синтаксическое прави-
ло образования новых термов;М5 –семантическая процедура, которая 
позволяет задать вид функции принадлежности нечетких подмножеств 
(A51 = «низкая», A52= «средняя», A53 = «высокая»)  

6. <x6, Т6, X6, G6,М6>, где x6 – «возможность возникновения от-
каза на сенсоре»; Т6 – {«4 сенсора, находящихся в горячем резерве»,  
«3 сенсора, находящихся в горячем резерве», «2 сенсора, находящихся 
в горячем резерве», «1 сенсор, находящийся в горячем резерве»};  
Х6  – [1, 4] (номер); G6 – синтаксическое правило образования новых 
термов; М6 – семантическая процедура, которая позволяет задать вид 
функции принадлежности нечетких подмножеств (A61 = «4 сенсора, 
находящихся в горячем резерве», A62 = «3 сенсора, находящихся в го-
рячем резерве», A63 = «2 сенсора, находящихся в горячем резерве»,  
A64 = «1 сенсор, находящийся в горячем резерве»).  

7. <x7, Т7, X7, G7, М7>, где x7 – «среда передачи информации 
между элементами КФС»; Т7 – {«кабель медный», «оптоволокно», 
«беспроводная среда»}; Х7 – [1, 3] (номер); G7– синтаксическое прави-
ло образования новых термов; М7– семантическая процедура, которая 
позволяет задать вид функции принадлежности нечетких подмножеств 
(A71 {«кабель медный», A72 = «оптоволокно», A73 = «беспроводная сре-
да») В качестве выходной переменной используем: 

<y, Тy, Xy, Gy, Мy>, где y – «возможность возникновения инци-

дента»; Тy– {«низкая», «средняя», «высокая»}; Xy – [0, 100] (процен-

тов); Gy – синтаксическое правило образования новых термов;  

Мy – семантическая процедура, которая позволяет задать вид функции 

принадлежности нечетких подмножеств (B1 = «низкая», B2 = «средняя», 

B3 = «высокая»). 

На рис. 2 отображены формализации лингвистических перемен-

ных и обучение выборки на основе нечетких правил возникновения 

инцидентов. 
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4. ПРИМЕР ФОРМИРОВАНИЯ БАЗЫ НЕЧЕТКИХ 

ПРАВИЛ 

Составление нечетких правил базируется на следующих типах 

данных: априорные и эмпирические. Первый тип данных поступает от 

экспертов и основывается на их опыте. Второй тип данных получаем в 

результате проведенных измерений. Считаем, что данные от экспертов 

заранее обладают достаточной полнотой и непротиворечивость. Сле-

дует отметить, что внесение в базу всех возможных правил может 

привести к существенной потере смысла логического вывода. Для ве-

рификации правил нечеткого вывода целесообразно использовать си-

туации с известным результатом.  

Пример обучающей выборки представлен в формуле (1): 

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

                      (1) 

где   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

 – значения входных переменных 

                     в k-м примере;      – значение выходной пере-

менной   в k-м примере; K – общее количество примеров в обучающей 

выборке. Каждый образец обучающей выборки ставится в соответст-

вие каждому продукционному правилу. 

Определим для каждого образца функции принадлежности за-

данных значений нечетких лингвистических переменных: 

 для y
(1)  B1 (y

(1)
) = 0,9; B2 (y

(1)
) = 0,05;  B3 (y

(1)
) = 0;  

 для   
   

  A11 (  
   

) = 1; A72 (  
   

) = 0;  A73 (  
   

) = 0; 

 для   
   

  A61 (  
   

) = 0; A62 (  
   

) = 1;  A63 (  
   

) = 0; A64 (  
   

) = 0; 

 для   
   

  A51 (  
   

) = 0; A52 (  
   

) = 0,3;  A53 (  
   

) = 1; 

 для   
   

  A41 (  
   

) = 0; A42 (  
   

) = 0;  A43 (  
   

) = 0,2;  

 A44 (  
   

) = 0,8; 

 для   
   

  A31 (  
   

) = 0,7; A32 (  
   

) = 0;  A33 (  
   

) = 0; 

 для   
   

  A21 (  
   

) = 0; A22 (  
   

) = 0;  A23 (  
   

) = 1; 

 для   
   

  A11 (  
   

) = 0,5; A12 (  
   

) = 0,1;  A13 (  
   

) = 0. 

Далее необходимо: во-первых - для каждого образца функции оп-

ределить конкретные значения нечетких переменных; во-вторых – опре-

делить функции принадлежности, которые принимают max значение. 

Ниже приведена часть правил нечеткого продукционного алго-

ритма: 

П1: ЕСЛИ «время реакции на инцидент оператора дежурной смены 

промышленного предприятия» есть «низкое» И «пропускная способность 

инфокоммуникационной среды КФС при воздействии деструктивного 
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воздействия » есть «высокая» И «число узлов КФС» есть «мало» И «дос-

тупность КФС промышленного предприятия» доступность описывает 

возможность того, что КФС промышленного предприятия будет доступна 

для использования, когда это будет необходимо» есть «отличная» И «воз-

можность возникновения неисправности КФС промышленного предпри-

ятия» есть «низкая» И «возможность возникновения отказа на сенсоре» 

есть «4 сенсора, находящихся в горячем резерве» И «среда передачи ин-

формации между элементами КФС» есть «кабель медный», ТО «возмож-

ность возникновения инцидента» есть «низкая». 

(П1: ЕСЛИ x1 есть A11  И x2 есть A23 И x3 есть A31 И x4 есть A44 И x5 

есть A53 И x6 есть A62 И x7 есть A71, ТО y есть B1). 

П2: ЕСЛИ «время реакции на инцидент оператора дежурной 

смены промышленного предприятия» есть «среднее» И «пропускная 

способность инфокоммуникационной среды КФС при воздействии 

деструктивного воздействия» есть «средняя» И «число узлов КФС» 

есть «среднее» И «доступность КФС промышленного предприятия» 

есть «хорошая» И «возможность возникновения неисправности КФС 

промышленного предприятия» есть «средняя» И «возможность воз-

никновения отказа на сенсоре» есть «2 сенсора, находящихся в горя-

чем резерве» И «среда передачи информации между элементами КФС» 

есть «оптоволокно», ТО «возможность возникновения инцидента» есть 

«средняя» (рис. 2). 

(П2: ЕСЛИ x1 есть A12 И x2 есть A22 И x3 есть A32 И x4 есть A43 И x5 

есть A52 И x6есть A63 И x7 есть A72, ТО y есть B2) 

П20: ЕСЛИ «время реакции на инцидент оператора дежурной 

смены промышленного предприятия» есть «высокое» И «пропускная 

способность инфокоммуникационной среды КФС при воздействии 

деструктивного воздействия» есть «низкая» И «число узлов КФС» есть 

«большое» И «доступность КФС промышленного предприятия» есть 

«неудовлетворительная» И «возможность возникновения неисправно-

сти КФС промышленного предприятия» есть «низкая» И «возмож-

ность возникновения отказа на сенсоре» есть «4 сенсора, находящихся 

в горячем резерве» И «среда передачи информации между элементами 

КФС» есть «беспроводная», ТО «возможность возникновения инци-

дента» есть «высокая» 

(П20: ЕСЛИ x 1 есть A13 И x2 есть A21 И x3 есть A33 И x4 есть A 41 И x5 

есть A51 И x6 есть A61 И x7 есть A73, ТО y есть B3). 
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Рис. 2. Формализация лингвистических переменных и обучение 

выборки на основе нечетких правил возникновения инцидента 

(для П2) 

Сформулированные правила могут служить первоначальной ба-

зой нечетких правил. Для исключения избыточности в первоначаль-

ной базе необходимо выявить логические противоречия. Оптимизация 

правил может быть достигнута за счет использования практического 

опыта экспертов, а также за счет адаптации набора обучающей вы-

борки. Получить какие-либо нечеткие заключения о текущем состоя-

нии нечеткой системы, в которой может возникнуть инцидент, на ос-

нове определенных нечетких условий и правил можно посредством 

реализации алгоритма нечеткого вывода. 

Нечеткая логико-лингвистическая модель и механизм нечетко-

го вывода возникновения инцидента в КФС на промышленном пред-

приятии могут быть описаны выражением 2: 
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μBi᾽(y)=
 

    
 
   
   

               
        =

 
    

 
   

        

        
             

             
             

             
             

             
          

             .  (2) 

Этап 1. Основываясь на переменных нечеткой логики, а именно 

на лингвистических переменных возникновения инцидента,       
     ,  

(i = 1..20, j = 1..7), определим достоверность всех правил, т.е. сформи-

руем степень истинности. 

Этап 2.  По каждому из правил   αi уровневого множества осу-

ществляем агрегирование степеней истинности предпосылок (выраже-

ния (3)-(5)): 

α1=        
   

          
   

          
   

          
   

          
   

          
   

          
   

              (3) 

α2=        
   

          
   

          
   

          
   

          
   

          
   

          
   

         .    (4) 

20=         
   

           
   

           
   

           
   

           
   

           
   

           
   

           (5) 

Этап 3. По каждому из правил αi уровневого множества опреде-

ляем степень истинности заключений  
  

     (выражения (6)-(8)):  

    
              

                                                     (6) 

    
              

                                                     (7) 

     
                

                                                  (8) 

На рис. 3 представлен процесс определения степени заключений 

для двух лингвистических переменных x1 и x2. 

Этап 4. Для каждого конкретного правила    уровневого множе-

ства выполняется группировка заключений  
    

    , определяемых на 

3 этапе. Получаем то, для возможности возникновения инцидента, т.е. 

в данном случае переменная у (выходная переменная), составляется 

нечеткое множество и соответствующая функция принадлежности  

       (выражение (9)): 

             
           

              
           

                     (9). 

На рис. 4 представлена систематизация заключений по прави-

лам. S-операция применяется для формирования единой группы усе-

ченных нечетких множеств, содержащих информацию возникновения 

инцидента. 
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Рис. 3. Иллюстрация активизации заключений алгоритма  

нечеткого вывода 

 
Рис. 4. Графическое представление систематизации заключений 

нечеткого вывода 

Этап 5. Применение операции дефазификации к полученному 

нечеткому множеству для формирования четкости. Четкость y' опре-

деляется как центр тяжести для         
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 .                                     (11) 

где Ymin, Ymax – заданные границы интервала носителя нечеткого мно-

жества выходной переменной y – «возможность возникновения инци-

дента». 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Одной из наиболее значимых характеристик реагирования на 

инцидент является неопределенность в принятии решений. Следова-

тельно, аппарат нечеткой логики является наиболее подходящим ре-

шением проблемы управления инцидентами. Алгоритм на основе не-

четкой логики является эффективным методом при описании нечетко-

го определения условий возникновения инцидента и фактических суж-

дений, используемых при обработке полученных данных о происшест-

вии. Предлагаемый алгоритм является гибким благодаря возможности 

создать любое нечеткое правило под необходимые условия для опре-

деления происшествия, связанного с особенностями функционирова-

ния КФС промышленных предприятий.  

Предложенный алгоритм позволяет уйти от вероятностного 

подхода к оценке возможности возникновения инцидента в КФС на 

промышленном предприятии, который обладает существенным недос-

татком – сложностью, а зачастую невозможностью определения инци-

дента в КФС на промышленном предприятии.  Алгоритм базируется на 

теории возможностей, позволяя определить искомое значение возмож-

ности возникновения инцидента в КФС на промышленном предпри-

ятии, исходя из опыта экспертов, либо на основе проведенных экспе-

риментов.  
 

С помощью выбранного алгоритма нечеткого вывода для опре-

деленных значений характеристик системы управления КФС промыш-

ленных предприятий и операции дефазификации получено четкое зна-

чение возможности возникновения инцидента на объекте. 

Использование нечеткой логики при оценке инцидентов и по-

строение логических заключений в моделях управления сложными 

объектами, облегчает решение задач обеспечения общения с пользова-

телем на профессионально-ориентированном языке, хранения, накоп-

ления и обработки качественной информации. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

В условиях эксплуатации деталей, технических устройств и 
объектов, все без исключения, в период применения теряют свои тех-
нические характеристики и могут быть разрушены. Изнашивание по-
верхностного слоя материала или деталей происходит на всей поверх-
ности материала и в местах фактического контакта деталей, которые 
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подвергаются значительной упругой и пластической деформации. 
Вследствие этого, в материале происходит его разупрочнение и раз-
рыхление. Упрочнение поверхностей деталей повышает сопротивле-
ние усталости и максимальному напряжению на поверхности детали, 
поэтому дефекты, возникающие внутри, не всегда могут проявляться 
на поверхности. При статических, циклических и ударных нагрузках 
прочность материала должна противостоять возможным разрушениям, 
в том числе и возникающих под действием нагрузок деформациям, 
которые нарушают работоспособность деталей, приводя к процессу 
возникновения и развития трещин в материале как поверхностных, так 
и внутренних [1]. 

В материалах металлов в начальный момент приложении внеш-

ней нагрузки на поверхность наблюдается упругая деформация, далее 

материал поверхности начинает пластически деформироваться. При 

этом после снятия приложенной нагрузки, в металле останется пласти-

ческая деформация сопровождающейся увеличением числа дефектов и  

изменением субструктуры. 

Для выявления, подобных поверхностных, внутренних и опас-

ных дефектов применяют метод акустической эмиссии (АЭ). Он явля-

ется одним из глобальных методов не разрушающего контроля, позво-

ляющий заблаговременно получать данные об ухудшении целостности 

материала, появление дефектов и надежности изделия. Данный метод 

контроля позволяет находить очаги напряжений в местах нарушающие 

целостность материала. Напряжения возникают в месте дефекта,  где в 

поврежденном участке объекта происходит генерации волн напряже-

ний, в то время как основная бездефектная часть не вызывает генера-

ции напряжений, что позволяет идентифицировать место разрушения 

конструкции.  

В исследование, с помощью метода акустической эмиссии рас-

сматривается способ предиктивного анализа возникновения поверхно-

стной деформации материала, происходящим под воздействием соуда-

рения инструмента с материалом и  приводящих к возникновению, и 

развитию дефектов.  

2. ОБНАРУЖЕНИЕ ДЕФЕКТОВ МАТЕРИАЛА 

АКУСТИКО-ЭМИССИОННЫМ СПОСОБАМИ 

Акустическая эмиссия [2] представляет собой явление, связан-

ное с возникновением и распространением звуковых колебаний (упру-

гих колебаний, звуковых волн) в твердой среде, в конструкционном 

материале, подвергающемся деформациям, вследствие механических 

разрушений, а также иных деформаций, возникающих вследствие го-

рения, взрывов, испарения жидкостей и прочих процессов. Уникаль-
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ной особенностью АЭ является устойчиво различаемая звуковая по-

следовательность, имеющая характерные особенности для различных 

материалов и различных разновидностей деформаций в них. Этот факт 

и был положен в основу известного метода технической диагностики, 

который называется акустико-эмиссионный контроль (АЭК) [3]. В на-

стоящее время он относится к распространенным пассивным видам 

неразрушающего контроля, позволяющего количественно оценивать 

большой спектр деформационных изменений материалов (трещины, 

разрывы, разломы, расслоения и т.п.) затрачивая при этом относитель-

но небольшие измерительные ресурсы и время. 

Пассивность контроля в данном случае непосредственно отно-

сится к ключевой особенности самой акустической эмиссии – источ-

ником сигнала служит сам материал, который находится под контро-

лем. Стоит отметить, что практически все деформационные процессы 

в материале, включая также электрохимические и химические преоб-

разования, пластические деформации из-за температуры, давления, 

трения и износа, сопровождаются возникновением и распространени-

ем АЭ. Это позволяет отслеживать динамику процессов преобразова-

ния материала, включая перемещение трещин, развитие расслоений, 

увеличение разломов, учитывая не только причины механического 

характера. Преобразователи АЭ могут использоваться для проверки 

объектов достаточно высокой сложности и в условиях применения 

разнородных материалов. При этом распространение АЭ сигналов мо-

жет регистрироваться на удалении от мест возникновения дефектов на 

десятки метров. Вследствие таких особенностей АЭ контроль относит-

ся к интегральным методам контроля. Вместе с этим сигналы АЭ дос-

таточно сложны для информативного анализа и подвержены влиянию 

сторонних звуковых волн и шумов, что несколько осложняет повсеме-

стное использование методов АЭ контроля. Для повышения информа-

тивности АЭ измерений в зависимости от объекта и методики контро-

ля могут применяться несколько АЭ датчиков, причем один из кото-

рых может искусственно генерировать эталонные АЭ колебания. 

Физические процессы, приводящие к процессам АЭ можно опи-

сать следующим образом [4]. Твердое тело, материал, обладает кри-

сталлической решеткой, каждый атом которой при недеформирован-

ном состоянии материала находится в равновесном состоянии. При 

возникновении разного рода деформаций, сопровождающихся нагру-

жением кристаллической решетки материала начинает накапливаться 

потенциальная энергия, которая импульсно высвобождается при пре-

вышении пределов прочности кристаллической решетки, что сопрово-

ждается излучением акустических волн, имеющих достаточно широ-
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кий диапазон. Вполне понятно, фиксация единичных импульсов аку-

стических волн, возникающих в процессе разрыва локальных атомных 

связей единичного элемента кристаллической решетки твердого веще-

ства, является достаточно проблематичной. Однако, при одновремен-

ных осцилляциях значительного числа элементов кристаллической 

решетки материала, генерируемые акустические волны накладываются 

и происходит процесс АЭ, поддающийся уверенной регистрации спе-

циализированными АЭ датчиками. Поля упругих волн источников АЭ, 

которые являются моделями развивающихся дефектов в материалах, 

до сих пор вызывают значительный интерес у исследователей [5]. 

3. МЕТОД ОПРЕДЕЛЕНИЯ ПОВЕРХНОСТНОЙ 

ДЕФОРМАЦИИ МАТЕРИАЛОВ 

Предлагаемый в исследовании метод акустической эмиссии по-

зволяет обнаруживать процесс достижения материалом предельного 

состояния и начала его разрушения. На рис. 1 представлен метод опре-

деления поверхностной деформации материалов с помощью нейрон-

ной сети. 

 

Рис. 1. Определения поверхностной деформации материалов 

Процесс нагрузки материала предлагается проводить с помо-

щью кратковременного взаимодействия инструмента или соударением. 

Во время соударения между материалом и инструментом начинают дей-

ствовать кратковременные ударные силы, сопровождающиеся возник-

новением волн напряжений, которые возникают и распространяются в 

обоих телах. Предлагаемый метод анализирует начальный момент при-

ложения внешней нагрузки на поверхность и распространяющиеся на-

пряжения в материале, которые затухают в результате упругой дефор-

мации. Следует отметить, распространение зависит от скорости, массы, 

формы и самого материала. Возникающее напряжения будут свидетель-

ствовать о местах нарушения целостности материала, которые соответ-

ствуют поверхностным, внутренним и опасным дефектам [6]. 

Измерения с помощью датчиков акустической эмиссии позволя-

ет регистрировать, впоследствии усиливать, ударные импульсы и на-

пряжения в материале в широком диапазоне частот от 40 кГц до  

800 кГц, прочие частоты подавляются. Обычно рабочие частоты виб-
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раций механизмов находятся на значительно низких частотах, чем ре-

зонансная частота датчиков, что позволяет отфильтровывать рабочие 

частоты механизмов. 

Сформированные за время измерения значения амплитуд им-

пульсов сводятся воедино в виде таблицы, что облегчает их дальней-

шее эффективное использование. Данные будут рассматриваться в 

виде многомерных временных рядов. Существует большое множество 

различных методов прогнозирования временных рядов, как с помощью 

статистических методов, так и глубокого машинного обучения. В ис-

следование анализ и прогнозирование возникновения поверхностной 

деформации материала будет проводиться с помощью глубокого обу-

чения, сетью с долгой краткосрочной памятью [7]. 

4. ПРОВЕДЕНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА 

Пластическая деформация поверхностного слоя материала бу-

дет производиться с помощью инструмента в условиях циклического 

нагружения, которая соответствует большой степени наклепа. Вслед-

ствие данного процесса в материале будет проявляться разуплотнение 

и потеря несущей способности металла поверхностного слоя. 

Для определения степени влияния циклического нагружения на 

степень изменения сигналов акустической эмиссии поверхностного 

слоя, были проведены исследования относительно равномерной де-

формации образцов металла с последующим их разрушением. В ре-

зультате, для сбора данных в качестве деформирующегося материала 

использовалась заготовка из коррозионностойкой жаропрочной стали 

08Х18Н10 изготовленной в виде трубы диаметром 25 мм и толщиной 

стенки 1,5 мм. Взаимодействующий инструмент изготовлен из зака-

ленной инструментальной стали с заостренной частью под углом в 120 , 

закреплённый на подвижной платформе, общей массой 10 кг, на рас-

стояние 150 мм от деформирующегося материала.  

Деформирующийся материал прочно закрепляется, не подвер-

жен движениям и другим воздействиям. Процесс соударения материа-

ла и инструмента происходит с помощью продольного перемещения 

инструмента с силой большой степени наклепа, при этом удар получа-

ется центральным. Процесс соударения повторяется циклически, на 

протяжение 40 измерений. Образовавшиеся в процессе проведения 

эксперимента повреждение поверхности, представляет дефект в виде 

единичного углубления с пологими краями. 

На рис. 2 представлена общая схема размещения компонентов и 

их взаимодействия. Для уверенной регистрации ударных импульсов и 

напряжения в материале датчик акустической эмиссии был располо-
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жен в непосредственной близости от места соударения, на объект кон-

троля, на расстояние равном 50 мм, через слой контактной жидкости с 

постоянным усилием прижима. 

 

Рис. 2. Общая схема размещения компонентов 

Регистрация и преобразование сигналов акустической эмиссии 

применялся датчик ZET 601 с полосой пропускания от 100 до 800 

кГц и коэффициентом электроакустического преобразования более 

45 дБ отн. 1 В/м/с, с последующим усилением сигнала. С датчика 

акустической эмиссии сигнал попадает на модуль усилителя состоя-

щего из усилителя заряда и инструментального усилителя. Зарегист-

рированный датчиком и усиленный усилителем сигнал поступает на 

аналого-цифровой преобразователь, где преобразуется в цифровую 

форму сигнала с частотой дискретизации 2,4 МГц. Для получения 

данных с аналого-цифрового преобразователя, на компьютер, ис-

пользуется скрипт, написанный на языке программирования Python. 

Передача осуществляется по протоколу передачи данных TCP/IP. 

После передачи массива данных на компьютер, возвращается под-

тверждения об успешном получении данных, иначе передача повто-

ряется, после этого данные сохраняются в файл. Исходный код дос-

тупен на https://github.com/Kilmarnock13/surfaceDeformation.git. Соб-

ранные данные временных рядов позволяют сохранить естественную 

хронологию воздействием соударения инструмента с материалом, 

что соответствует амплитуде сигналов акустической эмиссии в по-

рядке её возникновения.  

5. ПРИМЕНЕНИЕ СЕТИ С ДОЛГОЙ КРАТКОСРОЧНОЙ 

ПАМЯТЬЮ 

Полученные в ходе эксперимента данные временных рядов про-

цесса упругой деформации поверхности материала были предвари-

тельно обработаны для использования в модели долгой краткосрочной 

памяти. Для начала из исходных данных была удалены части, не не-
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сущие информативности – это признак шага измерения и значения, 

соответствующие времени ожидания события. Абсцисса в экспери-

менте – это временные интервалы, которые всегда одинаковы и цик-

личны на протяжении каждого конечного измерения, следовательно не 

несут информативной нагрузки для последующей модели. Так же и 

значения напряжения после последнего пересечения амплитуды сиг-

нала и до полного затухания, которое можно обозначить как T0 не обя-

зательны для обучения построения прогнозных кривых акустической 

эмиссии. После проведения такой фильтрации разбиение данных по 

условным единицам представлены на рис. 3. 

 

Рис. 3. Графическое представление данных 

Далее выполняется стандартное масштабирование данных в ви-

де нормализации. Из каждого измерения вычитается среднее значение, 

которое делится на стандартное отклонение. Таким образом каждое 

число помещается в диапазоне [0,1]. Для доступного количества изме-

рений было выполнено разбиение на обучающую, для которой и вы-

полнялся метод нормализации данных и валидационную выборки, где 

обучающая включала в себя 30000 значений амплитуды. 

Для решения задачи прогнозирования временного ряда была со-

ставлена простая модель искусственной нейронной сети с долгой 

краткосрочной памятью, где входной слой – LSTM (Long short-term 

memory), включающий в себя 32 нейрона и способный обрабатывать 

последовательности, 2 слой – LSTM, включающий в себя 16 нейронов, 

использующий активационную функцию Relu, слой регуляризации с 

параметром исключения в 10 % и выходной плотно связанный слой на 

24 значения. Оптимизатор – RMSprop, функция потерь – среднее зна-

чение абсолютной разницы между метками и прогнозами (Mean 

Absolute Error). Предварительно использовалось прогнозирование  

24 значений временного ряда. Обучение производилось на протяжении 
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10 эпох с интервалом в 1000 значений. С данными настройками ней-

ронная сеть обучилась 15 минут и 37 секунд. Графики обучающих и 

валидационных потерь представлены на рис. 4. 

В результате точность прогнозирования составила 83.42%. 

Примеры представлены на рис. 5. 

 

Рис. 4. Потери обучения и валидации 

 

Рис. 5. Результат прогнозирования 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В докладе рассмотрено решение задачи предиктивного анализа 

поверхностной деформации материалов с помощью машинного обуче-

ния. С помощью метода акустической эмиссии получены данные по-

зволяющие отслеживать динамику процессов преобразования мате-

риала возникающие при его поверхностной деформации. Для опреде-

ления изменений силы сигналов АЭ был применен метод MARSE, 

представляющий относительную энергию излучения, распространяю-

щуюся в материале и описывающей собой измеренную площадь под 

огибающей сигнала. Метод отличается от других своей чувствитель-

ностью по амплитуде и времени сигнала, но не использует пороговые 
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значения и подсчет количества чисел осцилляции. Данный метод был 

выбран по причине максимальной чувствительности и служит иденти-

фикатором ускоренного роста дефектов. Предложенный подход к про-

гнозированию данных временных рядов измерений акустической 

эмиссии на основе использования моделей рекуррентных нейронных 

сетей, позволил прогнозировать протекание процесса поверхностной 

пластической деформации с высокой точностью прогнозирования 

83.42%. Благодаря прогнозу данных временных рядов и применяемому 

методу, определения энергии сигнала (MARSE), становится возмож-

ным предсказывать возрастание поверхностной деформации материала 

с высокой долей вероятности. Исходный код доступен на 

https://github.com/Kilmarnock13/ surfaceDeformation.git. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

В современном мире социальные сети являются огромным ис-
точником информации о каждом человеке. Работадатель может узнать 
значительно больше  информации из социальных сетей, нежели ин-
формация, поданная самим соискателем на конкретную должность в 
резюме. В настоящее время сбор и содержательный анализ собранной 
в социальных сетях информации проводится вручную специалистами 
кадровых служб, что требует больших затрат времени и ограничивает 
объём обрабатываемой информации. 

В работах [1, 2] отмечается важность сбора информации о поль-
зователях социальных сетей с целью предиктивного анализа и выявле-
ния психических расстройств и рассматривается влияние социальных 
сетей на разбиение пользователей на отдельные социальные группы в 
зависимости от их поведения в интернет-пространстве. 

В работе [3] пользователи социальных сетей объединяются в ау-
тентичную субкультуру, при этом личностные черты каждого пользо-
вателя определяются путем анализа открытых структурированных (ан-
кета) и неструктурированных (сообщения, статусы) данных страницы. 

                                                           
*
 Работа выполнена при финансовой поддержке Минобрнауки России в рамках 

проекта №075-00233-20-05 от 03.11.2020 «Исследование интеллектуального  

предиктивного мульти-модального анализа больших данных и извлечения 

знаний из различных источников». 
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Ряд исследований [4, 5] показал, что личностные черты могут 

вступать как в качестве предикторов и коррелянтов различных психиче-

ских отклонений, поэтому определение личностных черт может исполь-

зоваться как часть диагностики личностных и психических расстройств. 

2. СУЩЕСТВУЮЩИЕ ПОДХОДЫ К АНАЛИЗУ 

ЛИЧНОСТНЫХ ХАРАКТЕРИСТИК ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ 

СОЦИАЛЬНЫХ СЕТЕЙ 

Существует ряд работ, которые рассматривают возможность 

определения личностных характеристик пользователя на основе слабо-

структурированной информации. 

В статье [6] авторы провели исследование личностей авторов 

различных блогов, предлагая пройти им психологический опрос. Было 

показано, что использование некоторых слов может быть связано с 

личностными характеристиками автора. В [7] было доказано, что ис-

пользуемые слова и структура текста могут отражать те или иные чер-

ты личности автора блога.  

Проводились исследования по анализу не только текстовой ин-

формации, но и изображений. В работах [8, 9] авторы показали воз-

можность применения новейших методов интеллектуального анализа 

данных при работе с изображениями с целью получения личностных 

характеристик пользователя. 

Основной пласт сществующих работ  в данной области по-

строены на основе англоязычной текстовой информации, однако также 

существуют работы [10, 11], которые анализируют информацию из 

популярных русскоязычных сообществ. 

3. АЛГОРИТМ ПСИХОЛИГВИСТИЧЕСКОГО АНАЛИЗА 

ДАННЫХ СОЦИАЛЬНЫХ СЕТЕЙ 

Задача психолингвистического анализа – это задача бинарной 

классификации. Схематично предлагаемый в рамках данной работы 

подход к построению и обучению классификатора, обеспечивающего 

психолингвистический анализ данных социальных сетей с использова-

нием машинного обучения представлен на рис. 1. 

В предлагаемом подходе в качестве входных данных исполь-

зуется текст из «постов», которые публикую на своих страницах 

пользователил социальных сетях. Используются только «оригина-

лы» текстов, т.е. написанные самим пользователем социальной се-

ти, а копии данного текстов на других страницах (так называемые 

«репосты») не учитываются. Тексты содержат личные мнения, рас-

суждения и мысли авторов.  
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Рис. 1. Этапы построения и обучения классификатора 

Основные источники текстов на страницах: 

 сообщения (посты); 

 текстовые статусы; 

 комментарии к собственным и иным сообщениям. 

Размеры текстов варьируются от одного-двух предложений до 

нескольких десятков предложений. 

Для сбора выходных данных обучающей выборки в рамках 

предложенного подхода пользователям социальных сетей, тексты ак-

каунтов которых анализируются, предлагается пройти тест 5PFQ [12]. 

В данном тесте 75 вопросов. Опросник содержит парные высказыва-

ния, опрашиваемый определяет степень собственного согласия с тем 

или иным высказыванием по шкале 0 до 4.  

Пример вопроса: «Всё новое вызывает у меня интерес» – «Часто 

новое вызывает у меня раздражение». 

Полученные значения психологических характеристик пользо-

вателей составляют выходные значения для нейронной сети и соответ-

ствуют следующей модели:  

Out = {N, E, O, A, C}                                       (1) 

 N – Нейротизм, |N|=2;  

 E – Экстраверсия, |E|=2;  

 O – Открытость опыту, |O|=2;  

 A –Согласие, или сотрудничество, |A|=2;  

 C – Сознательность, или добросовестность, |C|=2. 

Для определения психологических особенностей пользователя 

после обучения классификатора на вход подаются текстовые данные с 

его страницы в социальной сети, а на выходе получаются его психоло-
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гические характеристики. Таким образом, решается задача нахождения 

психологических особенностей пользователя по особенностям пред-

ставления его мнения в социальных сетях. 

4. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Были проведены эксперименты для оцеки эффективности алго-

ритмов классификации текстов. Оцениваемые алгоритмы были осно-

ваны моделях SVM и RF, а входные данные были разбиты на обучаю-

щую и тестовую выборку в различных соотношении 70/30. 

 

Рис. 2. Результаты экспериментов 

Как видно из результатов экспериментов, метод опорных векто-

ров  показал лучшие результаты для всех текстов. Следует отметить, 

что в исследовании [13] поведение моделей на последних двух парах 

характеристик также показало наилучшие результаты. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках исследования был предложен подход к определению 

психологических характеристик пользователя социальных сетей по-

средством анализа текстовых сообщений в социальных сетях с исполь-

зованием машинного обучения. Наилучшие средние результаты пока-

зал метод SVM. Для получения результатов с наивысшей эффективно-

стью планируется применить иные алгоритмы классификации (LSTM, 

RNN), а также иные алгоритмы векторизации текста (в первую оче-

редь, алгоритм BERT). 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время в отрасли права происходит переход от бу-
мажной формы существования юридических норм к цифровой.  
Он берет свое начало от Концепции правовой информатизации России, 
утвержденной Указом Президента РФ от 28 июня 1993 г. N 966 [1]. 
Одной из главных задач, упомянутых в Концепции, является создание 
распределенной базы данных правовой информации и обеспечение 
интерактивного доступа юридических и физических лиц к ней. Дан-
ный процесс открывает возможности анализа оцифрованных норма-
тивных правовых актов (НПА) с использованием методов обработки 
естественного языка [2, 3], что в свою очередь позволит автоматизиро-
вать стадии жизненного цикла НПА. Автоматизация работы с НПА 
является комплексной задачей, поэтому предлагается децентрализо-
вать функции и параллельно создать систему, состоящую из несколь-
ких модулей, взаимодействующих между собой. 

В данной работе рассмотрены возможности применения совре-
менных методов машинного обучения в области обработки естествен-
ного языка для анализа нормативных правовых актов на русском язы-
ке, в частности, для получения векторного представления текста, а 
также определения именованных сущностей для упрощения поиска по 
документу и распознавания его структуры. Предложена функциональ-
ная модель системы обработки текста. Приведены результаты работы 
существующих предобученных моделей из проекта DeepPavlov [4] на 
выборке нормативных правовых актов с официального интернет-
портала правовой информации [5]. 

                                                           
* Исследование выполнено при частичной финансовой поддержке РФФИ  

и БРФФИ проект № 20-57-04002. 
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2. ОПИСАНИЕ ПРОБЛЕМЫ 

Основная проблема – отсутствие учета контекста и использова-

ние вручную созданных свойств текста, приводящие в свою очередь к 

созданию систем, чувствительным к изменениям типового содержания 

документов. 

На данный момент времени ведутся работы по повышению дос-

тупности и автоматизации действий в правовой сфере. Существующие 

методы поиска базируются на индексировании полей в базах данных. 

У индексов есть определенные недостатки: отсутствует учет контек-

ста, из-за чего ухудшается способность к распознаванию близких по 

написанию слов, высокая чувствительность к опечаткам при запросе 

пользователя. Наиболее успешные системы поиска создаются на осно-

ве эмпирических формул, а также вручную созданных свойств: встре-

чаемости слов в тексте, их расположения, системы приоритетов для 

них. Создание и сопровождение таких систем требует использования 

огромного количества рабочих ресурсов, и результатом является сис-

тема, не обладающая гибкостью. 

Изначально документ поступает в напечатанном виде с подписью, 

в противном случае он не имеет статуса официально опубликованного 

НПА. Автоматизация работ предполагает оцифровку документа. Для 

представления документа в виде файла необходимо выделять в нем 

структурные элементы. Данная задача также решается путем создания 

определенных правил, по которым происходит выделение. Правовая сфе-

ра отличительна тем, что используемые формулировки и стиль речи, ис-

пользуемый в тексте, четко определены. Тем не менее даже в этой сфере 

наблюдаются отступления от рекомендаций и учет всего их многообразия 

представляется крайне ресурсозатратным и приводит к созданию системы 

с высокой чувствительностью к ошибкам. 

Работы, ведущиеся в области обработки естественного языка, 

предположительно могут решить проблему ответов на вопросы по тек-

сту НПА, возникшие у пользователя. На данный момент напрямую 

ответы на вопросы по тексту можно получить только от специалистов 

или на определенных интернет-ресурсах, на которых обсужден инте-

ресующий пользователя вопрос. 

Необходимо проводить эксперименты и создавать новые набо-

ры данных для тренировки нейросетевых моделей, чтобы изучить сте-

пень применимости существующих моделей для решения практиче-

ских задач. 
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3. ОПИСАНИЕ СИСТЕМЫ 

Система обработки НПА состоит из трех модулей (рис. 1): 

 

Рис. 1. Состав системы 

1. Модуль векторного представления базируется на предобучен-

ной модели с архитектурой BERT [6]. Предполагается дальней-

шее обучение на большом корпусе текстов НПА. 

2. Модуль ранжирования документов принимает на вход текст до-

кумента и текстовый запрос пользователя. В результате выходит 

список с документами, распределенный по релевантности за-

просу. При этом из списка исключаются документы, релевант-

ность которых была оценена как низкая. 

3. Модуль определения именованных сущностей используется для 

получения разметки документа по тегам, которые являются по-

лезными для пользователя, интересующегося нормативным 

правовым актом. 

Архитектура BERT в настоящее время является крайне попу-

лярна ввиду своих высоких показателей при решении задач обработки 

естественного языка. Данная архитектура учитывает вхождение токе-

нов наряду с окружающим их контекстом, что позволяет модели отли-

чать омонимы и синонимичные слова, а также определять семантиче-

ские отношения между словами. 

4. АЛГОРИТМ РАБОТЫ МОДУЛЕЙ 

4.1. МОДУЛЬ ПОЛУЧЕНИЯ ВЕКТОРНОГО ПРЕДСТАВЛЕНИЯ 

Процесс получения векторного представления состоит из не-

скольких стадий. Первой стадией является токенизация текста, то есть 

разделение текста на токены – условно неделимые единицы текста, над 

которыми совершаются операции в нейросети. Затем токенизирован-

ный текст делится на части, которые можно подать на вход модели 

(максимальное количество токенов – 512). Токены подают на вход мо-

дели BERT и на выходе получают векторное представление текста. 
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4.2. МОДУЛЬ РАНЖИРОВАНИЯ ДОКУМЕНТОВ 

Ранжирование документов [7–9] – задача, подразумевающая оп-

ределение наиболее релевантных документов для входного запроса. На 

данный момент задача является нетривиальной, и в этом направлении 

активно ведутся исследовательские работы. 

На вход предобученной модели [10] (рис. 2) приходит конкате-

нация двух последовательностей – запроса и части документа. В каче-

стве параметра, оценивающего релевантность части документа запро-

су, используется представление токена [CLS] из последнего слоя мо-

дели. Данное представление направляется в полносвязную нейронную 

сеть, которая решает бинарную задачу классификации, рассчитывая 

вероятность релевантности части текста запросу. По рассчитанной 

вероятности производится ранжирование имеющихся документов. 

 

Рис. 2. Использование модели BERT для задачи ранжирования 

Примером запроса может быть, например, строка “Концепция 

правовой информатизации России”. Параграфами будут являться абза-

цы документов или их части, если они большие по объему текста. 

4.3. МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ИМЕНОВАННЫХ СУЩНОСТЕЙ 

Распознавание именованных сущностей [11, 12] – направление 

в обработке естественного языка с использованием искусственного 

интеллекта, суть которого заключается в нахождении различных 

сущностей в тексте и их классификации по заранее заданным катего-



 

186 

риям, например: персоны, денежные единицы, наименования законов 

и др. Обычно эта задача сводится к классификации последовательно-

сти токенов. 

Предсказание производится посредством передачи векторного 

представления первого токена каждого слова в полносвязную нейрон-

ную сеть, решающую задачу многоклассовой классификации. 

В модели [13] (рис. 3) используется система разметки BIO.  

Токен помечается определенным тегом, предшествующим буквам «B» 

или «I», либо самостоятельной буквой-тегом «O». Обозначение букв в 

разметке следующее: «B» отвечает за токен, который является началом 

именованной сущности, «I» - за продолжение сущности, а «O» обозна-

чается, что токен не принадлежит ни одной из определенных заранее 

именованных сущностей. 

 

Рис. 3. Использование модели BERT для определения 

именованных сущностей 

5. ДЕМОНСТРАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 

Приведем пример работы модуля получения векторного пред-

ставления на простом предложении: «Я шёл домой по незнакомой 

улице». 

В этом предложении были выделены следующие токены: 

′[   ]′, ′Я′, ′ш′, ′##ёл′, ′домой′, ′по′, ′не′, ′##зна′, ′##ком′, ′##ой′, 
′улице′, ′.′, ′[   ]′. 

Пример векторного представления первого токена ([CLS]) (раз-

мерность вектора равна 768):  

[0.074526, -0.3817189, 0.34543386, ..., -0.50326484, -0.22023882,  

-0.2767053] 
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Пример работы модуля определения именованных сущностей на 

примере абзаца из статьи 18 Федерального закона от 06.04.2011 N 63-ФЗ: 

Текст абзаца: 

2) с использованием единой системы межведомственного элек-

тронного взаимодействия, информационных систем органов государ-

ственной власти, Пенсионного фонда Российской Федерации, Феде-

рального фонда обязательного медицинского страхования, единой ин-

формационной системы нотариата; 

Выходной текст после определения в нем именованных сущностей: 

2 (B-CARDINAL) ) с использованием единой системы межве-

домственного электронного взаимодействия , информационных систем 

органов государственной власти , Пенсионного (B-ORG) фонда (I-

ORG) Российской (I-ORG) Федерации (I-ORG) , Федерального (B-

ORG) фонда (I-ORG) обязательного (I-ORG) медицинского (I-ORG) 

страхования (I-ORG) , единой информационной системы нотариата ; 

Используемая в модуле модель может распознавать 18 именован-

ных сущностей. В приведенном примере были распознаны следующие 

сущности: CARDINAL – число, которое не относится ни к одному типу 

чисел, определяемых моделью, ORG – компании, агентства, институты и 

т.д. Важно отметить, что модель способна определять страны как отдель-

ную именованную сущность, но в примере слова «Российской Федера-

ции» были правильно отнесены к государственному учреждению, а имен-

но пенсионному фонду Российской Федерации. 

Модуль ранжирования на данный момент не дал результатов, 

превосходящих современные методы ранжирования, использующие 

индексы в базах данных. Работы в данном направлении будут вестись 

дальше. Планируется испытание различных вариантов представления 

текста (как всего текста в целом с использованием токена [CLS], так и 

отдельных его абзацев) и дообучение на корпусе текстов НПА, что 

должно дать более хорошие результаты. 

Модули системы в перспективе могут применяться для широкого 

ряда задач: выделения структурных элементов документа, поиска ответов 

на запрос пользователя по тексту, обнаружения интересующих именован-

ных сущностей, а также для ранжирования документов по запросу. 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разрабатываемые модули системы позволяют создать более 

гибкую систему поиска на основе автоматического распознавания не-

обходимых сущностей. Для использования ранжирования документов 
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по произвольно составленным запросам пользователя будут прово-

диться эксперименты. Обучение используемых моделей на корпусе 

текстов НПА должно улучшить результаты работы модулей. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача определения выполнимости формул булевой логики 
(также известная как задача SAT) состоит в определении, что у форму-
лы есть модель. Модель – интерпретация формулы, на которой форму-
ла принимает значение 1 (ИСТИНА). Интерпретация – отображение, 
сопоставляющее каждой переменной либо значение 0 (ЛОЖЬ), либо 1. 

Эта задача возникает в разных практических задачах, например 
при проектировании логических схем. К этой задаче сводятся задача 
планирования, другие NP-полные задачи, задачи логического вывода. 

Задача SAT является NP-полной, существующие на данный мо-
мент точные алгоритмы её решения имеют экспоненциальную слож-
ность и плохо ускоряются за счёт параллельных вычислений. Поэтому 
исследуется возможность решения этой задачи методами глубокого 
обучения, в частности – искусственными нейронными сетями (ИНС). 

Например, в [1] разработана рекуррентная графовая нейронная 
сеть NeuroSAT, решающая задачу CNF-SAT как задачу бинарной клас-
сификации: для выполнимых формул нейронная сеть даёт на выходе 
значение близкое к 1, для невыполнимых – близкое к 0. Предлагается 
способ извлечения возможной найденной модели, но за ним нет либо 
обоснования и его результативность не гарантирована. 

В другой работе [2] также была предложена рекуррентная гра-
фовая нейронная сеть для формул без ограничения на форму. Эта ней-
ронная сеть состоит из 2 частей: первая генерирует нечёткую интер-
претацию – сопоставление каждой переменной числа из отрезка [0,1], а 
вторая – вычисляет значение этой формулы. Логические связки заме-
няются дифференцируемыми функциями. Такой подход позволяет 
обучить нейронную сеть находить модель выполнимой формулы без 
предъявления ей примеров моделей формул. 

                                                           
* Работа выполнена при материально-технической поддержке ЗАО 

«НОРСИ-ТРАНС». 
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Замена логических связок функциями вещественных чисел яв-
ляется примером нейросимвольной интеграции – направления искус-
ственного интеллекта, стремящегося в рамках единой системы ком-
плементарно объединить методы коннективизма и формальных мето-
дов. Этот же подход лежит в основе нечёткой логики Л. Заде. 

В нейросимвольных системах для замены чётких конъюнкции и 
дизъюнкции часто используются t-нормы и t-конормы одной из нечёт-
ких логик – минимаксной (логика Заде), вероятностной логики. Также 
возможно применить логику Лукасевича. В данной работе исследует-
ся, как выбор t-нормы влияет на результат обучения глубокой рекур-
рентной сети, решающей задачу SAT, а также предлагается новая ар-
хитектура такой нейронной сети. 

2. АРХИТЕКТУРА НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Входными данными нейронной сети является формула, пред-
ставленная в виде матрицы смежности M её дерева разбора, и двух 
векторов C и N, кодирующих логические связки. Например, для фор-

мулы (x1(x1x2))(x2x3) матрица M будет иметь вид табл. 1: 

Таблица 1. Пример матрицы M 

        x1 x2 x3 

 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 

 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 

 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 

 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

x1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

x2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

x3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Векторы C и N составляются в соответствии с табл. 2 и в этом 

примере примут значения C=0,0,1,0,0,0,0 и N=0,1,0,0,0,1,1. Порядок 
операций в них тот же, что и в строках и столбцах M: первой идёт 
корневая вершина, последними – переменные. Операции импликации 

предварительно заменяются по формуле AB  ~AB. 

Таблица 2. Кодирование логических связок 

Ci Ni Кодируемая операция 

0 0 Дизъюнкция 

0 1 Отрицание 

1 0 Конъюнкция 
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Нейронная сеть определяется параметрами и гиперпараметра-
ми. Под параметрами понимаются переменные, меняющиеся при обу-
чении нейронной сети, другое их название – весовые коэффициенты. 
Гиперпараметры задаются 1 раз при создании и обучении глубокой 
нейронной сети и далее не изменяются. 

Под персептроном понимается глубокая нейронная сеть прямого 
распространения с полносвязными слоями. Для описания архитектуры 
персептрона будет использовать строку вида «n1 f1 n2 f2 … nd fd», где  
ni – количество нейронов на i-ом слое, fi – функция активации i-ого слоя. 
Количество нейронов входного слоя определяется из контекста. fi прини-
мает значения sigmoid (σ(x)=1/(1+exp(-x))), relu (ReLU(x)=max(0,x)), identi-
ty (id(x)=x). 

Каждой вершине графа сопоставляется вектор состояния Vs
t
i 

размерности d, где i – индекс вершины, t – номер шага рекуррентной 
сети, а также вектор типа Vti. Начальное значение Vs

0
i – нулевой век-

тор. Вектор Vti принимает значение, зависящие от типа вершины: 

1,0,0,0 для конъюнкции, 0,1,0,0 для дизъюнкции, 0,0,1,0 для отри-

цания, 0,0,0,1 для переменных. Значение Vti не изменяется. 
Векторы состояний вершин многократно изменяются в зависи-

мости от состояния смежных вершин. А именно: 
1. На основе векторов состояний вычисляются векторы – т.н. «со-

общения» от каждой i-ой вершины к каждой смежной с ней j-ой 
вершине; 

2. Новое состояние каждой вершины вычисляется на основе преж-
него вектора состояния и суммы входящих «сообщений». 
Этот подход известен, как фреймворк отправки сообщений. Рас-

смотрим более подробно его этапы. 
Сообщение от i-ой вершине к j-ой вычисляется персептроном 

Msgup (формула «d+4 relu d ident»), если вершина i в дереве ниже, чем 
j, и персептроном Msgdown (с такой же формулой) в противном слу-
чае. Кроме вектора состояния Vs

t
i, им на входе подаётся вектор тпиа 

Vti, поэтому на входе они принимают вектор размерности d+4. 
Обозначим сумму входящих сообщений i-ой вершины на t-ом 

шаге рекуррентной нейронной сети как Inbox
t
i. Новое состояние i-ой 

вершины вычисляется с помощью ячейки рекуррентной нейронной 
сети LSTM [3]: 

(Vs
t+1

i, Vcell
t+1

i)=LSTM(Inbox
t
i, (Vs

t
i, Vcell

t
i)), 

где (…) – кортеж. Описанные действия выполняются для всех вершин 
графа и для всех шагов t=0..R-1. R – гиперпараметр. 

После этого, среди полученных Vs
R

i выбираются состояния тех 
вершин, которые представляют в формуле переменные. Выбранные 
векторы состояний обрабатываются персептроном Clv с формулой  
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«d relu 1 sigmoid». В результате для каждой переменной с помощью 
нейронной сети получено число из отрезка [0,1]. Объединим эти числа 
в вектор T, i-й элемент которого соответствует переменной xi+1. 

Вектор T есть некоторая интерпретация форулы в нечёткой ло-

гике. Степень истинности формулы вычисляется по правилам нечёт-

кой логики с заданной t-нормой по алгоритму FuzzyEvaluation (рис. 1). 

Идея алгоритма состоит в том, что значения всех логических связок 

хранится в векторе OpsState размерности O, и значение каждой опера-

ции обновляется в зависимости от значений дочерних вершин в дереве 

разбора формулы. Нулевой элемент вектора соответствует корневой 

вершине. 

 

Рис. 1. Алгоритм вычисления степени истинности формулы 

Здесь, функции Conj и Disj для каждой строки матрицы вы-

числяют N-арные t-норму и t-конорму соответственно, используя 

одно из пар определений из табл. 3. Запись X○y обозначает умноже-

ние каждого столбца матрицы X на соответствующий элемент векто-

ра y, запись x∙y обозначает произведение Адамара. Функция maxi-

mums поэлементно вычисляет максимальные элементы 2 матриц.  

D – число, большее или равное высоте дерева – максимального числа 

рёбер от корня до листа. 

Таблица 3. Определения операций нечётких логик 

Логика t-норма t-конорма 

Минимаксная min{v1,v2,…,vn} max{v1,v2,…,vn} 

Вероятностная v1∙v2∙…∙vn 1–(1–v1)∙(1–v2)∙…∙(1–vn) 

Лукасевича max{0,v1+v2+…+vn–n+1} min{1,v1+v2+…+vn} 
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3. ДАННЫЕ 

Для обучения и тестирования нейронных сетей были использова-

ны сгенерированные данные – формулы с метками об их выполнимости. 

Первым этапом генерации формулы является генерация дерева. 

Для этого, псевдослучайным образом генерируются состоящие из «0» 

и «1» строки bi (i – номер строки). Каждая строка bi задаёт путь от кор-

невой до листовой вершины как цепочку переходов от текущей вер-

шины к её левому (0) или правому (1) потомку. Если соответствующе-

го потомка нет – он создаётся. Строки добавляются в дерево, пока в 

нём не будет N=15 листовых вершин. Пример генерации дерева с N=9 

листьями приведён на рис. 2. 

 

Рис. 2. Дерево, сгенерированное по ветвям b1=«000», b2=«0010», 

b3=«1001», b4=«0111», b5=«010», b6=«11010», b7=«1100», b8=«0110», 

b9=«0011». 

После того, как дерево сгенерировано, каждой его листовой 

вершине имя переменной вида «xi», где i принимает значения от 1 до 

nvars=10. Вершинам с одним потомком приписывается обозначающая 

отрицание строка «N». Остальным вершинам произвольным образом 

приписывается одна из 3 строк: «C» (обозначает конъюнкцию), «D» 

(обозначает дизъюнкцию), «I» (обозначает импликацию). Полученная 

формула записывается в префиксной форме, двойные отрицания уда-

ляются. Приведём примеры полученных таким образом формул: 

 IDCDx1Cx2x3IDx1x4x5DNINx6x7x8DIINx5Nx4Nx9DNIx6Nx9x10, 

 IDIIx1Nx2Nx3CCDNx4x5x6INx7Nx8CNINx1Nx9ICCx9x10x3NIx

7Nx2, 

 CDCIx1x2Nx3CNDNx4NCNx2Nx5CNDNx6x7x2DNCx8x9DINx1

Nx10Ix9x3, 

 CDCNx1DINx2x3Nx4DNx5IDNx3Nx6x7DDDNx8Dx9x9x5Dx10C

x8Nx3. 

Большинство получаемых таким образом формул – выполни-

мые. В общем случае для обучения искусственной нейронной сети в 

задаче классификации, в данных должны быть представлены все клас-

сы, желательно – в относительно равном количестве. 
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Поэтому, на основе выполнимых формул генерируются невы-
полнимые. Для этого, выполнимая формула f приводится в дизъюнк-
тивную нормальную форму (ДНФ) f’. Это делается с помощью алго-
ритма аналитических таблиц. На основе f’ генерируется замыкание – 

формула h такая, что формула g=f’h – невыполнима, и в сгенериро-

ванные данные добавляются формулы f и fh с метками о выполнимо-
сти yt 1 и 0 сответственно. 

Замыкание h генерируется следующим образом. ДНФ f’ представля-
ется как массив m массивов литералов. Литерал – либо переменная, либо 
отрицание переменной. Этот массив сортируется по возрастанию длины 
вложенных массивов. Далее, из каждого вложенного массива (конъюнкта) k 
выбирается и добавляется во множество литералов r литерал l такой, что 
контрарный ему литерал в r ещё не входит. Если же в k таких нет – выбира-
ется произвольный и цикл досрочно прекращается. Если r уже содержит 
какой-либо из литералов k – переходим к следующему конъюнкту. После 

этого формула h=~(r0r1…rm) – замыкание, так как либо противоречит 
каждому конъюнкту из f’, либо невыполнима сама по себе. 

Рассмотрим примеры генерации замыканий. 

Пример 1. Допустим, имеется f=~((x2x3)x1(x3x2)). ДНФ 

этой формулы будет f’=~x2x3~x1x2~x3, что представляется в виде 
массива m как [[~x2,x3], [~x1], [x2,~x3]]. После сортировки, массив при-
мет вид m=[[~x1], [~x2,x3], [x2,~x3]]. Изначально, множество r пусто. 

Рассмотрим первый конъюнкт k=[~x1]. r не содержит x1, поэтому 
добавляем в r ~x1: r={~x1}. 

Рассмотрим второй конъюнкт k=[~x2,x3]. r не содержит x2 или ~x3, 
поэтому выбираем и добавляем произвольный литерал: r={~x1, ~x2}. 

Рассмотрим третий конъюнкт k=[x2,~x3]. r не содержит литера-
лов из k, но добавление x2 в r менее желательно, поэтому список кан-
дидатов сокращается до [~x3], из которго единственным образом вы-
бирается и добавляется в r литерал l=~x3: r={~x1, ~x2, ~x3}. 

Все конъюнкты обработаны. Замыкание h=~(~x1~x2~x3). 
Пример 2. Допустим, по некоторой формуле f мы получили 

ДНФ f’=x4x2~x3~x1x3x3~x4x5~x2~x4x1~x2x4~x1x5. Име-
ем следующее представление этой формулы в виде массива: 
m=[[x4,x2,~x3], [~x1,x3], [x3,~x4,x5,~x2], [~x4], [x1,~x2,x4], [~x1,x5]]. После 
сортировки получаем m=[[~x4], [~x1,x3], [~x1,x5], [x4,x2,~x3], [x1,~x2,x4], 
[x3,~x4,x5,~x2]]. Мноржество r – пусто. 

Возьмём первый конъюнкт k=[~x4], выберем из него l=~x4 един-
ственным образом и добавляем в r: r={~x4}. 

Из следующего конъюнкта k=[~x1,x3] мы можем выбрать любой 
литерал. Выберем l=~x1 и добавим в r: r={~x1,~x4}. 

В следующем конъюнкте k=[~x1,x5] уже содержится литерал из 
r, поэтому сразу переходим к следующему. 



 

195 

Конъюнкт k=[x4,x2,~x3] содержит литеру x4, контрарную к литере 
из r, поэтому выбирать будем из оставшихся двух: x2,~x3. Выбираем 
l=x2 и добавляем в r: r={~x1,x2,~x4}. 

В следующем конъюнкте k=[x1,~x2,x4] все литеры из k имеют 
контрарных себе в r. Выбираем из них произвольную l=x1 и выходим 
из цикла. r={x1, ~x1, x2, x4}. 

Имеем замыкание h=~(x1~x1x2x4). 
Описанным образом было сгенерировано 70000 формул. Эта 

выборка была произвольным образом назделена на 50000 обучающих 
примеров, 10000 валидационных и 10000 тестовых. При этом, в каж-
дом подмножестве поровну выполнимых и невыполнимых примеров. 

4. ОБУЧЕНИЕ 

Процесс обучения глубокой нейронной сети – это процесс ми-
нимизации её ошибок. Для этого, на обучающих данных вычисляются 
ответы нейронной сети yp. На основе этих и истинных ответов yt вы-
числяется значение функции потерь – в данном случае бинарной пере-
крёстной энтропии BCE(yt,yp) = –ytln(yp) – (1–yt)ln(1–yp), а по нему – 
среднее значение ошибки L(w), где w – вектор параметров нейронной 
сети. Методом обратного распространения ошибки вычисляется гра-

диент L=∂L/∂w0, ∂L/∂w1,…, ∂L/∂wP, на основании которого алго-
ритм градиентного спуска Adam выполняет шаг оптимизации, меняя 

параметры w. Во избежание т.н. взрыва градиента, компоненты L, по 
модулю большие 0.2, отсекаются до этого значения. 

Обучение каждой нейронной сети длится 30 эпох. В течении 
одной эпохи каждый обучающий пример предъявляется нейронной 
сети ровно один раз. Обучающие примеры группируются в пакеты по 
250 штук и предъявляются одновременно. 

Список постоянных значений гиперпараметров приведён в таб. 4. 

Таблица 4. Значения гиперпараметров.  
Для гиперпараметров, не перечисленных здесь, либо используются 

различные значения, либо значения по умолчанию 

Гиперпараметр Значение 

Алгоритм оптимизации Adam 

Порог отсечки градиента 0.2 

Скорость обучения 0.0004 

Скорость уменьшения весов 0.0001 

Длительность обучения 30 эпох 

Примеров в одном пакете 250 

Размерность векторов d 16 

Количество итераций рекуррентной НС 10 



 

196 

Каждая обученная ИНС проверяется на валидационном наборе 

данных. Качество работы обученной с заданными гиперпарами ИНС 

проверяется по следующим метрикам: 

 ACC – точность, доля правильно классифицированных примеров. 

Пример классифицируется как выполнимый, если ответ ИНС yp>0.5. 

 FPR – доля невыполнимых формул, классифицированных как вы-

полнимые. 

 FNR – доля выполнимых формул, классифицированных как невы-

полнимые. 

Обученные ИНС отличаются по одному гиперпараметру – оп-

ределению t-нормы (и двойственной ей t-конормы). 

5. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Изменение точности обучаемых ИНС можно видеть на графике 

(рис.3). Первый вывод, который можно сделать из этого графика – да-

же необученные ИНС с описанной архитектурой дают точность более 

80%. 50% точности объясняются тем, что из-за вычисления значения 

формул в ИНС, невыполнимые формулы сложно принять за выполни-

мые, что подтверждает график ложно-положительных ошибок (рис. 4). 

 

Рис. 3. Точность ИНС на валидационной выборке  

в процессе обучения 

 

Рис. 4. Значения FPR обчаемых ИНС на валидационной выборке 
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Оставшиеся >30% можно объяснить низким порогом принятия 

решения о выполнимости (0.5) и способностью нечётких логик оцени-

вать формулы как скорее выполнимые, на произвольных интерпрета-

циях. В качестве иллюстрации приведём процесс изменения ответа у 

необученных нейронных сетей для выполнимой формулы (рис. 5,6,7). 

На таких диаграммах для каждого шага t=0,1,…,R указаны даваемые 

ИНС значения переменных, и значение yp формулы от этих перемен-

ных. Сама формула указана сверху, в префиксной форме. SAT обозна-

чает выполнимую формулу, UNSAT – невыполнимую. 

 

Рис. 5. Вычисление ответа необученной ИНС с использованием 

минимаксной логики. Вверху – обрабатываемая формула.  

yp – ответ ИНС 

 

Рис. 6. Вычисление ответа необученной ИНС с использованием 

вероятностной логики 
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Рис. 7. Вычисление ответа необученной ИНС с использованием 

логики Лукасевича 

Как видим, одна и та же формула с одними и теми же значения-

ми переменных в разных логиках имеет значение от 0.51 до 1. 

Второй вывод, который можно сделать из графика на рис. 3 – 

процесс обучения при использовании t-нормы логики Лукасевича су-

щественно медленнее, чем для остальных логик. Возможной причиной 

этого может быть то, что t-конорма (для t-нормы это верно в силу 

двойственности) Лукасевича имеют ненулевую производную только в 

малой части пространства, а именно – под стандартным симплексом 

размерности n, объём которого вычисляется по формуле 1/(n+1)!. Так, 

для 2 переменных объём с единичной (кроме 0 это единственное при-

нимаемое производной значение) производной составляет 1/2. В ре-

зультате, для отдельной формулы может быть получен нулевой гради-

ент, и многие такие примеры на процесс обучения не влияют, либо 

начинают влиять не сразу. 

Другие две t-нормы лишены такого недостатка: при минимакс-

ной логике, значение формулы равно либо значению одной из пере-

менных xi, либо 1–xi; при вероятностной – t-норма принимает значение 

0 только если один из аргументов принял значение 1, что в данном 

случае практически невозможно из-за свойств функции σ. 

Третий вывод, который можно сделать из графика на рис. 3 – в 

результате обучения получены ИНС, дающие правильные ответы в 

большинстве случаев. В частности, на валидационном наборе данных 

получены показатели точности 99,36% при выборе минимаксной логи-

ки, 99,55% при выборе вероятностной и 99,47% – при выборе логики 

Лукасевича. 
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Рассмотрим пример, как в процессе вычислений меняется от-

вет обученной ИНС. Обычно, правильный ответ находится уже за 5 

шагов. В некоторых случаях, ИНС после приближения к правильно-

му ответу может перейти к неправильному. На рис. 8 показан пример 

такого поведения. 

 

Рис. 8. Пример работы ИНС с временным провалом.  

t-норма – минимум 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Одно из перспективных направлений исследований в области 

искусственного интеллекта – интеграция машинного обучения и фор-

мальных рассуждений. Формальной компонентой при этом часто вы-

ступает нечёткая логика с t-нормой. Показано, что для интеграции не 

все нечёткие логики одинаково хороши – в частности, возникают ощу-

тимые проблемы при использовании t-нормы Лукасевича в гибридной 

системе. 

Исходный код нейронной сети для решения задачи SAT досту-

пен публично по адресу https://github.com/Apich238/mySAT. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Эта проблема имеет долгую историю – около 80 лет назад она 
породила теорию игр, исследование операций, корпорацию RAND, а в 
1968 г. была опубликована ныне классическая книга Т. Саати [1], в 
которой математически предсказана современная ситуация в треуголь-
нике США–Китай–Россия. Новый всплеск интереса к этой проблеме 
появился в 1990-х, когда DARPA финансировала программу исследо-
ваний в области группового управления, которые велись в ведущих 
университетах США, Европы и Азии. Тогда на смену математическо-
му подходу, характерному для предыдущего этапа, пришли компью-
терные модели искусственного интеллекта (ИИ).  

В последнее десятилетние проблема управления в среде с противо-
действием вновь вышла на первый план по ряду причин. С одной сторо-
ны, появилось убеждение, что современные компьютерные системы и 
технологии ИИ вполне могут справиться с задачами противоборства 
сложных систем. С другой стороны, эта проблема стала более острой для 
многих критических приложений. Примерами таких приложений являют-
ся конкурентная борьба компаний и даже государств на глобальных рын-
ках, где эта борьба часто выходит за пределы рыночных отношений; опе-
рации в киберпространстве, когда одна из сторон пытается нарушить 
безопасность критически важной компьютерной системы или инфра-
структуры, безопасность её данных, а другая сторона стремится предот-
вратить это в реальном времени. Подобные операции составляют основу 
гибридных войн с дезинформацией и психологическим воздействием на 
какую-то группу населения одной или ряда стран. Ярким примером таких 
войн, проводимых параллельно в физическом и виртуальном пространст-
вах, являются «цветные революции». Этот список можно продолжить, и 
он пополняться новыми приложениями.  

Несмотря на различие приведённых приложений, все они могут 
быть представлены одной и той же абстрактной моделью, причём не 
только концептуально, но и на уровне решаемых ими задач и архитек-
туры программного обеспечения.  

mailto:vladim.gorodetsky@gmail.com
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В работе рассматривается одна из принципиальных задач про-

блемы конкуренции двух систем в общей среде – задача предсказания 

намерений конкурента. В ней описывается разработанный подход к 

решению этой задачи, а также обобщённая функциональная архитек-

тура системы, реализующая этот подход. Новизна предложенного под-

хода состоит в том, что он использует концепцию цифрового двойника 

поведения конкурента, который задействуется как на этапе машинного 

обучения системы предсказания его намерений, так и на этапе приня-

тия решений. Методологическая новизна работы состоит в примене-

нии сценарной модели поведения конкурента как средства структури-

зации группового поведения распределённых объектов, которые фор-

мируют соперничающую систему.  

2. ОСОБЕННОСТИ ПРИЛОЖЕНИЙ 

Далее для описания моделей группового поведения объектов 

будет использоваться нижеследующая терминология:  

Намерение системы – преимущество или качество другого рода, 

которое стремится получить система в результате исполнения миссии. 

Состояние системы, объекта – время, список значений её ат-

рибутов. 

Цель системы – множество состояний которое она стремится 

достигнуть для реализации её намерения; цели объектов, составляю-

щих систему, являются компонентами дерева целей системы в целом. 

Сценарий (миссии) – структурированная последовательность 

переходов состояний объектов системы из исходного состояния в 

целевое.  

Индивидуальное поведение объекта – последовательность задач, 

которые он решает в составе группы при исполнении сценария миссии.  

Траектория объекта в сценарии – многомерная функция значе-

ний его атрибутов в зависимости от времени процесса выполнения 

сценария.  

Паттерн поведения – последовательность действий объек-

та/системы. 

Групповое поведение – структурированное в пространстве и во 

времени множество паттернов поведения объектов группы.  

Рассмотрим отличительные черты систем, в которых в общей 

среде функционируют две стороны с антагонистическими интересами.  

1. Такие системы имеют иерархическую структуру – они со-

стоят из большого числа автономных, обычно, мобильных физических, 

виртуальных и/или социальных объектов, обладающих встроенными 

вычислительными и коммуникационными возможностями.  
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2. Они обладают групповой динамикой, но конкуренту доступна 

информация только о поведении отдельных его объектов. 

3. Поведение обеих сторон является целенаправленным – оно 

управляется намерением, которое сторона стремится реализовать, на-

пример, получить конкурентное преимущество, предсказать намерение 

конкурента, нанести ему некоторый вред, дискредитировать и т.п.  

4. Каждая сторона реализует своё намерение с помощью сцена-

рия группового поведения, переводящего её объекты в некоторое целе-

вое состояние из заданного множества.  

5. Намерение может быть реализовано разными сценариями при 

неизменном множестве целевых состояний. Сценарий может трансфор-

мироваться в процессе исполнения в зависимости от реакции конкурента 

и случайных факторов. Например, очередной шаг группы хакеров зависит 

от информации, добытой об атакуемой сети. Очередной шаг «цветной 

революции» будет зависеть от противодействия оппонента. Новое ослож-

нение у больного COVID-19 зависит от того, какие «слабые места» боль-

ного «обнаружил» вирус и от ранее предпринятого лечения.  

6. Все такие системы функционируют в реальном времени.  

7. Объекты системы распределены в пространстве, поэтому для 

координации поведения им нужен интенсивный обмен сообщениям.   

Перечисленные черты конкурирующих систем оказывают ре-

шающее влияние на поведение каждой стороны и на процессы управ-

ления. 

3. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ ПРЕДСКАЗАНИЯ 

НАМЕРЕНИЙ 

Обозначим конкурирующие стороны символами A и B и будем 

их называть системами. Эти системы имеют несовместимые интересы, 

и каждая из них стремится реализовать свои намерения, которые могут 

представлять ту или иную угрозу для противоположной стороны. По 

этой причине каждая система должна параллельно решать две задачи: 

(1) управлять реализацией своих намерений, и  

(2) прогнозировать намерения и поведение соперника с целью 

оценки угрозы, исходящей от него, и принимать контрмеры.  

Далее будет рассматриваться только задач (2) и, для определён-

ности, будем полагать, что её решает система B, для которой система 

A является конкурентом с вредоносными намерениями. Рассмотрим 

компоненты и содержательную постановку этой задачи.  

Пусть           ,    – множество объектов, составляющих 

систему A. Полагаем, что эти объекты распределены в пространстве, 

физическом или виртуальном, являются автономными, и некоторые из 
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них могут быть мобильными. Полагаем также, что они способны вы-

полнять определённые действия и, при необходимости, координиро-

вать своё пространственно-временное поведение в интересах реализа-

ции намерений системы A. Объекты множества        ,     формиру-
ют нижний уровень по отношению к системе A, а система A в этой 

иерархии выполняет целеполагание для объектов       ,   и управля-

ет, при необходимости, их групповым поведением при реализации 

своего намерения. Объекты       ,   могут находиться в различных 

отношениях, иметь набор свойств и способностей и пространственные 

координаты, например, широту и долготу, зависящие от времени.  

Введём обозначения, необходимые для описания формальной 

постановки задачи предсказания намерений системы A.  

            – множество возможных намерений системы A; 

                        – множество классов целевых состояний 

         системы A, где            – множество целевых состояний этой 

системы для намерения     , при этом достижение состояния X        
отождествляется системой A с реализацией её намерения     .  

        – направленный граф переходов состояний системы 

A, где   – множество классов её состояний,          – множество дуг. 

Полагаем, что переходы состояний      выполняются объектами из 

множества        ,     с помощью сценария      группового поведения 

этих объектов,                 , где            – класс сценариев. Если для 

каждого класса состояний                    и класса сценариев группово-

го поведения               имеются множества примеров, то задачи опре-

деления целевых состояний и сценариев группового поведения системы A 

сводятся к задачам машинного обучения классификации.  

Разобьём множество намерений             на два подмно-

жества    и   ,       , и назовём    множеством намерений, не 

несущих угрозы системе  , а множество    – несущих угрозу. Множе-

ство намерений системы A можно разбить и на большее число классов 

с введением градаций «степени угрозы», но для простоты обозначений 

здесь описывается постановка задачи с двумя классами угроз. По-

скольку каждому      поставлен в соответствие класс целевых со-

стояний        , то множеству намерений    системы A, не представ-

ляющих угрозы для системы B, можно поставить в соответствие мно-

жество его целевых состояний     , а множеству намерений повышен-

ной угрозы    – множество целевых состояний       Аналогично разо-
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бьём множество классов сценариев. Тогда сценарии            будут 

отвечать безопасным сценариям системы A, а            – тем, которые 

представляют угрозу для B.  

Рис. 1 иллюстрирует введённые понятия, а также классифика-

цию намерений, целевых классов состояний системы A и классов сце-

нариев её группового поведения. Поскольку в описанной модели клас-

сы целевых состояний и сценариев группового поведения однозначно 

связаны с намерениями системы A, то задачу предсказания её намере-

ний и оценки угрозы, исходящих от них для системы  , можно сфор-
мулировать в двух вариантах:  

 

Рис. 1. Иллюстрация понятий классов состояний, классов 

сценариев переходов состояний и их классификация 

Задача 1. Предсказать класс целевого состояния конкурента.  

Задача 2. Определить класс сценария его группового поведения.  

Продемонстрируем введённые понятия и поясним существо за-

дач 1 и 2 на примере. На рис. 1 система A имеет семь классов состоя-

ний. Четыре из них     ={                   не опасны для B (они окра-

шены в синий цвет), а три других, формирующих 

                             (красного цвета) представляют для него 

угрозу. Этим подмножествам классов целевых состояний отвечают 

подмножества намерений                    и                с такими 

же значениями индексов. На этом же рисунке представлен граф допус-

тимых переходов из одного класса состояний в другое. Все дуги этого 

графа, которые входят в вершины множества    (это дуги синего цве-
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та) отвечают классам сценариев группового поведения, не несущим 

угрозы для системы B. Все остальные дуги (они имеют узлом назначе-

ния состояния из множества      ) отвечают сценариям, несущим угрозу 
системе B. К первой группе относятся сценарии из множества 

                          ,                                                                

                                  , а ко второй группе – сценарии группового 

поведения из множества                         ,                    . 

4. МОДЕЛЬ БОЙДА 

В соответствии с моделью враждебного взаимодействия двух 

систем, предложенной Дж. Бойдом (J. Boyd) [2], системы A и B в про-

цессе выполнения своих функций повторяют стандартный цикл дейст-

вий из четырёх фаз: восприятие, оценка и прогноз ситуации, принятие 

решения, реализация решения (рис. 2). Эта модель, предложенная пер-

воначально для моделирования и управления военными операциями, 

оказалась работоспособной и в широком классе конкурентного пове-

дения систем типа модели конкуренции на рынке, где она активно ис-

пользуется.  

В модели Бойда каждая из конкурирующих сторон на мета-

уровне должна структурировать своё поведение в соответствии с этим 

циклом, и для успеха в соперничестве каждая сторона должна отсле-

живать смену фаз цикла конкурента в реальном времени. Исследова-

ния этой модели показали, что в ней «побеждает» та сторона, которая 

действует рационально и опережает соперника в каждом цикле.  

 

Рис. 2. Цикл Бойда системах реального времени 

В задаче оценки и предсказания намерений системы A цикл 

Бойда определяет для B временные рамки процессов обновления ин-

формации о конкуренте, её обработки и принятия решений.  
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5. ИСХОДНАЯ ИНФОРМАЦИЯ И ИСТОЧНИКИ ЗНАНИЙ 

Для корректности постановки задачи проанализируем источни-

ки информации о состоянии и поведении системы A, которую система 

B может использовать в алгоритме предсказания, а также источники 

знаний, доступные ей в задаче предсказания намерений соперника.  

5.1. ИСТОЧНИКИ И ФОРМА ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ИСХОДНОЙ  

ИНФОРМАЦИИ 

Система B в процессе «наблюдения» за объектами A может полу-

чать о них информацию в разной форме и из разных источников, на-

пример, в виде текстов, собираемых из социальных медиа, средств 

массовой информации и специальных источников (это характерно для 

задач противодействия «цветным революциям»), или с помощью сен-

соров, например, средств и методов диагностики (в задаче предсказа-

ния развития болезни и осложнений у больных, инфицированным ви-

русом), или такая информация формируется с помощью обмена сооб-

щениями между объектами, составляющими систему компьютерной 

безопасности B (в задаче противодействия групповой атаке хакеров на 

компьютерную сеть) и т.п. Обычно эта информация является весьма 

фрагментарной, неполной, непредсказуемой по составу атрибутов и 

содержать возмущения. Она может оказаться слишком бедной и не-

достоверной для того, чтобы с её помощью можно было предсказывать 

намерения оппонента и целевые состояния его поведения с нужной 

точностью.  

5.2. ИСТОЧНИКИ ЗНАНИЙ 

Проанализируем источники знаний о системе A, которые мо-

гут быть использованы для предсказания её намерения и оценки их 

угрозы.  

а) Онтология, представляющая знания системы B (1) об орга-

низационной структуре системы A, о составе, структурах и атрибутах 

её компонент       ,  ; (2) о типовых классах состояний этих объек-

тов и их атрибутах; (3) о множестве вариантов намерений подсисте-

мы A и об уровне угрозы, которую каждое намерение может пред-

ставлять для системы B; (4) о множестве целевых классов состояний 

системы А в зависимости от реализуемых намерений и, возможно, (5) 

о классах сценариев группового поведения объектов        ,  , кото-

рые используются системой A для достижения целевых состояний, 

определяемых её  намерениями. Онтология является важной компо-

нентой знаний, которые могут включать знания экспертов и знания 

из семантического веба.  
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б) Множество примеров наблюдений, которые могут быть семан-
тически размеченными (для каждого пример указаны намерения, кото-
рые при этом стремилась реализовать или реализовала система A, или 
классы целевых состояний примера) или неразмеченными. Примеры 
являются источником знаний, которые можно извлечь из них с помо-
щью машинного обучения, рассматривая множество примеров как обу-
чающую выборку. Но эта выборка в данной задаче имеет специфику:  

 Она обычно имеет малый объём и огромную размерность про-
странства признаков; т.е. она является выборкой «малых дан-
ных». Это исключает применение нейросетевых моделей глубо-
кого обучения, которые способны извлекать из данных пове-
денческие знания.  

 Прогнозирования намерений требует знаний о групповом пове-
дении объектов системы A, однако, методы машинного обуче-
ния, способные извлекать сценарные знания из малой выборки, 
отсутствуют.  

 Для извлечения поведенческих знаний нужно иметь данные, со-
держащие такие знания. В [3] утверждается, что извлечение 
знаний о поведении из данных – это особая задача, поскольку 
поведенческие аспекты не всегда в данных представлены.  

 В доступной выборке пропущенных значений может быть 
больше, чем означенных, и состав таких атрибутов примера 
случаен.  
Важный вывод, который следует из анализа особенностей дос-

тупного множества примеров состоит в том, что нужно искать дополни-
тельные источники данных. Ими могут быть математические модели 

группового поведения объектов       ,  , составляющих систему A.  
в) Экспертные знания. С задачами описываемого класса обычно 

работают эксперты. Они имеют богатый опыт в предметной области, и 
знают особенности поведения соперника, типовые сценарии поведения 
его объектов при различных намерениях и состояниях внешней среды. 
Их знания включают индикаторы (комбинации признаков, паттерны 
поведения соперника, тенденции в их динамике) и экспертные правила 
принятия решений на основе этих индикаторов. Обычно на основе по-
ступающей информации они выдвигают несколько альтернатив для на-
мерений соперника и его целевых состояний и пытаются найти для них 
аргументы за и против, отвергая альтернативы, несовместимые с полу-
чаемой информацией. В целом, этот подход экспертов, работает, и если 
его перевести на язык алгоритмов и программ, то он должен работать и 
в автоматическом варианте. Важно, что эксперты знают структуры при-
знаков и паттерны поведения, которые могут существенно облегчить 
задачу инжиниринга признаков для машинного обучения. 
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г) Математические модели группового поведения объектов 

      ,   в зависимости от намерений системы A. Отметим, что эти 

модели строят на основе экспертных знаний, но знаний экспертов 

более широкого круга, чем тот, который решает задачу предсказа-

ния намерений в конкретном приложении. Они включают знания 

математиков, социологов, наряду с предметными знаниями. Эти 

модели играют большую роль в проблемах управления и ИИ. Особо 

важную роль эти модели играют в задачах генерации обучающей 

выборки. Они способны интегрировать различные источники зна-

ний. В ИИ такие модели получили специальное название – цифро-

вой двойник системы.  

6. ПРЕДСКАЗАНИЕ НАМЕРЕНИЙ 

Рассмотрим задачу предсказания намерений конкурирующей 

системы A в двух её постановках, сформулированных в разд. 4, и по-

кажем важную роль её цифрового двойника в обоих вариантах её по-

становки.  

6.1. ЗАДАЧА 1: ПРЕДСКАЗАНИЕ ЦЕЛЕВОГО СОСТОЯНИЯ 

КОНКУРЕНТА 

В разд. 5 проведён анализ источников экспертных знаний.  

Из него следует, что эксперты могут предложить варианты струк-

тур признаков и паттернов поведения, по значениям которых в те-

кущем цикле Бойда система B сможет предсказать классы целевых 

состояний системы A. Используя эти решения, система B сможет 

предсказывать её намерения, их потенциальные угрозы и на этой 

основе формировать решающие правила по выбору мер противо-

действия. Эту схему можно использовать для алгоритма предсказа-

ния намерений соперника. Опишем содержательно его общую идею 

и выясним роль математической модели системы A в этой задаче, 

названной ранее задачей 1.  

В этой задаче (разд. 4) полагается, что объекты       ,   дейст-

вуют в соответствии со сценарием, который неизвестен системе  . 

Эксперты тоже не знают этого сценария. На рис. 3 он представлен 

графом (слева), задающим частичный порядок на множестве действий, 

выполняемых объектами       ,  .  
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Рис. 3. Сценарий реализации намерения системы A, в форме графа 

(слева) и диаграммы Ганта (справа). Красными линиями 

отмечены моменты времени, к которым относятся сообщения  

о состоянии и поведении системы A, получаемые системой   

На временной шкале тот же сценарий представлен диаграммой 

Ганта (справа). Пусть сообщения, получаемые системой  , относятся к 
моментам времени, отмеченным на диаграмме Ганта вертикальными 

красными линиями. В эти моменты входная информация может со-

держать различные сведения об объектах       ,   и о выполняемых 

ими действиях, в том числе, выполняемых объектами параллельно. 

Например, из рис. 3 можно получить, что группы объектов        , 

{            ,            , {        выполняют параллельно  свои дей-

ствия    и     ,         и    ,        и    ,    и     , соответственно. 

Эксперты на основе опыта могут также установить и последовательно-

сти действий, которые повторяются в разных реализациях для некото-

рого намерения. Например, ими могут наблюдаться паттерны действий 

       ,           ,             ,             На графе сцена-
рия они представлены явно, и хотя этот граф системе     неизвестен, 

эти паттерны могут быть найдены по получаемым данным.  

Однако, для их обнаружения нужно иметь представительную вы-

борку данных, в которой отражено поведение объектов системы A. 

Трудно надеяться, что имеющаяся выборки примеров удовлетворяет 

этим требованиям, т.к. она имеет обычно малый объём и в ней поведе-

ние объектов системы A может быть не представлено нужным образом. 

Ситуацию можно кардинально изменить к лучшему, если ис-

пользовать модель группового (сценарного) поведения объектов систе-

мы A, зависящую от её намерений. Её можно будет использовать как 

генератор размеченной выборки данных для каждого намерения 

системыA. Каждый пример такой выборки будет представлять собой 
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множество траекторий совместного поведения объектов       ,   с 

их привязкой к общему времени. Эта выборка будет содержать ин-

формацию о групповом поведении объектов системы A и о временных 

закономерностях их поведения, что необходимо для решения задач 

предсказания. Поэтому её можно будет использовать как выборку для 

машинного обучения классификатора предсказываемых целевых со-

стояний системы A с распределением вероятностей на множестве их 

альтернатив. Этот классификатор позволит для каждого входа (множе-

ства наблюдаемых траекторий поведения объектов       ,  ) постро-

ить распределение вероятностей на множестве альтернатив намерений 

и оценить, представляет ли наблюдаемое поведение системы A угрозу 

для системы  .  

Заметим, что программный прототип инструмента, который ре-

шает описанную задачу генерации выборки, находится в разработке.  

6.2. ЗАДАЧА 2: РАСПОЗНАВАНИЕ КЛАССА СЦЕНАРИЕВ 

ПОВЕДЕНИЯ 

В постановке задачи 1 (разд. 6.1) сценарий группового поведе-

ния объектов       ,   в зависимости от намерений системы A не яв-

ляется предметом классификации для системы  , и она «не знает» что-

либо об этих сценариях. В отличие от этого, в постановке задачи 2 

(разд. 4) полагается, что система   «знает» множество классов сцена-

риев группового поведения объектов       ,   в зависимости от наме-

рения и использует эти знание при решении задачи классификации 

сценариев.  

Идея алгоритма распознавания класса сценариев поведения сис-

темы A в реальном времени состоит в том, что задачи 1 и 2 решаются 

параллельно, а решение формируется на основе слияния их решений.  

Предварительно с помощью математической модели группового 

поведения объектов системы A генерируются обучающие выборки 

траекторий совместного поведения её объектов       ,  , примеры 

которых размечаются именами классов целевых состояний (для задачи 

1) и именами классов сценариев (для задачи 2). После обучения соот-

ветствующих классификаторов система   будет готова к работе.  

Общая структура системы, включающая процедуры машинного 

обучения обоих классификаторов и предсказание намерений системы 

A, использует модель Бойда (рис. 2), в которую добавлен контур с 

цифровым двойником группового поведения системы A (рис. 4). Этот 

контур решает две задачи. Первая – генерация обучающих выборок, 

пополняющих имеющееся множество примеров, если таковое имеется. 

Машинное обучение проводится офлайн на этапе подготовки системы 
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предсказания намерений к работе, но может использоваться и для мо-

дификации классификаторов по мере накопления новых примеров. 

Результаты работы контура машинного обучения используются в бло-

ке «Оценка и прогнозирование» цикла Бойда.  

Вторая задача – это прогнозирование траекторий поведения 

объектов       ,   в задаче предсказания намерений. Соответствую-

щий итеративный алгоритм кратко поясняется ниже. 

Данные для s–го цикла Бойда – результаты     )-го  цикла:  

1.         – множество альтернатив классов целевых состояний; 

2.                     – множества альтернатив намерений 

системы A; 

3.                  
          

   – распределение вероятно-

стей альтернатив на множестве намерений; 

4.                         – текущее множество альтернатив 

сценария;  

5.              
             

                  } – состояния объ-

ектов       ,   в s –ом цикле Бойда, предсказанные в      -ом цикле 

с помощью цифрового двойника для всех          .  

Алгоритм на текущем шаге s (см. рис. 4):  

1. Получает факты из входных сообщений, Источник – блок 

«Восприятие», получатель – блок «Оценка и прогноз» (рис. 4). 

2. Обновляет прогноз      -ого цикла для состояний объектов 

        , используя входные факты, результат –         .  

 

Рис. 4. Цикл Бойда с контуром машинного обучения 
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3. Прогнозирует целевые состояния для текущего множества 

альтернатив сценариев, стартуя из состояния         .  

4. Выполняет классификацию целевых состояний и сценариев с 

помощью алгоритмов, полученных методами машинного обучения, и 

строит новое распределение                          
   для  –го цик-

ла Бойда.  

5. Обновляет s-ое множество альтернатив для намерений, применяя 

пороговый алгоритм для вероятностей                            , и 

обновляет множества         и        . 

6. Выполняет с помощью цифрового двойника прогноз началь-

ного условия                
               

                    }, 

стартуя из состояний              
             

                  }, для 

всех текущих альтернатив классов сценариев. 

8.       Переход к п. 1, т.е. к выполнению следующего цик-

ла Бойда.  

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Основные проблемы задачи предсказания намерений конкурен-

та обусловлены дефицитом онлайн-информации о его текущем пове-

дении, а также дефицитом знаний о его поведении. Другие факторы 

сложности – это слабая зрелось методов машинного обучения в пове-

денческих моделях ИИ и отсутствие представительных обучающих 

данных. 

Использование цифрового двойника группового поведения кон-

курента для генерации и обогащения выборки, а также для прогнози-

рования траекторий объектов конкурента позволяют свести задачу 

предсказания его намерений к решению двух задач машинного обуче-

ния и классификации с последующим объединением их решений.  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Деревья решений [1], их композиции [2] и случайные леса [3] 

применяются во многих системах интеллектуальной обработки дан-

ных. Деревья решений состоят из узлов, каждый из которых делит дан-

ные на два подмножества в соответствии с критерием построения 

разделителя, таким как неоднородность Джини (Gini impurity) или 

информационная энтропия. Для поиска параметров, минимизирующих 

этот критерий решается задача дискретной оптимизации. В деревьях 

решений с одномерными разделителями оптимизация тривиальна, так 

как имеется возможность протестировать все возможные пороговые 

значения для каждого признака обрабатываемых данных. Однако, по-

добный тип деревьев решений имеет ограниченную применимость при 

анализе многомерных разреженных данных, которые часто использу-

ются во многих задачах обработки текста и изображений. 

Один из подходов к решению этой проблемы является обучение 

деревьев с более сложными разделителями, например, применение 

гиперплоскостей для разделения данных в узлах дерева (линейных 

разделяющих критериев). К сожалению, подобные деревья решений 

имеют низкую обобщающую способность, поэтому они применимы 

только в составе рандомизированных композиций, построенных мето-

дами бэггинга, со-ббэггинга или случайного леса. Кроме того, боль-

шинство подходов к построению таких деревьев имеют низкую вы-

числительную эффективность и большое количество гиперпараметров. 

Тем не менее, при использовании таких композиций также могут на-

блюдаться эффекты, связанные с переобучением, поэтому необходимо 

также использовать методы регуляризации, позволяющие найти ба-

ланс между сложностью получаемых моделей и их обобщающей спо-

собностью. В работе предложен алгоритм для построения случайных 

лесов деревьев решений с ядерными разделителями (линейными, по-
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линомиальными, Гауссовскими). Построение этих разделителей осу-

ществляется путем оптимизации функции потерь, подобной приме-

няемой в методе опорных векторов.  

Основные результаты работы состоят в следующем. 

1. Предложен метод обучения ядерных разделителей путем опти-
мизации SVM-подобной функции потерь; следовательно, при их 

построении могут быть использованы вычислительно-

эффективные методы оптимизации. 

2. Эмпирически показано, что на многих наборах данных приме-
нение нелинейных ядер повышает точность и полноту класси-

фикации. 

3. Эмпирически показано, что регуляризация построения лесов де-
ревьев решений с ядерными разделителями может значительно 

улучшить обобщающую способность лесов деревьев решений. 

2. МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ  

С ЛИНЕЙНЫМИ РАЗДЕЛИТЕЛЯМИ 

Деревья решений и случайные леса успешно применяются при 

решении задач классификации и регрессии благодаря вычислительной 

эффективности алгоритмов их обучения. Стандартным подходом к их 

построению остается жадный рекурсивный алгоритм. В этом алгорит-

ме в каждом узле дерева выполняется оптимизация, которая делит 

обучающие данные на два подмножества в соответствии с критерием 

построения разделителя, таким как критерий Джини в CART [4] или 

информационная энтропия в C4.5 [5]. Далее, этот шаг рекурсивно по-

вторяется для полученных помножеств обучающих данных. При ис-

пользовании одномерного разделителя значение некоторого признака 

сравнивается с константой, что эквивалентно разбиению обучающего 

набора данных гиперплоскостью, параллельной одной из осей. Пара-

метры этой гиперплоскости могут быть найдены с помощью простой 

комбинации алгоритмов линейного поиска и биекции. В случае при-

менения линейных разделителей необходимо задать функцию, явно 

связывающую параметры разделяющей гиперплоскости и значения 

критерия. Оптимизацая такой функции зачастую является нетривиаль-

ной задачей.  

В статье [6] для поиска разделяющих гиперплоскостей исполь-

зуется линейная регрессия или линейный дискриминантный анализ. 

Однако этот метод позволяет строить деревья только для задач бинар-

ной классификации. В работе [7] предложены CO2-деревья с линей-

ными разделителями, при построении которых необходимо оптимизи-

ровать выпукло-вогнутую функцию потерь, а также предложен подход 
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регуляризации при обучении таких деревьев. Задача выпукло-вогнутой 

оптимизации может быть довольно эффективно решена с помощью 

градиентного метода, предложенного в [8]. Хотя эта функция является 

верхней границей эмпирических потерь, «гладкость» этой функции и 

точность решения сильно зависят от гиперпараметров, что ограничи-

вает применимость метода. В статье [9] представлены составные дере-

вья решений (Composite Trees), листовые классификаторы в которых 

выбираются из набора, состоящего из подсемейств различной сложно-

сти. Предложен алгоритм обучения случайных составных деревьев 

(Random Composite Forest, RCF), основанный на генерации набора 

случайных составных деревьев. Однако, в промежуточных узлах таких 

деревьев по-прежнему используются одномерные разделители. 

Перспективным направлением исследований также является 

сквозное обучение лесов деревьев решений с линейными разделителя-

ми. В статье [10] представлен подход к обучению деревьев с примене-

нием EM-алгоритма. Деревья представляют собой вероятностные мо-

дели во время обучения, но полностью детерминированы во время 

классификации. Экспериментальные исследования подхода на наборах 

размеченных изображений показывают, что он позволяет получать 

более сложные разбиения, чем обычные линейные разделители. Одна-

ко, ЕМ-алгоритм максимизации ожидания медленно сходится на 

больших наборах объектов, описываемых многими признаками. Ана-

логично, в работе [12] предлагается использовать метод обратного 

распространения ошибки, который обычно используется для обучения 

многослойных нейронных сетей, для обучения деревьев решений с 

линейными разделителями и фиксированной структурой. Однако ис-

пользование такой структуры может привести к обучению излишне 

сложных классификаторов с большим количеством параметров и, как 

следствие, к ухудшению обобщающей способности. В работе [13] 

предложены взвешенные деревья решений (WODT). В этих деревьях 

всем обучающим примерам во всех узлах назначаются веса, а затем 

проводится обучение линейных разделителей путем оптимизации 

функции взвешенной информационной энтропии. Стоит отметить, что 

функция потерь в WODT невыпуклая; следовательно, нахождение гло-

бального оптимума при построении разделителей не гарантируется. В 

то же время экспериментальные результаты показывают высокие 

оценки точности и полноты метода на многих наборах данных. 

В настоящей работе предложен метод обучения и регуляриза-

ции случайного леса деревьев решений с ядерными разделителями  

(с линейными, полиномиальными, гауссовскими и другими ядрами).  

В предложенном методе аналогично WODT [13] примерам из обучаю-
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щей выборки назначаются различные веса. Однако в предложенном ме-

тоде обучение разделителей сводится к решению SVM-подобной задачи 

выпуклой оптимизации с ограничениями-неравенствами, для которой 

ранее было предложено большое количество вычислительно-

эффективных методов. При этом вместо поиска глобального оптимума 

критерия построения разделителей производится поиск квазиоптималь-

ного решения, что позволяет сохранить высокую скорость обучения. 

3. МЕТОД ПОСТРОЕНИЯ ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ  

С ЯДЕРНЫМИ РАЗДЕЛИТЕЛЯМИ 

Для построения деревьев решений используется стандартный 

жадный рекурсивный алгоритм. На каждом шаге строится узел дерева, 

который разделяет обучающие данные, затем эта процедура рекурсив-

но повторяется для «левого» и «правого» подмножеств обучающих 

данных, пока не будет достигнута заданная высота дерева. Для вычис-

лительно-эффективного построения разделителей задается непрерыв-

ная гладкая функция потерь, которая отражает зависимость между па-

раметрами разделителя и значением критерия его построения.  

В основе предложенного метода построения ядерных раздели-

телей лежит предположение о том, что ошибка классификации по под-

деревьям, приводящая к значительному изменению критерия построе-

ния разделителя, должна приводить к большему приросту функции 

потерь, чем ошибка, повлекшая небольшое изменение этого критерия. 

Один из методов, позволяющих реализовать такой подход при обуче-

нии метода опорных векторов, называется "slack re-scaling" [14]. Пре-

имущество этого подхода в том, что получаемые результаты не зависят 

от масштабирования признаков объектов. 

Рассмотрим построение разделителя как задачу бинарной клас-

сификации, в которой при обучении примеры с метками определенных 

классов распределяются по поддеревьям и }1,1{ S – метки этих под-

деревьев. Пусть установлено целевое распределение классов в подде-

ревьях SYsc : , которое минимизирует критерий построения разде-

лителя. Некоторые критерии могут разделять примеры одного класса по 

разным поддеревьям, но в предложенном методе эта особенность иг-

норируется в угоду скорости обучения. Пусть минимальное значение 

критерия построения разделителя соответствует эмпирическим оцен-

кам вероятностей отнесения выборки данных к поддеревьям  LP  и RP  

и вероятностей классов поддеревьев этой выборки Lp  и Rp . Зададим:  
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)()(minarg RpgRPLpgLP
best

s  ,                        (1) 

где bests  – теоретически минимальное значение критерия построения 

разделителя (в случае, если данные могут быть разделены без ошибок 

согласно распределению sc ), )( pg  – неоднородность Джини или ин-

формационная энтропия. 

Пусть bestw  – параметры (возможно, недостижимые) разделяю-

щей гиперплоскости, которая позволяет получить значение критерия 

bests . Обучение разделителя на наборе данных из m обучающих приме-

ров производится путем решения следующей задачи оптимизации: 


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При ограничениях: 
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где 
*

w – параметры разделяющей гиперплоскости, 
*

 – дополнитель-

ные переменные, С – параметр регуляризации, а ),( sisL отражает при-

рост критерия построения разделителей в случае отнесения примера i к 

некорректному поддереву s вместо si. 

Если применить к этой задаче условия Каруша-Куна-Таккера, то 

получится двойственная задача оптимизации: 


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При ограничениях: 
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где ija  –  вес примера i из обучающей выборки (отличный от нуля для 

опорных векторов), а 
2

:),( XjxixK    – положительно определен-

ное ядро. В отличие от классификации структур [14], эта задача эф-
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фективно решается в явном виде, поскольку классов всего два (два 

поддерева). Гиперпараметр регуляризации C должен быть подобран 

эмпирически для каждого набора данных. 

 

Рис. 1. Критерии построения разделителей и эмпирический риск 

)(ˆ wR . )(ˆ wR  задает касательную к графику критерия построения 

разделителя в точке наилучшего разбиения best
w . Точке 

*
w

соответствуют параметры разбиения, достижимые на практике на 

анализируемых данных 

Предположим, что полученный разделитель относит некоторый 

элемент к поддереву 
*

s вместо s. Изменение оценок вероятностей (по 

сравнению с оценками для лучшего разбиения bests ) можно обозна-

чить: 
*

,
*

,
*

,
*

RpLpRPLP и прирост критерия равен: 

)()()
*

(
*

)
*

(
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*

( RpgRPLpgLPRpgRPLpgLPssL  .        (4) 
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


m

i
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T
ixisL

m
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1
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1
)(ˆ ) — эмпирический риск на 

обучающей выборке. В работах [14, 15] приводится доказательство 

того, что решение задач (2) или (3) приводит к оптимизации эмпириче-

ского риска )(ˆ wR . Стоит отметить, что эмпирический риск )(ˆ wR  не 

является тождественным критерию построения разделителя. Эмпири-

ческий риск может быть переформулирован как 





Yy

yscyscLyerrperrpR ))()),(()()(ˆ , где )( yerrp  возвращает до-

лю некорректно распределенных примеров класса y (тех, что по итогам 
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классификации распределяются по поддеревьям не в соответствии с 

bests ). Все рассматриваемые критерии построения разделителей явля-

ются выпуклыми функциями от вероятностей классов в поддеревьях. 

Можно однозначно преобразовать функцию потерь от классов 

))(),(( yscyscL   в функцию потерь от изменений вероятностей клас-

сов по сравнению с лучшим разбиением 
bests  (см. выражение (4). Сле-

довательно, функция ),( w
T
ixisL  возвращает значение частной произ-

водной критерия построения разделителей в точке 
bests , т.е. график R̂

является касательной к графику критерия построения разделителя в 

точке bests , которой соответствуют параметры с параметрами разде-

ляющей гиперплоскости bestw . При оптимизации (2) производится 

спуск по касательной целевой функции настолько близко к bestw , на-

сколько это позволяют распределение классифицируемых объектов в 

признаковом пространстве и выбранная функция ядра (см. рис. 1). 

Для представленного метода гарантируется, что для заданного 

распределения классов по поддеревьям разделяющая гиперплоскость 

будет построена так, чтобы минимизировать )(ˆ wR . Однако, для дру-

гих распределений SY  значение )
*

(ˆ wR может оказаться меньше, 

поскольку полученные параметры 
*w будут ближе к bestw . Теоретиче-

ски для оптимизации критерия необходимо рассмотреть все пары 

SY  . Однако, было решено отказаться от достижения глобального 

максимума, ввиду того, что сам алгоритм построения деревьев являет-

ся жадным. В процессе построения разделителей можно выбирать тео-

ретически лучшее распределение классов по поддеревьям, либо слу-

чайным образом выбрать несколько хороших распределений, решить 

задачу (2) или (3) для всех из них и выбрать лучшее. Такой подход 

позволяет дополнительно рандомизировать структуру деревьев, что 

положительно сказывается на обобщающей способности случайных 

лесов, формируемых из них. Представленный подход был протестиро-

ван на нескольких наборах данных (MNIST, CIFAR, USPS), при этом 

не обнаружено различий в точности классификации с помощью полу-

ченных композиций деревьев решений по сравнению с проверкой всех 

возможных распределений SY  . 
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4. РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ СЛУЧАЙНЫХ ЛЕСОВ ДЕРЕВЬЕВ 

РЕШЕНИЙ 

Большая часть подходов к регуляризации случайных лесов де-

ревьев решений состоит в искусственном внесении случайных разли-

чий между деревьями композиции. В этих подходах предлагается, на-

пример, случайным образом выбирать критерий построения раздели-

телей или задавать долю признаков, которые нужно протестировать, 

чтобы построить узел дерева. Вместе с тем, подобный подход может 

отрицательно повлиять на смещение (bias) композиции. Несколько 

иной подход представлен в работе [16], в которой предлагается отбро-

сить эмпирические оценки вероятностей классов, хранящиеся в листь-

ях деревьев предварительно обученного случайного леса, и переоп-

ределить их. Для получения новых значений оптимизируется гло-

бальная функция потерь, сходная с применяемой в методе опорных 

векторов. В ходе экспериментальных исследований этот подход при-

менялся для регуляризации случайных лесов деревьев решений с 

ядерными разделителями. Оптимизация глобальной функции потерь 

может привести к переобучению композиции. Для преотвращения 

этого эффекта используется метод прунинга, который состоит в со-

единении двух соседних листьев деревьев, в случае, когда норма век-

торов этих листьев близка к нулю. 

5. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОГО 

ИССЛЕДОВАНИЯ МЕТОДОВ ПОСТРОЕНИЯ ЛЕСОВ 

ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ 

Экспериментальные исследования разработанного метода про-

водились на четырех размеченных наборах данных из коллекции UCI; 

а именно, SatImage, USPS, Letter, MNIST [17]. Эти наборы данных 

применяются для обучения и оценки методов распознавания изобра-

жений: наборы MNIST и USPS содержат рукописные изображения 

цифр, а набор Letter содержит латинские буквы. Еще один набор дан-

ных, на котором проводились исследования – CIFAR-10, также связан 

с распознаванием изображений [18]. В этом наборе содержатся изо-

бражения разрешением 32 на 32 пикселя с восемью уровнями серого. 

Набор включает 10 классов (самолет, лошадь, птица и т. д.). Исследо-

вались следующие методы: случайный лес деревьев решений (Random 

Forest), случайный лес деревьев, построенных методом CO2 (CO2 For-

est), случайный лес деревьев WODT, случайный лес деревьев решений 

с ядерными разделителями (Kernel Forest). 
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Для подбора гиперпараметров исследуемых методов использо-

валась статистическая процедура перекрестного скользящего контро-

ля. Для оценки качества классификации (точность, accuracy) использо-

валась отложенная выборка. Для лесов деревьев решений с ядерными 

разделителями выполнялся подбор следующих гиперпараметров: ко-

личество деревьев T={30,100,300}, параметр регуляризации при по-

строении разделителей C={100, 1000, 3000, 5000}, максимальная глу-

бина дерева n={3,4,5,6,7}, доля признаков, которые необходимо учи-

тывать в каждом узле f={0.08,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}, коэффициенты регу-

ляризации (до 0,9), а также параметры ядра (gamma={10,100} для  

Гауссовского ядра, degree=3 для полиномиального ядра). 

В табл. 1 представлены полученные результаты (точность клас-

сификации на отложенной выборке) экспериментального исследования 

методов построения случайных лесов деревьев решений различных 

видов. Наилучшие результаты для использованных наборов данных 

распознавания были получены с применением разделителей с Гауссов-

ским ядром. 

Таблица 1. Результаты экспериментальных исследований 

(точность) методов построения случайных лесов с деревьями 

различных видов 

Набор данных/ 

Метод 

MNIST USPS Letter SatImage Cifar-10 

Random Forest 0.972 0.936 0.963 0.911 0.501 

CO2 Forest 0.981 0.945 0.982 0.911 - 

WODT 0.943 0.905 0.879 0.876 - 

Kernel Forest 0.991 0.946 0.975 0.918 0.581 

Kernel Forest + 

регуляризация 
0.992 0.952 0.981 0.920 0.590 

Kernel Forest + 

регуляризация + прунинг 
0.992 0.954 0.982 0.921 0.591 

В табл. 1 также показаны результаты экспериментальных иссле-

дований регуляризации случайных лесов деревьев решений с ядерны-

ми разделителями. Следует отметить, что регуляризация по методу 

[16] позволяет значительно улучшить результаты классификации на 

этих наборах данных (до 0,6%), повышая применимость деревьев со 

сложными ядрами. В то же время применение прунинга в дополнение 

к регуляризации практически не привело к улучшению результатов 

классификации. 
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Применение рандомизированных композиций деревьев решений 

с нелинейными ядерными разделителями позволяет достигать большей 

точности при решении многих задач классификации, особенно связан-

ных с распознаванием изображений. Однако предложенный подход к 

построению таких композиций требует дальнейшего улучшения, на-

правленного на повышение скорости обучения. Наилучшие по точности 

результаты классификации обычно достигаются при гиперпараметре 

регуляризации C>1000. В таком случае функция потерь становится не-

гладкой, что усложняет оптимизацию. Поэтому необходимы дальней-

шие исследования, направленные на создание быстрых алгоритмов по-

строения опорных векторов при обучении узлов деревьев решений. 

В результате экспериментов также показано, что метод регуля-

ризации ансамблей деревьев решений [16] позволяет повысить обоб-

щающую способность случайных лесов деревьев решений с ядерными 

разделителями.  

В ходе анализа текстов, изображений, структурированных дан-

ных зачастую необходимо решать задачу моделирования дискретных 

процессов. Наилучшей точности решения этой задачи теоретически 

можно было бы достигнуть при применении дискретных моделей. 

Дальнейшие исследования будут направлены на использовании слу-

чайных лесов деревьев решений с ядерными разделителями в качестве 

компонентов более сложных моделей, которые позволяют выявлять 

сложные неявные зависимости между признаками и классифицируе-

мыми объектами. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача генерации текстов находит применение во многих облас-

тях, например – системы машинного перевода, перефразирование тек-

ста, исправление опечаток, автоматическое написание рекламных объ-

явлений, автоматическое создание описаний товаров для интернет-

магазинов, построение диалоговых систем. 

В данной работе будет рассматриваться задача генерации тексто-

вых описаний для товаров интернет-магазина. Обычно, для создания 

описаний товаров прибегают к помощи специалистов-копирайтеров, 

которые на основе характеристик конкретной модели составляют такие 

описания, однако с увеличением количества товаров данная задача ста-

новится все более трудозатратой и дорогостоящей.  

Применение специальных предиктивных моделей позволит ге-

нерировать подобные описания в автоматическом режиме на основе 

только лишь характеристик каждого товара и позволит ускорить и 

удешевить данную задачу. 

2. ЯЗЫКОВОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ 

В основе обработки естественного языка (Natural Language 

Processing, NLP) лежит понятие языковой модели.  

Языковая модель (language model) решает задачу моделирова-

ния вероятностного распределения последовательности токенов – 

букв, слогов или целых слов естественного языка, то есть рассчиты-

вает вероятность                  ), где                    – последо-

вательность токенов. Смежной задачей является продолжение после-

довательности – предсказание следующего токена на основе извест-

mailto:ASMokhov@mail.ru
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ных предыдущих: подсчет                             . Формула (1) 
отражает связь между этими задачами через определение условной 

вероятности. 

                    

                                                                 (1) 

Для построения языковых моделей существует два подхода: 

частотный и нейросетевой. 

Простым способом вычисления условной вероятности 

                      является формула (2). 

                      
                   

                
                       (2) 

Здесь                – это количество раз, когда последователь-

ность               встретилась в тексте. Но на практике этот способ 

неработоспособен, потому что многие сочетания слов               ни-

когда не встречались, следовательно обнуляется вероятность (2) такой 

последовательности. 

3. НЕЙРОСЕТЕВОЙ ПОДХОД К ГЕНЕРАЦИИ ТЕКСТОВ 

Задача нейронной сети – получить векторное представление для 

предыдущего контекста и, используя это представление, предсказать 

распределение вероятностей для следующего токена, т.е. 

                         . Одной из наиболее современных архитектур 
нейронных сетей является архитектура «Трансформер» [1]. 

Нейронная сеть «Трансформер» состоит из двух частей – коди-

ровщика (encoder) и декодера (decoder). Кодировщик осуществляет 

кодирование входной последовательности в векторное представление, 

а декодер с учетом этих данных авторегрессионно предсказывает то-

кены результирующей последовательности. В оригинальной архитек-

туре описанной в [1] обе части сети состоят из 6 последовательно со-

единенных блоков. 

Существует ряд архитектур, основанных на «Трансформере», 

которые могут отличаться количеством и составом слоев в кодиров-

щике и декодере, количеством последовательных блоков в этих частях. 

Существуют также сети, состоящие лишь из одной части: кодировщи-

ка или декодера. 

Для решения задачи генерации текста подходят архитектуры 

GPT (Generative Pre-trained Transformer) и T5 (Text-to-Text Transfer 

Transformer). Рассмотрим их подробнее. 
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3.1. АРХИТЕРКТУРА GPT-3 

В 2018 году компания OpenAI представила модель Generative 

Pre-trained Transformer  (GPT) [2]. Данная модель представляет собой 

модифицированный декодер оригинальной архитектуры «Трансфор-

мер». Представленная модель была обучена на крупном корпусе тек-

стовых данных что позволило ей показать выдающиеся результаты 

при обработке длинных последовательностей, выявлению в них долго-

срочных зависимостей, генерации текста и понимании естественного 

языка. За моделью GPT последовали GPT-2 [3] и GPT-3 [4] кратно от-

личающиеся количеством параметров и некоторыми особенностями 

архитектуры.  

Модель GPT-3 была представлена в 2020 году и существует в 

различных вариациях: количество параметров варьируется от 125 мил-

лионов до 175 миллиардов. Она обучалась на 570 Гб текстовых дан-

ных, в который большую часть составляют англоязычные документы. 

Позднее в 2020 году Sberbank.AI совместно со SberDevices ос-

новываясь на описании оригинальной GPT-3 разработали, предобучи-

ли на корпусе русскоязычных текстов (600 Гб) и выложили в откры-

тый доступ ряд моделей ruGPT3 [5].  

Таблица 1. Семейство моделей ruGPT3 

Наименование модели Параметров, млн. 

ruGPT3Small 125 

ruGPT3Medium 356 

ruGPT3Large 760 

ruGPT3XL 1320 

3.2. АРХИТЕРКТУРА T5 

Text-To-Text Transfer Transformer (T5) – это представленная ис-

следователями из Google [6] seq2seq модель, основанная на архитекту-

ре «Трансформер». Она содержит и кодировщик, и декодер и, таким 

образом, достаточно близко повторяет оригинальную архитектуру хо-

тя и отличается в деталях некоторых слоев. 

Оригинальная модель Т5 является мультизадачной и обучена 

ряду задач, например перевод, ответы на вопросы и классификация. 

Данная модель также имеет российский аналог, также представ-

ленный лабораторией Sberbank.AI [7]. Модель ruT5 обучена на корпу-

се текстов, в которых преобладает русский язык (300 Гб). Она решает 

задачи, аналогичные оригинальным. 
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Таблица 2. Семейство моделей ruT5 

Наименование модели Параметров, млн. 

ruT5-base 222 
ruT5-large 737 

Стоит отметить, что обучение моделей с миллионами парамет-
ров на таких купных наборах данных требует длительного времени 
(недели) и серьезных вычислительных мощностей. Но уже будучи 
предобученными, эти модели могут быть дообучены на выполнение 
смежной задачи и это не потребует таких временных затрат и вычис-
лительных ресурсов. Именно эта возможность настройки (fine-tuning) 
предобученных моделей используется в данной работе. 

4. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ТРАСФОРМЕРОВ ДЛЯ 

ГЕНЕРАЦИИ ТЕКСТОВЫХ ОПИСАНИЙ ТОВАРОВ 

4.1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

В статье рассматривается задача генерации текстовых описаний 
ноутбуков по их текстовым характеристикам. Для проведения иссле-
дования был собран набор текстовых документов, содержащих наиме-
нование, характеристики и описания ноутбуков с сайта www.citilink.ru.  

После некоторой обработки, фильтрации и исключения неха-
рактерных элементов была сформирована выборка. 

Таблица 3. Параметры выборки 

 средн. макс. мин. 

Кол-во характеристик у одного товара 30.26 35 22 
Длина документа в токенах 511.83 615 368 
Длина описания в токенах 194.40 261 115 

Всего записей 689 
Всего характеристик 37 

Таким образом, для каждого товара из выборки существуют две 
части: характеристики товара и его описание. 

Таблица 4. Пример из выборки 

Характеристики Описание 

Название : DELL Vostro 3401  
Диагональ экрана : 14  

Разрешение экрана : 1920х1080  
Подсветка экрана : есть  

Поверхность экрана : матовая  
Процессор : Intel  Core i3  1005G1 2 

ядра 1.2 ГГц (3.4 ГГц, в режиме Turbo)  

Описание : Двухъядерный ноутбук 
DELL Vostro 3401 адресован пред-
ставителям бизнеса, может исполь-
зоваться в дороге, на деловых встре-
чах, в домашних условиях, в офисе. 
Функционирует на базе процессора 
Intel Core i3 1005G1 с видеокартой 

http://www.citilink.ru/
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Оперативная память : 8 Гб DDR4,  
2666 МГц  

Тип видеокарты : интегрированный  
Видеокарта : Intel UHD Graphics  

HDD : 1000 Гб  
Wi-Fi : ДА, 802.11 a/b/g/n/ac  

Bluetooth : ДА  
Кабельная сеть : 10/100/1000 (Gigabit 

Ethernet) Мбит/с  
USB 2.0 : 1  
USB 3.0 : 2  
HDMI : 1  

Операционная система : Linux  
Веб-камера : встроенная  

Микрофон : есть  
Разъем наушники/микрофон : комби-

нированный разъем  
Акустическая система : стереодинамики  

Цвет клавиатуры : черный  
Подсветка клавиш клавиатуры : есть  
Количество ячеек батареи : 3 cell  
Энергоемкость батареи : 42 Wh  

Цвет : черный  
Размеры : 328.7 х  239.5 х 19.9 мм  

Вес : 1.64 кг  
Гарантия : 12 мес.  

Кард-ридер : есть, поддержка Micro SD  

Intel UHD Graphics и оперативной 
памятью объемом 8 Гб, определяю-
щими высокую скорость выполне-
ния операций и быстрый отклик. 

Лэптоп прекрасно работает в режи-
ме многозадачности. Ноутбук DELL 
Vostro 3401 оснащен экраном диа-

гональю 14"" с разрешением 
1920х1080 пикселей, что дает воз-
можность получать четкую, яркую 
картинку, независимо от содержа-
ния контента. Для долгосрочного 
хранения файлов на жестком диске 
предусмотрено 1000 Гб памяти. 

Встроенным кард-ридером поддер-
живаются карты памяти microSD. 
Батарея энергоемкостью 42 Wh 

обеспечивает многочасовой режим 
автономной работы. Имеются 

встроенная веб-камера, микрофон, 
стереосистема, комбинированный 

разъем для микрофона и наушников. 
Есть необходимый набор портов и 
разъемов для подключения перифе-

рии. 

Для проведения дальнейшего исследования выборка разбивает-

ся на тренировочную и тестовую составляющие в соотношении 9 к 1.  

Сравним модели архитектур GPT-3 и T5 на примере решения 

поставленной задачи. Были выбраны две модели: ruGPT3Medium и  

ruT5-large. Выбор именно этих моделей обусловлен техническими 

возможностями вычислительных средств. 

Для оценки качества обученных моделей будем использовать 

перплексию – обратную вероятность тестового набора, нормализован-

ная по количеству слов: 

              
 

 
                  

. 

Далее рассмотрим особенности обучения моделей и сравним ре-

зультаты. 
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4.2. ПРОВЕДЕННЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

В ходе исследования использовались две предобученные модели 

типа «трансформер» – ruGPT3Medium и ruT5-large. Для формирова-

ния с помощью данных моделей текстов заданного формата требуется 

произвести их дообучение на сформированной обучающей выборке.  

Исследования проводились в среде Google Colab Pro, которая 

предоставляет GPU NVIDIA Tesla P100 16 Гб. Для уменьшения объема 

памяти GPU, требуемого для обучения моделей, использовался оптими-

затор NovoGrad [8]. Согласно исследования авторов [8] данный оптими-

затор работает не хуже Adam (AdamW) но при этом снижает расход па-

мяти. Обучение каждой модели происходило на протяжении 3-х эпох. 

Для дообучения ruGPT3Medium обучающая выборка была 

сформирована в виде набора длинных текстовых предложений со-

стоящих из двух частей: характеристики и описание. Так как архитек-

тура GPT представляет из себя один декодер, модель обучается пред-

сказывать каждый последующий токен только на основе предыдущей 

последовательности. Таким образом в ходе обучения модель последо-

вательно проходит по каждому предложению из выборки и авторег-

рессионно предсказывает его продолжение. 

Для генерации описания с помощью этой модели необходимо 

подать ей на вход начало последовательности, т.е. часть с характери-

стиками. После этого модель продолжит текст так, как она этому обу-

чилась. 

Чтобы обучить модель ruT5-large элементы выборки необхо-

димо представить в виде двух отдельных строк: характеристики 

(source) и описание (target). Строка source подается на вход кодиров-

щику, который преобразует ее в некоторое векторное представление, 

которое, в свою очередь, передается в декодер и влияет на генерацию 

результирующей последовательности. На вход декодера подается спе-

циальный токен начала последовательности и декодер последователь-

но генерирует текст основываясь на уже сгенерированной части (авто-

регрессионно) и на информации из кодировщика.  

Таким образом, в ходе обучения эта модель учится предсказы-

вать токены лишь в части с описанием, в отличии от моделей GPT. 

По итогам обучения получили модели, показывающие следую-

щие значения перплексии: 

Таблица 5. Перплексия обученных моделей 

Наименование модели Перплексия 

ruGPT3Medium 7.4303 

ruT5-large 8.7495 
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В табл. 6 представлены примеры сгенерированных описаний. 
Приведенные верно значения характеристик выделены жирным 
шрифтом, неверно – курсивом, повторы подчеркнуты. 

Таблица 6. Результаты генерации 

Реальный пример 

Характеристики Сгенерированное описание 

Название : DELL Vostro 3401  
Диагональ экрана : 14   

Разрешение экрана : 1920х1080  
Подсветка экрана : есть  

Поверхность экрана : матовая  
Процессор : Intel  Core i3  1005G1 2 
ядра 1.2 ГГц (3.4 ГГц, в режиме 

Turbo)  
Оперативная память : 8 Гб DDR4, 

2666 МГц  
Тип видеокарты : интегрированный  
Видеокарта : Intel UHD Graphics  

HDD : 1000 Гб  
Wi-Fi : ДА, 802.11 a/b/g/n/ac  

Bluetooth : ДА  
Кабельная сеть : 10/100/1000 (Giga-

bit Ethernet) Мбит/с  
USB 2.0 : 1  
USB 3.0 : 2  
HDMI : 1  

Операционная система : Linux  
Веб-камера : встроенная  

Микрофон : есть  
Разъем наушники/микрофон : ком-

бинированный разъем  
Акустическая система : стереоди-

намики  
Цвет клавиатуры : черный  

Подсветка клавиш клавиатуры : 
есть  

Количество ячеек батареи : 3 cell  
Энергоемкость батареи : 42 Wh  

Цвет : черный  
Размеры : 328.7 х  239.5 х 19.9 мм  

Вес : 1.64 кг  
Гарантия : 12 мес.  

Кард-ридер : есть, поддержка Micro 
SD  

ruGPT3Medium 

Ноутбук DELL Vostro 3401 выполнен 
на базе процессора Intel Core i3 1005G1 
с тактовой частотой 1.2 ГГц и опера-
тивной памяти объемом 8 Гб. Он осна-
щен экраном диагональю 14 дюймов с 
разрешением 1920х1080 пикселей и 
поддерживает технологию multi-touch 
для быстрого доступа к необходимой 
информации. Для хранения данных 
предусмотрен накопитель на 1000 Гб. 
Объем твердотельного накопителя 
составляет 1000 Гб. Имеется кард-

ридер, поддерживающий карты памяти 
формата micro SD. Предусмотрен слот 
для карт памяти формата micro SD. 

Встроенный кард-ридер поддерживает 
карты памяти формата micro SD емко-
стью до 32 Гб. Клавиатура оснащена 
сенсорным дисплеем диагональю 14 

дюймов с поддержкой технологии multi-
touch. Есть модуль Wi-Fi для подключе-

ния внешних устройств. 

ruT5-large 

Ноутбук DELL Vostro 3401 оснащен 
экраном диагональю 14 дюйма с разре-
шением 1920х1080 пикселей, что позво-
ляет ему работать в режиме многозадач-
ности. Встроенный микрофон и стерео-
динамики способствуют быстрому от-
клику пользователя на любую информа-
цию. Для подключения периферийных 
устройств предусмотрены разъемы Wi-Fi 
и Bluetooth. Ноутбук DELL Vostro 3401 
обладает компактными размерами. Его 
вес составляет 1.64 кг. Он выполнен в 

прочном корпусе черного цвета. За счет 
двухъядерного процессора Intel Core i3 

1005G1 обеспечивается стабильная работа 
системы Linux 
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Искусственный пример 

Характеристики Сгенерированное описание 

Название : Super_NB 2001 Gaming 
Диагональ экрана : 21 "  

Разрешение экрана : 1337x228  
Поверхность экрана : матовая  

Тип матрицы : nfc  
Процессор : CMD processor 7 ядер 
16.16 ГГц (46.0 ГГц, в режиме 

Turbo)  
Оперативная память : 28 Гб DDR5   
Тип видеокарты: интегрированный  

Видеокарта : qwerty-grafics  
SSD : 720 Гб  

Wi-Fi : ДА, 802.11 a/b/g/n/ac  
Bluetooth : ДА, v5.0  

Кабельная сеть : 10/100/1000 
(Gigabit Ethernet) Мбит/с  

USB 2.0 : 13  
USB 3.0 : 22  
HDMI : 11  

Операционная система : CMD-shell  
Веб-камера : встроенная  

Микрофон : есть  
Разъем наушники/микрофон : ком-

бинированный разъем  
Акустическая система : стереоди-

намики  
Цвет клавиатуры : черный  

Цифровой блок клавиатуры : есть  
Подсветка клавиатуры : есть  

Тип батареи : Al-Ion  
Количество ячеек батареи:36 cell  
Энергоемкость батареи : 176 Wh  

Цвет : черный  
Размеры : 1.23 х  456 х  78.9 мм  

Вес : 19 кг  
Гарантия : 322 мес.  

Материал корпуса : пластик  

Время работы от батареи : 82ч  
Кард-ридер : есть WA SD    

ruGPT3Medium 

Super NB 2001 Gaming - игровой ноут-
бук с экраном диагональю 21 дюйм и 
разрешением 1337х228 пикселей. Он 

оснащен процессором CMD processor 7 

ядер 16.16 ГГц, оперативной памятью 
объемом 28 Гб и видеокартой 

QWERTY-GRAFICS. Ноутбук имеет 
твердотельный накопитель на 720 Гб, 
что позволяет использовать его для хра-

нения информации. Кроме того, имеется 
кард-ридер, который поддерживает кар-
ты памяти формата SD. Для подклю-
чения периферии предусмотрены порты 
USB 2.0 и USB 3.0. Клавиатура ноутбу-
ка выполнена из пластика черного цве-

та. Ноутбук оборудован литий-
полимерной батареей, которая обеспе-
чивает длительное время работы без 
подзарядки. Его вес равен 19 кг. ; 

ruT5-large 

Ноутбук Super_NB 2001 Gaming осна-
щен экраном диагональю 21 дюйма с 
разрешением 1337x228 пикселей, что 
обеспечивает высокое качество изобра-
жения. Для работы в режиме многоза-
дачности предусмотрен процессор 

CMD processor 7 ядер (16.16 ГГц), 
оперативная память объемом 28 Гб и 
видеокарта qwerty-grafics. Встроенная 
система Wi-Fi позволяет подключиться 
к интернету через порты USB 2.0 и 

USB 3.0. Ноутбук Super_NB 2001 

Gaming оснащен экраном диагональю 
21 дюйма с разрешением 1337x228 

пикселей. 

5. ВЫВОДЫ 

По приведенным выше примерам можно заключить, что модель 
ruGPT3Medium обладает большей обобщающей способностью, мо-
жет генерировать более развернутые и вариативные тексты. Это под-
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тверждается более низким значением перплексии. Так, например, сто-
ит отметить, что, если в названии присутствует слово «Gaming», мо-
дель ruGPT3Medium упоминает в описании, что данный ноутбук – 
игровой, а ruT5-large игнорирует это его свойство.   

Также отметим, что сгенерированные описания часто могут со-

держать некоторые характеристики, не указанные во входных данных. 

Ошибки такого рода наиболее критичны с точки зрения поставленной 

задачи, т.к. могут ввести в заблуждение покупателя, прочитавшего 

такое описание, и вместе с тем, такие ошибки сложнее выявлять в ав-

томатическом режиме.  Кроме того, описания могут содержать повто-

рения или ошибочные значения характеристик. 

Несмотря на некоторые фактические и логические ошибки 

можно сказать, что все полученные описания в той или иной мере со-

ответствуют характеристикам исходного товара. Данный подход к ре-

шению задачи генерации текстовых описаний оказался оправданным. 

Достаточно лишь сгенерировать некоторое количество описаний това-

ра, выбрать из них наиболее удачный пример и вручную отредактиро-

вать его неточности. Таким образом, нейросетевая генерация тексто-

вых описаний может значительно облегчить и удешевить наполнение 

контентом сайта интернет-магазина или решение другой схожей зада-

чи. Тем не менее, такая система пока не может использоваться как са-

мостоятельная и требует редактуры со стороны человека. 

Для улучшения качества генерации текстовых описаний можно 

предложить два подхода: 

Во-первых, последовательная генерация предложений описания 

– по отдельности на каждую характеристику. Это поможет настраивать 

и контролировать набор характеристик, упоминающихся в описании. 

Во-вторых, форматирование выборки таким образом, чтобы за-

менить значения характеристик в первой части и в тексте описания на 

специальные токены. Так нейронной сети будет проще находить места 

расположения значений в тексте. При этом необходима дополнитель-

ная постобработка сгенерированных текстов – замена специальных 

токенов на значения соответствующих им характеристик. 

Упомянутые подходы имеют свои сложности в реализации, но 

потенциально могут повысить качество сгенерированных описаний, 

что позволит совсем отказаться от человеческой редактуры получен-

ных текстов. Они будут рассмотрены и применены в ходе дальнейших 

исследований.  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача прогнозирования координат движущейся цели в услови-
ях неточности измерений координат и недостатке априорной инфор-
мации о характере движения цели крайне актуальна в системах траек-
торной обработки радиолокационной информации. 

Применительно к задаче траекторной обработки задача прогно-
зирования координат сводится к последовательному решению двух 
задач: фильтрации измерений и прогнозированию. 

Задача фильтрации измерений сводится к задаче прогнозирова-
ния временных рядов, которая традиционно решается при помощи 
применения фильтров Калмановского типа [1, 2]. Как известно, фильтр 
Калмана успешно применяется в случаях, когда модель системы ли-
нейна, а шум измерений некоррелирован и имеет плотность вероятно-
сти, соответствующую плотности вероятности нормального (Гауссов-
ского) распределения [3]. Чтобы обойти данные ограничения, извест-
ны такие модификации фильтра Калмана, как расширенный фильтр 
Калмана (Extended Kalman Filter) [4] и ансцентный фильтры Калмана 
(Unscent Kalman Filter) [5]. Однако, как и классический фильтр Калма-
на, данные модификации требует априорных знаний в виде модели 
процесса, отклонение от которой ведет к некорректным результатам 
[3]. Задача прогнозирования может быть решена двумя способами: 
экстраполяцией отфильтрованных координат цели и получением апри-
орной оценки фильтра на следующий момент времени. 
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В качестве альтернативы традиционному подходу к фильтрации 

и экстраполяции координат движущейся цели в данной статье предла-

гается использовать многослойную искусственную нейронную сеть с 

долговременной краткосрочной памятью (Long Short-Term Memory), 

обученную на референсной выборке неточных измерений и истинных 

положений цели. Такой подход не требует построения точной модели 

наблюдаемого процесса, а также позволяет обеспечить адаптивность 

подсистемы фильтрации и экстраполяции к изменениям характера 

движения цели в пределах заданной модели движения. 

В отличие от известных работ, описывающих применение ре-

куррентных нейронных сетей в задаче прогнозирования временных 

рядов, в данной работе обучение нейронной сети проводится на пред-

варительной выборке координат ограниченной длины, причем в отли-

чие от работ [7, 8] моделируются ошибки измерения координат, а ха-

рактер движения цели при тестировании сети отличается от модели, 

используемой при обучении нейронной сети и положенной в основу 

фильтра Калмана. 

2. ФИЛЬТР КАЛМАНА 

Алгоритм работы фильтра Калмана заключается в последова-

тельном выполнении двух основных шагов: прогнозирования измере-

ний на основе заложенной модели процесса и обновления состояния 

фильтра по результатам измерений [6]. 

Основным достоинством фильтра Калмана применительно к за-

даче траекторной обработки является тот факт, что фильтр Калмана не 

требует накопления измерений за несколько шагов и дает оценку со-

гласно модели процесса на каждом шаге измерения. 

Также для решаемой задачи важен тот факт, что фильтр позво-

ляет дать априорную оценку состоянию процесса (положению цели) на 

следующий за текущим измерением момент времени. 

Состояние процесса в момент времени n обозначается x(n). Из-

менение состояния системы описывается уравнением: 

                                 ,            (1) 

где F(n) – матрица перехода состояний, B – матрица управления,       

– вектор управляющих воздействий, W(n) – шум процесса.  

Измерения положения цели осуществляются регулярно и связа-

ны с истинными значениями следующим образом: 

                      ,                            (2) 

где      – модель измерений, V(n) – белый шум измерений с нулевым 

средним значением. 
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Оценка состояния системы в момент времени n+1 равна: 

                           ,                             (3) 

где    (n|n) – предыдущая оценка состояния. 

Оценка измерения на момент времени n+1 получается из оценки 

состояния системы с учетом модели измерений: 

                              .                       (4) 

Затем, после получения очередного измерения оно сравнивается 

с ранее полученной оценкой измерения: 

                 –            .                         (5) 

Далее оценка состояния система уточняется на основе получен-

ного измерения и коэффициента усиления фильтра:  

                                       .         (6) 

где W(n+1) – коэффициент усиления фильтра Калмана.  

Усиление фильтра Калмана требует вычислений ковариацион-

ной матрицы состояния P(n+1|n) и ковариационной матрицы ошибок 

S(n+1). Ковариационная матрица состояния вычисляется как: 

                                ,                  (7) 

где Q(n) – матрица ковариации белого шума процесса.  

Ковариационная матрица ошибок рассчитывается следующим 

образом: 

                                      ,       (8) 

где R(k+1) – ковариация белого шума измерений. 

Коэффициент усиления фильтра Калмана рассчитывается как: 

                                 .          (9) 

Затем, ковариационная матрица состояния обновляется с ис-

пользованием рассчитанного коэффициента усиления фильтра Калма-

на как: 

                                          . (10) 

Вычисление выражений 3-10 выполняется в цикле на каждом 

шаге измерений состояния наблюдаемой системы (рис. 1). 
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Рис. 1. Принцип работы фильтра Калмана 

3. НЕЙРОННАЯ СЕТЬ LSTM 

3.1. НЕЙРОННАЯ СЕТЬ LSTM 

Сети с долгой краткосрочной памятью или иначе LSTM-сети (от 

англ. Long Short-Term Memory) – это модификация классической рекур-

рентной нейронной сети, способные находить долгосрочные и кратко-

срочные зависимости. Такие сети хорошо приспособлены к обучению на 

задачах прогнозирования временных рядов в тех случаях, когда измере-

ния достаточно сильно отделены друг от друга по времени. 

LSTM сети также как рекуррентные нейронные сети имеют 

цепную структуру, но устройство клетки сети более сложное: клетка 

состоит из четырех нейронов, соединенных специальным образом 

(рис. 2). В работе [10] можно увидеть отличия нейронной сети LSTM 

от классической рекуррентной нейронной сети. 
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Рис. 2. Структура клетки LSTM-Сети (блоками обозначены 

нейроны клетки, кругами – операции) 
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LSTM-сети способны как отслеживать долгосрочные зависимо-

сти в данных, так и удалять (забывать) информацию. Этот процесс 

регулируется структурами, называемыми блоками или вентилями 

(англ. gates).  

Как указано на рис. 2, у каждой клетки имеются две рекуррент-

ные компоненты: выходной вектор    и вектор состояния   . На вход 

сети в момент времени t подается вектор измерений   , а также вы-

ходной вектор      и вектор состояния      предыдущей клетки. 

Состояние входного блока рассчитывается как: 

                      ,                           (11) 

где    - вектор измерений,    - вес нейрона входного блока,      - вы-

ходной вектор предыдущей клетки,    - смещение (англ. bias) функции 

активации. 

Далее работает блок очистки памяти: 

                      ,                        (12) 

где    - вектор измерений,    - вес нейрона блока очистки памяти, 

     - выходной вектор предыдущей клетки,    - смещение (англ. bias) 

функции активации. 

Изменение памяти для блока передачи состояния рассчитывает-

ся как: 

                       ,                        (13) 

где    - вес нейрона блока передачи состояния,      - выходной век-

тор предыдущей клетки,    - смещение функции активации. 

Затем рассчитывается выходной вектор состояния клетки: 

               ,                                   (14) 

где    – состояние блока очистки памяти,      - вектор состояния пре-

дыдущей клетки,    – состояние входного блока,     - оценки изменения 

памяти. 

Состояние выходного блока рассчитывается по формуле анало-

гичной формуле для входного блока: 

                      ,                         (15) 

где    - вектор измерений,    - вес нейрона выходного блока, 

     - выходной вектор предыдущей клетки,    - смещение функции 

активации. 
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Затем применяется тангенциальный слой: 

               ,                                       (16) 

где    - состояние выходного блока клетки,    – выходной вектор со-

стояния клетки. 

3.2. МЕТОД АДАПТИВНОЙ ОЦЕНКИ МОМЕНТОВ ADAM 

Для обучений нейронных LSTM и GRU в данной работе исполь-

зуется алгоритм ADAM (англ. Adaptive Moment Estimation) – «метод 

адаптивной оценки моментов».  

В данном методе используются скользящие средние значения, 

рассчитанные как для градиентов весов, так и для вторых моментов 

градиентов. Суть алгоритма заключается в делении скорости обучения 

для каждого веса в отдельности весов на скользящие средние значения 

градиентов веса. 

Значения скользящих среднего первого и второго моментов гра-

диента при обучении рассчитываются следующим образом (   от 

англ. «mean» – значение скользящего среднего для первого момента 

градиента,    от англ. «variance» – для второго момента градиента): 

                                

                              
   

(1) 

где t – номер итерации,    – значение первого момента градиента,  

  
  – значение второго момента градиента,   ,    – коэффициенты за-

бывания для первого и второго моментов градиента соответственно. 

Первый и второй момент градиента являются частью гиперпа-

раметра алгоритма обучения нейронной сети. По-умолчанию, в начале 

обучения они имеют значения 0.9 и 0.999 соответственно. 

Оценки скользящего среднего для первого и второго моментов 

градиента на очередном шаге обучения рассчитываются как: 

     
  

    
  

    
  

    
  

, 

(2) 

где t – номер итерации,     – оценка скользящего среднего для первого 

момента градиента,     – оценка скользящего среднего для второго мо-

мента градиента,  

  ,    – коэффициенты забывания для первого и второго момен-

тов градиента соответственно. 
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Полученные оценки скользящего среднего для первого и второ-

го моментов градиента затем используются для обновления значений 

веса нейрона, рассчитанного на основе предыдущего значения: 

        
 

      
   ,                                       (3) 

где   – размер шага итерации,     – оценка скользящего среднего для 

первого момента градиента,     – оценка скользящего среднего для 

второго момента градиента,   – относительно малое значение, исполь-

зуемое, чтобы избежать деления на ноль. 

По умолчанию для значения   используется значение     . 

3.3. АРХИТЕКТУРА ГЛУБОКОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Предлагаемая архитектура нейронной сети включает в себя два 

сложносоставных слоя, каждый из которых состоит из рабочего слоя 

LSTM с заданным количеством нейронов, слоя активации и слоя ис-

ключения (англ. dropout) и представлена на рис. 3. 

Ожидается, что правильно подобранная функция активации и 

значение вероятности исключения данных для слоя исключения помо-

гут избежать переобучения сети и повысить адаптивность сети к от-

клонениям от обучающей выборки и пропускам данных. 

Координаты (x)

Слой LSTM

Входной слой

Слой активации (Activation)

Слой исключения (Dropout)
Полносвязный слой

Ядро сети  C 

N + 12 3 4

Шаг времени (dt)

N1 2 3

 

Рис. 3. Схематическая структура глубокой нейронной сети 
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Таблица 1. Архитектура нейронной сети 

Номер 

слоя 

Наименование 

слоя 
Параметры слоя 

1 Входной слой Количество входов: 2 

2 LSTM-слой Функция активации состояния: Tanh 

Функция активации вентилей: Sigmoid 

3 Слой активации Тип функции активации: ReLu 

4 Dropout-слой Вероятность исключения: 0,2 

5 Полносвязный 

слой 

Количество выходов: 2 

6 LSTM-слой Функция активации состояния: Tanh 

Функция активации вентилей: Sigmoid 

7 Слой активации Тип функции активации: ReLu 

8 Dropout-слой Вероятность исключения: 0,2 

9 Полносвязный 

слой 

Количество выходов: 1 

Итоговые параметры обучения и архитектуры нейронной сети 

были получены по результатам проведения оптимизации гиперпара-

метра методами байесовской оптимизации и представлены в табл. 2. 

Таблица 2. Результаты оптимизации гиперпараметра нейронной сети 

Наименование параметра Диапазон 

изменения 

Результат 

оптимизации 

Длина обучающей выборки  От 1 до 100  63 

Количество составных слоев  От 1 до 3  2 

Количество нейронов скрытого 

слоя  

От 1 до 100  33  

Тип функции активации  ReLu, Tanh, 

LeakedReLu  

ReLu  

Вероятность исключения От 0 до 0,5  0,27  

Пороговое значение градиента  От 0,1 до 5  0,0107  

Начальная скорость обучения  От 0,001 до 1  0,0026 
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4. ОПИСАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА 

В качестве модели движения цели, использовался процесс из-
менения во времени некоторой величины, заданный уравнением: 

                ,                                   (16) 

где                 , время моделирования фиксировано в 
диапазоне:           аг вр м н      . 

Данная модель использовалась для обучения нейронной сети, а 
также в качестве модели, лежащей в основе используемого для срав-
нения результатов работы нейронной сети фильтра Калмана 

Для экспериментальной отработки сформированы несколько 
наборов измерений на основе выражения 16 с наложением на полу-
ченные координаты цели белого гауссового шума с соотношением 
сигнал-шум (Signal-Noise Rate) заданным значением 5. 

Дополнительно, чтобы имитировать несоответствие модели 
процесса заложенной в фильтр Калмана модели, был сформирован 
тестовый набор измерений, с соотношением сигнал-шум 10, на ос-

нове модифицированной модели измерений, для которой:        
            . 

Используемая нейронная сеть прямого распространения пред-
ставлена одним слоем нейронов размерностью 4, функция активации – 
гиперболический тангенс. Для обучения использовалось обучение с 
учителем, используемый метод обучения – метод обратного распро-
странения ошибки.  

Размер обучающей выборки для рассматриваемой сети состав-
ляет 2/3 от общей длины набора данных. Данные измерений нормали-
зованы в диапазоне от 0 до 1. 

 

Рис. 4. Обучающий и тестовый наборы данных, SNR = 10 
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Для сравнения и контроля результатов моделирования дополни-

тельно использовались результаты экстраполяции данных по результа-

там линейной и сплайновой интерполяции. 

N входных 

значений 

обучающей 

выборки

1 референсное 

значение для 

оценки выхода

 

Рис. 5. Иллюстрация процесса обучения нейронной сети 

Для анализа результатов для каждого выходного набора данных 

рассчитывалась средняя абсолютная ошибка, максимальная ошибка, 

среднеквадратическое отклонение (СКО): 

 Средняя абсолютная ошибка (MAE – Mean Absolute Error): 

     
 

 
        

 

   

 

 Среднеквадратическое отклонение (MSE – Mean Squared Error): 

     
 

 
        

 

 

   

 

 Корень среднеквадратического отклонения (RMSE – Root MSE): 

       
 

 
        

 

 

   

 

  

5. РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ 

Результаты моделирования для каждого из наборов входных 

данных представлены в табл. 3, фильтры обозначены следующим об-

разом:  

FF NN – нейронная сеть прямого распространения, KF – фильтр 

Калмана,  

linear – экстраполяция по результатам линейной интерполяции,  

spline – экстраполяция по результатам сплайновой интерполяции.  
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Выход нейронной сети в сравнении с фильтром Калмана пред-

ставлен на рис. 6. 

Таблица 3. Результаты моделирования 

Фильтр 
Средняя абсолютная 

ошибка 

Максимальная 

ошибка 
СКО 

Шаг времени модели ts = 0.1 

KF 0.0900 0.2596 0.0111 

LSTM 0.0565 0.2111 0.0052 

GRU 0.0570 0.2275 0.0048 

Deep LSTM 0.0557 0.1947 0.0049 

Шаг времени модели ts = 0.05 

KF 0.1169 0.2979 0.0173 

LSTM 0.0695 0.2102 0.0073 

GRU 0.0748 0.1979 0.0081 

Deep LSTM 0.0709 0.1790 0.0077 

 

Рис. 6. Данные, измерения, выход нейронной сети и выход  

фильтра Калмана в сравнении 

По результатам моделирования видно, что фильтр Калмана вне 

конкуренции в ситуации, когда шум измерений относительно высок, а 

модель процесса в точности соответствует модели, положенной в ос-

нову фильтра. 

Нейронная сеть прямого распространения, в свою очередь, вы-

дает лучший среди прочих результат в том случае, когда модель про-

цесса подобна, но не повторяет модель, используемую при обучении 

нейронной сети. 
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Нейронная сеть прямого распространения, описанная в данной 

статье, может быть успешно применена в задаче фильтрации измере-

ний (прогнозирования временных рядов) в случае, когда модель про-

текания процесса не соответствует заранее заданной, а шум измерений 

по своему характеру не является гауссовым. 

Из недостатков данного подхода стоит отметить необходимость 

обучения нейронной сети на тестовой выборке, что представляет собой 

определенную вычислительную сложность. Подобная выборка может 

быть получена на основе модели измерений, лежащей в основе приме-

няемого фильтра Калмана. 

Способности нейронной сети к прогнозированию напрямую 

следуют из её способности к обобщению и выделению скрытых зави-

симостей между входными и выходными данными. После обучения 

сеть способна предсказать будущее значение некой последовательно-

сти на основе нескольких предыдущих значений и (или) каких-то су-

ществующих в настоящий момент факторов. Прогнозирование воз-

можно только тогда, когда предыдущие изменения действительно в 

какой-то степени предопределяют будущие. 

Выбор архитектуры нейронной сети зависит от характера вход-

ных данных, их пригодности к классификации и структурированию 

(для обучения без учителя), от особенностей применения нейронной 

сети: так рекуррентные нейронные сети имеют более сложную струк-

туру и дольше обучаются, но за счет обратной связи лучше адаптиру-

ются к шуму измерений и дают меньшую ошибку. 

Вход нейронной сети в задаче для прогнозирования координат 

представляет собой последовательность координат в предыдущие мо-

менты времени, а выход – координаты в следующий момент времени. 

Выбор нелинейной функции активации обусловлен тем, что 

процесс изменения координат во времени носит нелинейный характер. 

Существенное увеличение числа отсчетов для обучения сети 

может привести к тому, что сеть будет обучаться на устаревших дан-

ных, что, в свою очередь, приведет к уменьшению точности прогнози-

рования. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Тема интерпретируемого машинного обучения (IML) и объяс-

нимого искусственного интеллекта (XAI) последнее время широко 

обсуждается как в академических кругах (ведущие конференции  

(см., например, табл. 1 в [4]), онлайн-курсы, университетские про-

граммы), так и в промышленности [8]. Интерпретируемость моделей 

машинного обучения, необходимость анализа факторов, влияющих на 

принятие решений, вызывают у общества и научного сообщества все 

больше вопросов, в том числе касающихся таких тем, как обоснован-

ность решения, алгоритмические предубеждения или дискриминация 

[2]. Разнообразие существующих методов [3, 21] приводит к дополни-

тельному блоку вопросов: как сделать обоснованный выбор наиболее 

подходящего метода для конкретного случая, как правильно интерпре-

тировать результаты и как учесть ограничения метода. 

Однако, хотя в недавних исследованиях было предложено не-

сколько показателей для оценки интерпретируемости [28], в настоящее 

время не существует единого метода сравнения алгоритмов интерпрета-

ции, позволяющего выбрать лучший алгоритм для каждого случая. Не 

существует методологии для выбора того, какой алгоритм интерпретации 

применять в каждой конкретной ситуации, в то время как потребность в 

таком подходе подчеркивается многими исследователями [17, 28]. 

Кроме того, несмотря на то, что многие инструменты имеют веб-

интерфейс и не требуют навыков программирования, все же для их ис-

пользования требуется некоторое знание методов XAI. Например, инст-

румент What-If [27] изначально был ориентирован на широкую аудито-

                                                           
* Работа выполнена при финансовой поддержке РНФ, проект № 19-71-00064.  
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рию, а не только на специалистов по машинному обучению, но после ап-

робации стало ясно, что пользователи должны иметь хотя бы некоторый 

опыт машинного обучения, чтобы конкретизировать проблему и задавать 

параметры. Более того, недавние исследования показали, что существую-

щие инструменты могут сбивать с толку даже специалистов-практиков в 

области data science, аналитики склонны чрезмерно доверять этим мето-

дам, если результаты представлены в «научном» формате и подкреплены 

ссылками на публикации [14]; показано, что можно манипулировать до-

верием пользователей с помощью объяснений [15]. 

Чтобы упростить процесс выбора метода для объяснения моде-

ли машинного обучения и поддержки принятия решений в рабочем 

процессе построения модели и исследования, мы предлагаем модуль-

ную структуру для выбора алгоритма, которую можно легко адаптиро-

вать под конкретный сценарий использования, опираясь на результаты 

оценки пользовательских предпочтений. 

2. ОБЗОР И КЛАССИФИКАЦИЯ МЕТОДОВ IML 

Более сложные модели чаще используются для решения прак-

тических задач, поскольку они обычно более точны [9]. Но такие мо-

дели чаще всего являются моделями вида «черный ящик», т.е. не фор-

мируют понятного правила предсказания, что вместе с необходимо-

стью объяснения решений, принимаемых моделью, приводит к актив-

ному развитию новых методов интерпретации моделей и их более ин-

тенсивному использованию в реальных системах [18]. 

Существует множество понятий, которые исследователи ис-

пользуют для обозначения проблемы преобразования скрытого процесса 

принятия решений в моделях черного ящика в более понятный, понят-

ный и управляемый человеком процесс: объяснимость, интерпретируе-

мость, понятность, прозрачность, подотчетность, справедливость, не-

предвзятость, и т. д. [28]. Они различаются с точки зрения желаемых 

свойств или результатов системы [20] и целевой аудитории [2], среди 

которых объяснимость и интерпретируемость являются наиболее общи-

ми и часто используются взаимозаменяемо [19]. На протяжении всей 

статьи будут использованы оба термина, означающие «способность объ-

яснить или представить в понятных терминах человеку» [5]. 

В этом разделе коротко представлены основные свойства методов 

IML, но подробное описание методов выходит за рамки этой статьи. Го-

раздо более подробное описание алгоритмов можно найти в книге Кри-

стофа Молнара [21] и в нескольких хороших обзорах [2– 5, 18], в том чис-

ле посвященных исследованию человеческого фактора в IML [13], метри-

кам [28], сравнению доступного программного обеспечения для XAI [3]. 
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В работах были предложены различные классификации методов 

интерпретации в зависимости от масштаба или типа модели, которую 

метод может объяснить [21], решаемой задачи [17], этапа рабочего 

процесса, на котором могут быть применены объяснения [28]. Объяс-

нения можно различать следующим образом [3, 28]: 

 локальные (объяснение отдельных прогнозов) или глобальные 

(объяснение модели в целом); 

 зависящие от модели (объяснение конкретного типа модели, на-

пример, глубокие нейронные сети [1]) или не зависящие от мо-

дели (объяснение любой модели, использование только входных 

и выходных данных, не структуры модели); 

 внутренние (объяснение формируется одновременно с построе-

нием модели, например дерево решений) или post-hoc (объясне-

ние «поверх» существующей модели); 

 статические (разовое объяснение) или интерактивные (обычно 

объяснение в диалоге с пользователем [3]); 

 на основе признаков (feature-based, объяснение на характери-

стиках данных) или на основе примеров (item-based, объяснение 

на примерах данных); 

 работающие со специфическими типами входных данных (тек-

сты, таблицы, изображения, графики) [18]; 

 позволяющие ответить на конкретный вопросом (почему, как, 

что если, почему нет [18]). 

К. Молнар предлагает несколько иную классификацию и разли-

чает три типа интерпретации моделей: на основе компонентов модели, 

изучения чувствительности модели и суррогатных моделей [22]. Алго-

ритмы первого типа строят объяснения на основе внутренних характе-

ристик модели (например, коэффициенты в обобщенных линейных 

моделях, отдельные правила в деревьях решений или других моделях, 

основанных на правилах, карты признаков в нейронных сетях). Алго-

ритмы второго типа (чувствительность модели) позволяют исследо-

вать, как выходные данные модели изменяются в зависимости от 

входных данных. Этот тип состоит из широкого спектра алгоритмов, 

включая различные меры важности признаков, динамические меры 

(например, индивидуальные условные ожидания (ICE [10])). Они мо-

гут быть локальными или глобальными (важность признаков). Эти 

методы обычно не зависят от модели, поскольку они требуют только 

входных данных и соответствующих прогнозов и не полагаются на 

внутреннюю структуру модели, но существуют специфичные для мо-

дели метрики. Наконец, подход суррогатной модели представляет со-
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бой смесь двух других подходов, он приближает модель более про-

стым, интерпретируемым способом (например, линейной моделью или 

деревом решений), а затем анализирует компоненты интерпретируе-

мой суррогатной модели (один из самых популярных примеров – 

LIME [24]). 

Эти классификации определяют выбор метода на самом первом 

уровне, выступая в качестве ограничений, и в результате первый мо-

дуль в предлагаемом инструментарии выбора модели. Например, если 

исследователь хочет изучить существующую модель черного ящика на 

табличных данных, он ограничивает диапазон возможных методов 

апостериорными подходами, не зависящими от модели. Если, кроме 

того, главный вопрос, представляющий интерес, заключается в том, 

почему в конкретном случае получено именно такое предсказание, то 

методы ограничиваются локальными объяснениями, фокусируясь на 

влиянии признаков, контрастирующих признаках, репрезентативных 

примерах и противоречащих (counterfactuals) примерах [17]. 

3. ОЦЕНИВАНИЕ МЕТОДОВ ИНТЕРПРЕТАЦИИ 

Ограничения, описанные в предыдущем разделе, упрощают по-

иск наилучшего метода интерпретируемости, но обычно все же приво-

дят к списку алгоритмов, а не одному, подходящему под условия. 

Возможное решение для последующего выбора состоит в том, чтобы 

оценить оставшиеся алгоритмы и сравнить доступные методы объяс-

нения, чтобы найти предпочтительные объяснения. Проблема заклю-

чается в том, что при оценке апостериорных объяснений нет известно-

го правильного объяснения, поскольку реальная внутренняя работа 

модели неизвестна [28]. Более того, неясно, что такое "хорошее" объ-

яснение, поскольку понятность зависит от того, кто пытается понять 

объяснение. Существует несколько попыток формализовать эти поня-

тия. Например, в [12] предложен чек-лист, который должны заполнить 

пользователи, ответив на вопрос, что для них является хорошим объ-

яснением. В [7] авторы разработали рекомендации по проектированию 

прозрачных интеллектуальных систем, основываясь на ментальных 

моделях пользователей. 

В широко цитируемой классификации способов оценивания 

объяснений [5] выделяются три категории подходов к оценке: 

 оценка итоговых инструментов. Этот вид оценки основан на 

экспериментах, в которых конечные пользователи решают ре-

альные задачи, используя предложенные инструменты для при-

нятия решений. 
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 оценка на людях. Этот тип оценки также требует экспериментов 

с людьми, но, поскольку конечные пользователи (специалисты в 

предметной области) обычно труднодоступны, а их время доро-

го, то используется упрощенное приближение к реальной си-

туации с непрофессионалами. 

 оценка функциональности. Этот тип оценки не требует экспе-

риментов с людьми и использует метрики, основанные на фор-

мальном определении интерпретируемости, которые можно 

оценить математически или с помощью моделирования. 

Метрики. Как уже отмечалось, под объяснимостью понимают-

ся разлиные характеристики. В [28] предоставлен подробный обзор 

формальных метрик для оценки интерпретируемости с акцентом на 

свойствах объяснимости (ясность, широта охвата, простота, полнота, 

обоснованность – подробные примеры см. в таблице 2 в [28]). Обоб-

щая, можно сказать, что метрики для объяснений на основе моделей 

(например, количество операций во время выполнения, сила взаимо-

действия, размер модели) обычно относятся только к простоте. Уро-

вень (не)согласия (процент соответствия прогнозов между исходной 

моделью и объяснениями модели [15]) можно использовать для коли-

чественной оценки ясности и обоснованности, но этот показатель 

можно вычислить только для суррогатных объяснений, где объяснение 

тоже представляет собой модель, только более простую. Метрики для 

основанных на примерах объяснений, таких как репрезентативность и 

разнообразие примеров, относятся к простоте и полноте объяснений. 

На сегодняшний день существует больше показателей для объяснений 

на основе признаков (или основанных на признаках), и большинство 

из них (например, чувствительность, монотонность, избирательность, 

запоминание важных признаков) ориентированы на надежность, то 

есть правильность и правдивость. 

Оценивание человеком. Как упоминалось выше, общее значе-

ние объяснимости – это «способность объяснить или представить в 

понятных терминах человеку» [5], поэтому «человеческая» часть явля-

ется существенной при оценивании объяснимости и, как следствие, 

большая часть исследований по оцениванию объяснений ориентирова-

на на человека. В этих исследованиях описываются конкретные экспе-

рименты, сравнивающие алгоритмы интерпретации [11] или измеряю-

щие удовлетворенность [12], доверие [6] или способность принимать 

решения на основе объяснений [14]. 

Другие исследования показывают, что не существует одного 

наилучшего объяснения, и человеческая оценка качества объяснения 

зависит от ментальной модели пользователя [20] или, в измеримых 
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терминах, от роли пользователя в процессе построения и использова-

ния модели [13], предметной области [17], уровня знаний [20], ожида-

ний [17] и предпочтений [25]. 

Так, если говорить про роли пользователей в процессе построе-

ния и использования модели, то авторы [13] предлагают три основные 

категории ролей заинтересованных сторон: разработчики моделей 

(model builders: аналитики, специалисты по данным, специалисты по 

машинному обучению), тестировщики, критики моделей (model break-

ers: менеджеры по продуктам, эксперты в предметной области, юри-

сты) и потребители моделей (model consumers: конечные пользовате-

ли). Большинство алгоритмов и инструментов объяснения ориентиро-

ваны на разработчиков моделей и процесс отладки моделей или на 

конечных пользователей и их запросы объяснений, в то время как по-

требности тестировщиков моделей не имеют надлежащего охвата. 

Сложность проектирования систем для тестировщиков моделей за-

ключается в том, что они, как правило, не имеют глубоких знаний о 

методах и их ограничениях и не могут использовать все возможности 

IML. Предлагаемый нами инструментарий упрощает выбор метода и в 

первую очередь предназначен для тестирования моделей. 

4. ВЫБИРАЕМ ПРАВИЛЬНЫЙ МЕТОД: 

ИНСТРУМЕНТАРИЙ ВЫБОРА МОДЕЛИ 

Предлагаемый нами инструментарий состоит из нескольких мо-

дулей: 

 Модуль ограничений: формальное описание задачи на основе 

классификации методов IML на основе свойств (раздел 2 [3]). 

 Модуль цели: спецификация на основе вопросов (на какой во-

прос пользователь хочет ответить) [17]. 

 Модуль алгоритмов: доступные алгоритмы и их реализации. 

 Модуль метрик: доступные формальные метрики для оценки 

объяснимости [28]. 

 (необязательный) Модуль предпочтений: указание пользова-

тельских предпочтений или ролей пользователей для ранжиро-

вания методов в соответствии с их полезностью для определен-

ного типа пользователя. 

 (необязательный) Модуль вывода: формат объяснения (тексто-

вый, визуальный, числовой). 
По данным исследования [17], функции объяснимости должны 

быть запланированы как часть общего процесса проектирования сис-
темы ИИ. В предложенном инструментарии сначала выясняются по-
требности пользователей в объяснениях, а затем они сопоставляются с 
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конкретными алгоритмами объяснимости. Инструментарий включает 
потребности пользователей в качестве одного из входных параметров и 
упрощает процесс выбора модели, разбивая его на несколько этапов 
«вопрос-ответ». Конфигурация (пользовательские настройки) хранится 
в отдельном файле и при необходимости может быть обновлена. Суще-
ствует также «банк» с моделями интерпретации (модуль алгоритмов), 
при необходимости могут быть добавлены дополнительные модели.  

Сценарий взаимодействия пользователя с системой при условии 
использования конфигурации по умолчанию, загрузки данных и моде-
ли следующий: 

 пользователь выбирает вопрос (цель) из доступных вариантов и 
указывает ограничения (например, локальное, апостериорное, 
основанное на признаках объяснение); 

 сервис на основе конфигурации (заранее определенных пред-
почтениях и ограничениях) и выбранного вопроса выбирает 
подходящую (одну или несколько) модель интерпретации; 

 сервис запрашивает необходимые для генерации интерпретации 
данные и модель; 

 сервис передает данные и необходимые параметры выбранной 
модели интерпретации; 

 метрики формального объяснения рассчитываются для выбран-
ных моделей интерпретации; 

 модель интерпретации обрабатывает запрос и форматирует вы-
вод в соответствии с заданными параметрами; 

 интерпретация возвращается сервису, которая перенаправляет 
ее пользователю с выводом метрик, если необходимо. 
Чтобы формализовать пользовательские предпочтения, было про-

ведено исследование [26] пользователей для выявления типов объясне-
ний, которые пользователи отмечают как полезные, улучшающие пользо-
вательский опыт. Выявление предпочтений проводилось с помощью со-
вместного анализа (conjoint analysis) [23], позволяющего не задавать пря-
мые вопросы о том, какой алгоритм пользователь хочет использовать или 
какая функция важнее (например, полезнее ли иметь конкретный пример 
или увидеть общая картина), а сранивать конечные результаты.  

В качестве вариантов интерепретации в исследование были 
включены важность признаков, подходы, основанные на примерах, 
включая контр-примеры, примеры «что, если», аналогичные случаи из 
исторических данных, а также динамика эффекта (индивидуальные 
условные ожидания). Эти алгоритмы были выбраны, поскольку они 
могут отвечать на самые популярные вопросы пользователей [17] и в 
то же время иллюстрируют разные подходы к ответам на одни и те же 
вопросы, которые будут сравниваться в исследовании пользователей. 
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Исследование проводилось среди тех, кто использует результа-

ты модели машинного обучения для принятия решений (менеджеры, 

владельцы продуктов) и конечных потребителей – тех, на кого влияют 

решения системы машинного обучения, такие как пользователи про-

дукта. Члены обеих групп не участвуют в построении систем машин-

ного обучения и хотят понимать конкретные решения, а не оценивать 

показатели производительности. Участники были набраны в крупных 

российских ИТ-компаниях, а также среди студентов и аспирантов 

крупного российского вуза. В итоговую выборку вошли 119 участни-

ков, однако только 56% из них прошли опрос полностью. Большинство 

набранных респондентов (33%) составляют ключевую целевую группу 

– менеджеры и владельцы продуктов, 20% – разработчики программ-

ного обеспечения и инженеры (не ориентированные на данные),  

10% – специалисты по данным, 20% – аналитики и 18% – бакалавры 

или магистранты. 

В результате исследования было выявлено, что большинство 

респондентов предпочитали интерпретации в формах динамики эф-

фекта и контр-примеров, наименее предпочтительным подходом ока-

залась важность признаков, что может быть связано с более высокими 

уровнями абстракции интерпретации [25]. 

Общая идея заключается в использовании «конфигурации по 

умолчанию» для объяснения, когда пользователи формулируют вопрос 

простым языком (например, «Как я могу изменить результат») и полу-

чают объяснение в простой графической или текстовой форме [26].  

В результате пользователю не нужно знать даже имя алгоритма. Сис-

тема сопоставляет вопрос пользователя (выбранный из предопреде-

ленного списка) с конкретным алгоритмом IML, подстраиваясь под 

нужды и предпочтения пользователя в объяснениях. Пример взаимо-

действия представлен на рис. 1. 

 

Рис. 1. Пример взаимодействия с системой для одной роли [25] 
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5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Растущий интерес к интерпретируемому машинному обучению 

привел к появлению множества новых тем для исследований, включая 

изучение различий в потребностях пользователей. Различные вариан-

ты использования требуют разных стратегий объяснения, но большин-

ство исследований сосредоточено либо на создателях моделей (анали-

тиках, специалистах по данным, специалистам по машинному обуче-

нию), либо на потребителях моделей. Тем не менее, в нескольких ис-

следованиях подчеркивается необходимость объяснения модели в 

процессе разработки модели для поддержки связи между разработчи-

ками моделей и экспертами в предметной области. 

Мы представляем основу для создания систем на основе вопро-

сов для исследования модели и выбора объяснения. Платформа соче-

тает в себе ограничения, основанные на желаемых свойствах объясне-

ния или начальных ограничениях модели, сопоставление между про-

стыми вопросами и методами IML, встроенную модель предпочтений, 

которая позволяет экспертам в предметной области интерактивно ис-

следовать модель, не вдаваясь в детали методов, и вычисление фор-

мальных метрик в качестве дополнительных критериев для выбора 

объяснения. Предлагаемый инструментарий является модульным, его 

можно расширить дополнительными методами и метриками и настро-

ить под конкретный рабочий процесс. 
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1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Сегодня можно наблюдать широкое применение интеллекту-

альных методов обработки информации для решения разнообразных 

задач в самых различных областях деятельности, таких как медицина, 

экономика, интернет, мультимедиа, техника и т.д. Не является исклю-

чением и техническая диагностика, где для синтеза интеллектуальных 

диагностических моделей сложных технических объектов использу-

ются методы обучения с учителем. Однако примеров реального при-

менения таких систем известно не так много. Одним из основных ог-

раничивающих факторов является сложность формирования обучаю-

щих выборок достаточного объема для всех классов технического со-

стояния сложного технического объекта. И здесь существует несколь-

ко проблем.  

Во-первых, обучающие данные, идентифицированные для одно-

го конкретного объекта, не всегда могут быть использованы для иден-

тичного другого объекта ввиду наличия технологического разброса 

характеристик их основных узлов и агрегатов.  

Во-вторых, обучающая выборка должна включать образцы, со-

ответствующие каждому классу технического состояния (ТС) объекта 

диагностики (ОД). Определение класса текущего ТС сложного техни-

ческого ОД во многих случаях невозможно без вывода его из эксплуа-

тации и частичной разборки с целью инструментального определения 

mailto:fedotov-mv@vnikti.com
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значений параметров, непосредственно характеризующих его состояние 

и не контролируемых встроенными средствами диагностирования. Для 

многих видов оборудования инструментальных методов контроля ТС не 

существует. Примером может служить фильтр масла, для которого рег-

ламентирован только предельный перепад давления, но отсутствуют 

методики инструментальной оценки его фактического состояния.  

В третьих, качественное обучение интеллектуальных диагно-

стических моделей требует большого объема данных. Получить необ-

ходимые объемы данных, даже используя математические модели 

объекта, не всегда удается, т.к. порой для получения нового вектора 

требуется перестройка всей разработанной модели.  

Целью работы является исследование различных способов фор-

мирования обучающих выборок для нейросетевых диагностических 

моделей сложных технических объектов с целью повышения качества 

их обучения. 

2. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОСЕТЕВОЙ ДИАГНОСТИЧЕСКОЙ 

МОДЕЛИ НА РЕАЛЬНЫХ ДАННЫХ МОНИТОРИНГА ОД  

В ЭКСПЛУАТАЦИИ 

Диагностические модели, построенные на основе искусствен-

ных нейронных сетей (ИНС) и обученные на реальных данных, разме-

ченных с использованием результатов периодического инструмен-

тального контроля ТС ОД (рис. 1), как правило, обеспечивают высокое 

качество диагностирования. 

ОД в процессе 
эксплуатации

ОД  в момент Т1

Набор фактически 
контролируемых 

параметров

Отобранные для 
обучения данные 

Диагностическая 
модель (ИНС)

Обучение

Распознавание

Диагностический 
признак

Диагностические признаки ОД, 
зафиксированные в моменты Тi  

ОД  в момент Т2

ОД  В момент Тn

 
Рис. 1. Формирование обучающей выборки по данным  

мониторинга ОД 
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Примером может служить диагностическая модель состояния 

смазочного масла дизельного двигателя тепловоза. Для построения 

модели была использована трехслойная искусственная нейронная сеть 

прямого распространения, реализованная на языке Phyton с использо-

ванием библиотеки глубокого машинного обучения Keras [1]. Струк-

тура нейронной сети была выбрана авторами аналогичной использо-

вавшимся ранее для задач диагностики системы смазки [2]. 

Входными данными нейронной сети являются параметры систе-

мы смазки, контролируемые системой управления и диагностики тепло-

воза и передаваемые с помощью системы удаленного мониторинга на 

сервер диагностики: давление масла на входе в дизель, давление масла 

на входе в полнопоточный фильтр, температура масла на выходе из ди-

зеля, частота вращения коленчатого вала дизеля, позиция контроллера 

машиниста. Выходом нейронной сети является кинематическая вязкость 

масла, приведенная к стандартным условиям измерения [3].  

Обучающая выборка формировалась с использованием резуль-

татов лабораторных анализов масла, производимых в соответствии с 

регламентом на каждом цикле технического обслуживания локомотива 

(около 30 суток) [4]. С этими данными были сопоставлены значения 

параметров, зарегистрированные подсистемой бортовой диагностики 

тепловоза в течение суток, предшествующих дате лабораторного ана-

лиза. Все данные, используемые в диагностических моделях, были 

предварительно отфильтрованы и нормализованы.  

Для обучения моделей были сформированы два варианта обу-

чающих выборок. В первый вариант выборки включены данные двух 

локомотивов, находящихся в работоспособном состоянии, с известны-

ми минимальными и максимальными значениями вязкости масла, дос-

тигнутыми в процессе эксплуатации. Во второй вариант выборки были 

добавлены векторы параметров, соответствующих диагностируемому 

локомотиву. Цикл обучения состоял из 1500 эпох. 

Обученные таким образом модели использовались для обработ-

ки архивов данных, накопленных на сервере. Полученные результаты 

сглаживались методом скользящего среднего с суточным окном ус-

реднения. Результаты обработки данных по 20 секциям тепловозов 

2ТЭ25КМ за период более 2 лет вместе с результатами периодического 

лабораторного анализ масла приведены на рис. 2.  

Как следует из рисунка, модель, обученная с использованием 

собственных данных, показывает более высокую точность (ошибка 

отклика в контрольных точках не превышает 7 %). В ее результатах 

также отсутствуют ложные аномалии, присущие результатам работы 

модели, обученной на выборке первого варианта (период июль-август 
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2021). В целом же модели, обученные по обоим вариантам, показыва-

ют приемлемые результаты и надежно фиксируют скачкообразное из-

менение вязкости масла в моменты его плановой замены. 

Более хорошие результаты дает обучение нейросетевой модели 

на выборке, состоящей только из собственных данных (рис. 3). Ошиб-

ка такой модели не превышает 4 %. Минусом такого подхода является 

возможное ограничение области определения модели вследствие от-

сутствия в обучающей выборке данных для некоторых режимов рабо-

ты ОД, встречающихся в эксплуатации, но отсутствовавших в период 

формирования выборки.  

 
Рис. 2. Результаты определения вязкости масла при помощи 

нейросетевой модели, обученной на выборках без использования  

и с использованием собственных данных 

 
Рис. 3. Результаты определения вязкости масла при помощи 

нейросетевой модели, обученной на собственных данных 
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3. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОСЕТЕВОЙ ДИАГНОСТИЧЕСКОЙ 

МОДЕЛИ НА ДАННЫХ, СИНТЕЗИРОВАННЫХ  

С ПОМОЩЬЮ АНАЛИТИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ ОД 

Реализовать подход к диагностике сложного ОД, описанный в 

предыдущем разделе удается нечасто, т.к. большинство узлов совре-

менного сложного оборудования, например локомотива, имеет высо-

кий уровень надежности, не позволяющий сформировать выборку дос-

таточного объема для всех классов состояния ОД. Не всегда существу-

ет техническая возможность непосредственного измерения значений 

информативных диагностических признаков ОД без его разборки. 

Одним из вариантов решения этой проблемы является создание 

специализированного класса аналитических моделей, задачей которых 

является синтез исходных данных, соответствующих всему диапазону 

изменения диагностических признаков моделируемого объекта (рис. 

4), с последующим использованием их для обучения диагностических 

моделей. Аналитические модели могут быть выполнены в виде мате-

матической, имитационной или другой модели. Размерность получае-

мых на выходе аналитической модели данных, как правило, выше раз-

мерности вектора реально-контролируемых параметров ОД. Поэтому 

из синтезированных моделью данных предварительно отбираются па-

раметры, соответствующие контролируемым на реальном ОД.  

Аналитическая 
модель

Синтезированные
 данные

ОД в процессе 
эксплуатации

Набор фактически 
контролируемых 

параметров

Отобранные  для 
обучения данные

Маска

Диагностическая 
модель (ИНС)

Обучение

Распознавание

Диагностический 
признак

Диагностический 
признак

 
Рис. 4. Формирование обучающей выборки с использованием 

аналитической модели ОД 

Примером такого подхода является создание нейросетевой ди-

агностической модели состояния системы смазки тепловозного дизеля 

[5]. На первом этапе данной работы была разработана аналитическая 

модель системы смазки и произведена ее валидация. Далее при помо-
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щи аналитической модели был синтезирован массив векторов, соот-

ветствующий допустимому в эксплуатации диапазону изменения ди-

агностических признаков, при этом компоненты векторов соответство-

вали параметрам, контролируемым подсистемой бортовой диагности-

ки тепловоза. Полученный массив использовался в качестве обучаю-

щей выборки для нейросетевых диагностических моделей системы 

смазки. Первая из них оценивает загрязнение фильтра масла, вторая 

определяет степень износа подшипников коленчатого вала. 

С учетом того, что погрешность разработанной аналитической 

модели составила около 7%, а разработанные нейросетевые модели 

при тестировании показали среднеквадратичную ошибку отклика не 

более 3%, можно оценить точность диагностической модели на уровне 

8%. На рис. 5 приведены результаты диагностирования состояния 

фильтра масла тепловоза ТЭП70БС диагностической моделью, обу-

ченной с помощью синтезированной выборки исходных данных. 

 
Рис. 5. Определение степени загрязнения фильтра масла тепловоза 

при помощи нейросетевой модели, обученной на синтезированных 

данных 

4. СИНТЕЗ ОБУЧАЮЩИХ ВЫБОРОК ПРИ ПОМОЩИ 

ГЕНЕРАТИВНОЙ СОСТЯЗАТЕЛЬНОЙ СЕТИ 

Низкая контролепригодность ОД, особенно прежних лет выпус-

ка, отсутствие непрерывного контроля параметров в процессе эксплуа-

тации, в сочетании с высокими абсолютными показателями надежно-

сти – все это значительно затрудняет процесс формирования обучаю-

щих выборок. 
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Описанный в предыдущем разделе подход, основанный на ис-

пользовании развернутой аналитической модели ОД, решает проблему 

лишь отчасти, поскольку аналитическая модель не позволяет досто-

верно учесть и воспроизвести случайный разброс характеристик ОД, 

обусловленный технологическими допусками и фактическим состоя-

нием основных его узлов и агрегатов. 

В связи с этим значительный интерес представляет возможность 

расширения обучающих выборок диагностических моделей методами 

генеративного моделирования. Генеративные модели строятся, как 

правило, на базе алгоритмов глубокого машинного обучения и предна-

значены для формирования наборов данных, статистически идентич-

ных реальным или же синтезированным моделью данным [6]. Сгене-

рированные таким образом массивы данных могут быть использованы 

для обучения нейросетевых диагностических моделей (рис. 6).  

Аналитическая 
модель

Синтезированные
моделью данные

ОД в процессе 
эксплуатации

Набор фактически 
контролируемых 

параметров

Диагностическая 
модель (ИНС)

Обучение

Распознавание

Диагностический 
признак

Диагностический 
признак

Условная 
генерирующая 
состязательная 

сеть CGAN

Сгенерированные 
массивы данных

 
Рис. 6. Формирование обучающей выборки с использованием 

аналитической и генеративной моделей 

Настоящим прорывом в области генеративного моделирования 

можно считать появление в 2014–2015 гг. генеративных состязательных 

сетей GAN (Generative Adversarial Networks) [7]. GAN-сеть состоит из 

двух отдельных подсетей: генератора и дискриминатора (рис. 7). Задачей 

генератора является преобразование случайного шума в наблюдения, ко-

торые выглядят так, как будто были выбраны из исходного набора дан-

ных. Дискриминатор должен определить, исходит ли наблюдение из ори-

гинального набора данных или является одной из «подделок» генератора. 

Главная особенность генеративной состязательной сети – попеременное 

обучение двух подсетей: генератор постепенно совершенствуется в «об-
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мане» дискриминатора, а дискриминатор, адаптируясь, учится правильно 

определять фальшивые наблюдения, что заставляет генератор искать но-

вые способы обмана дискриминатора, и т.д. 

 
Рис. 7. Структура генеративной состязательной сети 

В настоящее время уже существует большое число модифика-

ций GAN-сетей для самых различных применений [7]. И хотя пока 

основной областью практического применения GAN-сетей является 

обработка изображений и видео, уже известны примеры использова-

ния данного класса сетей для улучшения набора обучающих данных. 

Например, компания NVIDIA объявила, что использует GAN для уве-

личения набора данных медицинских снимков компьютерной томо-

графии головного мозга при различных заболеваниях [8]. По инфор-

мации NVIDIA, эффективность классификации с использованием 

только классических данных составляет: 78,6%, в то время как при 

расширении обучающих выборок за счет добавления синтетических 

данных чувствительность может быть увеличена до 85,7%. Помимо 

создания других элементов данных внутри класса состояния ОД, 

GAN-сети могут быть применены для синтеза новых, ранее неразли-

чимых классов.  

С целью оценки возможности применения генеративных се-

тей для формирования массивов обучающих данных на языке 

Phython с применением библиотек Keras и TensorFlow была реали-

зована GAN-сеть, для обучения которой использовались фрагменты 

32 индикаторных диаграмм рабочего процесса дизеля 1А-5Д49 теплово-

за 2ТЭ116, полученные в процессе реостатных испытаний с применени-

ем диагностического комплекса «Магистраль-Э» [9]. На рис. 8 и 9 при-

ведены истинные и сгенерированные обученной GAN-сетью информа-

тивные фрагменты индикаторных диаграмм, соответствующие двум 

различным состояниям дизеля: исправному и отказу топливной ап-

паратуры.  
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а) б) 

  

Рис. 8. Истинные (а) и сгенерированные (б) индикаторные 

диаграммы для исправного состояния дизеля 

а) б) 

  

Рис. 9. Истинные (а) и сгенерированные (б) индикаторные 

диаграммы для отклонения по углу подачи топлива в дизель 

Как следует из рисунков, обученная сеть воспроизводит на сге-
нерированных диаграммах основные особенности формы кривой из-
менения давления в цилиндре, позволяющие использовать такие диа-
граммы в качестве объектов обучающей выборки нейросетевой диаг-
ностической модели рабочего процесса дизеля.  

С целью определения возможности использования сгенерирован-
ных GAN-сетью данных для обучения нейросетевых диагностических 
моделей предлагается две стадии проверки. На первой стадии проверя-
ется качество работы нейросетевой модели, обученной с использовани-
ем «поддельных» данных, на тестовой выборке из реальных данных.  
На второй стадии для обучения модели используются реальные данные, 
после чего осуществляется проверка качества ее работы на выборке из 
сгенерированных данных. Если в обоих случаях достигается приемле-
мая точность модели, сгенерированные векторы данных могут наряду с 
реальными данными использоваться для обучения диагностической мо-
дели с целью повышения точности и достоверности диагноза. 
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5. ВЫВОДЫ 

Приведенные в статье варианты повышения качества обучения 
нейросетевых диагностических моделей, применяемых для оценки ТС 
сложных технических объектов, были исследованы на данных экс-
плуатируемых тепловозов 2ТЭ25КМ, ТЭП70БС и 2ТЭ116У. 

Предлагаемые варианты повышения качества обучения нейро-
сетевых диагностических моделей могут значительно расширить круг 
решаемых задач по диагностике технического состояния сложных тех-
нических объектов. 

Использование современных методов интеллектуальной обра-
ботки данных, таких как генеративное глубокое обучение, открывает 
новые возможности практического применения технологий машинно-
го обучения.  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Диагноз болезни Паркинсона (БП) традиционно основывается 

на моторных симптомах. Несмотря на то, что немоторные симптомы 

(например, когнитивные изменения, такие как проблемы с вниманием 

и планированием, нарушения сна и др.) присутствуют у многих паци-

ентов до начала БП [1], их сложно оценить, им не хватает специфично-

сти, и они отличаются вариабельностью от пациента к пациенту [2]. 

Таким образом, некоторые симптомы еще не позволяют поставить не-

зависимый диагноз болезни Паркинсона [3], хотя некоторые из них 

использовались в качестве вспомогательных диагностических крите-

риев [4]. Соответственно, в работе были проанализированы два разных 

набора данных, которые содержат информацию о моторных признаках 

пациента.  

Первый набор данных содержит показатели походки 93 паци-

ентов с идиопатической болезнью Паркинсона (средний возраст  

66.3 года, 63% мужчин) и 73 здоровых лиц (средний возраст 66.3 го-

да, 55% мужчин) [5]. Этот набор данных включает в себя записи вер-

тикальной реакции опоры субъектов, когда они шли в своем обыч-

ном, самостоятельно выбранном темпе в течение примерно 2 минут 

по ровной поверхности. Под каждой ступней было расположено  

8 датчиков (рис. 1), измеряющих силу (в ньютонах) как функцию 

времени. Выход каждого из этих 16 датчиков был оцифрован и запи-

сан с частотой дискретизации 100 Гц. Для этого набора данных были 

mailto:myshenkovks@bmstu.ru
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выбраны 4 признака: стандартное отклонение для общей силы, рас-

считанной по всем датчикам на левой ноге; стандартное отклонение 

для общей силы, рассчитанной по всем датчикам на правой ноге; вес 

и скорость ходьбы испытуемого. 

 

Рис. 1. Расположение датчиков на стопе 

Второй набор данных включает информацию о нажатиях клавиш, 

полученную от 85 испытуемых, из которых 43 здоровых, а у 42 пациен-

тов диагностирована болезнь Паркинсона. Основными признаками дан-

ного набора данных являются: скорость печати; результат смены посту-

кивания пальцами и результат нажатия одной клавиши [6]. 

2.  МЕТОД РЕШЕНИЯ 

В данной работе решается задача классификации болезни Пар-

кинсона с помощью алгоритма градиентного бустинга [7], поскольку 

этот алгоритм показывает хорошие результаты для решения этого 

класса задач [8, 9]. Параметры алгоритма градиентного бустинга при-

ведены в табл. 1. 

Таблица 1. Параметры алгоритма градиентного бустинга 

Глубина 

решающего 

дерева 

Скорость 

обучения 

Показатели 

оценки 

Коэффициент 

разделения 

5 0.01 

Значение 

интервала 

площади под  

PR-кривой 

(AUC-PR) 

0.7 для обучения,  

0.3 для тестирования. 

(Данные были 

разделены случайным 

образом) 

После обучения алгоритма были рассчитаны значения вектора 

Шепли (Shapley) SHAPValues(i), учитывающие влияние каждого i-го 

признака на выход модели: 
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      ∪                     , 

где M – количество входных признаков; S = {Xi} – множество всех на-

боров входных данных модели; Xi = {xij | j = 1,…, Ji} – множество (на-

бор) входных данных i-го признака, состоящее из Ji компонентов;  

Si   S \ Xi – подмножество, объединяющее наборы входных данных за 

вычетом данных i-го признака и объединяющее данные |Si| признаков; 

f (Si) = [f (xij) | Xi   Si] – прогноз модели по входным данным xij, объе-

диняемым подмножеством Si. 

Для оценки качества классификации помимо точности класси-

фикации были выбраны такие метрики, как ИП, ЛП, ИО, ЛО, а также 

значение интервала площади под PR-кривой (AUC-PR). Где: 

ИП – истинно положительные решения; 

ИО – истинно отрицательные решения;  

ЛО – ложноотрицательные решения;  

ЛП – ложноположительные решения. 

Площадь под PR-кривой (AUC-PR), которая совмещает значе-

ния Precision и Recall в одной визуализации, широко используется для 

несбалансированных наборов данных, где один класс наблюдается 

чаще, чем другой класс [10]. Значения Precision и Recall рассчитыва-

лись по формулам: 

          
  

     
 

        
  

     
  

3. РЕЗУЛЬТАТЫ 

Для обоих наборов данных были использованы одинаковые па-

раметры алгоритма и применялись одинаковые методы обработки. 

После извлечения из набора данных нужных признаков, была рассчи-

тана корреляция между признаками и выходом модели по набору дан-

ных о походке (рис. 2) и набору данных о нажатиях клавиш (рис. 3). 

Поскольку значения стандартной деривации между левой и правой 

ступнями сильно коррелировали, были использованы значения только 

по одной правой ступне. 
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Рис. 2. Корреляция между признаками и выходом модели  

по набору данных о походке 

 

Рис. 3. Корреляция между признаками и выходом модели по 

набору данных о нажатиях клавиш 

Была проведена бинарная классификация признаков болезни 

Паркинсона с использованием алгоритма градиентного бустинга по-

сле разделения набора данных на тестовые и обучающие выборки в 

сотношении 30% на 70%, соответственно (табл. 2). Для более деталь-

ного анализа была рассчитана важность признаков для каждого на-

бора данных (табл. 3). Параметры использованного компьютера при-

ведены в табл. 4. 

Таблица 2. Результаты классификации 

Набор 

данных 

AUC Длительность 

обучения, мс 

Точность Матрица путаницы 

ИП ЛП ИО ЛО 

Походка 0.92 2130 0.78 14 12 58 8 

Нажатие 

клавиш 
0.64 1650 0.65 8 7 9 2 
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Таблица 3. Средние абсолютные значения вектора Шепли 

(Shapley) для признаков 

Набор 

данных 

Название признака 

Средние  

абсолютные  

значения вектора  

Шепли 

Походка 

Стандартное отклонение для  

общей силы, рассчитанной по 

всем датчикам на правой ноге 

0.6 

Вес испытуемого 0.25 

Скорость ходьбы 1.3 

Нажатие 

клавиш 

Результат смены постукивания 

пальцами 
1.7 

Результат нажатия одной клавиши 0.7 

Скорость печати 0.6 

Таблица 4. Параметры использованного компьютера 

Марка п 

роцессора 

Частота  

процессора, ГГц 

Число ядер Оперативная 

память, ГБ 

Intel(R) Xeon(R) 2.20 2 12 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Болезнь Паркинсона характеризуется множеством двигательных 

симптомов. У пациентов с БП отмечают двигательный дефицит, в том 

числе: нарушение походки, нарушение почерка и силы захвата.  

В большинстве исследований для диагностики БП используется анализ 

походки или анализ нажатия клавиш. Однако, ни в одном из исследо-

ваний не представлено сравнительного анализа между этими моделя-

ми. В работе проведен сравнительный анализ диагностики болезни 

Паркинсона с помощью машинного обучения с двумя разными набо-

рами данных, чтобы оценить эффективность каждой модели для диаг-

ностирования БП. Классификация признаков болезни Паркинсона по 

набору данных o походке показала лучшие результаты по сравнению с 

классификацией по набору данных о нажатиях клавиш. Точность клас-

сификации по этим наборам составила 78% и 65%, соответственно. 

Растущая распространенность нейродегенеративных состояний, 

таких как болезнь Паркинсона, усилила острую потребность в более со-

вершенных инструментах для удаленного управления хроническими за-

болеваниями. Цифровые медицинские технологии в форме удаленного 

мониторинга с помощью специализированных датчиков открывают ши-

рокие возможности для преобразования исследований и революционного 
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изменения клинического ведения БП для поддержки диагностики и мони-

торинга. Поэтому, в следующих работах будет рассмотрено использова-

ние этих датчиков для более эффективного анализа, что позволяит соби-

рать данные сразу за несколько недель, а иногда и месяцев, что положи-

тельно влияет на качество анализа. Кроме того, планируется рассмотреть 

использование методов интеллектуального анализа данных [11], таких как 

ДСМ-метод [12], методов вербального анализа решений [13], которые 

широко используется для ранней диагностики болезни Паркинсона [14]. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Медицина является одной из наиболее приоритетных областей для 

разработки и применения интеллектуального анализа данных и техноло-

гий искусственного интеллекта. С одной стороны эта область, в которой 

накоплены большие объемы знаний, формализация которых позволяет 

разрабатывать интеллектуальные системы. С другой – здесь генерируется 
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большие объемы клинических данных, позволяющие с помощью методов 

интеллектуального анализа данных, извлекать и верифицировать новые 

знания о развитии и течении заболеваний, персонифицированной реакции 

организма и разрабатывать новые прогностические и диагностические 

модели развития заболеваний.  

Традиционно в клинической практике используются прогности-

ческие шкалы, разработанные на основе больших массивов данных, 

используя классическую математическую статистику и многофактор-

ную логистическую регрессию. С развитием современных методов 

интеллектуального анализа данных, удается усовершенствовать такие 

шкалы и с одной стороны выделить и верифицировать новые предик-

торы развития заболеваний и их осложнений, с другой – разработать 

более точные прогностические модели и объяснить отдельные аспекты 

причин развития заболеваний или осложнений. 

Ишемическая болезнь сердца (ИБС) является одной из основных 

патологий недостаточности кровоснабжения сердца, которой страдают 

более 126 миллионов человек в мире [1]. Одним из методов ее лечения 

является аорто-коронарное шунтирование [2–4]. Это хирургическое 

вмешательство подразумевает проведение ремоделирования стенозиро-

ванных коронарных артерий путем замены на сосуды, сформированные 

чаще всего из бедренной вены. В настоящее время операция коронарно-

го шунтирования (КШ) относится к рутинным, однако в ближайший 

послеоперационный период возможны возникновения осложнений, 

вплоть до летальности, частота которой составляет 3–6% случаев [5–7].  

В современной клинической практике для прогнозирования ис-

пользуются шкалы, разработанные с помощью многофакторной логи-

стической регрессии (МЛР): Euroscore и Euroscore II, The Society of 

Thoracic Surgeons, HATCH [8–11]. В последние годы ученые активно 

применяют другие модели машинного обучения для прогнозирования 

ближайших и долгосрочных исходов КШ. Так, была показана эффек-

тивность применения алгоритмов стохастического градиентного бус-

тинга (СГБ), случайного леса (СЛ) и деревьев решений (ДР) [12–15].   

Исследователи Huang, Y. C и соавт. [16] на основе СГБ разрабо-

тали модель для прогнозирования риска летальности пациентов в  

10-летнем периоде с точностью на уровне 0.71 т площадью под ROC 

кривой (AUC) 0.77. В исследовании Arman Kilic и соавт. [17] были 

представлены результаты моделирования на основе СГБ с AUC=0,808.  

В работе José Castela Forte и соавт. [18] проводят поиск предикторов, 

влияющих на риск возникновения смерти в течение 5 лет после прове-

дения КШ, посредством использования алгоритма Super Learner (SL) 

удалось достигнуть специфичности на 0,89 и чувствительности 0,479.  
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Исследователями Suveen Angraal и соавт. [19] были разработаны 

модели для оценки риска смертности и госпитализации по поводу сер-

дечной недостаточности (СН) в течение 3 лет на основе следующих 

методов: МЛР, СЛ, СГБ и SVM. Наилучшие метрики (С-статистика 

0,72) были получены при использовании алгоритма СЛ. 

В работе Arinze Nkemdirim Okere и соавт. [20] была рассчитана 

модель на базе ЛР, ДР и СЛ для определения полугодовой летальности 

пациентов с ИБС в кардиохирургическом отделении. Наилучшая мо-

дель была представлена при использовании метода ДР с точностью и 

AUC на уровне 99%. 

Соответственно, анализ данных литературных источников пока-

зывает чрезвычайную актуальность данной темы исследования, высо-

кую точность  прогнозирования  отдаленных результатов КШ, но от-

сутствие устойчивых клинико-диагностических критериев в разрабо-

танных моделях на краткосрочный промежуток времени, что сакцен-

тировало внимание авторов на рассматриваемой проблеме и для более 

ее углубленного изучения [6, 7, 21, 22]. Целью исследования является 

создание собственной прогностической шкалы, позволяющей на до-

операционном периоде на базе рассчитанных предикторов предсказы-

вать возникновения внутригоспитальной летальности (ВГЛ) у пациен-

тов с ИБС после КШ. 

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Ретроспективное исследование было выполнено на основе дан-

ных электронных историй болезней (ЭИБ) 999 больных ИБС, которым 

было проведено изолированное КШ в период с 2008 по 2019 гг. на базе 

кардиохирургического отделения ГБУЗ «Приморская краевая клини-

ческая больница №1» г. Владивостока. Среди обследованной когорты 

было выделено 2 группы лиц. В первую из них вошли 63 (6,3%) боль-

ных, умерших в послеоперационном периоде в течение 2 месяцев  

(63 дней), во вторую – 936 (93,6%) больных, оставшихся живыми в 

течение первых 2 месяцев после операции. 
Результирующей переменной была определена ВГЛ в форме ка-

тегориального признака ("жив" или "умер"). В качестве входных дан-

ных использовалось 100 до операционных признаков, включавших в 

себя демографические, антропометрические данные, данные лабора-

торных и инструментальных исследований, анамнеза пациентов. Кро-

ме этого было рассчитано дополнительно порядка 50 факторов, в том 

числе индекс массы тела (ИМ), клиренс креатинина (КК), индексы от-

носительной толщины (ИОТ) и массы миокарда левого желудочка 

(ОИММ) и др.  
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Исследование данных проводилось с помощью методов стати-

стического анализа и машинного обучения. Первые из них включали 

тесты хи-квадрат, Фишера, Манна-Уитни и однофакторная ЛР с расче-

том весовых коэффициентов. Вторые – многофакторная ЛР, дерево 

решений (ДР), случайный лес (СЛ), стохастический градиентный бус-

тинг (СГБ) и искусственная нейронной сетью (ИНС). Архитектура 

ИНС, представляющая собой многослойный перцептрон, подбиралась 

путем максимизации площади под ROC-кривой (AUC) и в окончатель-

ном виде состояла из двух скрытых слоев по 90 и 80 нейронов в каж-

дом. В качестве функции активации ИНС использовались «sigmoid» и 

«relu». В окончательные модели с учетом лучшей точности ИНС во-

шла только функция «sigmoid». Точность моделей оценивали по 4 мет-

рикам качества: AUC, чувствительность (Sen), специфичность (Spec), 

точность (Acc) и полнота (f1-score). Процедура балансировки чувстви-

тельности и специфичности включала подбор такой оптимальной гра-

ницы (threshold), при которой эти две метрики близки между собой. 

Разработка моделей выполнялась с помощью процедуры кросс-

валидации методом стратифицированного k-фолдинга. Модели обуча-

лись на выборке из 9/10 пациентов и верифицированы на тестовой 

(1/10). Значения метрик качества моделей, приведенные в работе, по-

лучены путем усреднения оценок прогноза на тестовых выборках.  

Дизайн исследования состоял из 4 этапов. На первом из них ис-

пользовали методы статистического анализа, с помощью которого 

проводили межгрупповые сравнения потенциальных предикторов по-

слеоперационной смертности. Для непрерывных переменных приме-

нялся тест Манна-Уитни, так как предварительная оценка близости 

данных к нормальному распределению методом Шапиро-Уилка пока-

зала отрицательный результат. Для сравнения категориальных пере-

менных использовали критерий хи-квадрат, а для оценки отношения 

шансов (ОШ) и их доверительных интервалов (ДИ) – тест Фишера. 

Рассматривая гипотезу о том, что в клинической медицине фатальные 

(и нефатальные) события возникают при выходе значений показателей 

за некоторые критерии (пороговые значения), на втором этапе прово-

дили категоризацию непрерывных факторов с помощью статистиче-

ских методов путем детектирования границ значений анализируемых 

факторов с наилучшим предиктивным потенциалом. Рассматриваемая 

процедура включала проверку гипотез о равенстве распределений при-

знаков в группах сравнения. Обнаружение прогностически значимых 

диапазонов значений осуществлялось с шагом тестирования 0,01 усл. 

ед. от минимального до максимального значения показателей. Крите-

риям отбора соответствовали оптимальные границы значений факто-
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ров, p-value которых имели минимальную, а ОШ – максимальную вели-

чину. На третьем этапе исследования по нормированным признакам с 

помощью однофакторной ЛР определяли весовые коэффициенты, соот-

ветствующие значимости влияния отдельных признаков на развитие 

внутригоспитальной смертности. На четвертом этапе были разработаны 

многофакторные модели на основе ЛР, СЛ, СГБ и ИНС, структура кото-

рых пошагово дополнялась потенциальными предикторами внутригос-

питальной летальности с оценкой метрик качества. При увеличении зна-

чений последних считали, что включенный в модель показатель может 

рассматриваться в качестве предиктора послеоперационной смертности. 

Обработка и анализ данных выполнялись на языке Python. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Сравнительный анализ межгрупповых различий 100 доопераци-

онных и 50 рассчитанных показателей  показывает, что статистически 

значимыми различиями являлись: возраст (ВЗ); эхокардиографические 

параметры сердца - поперечный (LA2) размер левого предсердия (ЛП), 

продольный (RA1) и поперечный (RA2) размеры правого предсердия 

(ПП) и соответствующая “площадь” (RA1×RA2); срочность проведе-

ния оперативного вмешательства (СО); наличие сочетанной недоста-

точности трикуспидального и аортального клапанов (НТК и НАК) в 

анамнезе; недавний (до 4 месяцев) инфаркт миокарда (ИМ); фракция 

выброса левого желудочка (ФВ); СДЛА (СДЛА); электрокардиографи-

ческие (ЭКГ) признаки - длительность сегмента QT и интервала RR;  

признак тяжелой ХСН: III-IV функциональный класс (ФК); наличие 

экстракардиальной артериопатии (ЭКА) в анамнезе; ТВ (ТВ); индекс 

относительной толщины (ИОТ) и относительный индекс массы мио-

карда (ОИММ); клиренс креатинина (КК) (табл. 1). Все факторы, имею-

щие статистически значимые различия, а также несколько других при-

ведены в табл. 1. 

Таблица 1. Клинико-функциональная характеристика больных 

Показатели  Объем 

выборки 

1 группа, 

n = 63 

2 группа,  

 n = 936 

p-value 

ВЗ, лет 999 67 ± 7,6 63 ± 7,5 0,00003  

RA1×RA2, см2 927 20 ± 4,9 16 ± 4,8 < 0,000001 

СО 994 6 (9,5%) 57 (6,1%) 0,008 
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НТК и НАК 999 7 (11,1%) 56 (6%) 0,00007 

ИМ 977 28 (44,4%) 35 (3,7%) < 0,000001 

ФВ, % 977 51 ± 11,3 58 ± 9,3 <0,000001 

СДЛА 919 30 ± 10,9 26 ± 8,3 0.0119 

RR, мс 999 973 ± 238,1 893 ± 271,2 0.0000024 

ХСН 990 21 (33,3%) 42 (4,5%) 0,0003 

ЭКА 974 31 (49%) 32 (4,8%) 0,005 

ТВ, с 807 18 ± 5,5 19 ± 5,3 0.0019 

LA2, мм 927 47 ± 7,3 42 ± 7,0 0,026 

ИОТ, с 924 0.42 ± 0,1 0.42 ± 0,09 0.42 

QT, мс 999 387 ± 35 391 ± 39 0.24 

Базофилы, % 907 27 ± 8,3 47 ± 15,4 0.37 

КК, мл / мин 811 65 ± 21.5 75.8 ± 22 < 0,000001 

ОИММ 833 1.11 ± 0,33 1.05 ± 0,28 0.16 

На втором этапе исследования были рассчитаны оптимальные 

диапазоны всех показателей, обладающие наибольшим предиктивным 

потенциалом (табл. 2). Полуавтоматизированная функция поиска и 

подбора оптимальных границ непрерывных переменных позволила 

рассчитать не только значимые диапазоны предикторов и определить 

факторы риска, но и определить дополнительные предикторы, которые 

ранее не были таковыми верифицированы (QT и ИОТ). 

Лучший прогностический потенциал по сравнению со своими 

непрерывными аналогами показали факторы ТВ, при значении которо-

го ниже 13 значительно увеличиваются риски ВГЛ (ОШ=33,3, p-value 

< 0,000001), LA2 (ОШ=5,9, p-value < 0,000001), ОИММ (ОШ=4,1,  

p-value=0,013), ИОТ (ОШ = 59, p-value=0,000007), СДЛА (ОШ=5,3,  

p-value < 0,00001), QT (ОШ=3,3, p-value=0,03). В тоже время, часть 

показателей в непрерывной форме имела лучшую статистическую зна-

чимость, чем их категориальный аналог (Вз, RA1×RA2, ФВ).   
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Таблица 2. Границы значений факторов риска послеоперационной 

летальности с наилучшим предиктивным потенциалом 

Предиктор и пороги ОШ, 95% ДИ p-value 

Вз > 67 лет 2,75 [1.64; 4.6] 0,0001 

RA1 * RA2 > 15 см2 5,04 [2.46; 10.35] 0,000002 

СО 3,81 [1.5-9.67] 0,008 

НТК и НАК 6,03 [2.43-14.95] 0,00007 

ИМ 6,66 [3.84-11.11] < 0,000001 

ФВ < 45% 3,85 [2.17-7.14] 0,000003 

СДЛА > 39 мм рт.ст. 5,28 [2.8-9.94] < 0,000001 

Длительность интервала RR > 

1800 мс 

6,07 [2.34-15.05] 0,00006 

ХСН 2,81 [1.62-4.89] 0,0003 

ЭКА 2,12 [1.27-3.54] 0,005 

ТВ < 13 с 33,3 [8.33-100] < 0,000001 

LA2 > 4.1 см 5,88 [2.86-12.06] 0,0000001 

ИОТ < 0,21 с 59 [4.55-100] 0,000007 

QT < 340 мс 3,3 [1.23-9,09] 0,03 

Базофилы > 12% 0.1 [0-0.99] 0.07 

ОИММ  > 1.71 4,14 [1.46-11.71 0,013 

На третьем этапе исследования для разработки моделей ЛР, 

СГБ, СЛ и ИНС поочередно подбирались предикторы в непрерывной 

или в категориальной форме. Также в таблицах были оценены эффек-

тивность использования предикторов в категориальной форме по 
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сравнению с их непрерывными аналогами. Были также рассмотрены 

случаи смешанного использования данных в категориальном и непре-

рывном виде.   

Таблица 3. Оценка точности прогностических моделей 

послеоперационной смертности на тестовых выборках для МЛР 

N Предикторы 
Метрики точности 

Sen Spec AUC 

1 Вз 0,62 0,62 0,65 

2 Вз, RA1×RA2 0,67 0,68 0,74 

3 Вз, RA1×RA2, СО 0,69 0,69 0,75 

4 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК 0,69 0,69 0,75 

5 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ 0,75 0,75 0,83 

6 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ 0,76 0,76 0,84 

7 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА 0,76 0,76 0,83 

8 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс 0,77 0,77 0,84 

9 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс, ХСН 0,77 0,78 0,84 

10 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс, ХСН, ЭКА 0,78 0,79 0,85 

11 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс, ХСН, ЭКА, ТВ 0,78 0,79 0,84 

12 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс, ХСН, ЭКА, ТВ, LA2 0,79 0,79 0,85 

13 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ, 

СДЛА, RR мс, ХСН, ЭКА, ТВ, LA2, ОИММ 0,78 0,79 0,85 

14 Вз> 67 лет 0,54 0,70 0,62 

15 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2 0,69 0,68 0,73 

16 Вз> 67 лет, RA1*RA2 > 15 см2, СО 0,68 0,70 0,73 

17 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК 0,68 0,71 0,74 

18 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК,  ИМ 0,72 0,73 0,81 

19 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45% 0,76 0,75 0,83 

20 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст. 0,75 0,75 0,83 
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21 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс 0,75 0,75 0,83 

22 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс, ХСН 0,79 0,78 0,84 

23 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс, ХСН, ЭКА 0,79 0,79 0,85 

24 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс, ХСН, ЭКА, ТВ < 13 с 0,80 0,80 0,86 

25 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс, ХСН, ЭКА, ТВ < 13 с, LA2 > 

4.1 см 0,80 0,79 0,86 

26 Вз> 67 лет, RA1×RA2 > 15 см2, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ<45%,  СДЛА> 39 мм рт.ст., 

RR> 1800 мс, ХСН, ЭКА, ТВ < 13 с, LA2 > 

4.1 см, ОИММ >1.71 0,80 0,79 0,86 

27 Вз > 67, RA1×RA2 > 15, СО, НТК и НАК, 

ИМ, ФВ < 45, СДЛА > 39, RR мс, ХСН, ЭКА, 

ТВ < 13, LA2 > 4.1, ОИММ > 1.7 0,80 0,80 0,87 

28 Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ, ФВ < 45, 

СДЛА > 39, RR мс > 1800.0, ХСН, ЭКА, ТВ < 

13, LA2 > 4.1, ОИММ > 1.7 0,80 0,81 0,86 

29 
RA1×RA2, КК, ИМ, ХСН, ЭКА 0,81 0,8 0,84 

Повышение метрик качества МЛР фиксировалось в моделях  

2-12 (табл. 3). Максимальная точность по метрике Sen (0,79) была дос-

тигнута в модели 12 при AUC 0,85. Значение Spec составило 0,79.  

Последующее добавление ОИММ снижало метрику Sen. Анализ моде-

лей на основе МЛР, использующих  категориальные факторы (модели 

14-26 в табл. 3), показал, что точность прогноза на основе моделей с 

категориальными факторами увеличивалась аналогично моделям с 

аналогичными непрерывными показателями, качество при этом было 

несколько выше. В частности, сравнение моделей 12 и 24, демонстри-

рует, что последняя обладает более лучшими параметрами качества по 

4 метрикам качества (0,8 vs 0,79, 0,8 vs 0,79, 0,86 vs 0,85  и 0,8 vs 0,79). 

Последующее включение категориальных факторов  не меняло точ-
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ность прогноза (модели 25-26). Были рассмотрены и модели со сме-

шанным типами факторов (модели 27-28), которые показывали лучшее 

качество прогноза. В тоже время, были получены модели с сопостави-

мыми метриками качества, но с другим набором параметров, где вме-

сто возраста использовался показатель КК (модель 27).  

Модели на основе СГБ, СЛ и ИНС были построены аналогичным 

образом. Наилучшее качество моделей достигалось при схожем наборе 

предикторов с небольшими вариациями (табл. 4). Лучшее качество мо-

делей получено методом СЛ на смешанном наборе показателей.  

Таблица 4. Лучшие модели МЛР, СЛ, СГБ, ИНС 

Алгоритм Предикторы модели Метрики  

точности 

Sen Spec AUC 

МЛР Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ,  

ФВ < 45, СДЛА > 39, RR мс > 1800.0, 

ХСН, ЭКА, ТВ < 13, LA2 > 4.1,  

ОИММ > 1.7 

0,80 0,80 0,87 

СЛ Вз, RA1×RA2, СО, НТК и НАК, ИМ,  

ФВ < 45, СДЛА > 39, RR мс > 1800.0, 

ХСН, ЭКА, ТВ < 13, LA2 > 4.1,  

ИОТ  > 0.21, QT < 340 

0,80 0,81 0,87 

СГБ Вз > 67, RA1×RA2 > 15, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ < 45, СДЛА > 39,  

RR мс > 1800.0, ХСН, базофилы 

0,76 0,76 0,85 

ИНС Вз > 67, RA1×RA2 > 15, СО, НТК и 

НАК, ИМ, ФВ < 45, СДЛА > 39,  

RR мс > 1800.0, ХСН, ЭКА, ТВ < 13, 

LA2 > 4.1, ИОТ > 0.21, QT < 340 

0,80 0,79 0,86 

СГБ ИМ, RA1×RA2, СДЛА, QRS, ИМТ, КК 0,88 0,77 0,85 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данном исследовании представлены модели ВГЛ после КШ, 

разработанные на основе методов статистического анализа и машин-

ного обучения: МЛР, СГБ, СЛ и ИНС. Пошаговый отбор предикторов 
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обеспечил создание разными методами моделей с сопоставимым каче-

ством прогноза. Для интерпретации моделей были определены поро-

говые значения показателей, которые обеспечивают наилучший пре-

диктивный потенциал. Использование таких категориальных показате-

лей позволяет не только интерпретировать модели на понятном для 

клинического врача языке, но и повышает качество прогноза. В тоже 

время, наше исследование показало, что включение в модель показате-

лей в смешанной форме, обеспечивает лучшее качество моделей.  
Рассчитанные в ходе работы предикторы могут быть интерпре-

тированы с актуальных позиций о патофизиологии ИБС и риска воз-
никновения послеоперационных кардиогенных морбидных состояний. 
При этом наличие рубцовых изменений в сердце, нарушенная насосная 
функция и размеры сердца, изменения электрофизиологических и коа-
гуляционных параметров в предоперационном периоде могут стать 
триггерами к возникновению жизненно-опасных осложнений и в итоге 
летального исхода. С уверенностью можно утверждать, что в данном 
моделировании часть предикторов являются базовыми параметрами 
состояния сердечно-сосудистой системы пациентов и их влияние на 
риск возникновения неблагоприятных исходов продемонстрировано в 
ряде исследований. Более того, были обнаружены и ранее не исполь-
зуемые предикторы, такие как, сочетанная недостаточность трикуспи-
дального и аортального клапанов, размеры ПП, сниженное ТВ, что 
необходимо верифицировать в последующих исследованиях. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Современный процесс проектирования невозможно представить 
без применения вычислительной техники. Это связано с размерностью 
решаемых задач. Сложность проектируемых устройств, число содер-
жащихся элементов и связей между ними непрерывно возрастает.  
В настоящее время речь идет об устройствах содержащих порядка 10

4
 

элементов. Решать возникающие задачи такого уровня сложности  
«в лоб» за счет полного перебора всех возможных вариантов сущест-
вующие вычислительные устройства пока не позволяют. Поэтому по-
прежнему актуальной остается задача сокращения перебора и поиск 
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эффективной архитектуры и эвристических методов оптимизации, по-
зволяющих получать приемлемые по качеству решения за полиноми-
альное время. На некоторых этапах проектирования отсутствуют эф-
фективные детерминированные вычислительные методы, что не по-
зволяет решить задачу выполнения проектирования в полностью авто-
матическом режиме. 

Совершенствование технологий изготовления привело к пере-
смотру некоторых принципов, на которых основан процесс физическо-
го проектирования. Это в свою очередь привело к пересмотру актуаль-
ных критериев оценки качества размещения. Использовавшиеся ранее 
критерии, построенные на модели оценки временных задержек про-
порционально суммарной длине соединений стали неактуальными, 
изменилась концепция процесса физического проектирования вычис-
лительных устройств. 

Одним из основных трендов современной науки является гиб-
ридизация, т.е. создание новых систем, моделей и методов, подразуме-
вающих интеграцию научных подходов различной физической приро-
ды. Особенно эффективно использование такого рода систем для ре-
шения сложных слабо формализованных задач, в том числе задач про-
ектирования и оптимизации [1–3]. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Рассматриваемая в данной работе задача размещения относится к 
задачам конструкторского (или физического) проектирования (physical 
design). После решения задачи компоновки (разбиения) схемы можно 
выполнить оценочный расчет площади, занимаемой каждым блоком и 
определить необходимое число контактов (выводов). Чтобы перейти к 
решению следующей задачи – трассировки соединений, проектировщи-
ку нужно расположить блоки на поверхности кристалла. При этом бло-
кам присваивается определенная форма, и они располагаются на по-
верхности макета таким образом, чтобы любые два блока не имели вза-
имного перекрытия, и на поверхности коммутационного поля остава-
лось достаточно места для проведения соединений. Блоки должны быть 
размещены таким образом, чтобы минимизировать общую площадь ма-
кета. Отдельно определяется расположение контактов в каждом блоке. 
Исходными данными для задачи размещения является набор блоков, 
число контактов для каждого блока и список соединений. 

Задача размещения элементов является одной из важнейших задач 
конструкторского этапа проектирования и состоит в определении опти-
мального пространственного расположения элементов на коммутацион-
ном поле [4–6]. В процессе решения строится пространственная модель 
расположения элементов, которая является основой выполнения всех по-
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следующих задач проектирования. Другими словами, общее качество 
проектирования схемы с точки зрения площади и производительности в 
основном определяется в процессе решения задачи размещения. 

Одним из подходов к решению задачи снижения общих затрат 
вычислительных ресурсов и времени в процессе проектирования явля-
ется блочно-иерархический подход. Данный подход позволяет разбить 
процесс проектирования на этапы и произвести декомпозицию объекта 
проектирования, что дает возможность снизить итоговую сложность и 
размерность решаемых задач [4–6]. 

Важным фактором, влияющим на качество размещения, являет-
ся форма блоков (элементов). Для упрощения задачи предполагается, 
что все блоки имеют прямоугольную форму. Как правило, при плани-
ровании кристалла для определения формы блока используют соотно-
шение сторон, т.е. отношение высоты блока к его ширине. При этом 
задают верхнюю и нижнюю границы блока. Как правило, это прямо-
угольная область, границы которой задаются координатами угловых 
точек (xlow, ylow, xhigh, yhigh). В настоящее время используются и другие, 
например L- или T-образные формы, однако работа с элементами такой 
формы требует значительных вычислительных ресурсов. 

Задача размещения состоит в задании такого расположения 
элементов схемы на рабочем поле, которое приводит к минимизации 
общей длины соединений схемы. Это связано с тем, что длина соеди-
нений может быть легко смоделирована и служит хорошим приближе-
нием первого порядка к реальным целевым функциям, таким как син-
хронизация, величина энергопотребления и т.д. Длина соединений 
также влияет на качество решения задачи трассировки. Также при раз-
мещении необходимо проводить оценку свободных зон и следить, 
чтобы их площадь была достаточной для последующей трассировки. 
Блоки должны размещаться таким образом, чтобы между ними остава-
лось достаточно места для проведения соединений. То есть в процессе 
размещения необходимо также учитывать возможность трассировки. 

Пусть В1, В2, …,. Вn – это блоки (элементы), которые должны 
быть размещены на коммутационном поле. Для каждого элемента Вi, 1 

 i  n, задана его высота hi и ширина wi. Также задан список цепей, 
отражающих взаимосвязи между элементами N = {N1, N2, N3, …, Nm} и 
Q = {Q1, Q2, …, Qk} – множество прямоугольных пустых областей, 
выделенных для трассировки. Обозначим через Li оценочную длину 

цепи Ni, 1  i  m. Цель размещения состоит в том, чтобы найти для 
каждого элемента из набора В позицию на рабочем поле с учетом ори-
ентации из множества R = {R1, R2, ..., Rn}, чтобы при этом соблюдались 
следующие условия: 
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1. Каждый элемент можно поместить в назначенную ему прямо-

угольную позицию на рабочем поле, то есть Ri имеет ширину wi и вы-

соту hi не превышающие габариты позиции. 

2. Никакие два элемента не должны перекрываться, т.е.  

Ri  Ri = , 1  i, j  n. 

3. Соблюдено условие трассируемости, т.е. площадь свободных 

областей на рабочем поле Qi, 1  j  k является достаточной для трас-

сировки всех цепей. 

4. Общая площадь прямоугольника, ограничивающего области 

R и Q, является минимальной. 

5. Общая длина соединений (длина самой длинной цепи) мини-

мизируется, т.е. 

1

m

i

i

L


   min. 

Таким образом, задача размещения может быть интерпретиро-

вана как задача оптимизации аддитивной целевой функции, включаю-

щей нормированное значение штрафа за перекрытие площадей разме-

щаемых элементов и оценку суммарной длины соединений: 

min( ( ( )) ( ( ))),
j

j общ j
z Z

F k O L z P S z


    

где zj – текущий вариант размещения; k – весовой коэффициент;  

Sобщ – суммарная площадь перекрытия элементов; O(L(zj)) – оценка 

длины соединений; P(Sобщ(zj)) –штраф за перекрытие площадей. 

Эффективным иснтрументом решения NP-полных комбинатор-

ных задач проектирования являются метаэвристические методы и мо-

дели. Термин «биоинспирированные алгоритмы» (или алгоритмы 

вдохновленные природой), включает в себя генетические, эволюцион-

ные, роевые алгоритмы воспроизводящие процессы, происходящие в 

живой и неживой природе [7–10]. Гибридные модели и системы бази-

руются на научных методах, относящихся к вычислительному интел-

лекту: нечеткие модели и методы, эволюционные и генетические алго-

ритмы, многоагентные системы и методы. Они позволяют эффективно 

работать с нечеткой, плохо формализованной информацией и, в то же 

время, имеют объективный математический фундамент [11–14]. Хо-

роший эффект при создании алгоритмов проектирования и оптимиза-

ции дает гибридизация популяционного алгоритма с двумя и более 

популяционными и/или не популяционными алгоритмами [10]. 

Одной из гибридных моделей является нечеткий генетический 

алгоритм. Нечеткое управление выполняется на основе использования 

следующего правила [14, 15]: 
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u(t) = f(e(t), e(t – 1), …, e(t – r), u(t – 1), …, u(t – r)), 

где e – разница между ожидаемым и фактическим значениями выход-

ного параметра объекта управления у*; f – нелинейная функция, отра-

жающая отношение между входом и выходом НЛК; t – время. 

3. МОДИФИЦИРОВАННЫЕ ГЕНЕТИЧЕСКИЕ 

ОПЕРАТОРЫ 

Для решения поставленной задачи была предложена модифици-

рованная методика кодирования хромосом (решений) популяции. 

Пусть длина хромосомы L = [1; N], где N – количество генов в хромо-

соме. Поскольку разряды хромосомы n  [1; 6] определяют параметры 

функций принадлежности переменных x 1 и x 2, а разряды n  [7; 12] – 

функций принадлежности переменных x 3 и x 4, определим диапазон 

допустимых значений параметров xn и σn. Для n  [1; 6]: 0  xn  1;  

0  σn  0,5. Для n  [7; 12]: -1  xn  1; 0  σn  1. Переменная 
k

y  мо-

жет принимать значения на интервале: 0  
k

y   1. Т.к. значение 
k

y  

формируется из четырёх значений k

iz , интервал значений zn для всех n:  

0  zn   0.25. 

Перед применением генетических операторов производится се-

лекция методом «рулетки». 

В алгоритме предложен модифицированный оператор кроссин-

говера (рис. 1). Перед применением оператора кроссинговера в вы-

бранных индивидах случайным образом выбираем по одному участку, 

затем определяем 2 точки k1 и k2, которые выбираются случайно на 

интервале:k1, k2  [1; N], где N – количество генов в хромосоме. Затем, 

если k1 < k2 производится обмен генов, расположенных между точками 

k1 и k2, если k1 > k2, производится обмен генов, расположенных между 

точками 1 и k2, k1 и N. 

При выполнении модифицированного многоточечного операто-

ра мутации (рис. 2) из всех хромосом случайным выбираются 3 гена gi 

из диапазона n [1; N] каждой хромосомы. Затем для g1 изменяется 

значение xn , для g2 – значения σn, для g3 – значения zn, новые значения 

выбираются случайно в пределах заданного интервала допустимых 

значений выбранного гена. 

В качестве критерия останова используется истечение заданного 

количества итераций. После этого выполняется генетический алго-

ритм, происходит создание новой популяции решений и возможная 

корректировка управляющих параметров алгоритма с помощью нечет-

кого логического контроллера. 
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4. СТРУКТУРА АЛГОРИТМА 

Гибридный алгоритм (рис. 3) начинает работу с задания исход-

ных данных, определения критерия оптимизации и ограничений зада-

чи. После этого происходит создание стартовой популяции решений 

(начальное размещение) и оценка качества начальной популяции (как 

отдельных индивидов, так и среднего значения по популяции) с точки 

зрения выбранного критерия оптимизации. 
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Рис. 1. Пример работы модифицированного оператора 

кроссинговера 

После этого выполняется генетический алгоритм, происходит 

создание новой популяции решений и возможная корректировка 

управляющих параметров алгоритма с помощью нечеткого логическо-

го контроллера. 
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Следующий блок представляет собой модифицированный му-

равьиный алгоритм. Его задача попытаться улучшить полученное раз-

мещение. 
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Рис. 2. Пример работы модифицированного оператора мутации 
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Внутренний цикл
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Рис. 3. Общая схема гибридного алгоритма 

В конце происходит проверка выполнения критерия останова 

алгоритма, условия не выполнены, алгоритм переходит к следующей 

итерации, в противном случае выполнение алгоритма завершается. 
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5. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Временная сложность алгоритма – характеристика времени ра-

боты алгоритма, функционально зависимая от размерности задачи. 

Эффективность (скорость) работы параллельного генетического алго-

ритма совместного решения задач размещения и трассировки зависит 

от количества элементов схемы, количество цепей, числа итераций, 

количества хромосом популяции, а также количества эволюционных 

процессов (популяций). 

Исследования проводились на двух конфигурации оборудова-

ния: Intel® Core(TM) i7-3630QM CPU @ 2.40 GHz, ОЗУ – 8ГБ (конфи-

гурация 1) и Intel® Core(TM)2 Quad CPU Q8200 @ 2.40 GHz, ОЗУ –  

4 ГБ (конфигурация 2). При выполнении алгоритма использовался не-

чёткий логический контроллер. Зависимость среднего времени выпол-

нения алгоритма от числа размещаемых элементов показана на рис. 4. 

 

Рис.4. Зависимость времени работы от числа размещаемых 

элементов 

Для полученной экспериментальным путем зависимости подби-

раем эмпирическую формулу, которая будет максимально соответст-

вовать построенному графику. Анализ полученных эксперименталь-

ных данных показал, что характер полученной кривой наиболее точно 

описывается выражением: 

y = ax

. 

Признаком такой функции является расположение опытных то-

чек в области прямой линии в логарифмической системе координат: 

lg y = lg a + lg x. 

Получим эмпирические формулы для обеих конфигураций. Для 
этого, подставив любые две точки, например (500; 1,88) , (2500; 46,34) 
для первой конфигурации, и (500; 2,74), (2500; 62,96) – для второй.  
В результате решении системы 2-х уравнений получаем следующие 

значения переменных: a1 = 0,000011, 1 = 1,95, a2 = 0,000015, 2 = 1,95. 
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После подстановки вычисленных значений получаем выражение, от-
ражающее зависимость времени выполнения алгоритма от количества 
размещаемых элементов для конфигураций 1 и 2: 

f(x) = 0,000011x
1,95

; 

f(x) = 0,000015x
1,95

. 

Исходя из того, что график зависимости, построенный аналити-
чески, совпал с графиком зависимости на основе эуспериментальных 
данных, можем сделать вывод, что зависимость носит квадратичный 
характер и может быть выражена формулой: 

t(N) = aN
1,95, 

где t – время работы алгоритма, N – количество элементов, a – коэф-
фициент, зависящий от технических характеристик ЭВМ. 

В ходе вычислительных экспериментов проводились исследования 
влияния использования нечеткого логического контроллера на качество 
получаемых результатов. Значения параметров определялись по результа-
там работы блока обучения нечеткого логического контроллера. Алгоритм 
выполнялся на одном и том же наборе исходных данных при различном 
количестве итераций. Результаты работы алгоритма (с использованием 
нечеткого логического контроллера и без него) отражены на рис. 5. 

 

Рис. 5. Сравнение качества решений с использованием НЛК  

и без него 

Анализ полученные в ходе вычислительных экспериментов 
данных, позволяет сделать вывод, что использование НЛК улучшает 
качество решения задачи в среднем на 25%. Эффективность использо-
вания контроллера повышается после введения блока обучения на ос-
нове модели искусственной нейронной сети. 

Программная реализация предложенного алгоритма позволяет 
визуализировать процесс работы нечеткого логического контроллера и 
вывести на экран графики изменения среднего и минимального значе-
ния ЦФ, а также графики изменения значений вероятности выполне-
ния основных логических операторов: кроссинговера, мутации и ми-
грации в процессе эволюции (рис. 6, 7). 
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Рис. 6. Графики изменения среднего и минимального  

значений ЦФ 

 

Рис. 7. Графики изменения выходных параметров нечёткого 

логического контроллера 

Анализ полученных данных показывает, что на начальном эта-

пе, когда в популяции наблюдается большое разнообразие особей, ве-

роятность мутации ниже, чем на последующих итерациях, а вероят-

ность кроссинговера выше. Затем, по мере уменьшения разнообразия 

популяции, растет вероятность мутации и уменьшается вероятность 

кроссинговера. График изменения вероятности миграции ведёт себя 

аналогично графику изменения вероятности мутации. 
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Рассмотрена задача размещения разногабаритных элементов, раз-
работаны модифицированные генетические операторы, а также структу-
ра гибридного алгоритма. Выполнена программная реализация предло-
женного гибридного алгоритма, проведены серии вычислительных экс-
периментов для определения эффективности разработанного алгоритма. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Существует множество классификаций, постановок и методов 
решения задач проектирования траекторий [1, 2]. Но в любом случае 
можно выделить два класса задач. В задачах первого класса преду-
сматривается использование проекта (траектории) после того как она 
будет полностью спроектирована. В задачах второго класса процессы 
синтеза (прокладки) траектории и передвижения по ней подвижного 
объекта (ПО) связаны, причем перемещение по траектории происходит 
практически одновременно с ее формированием (прокладкой). Это свя-
зано с неопределенностью ограничений на карте местности, препятст-
вующих прокладке траекторий. Наличие неопределенности обусловлено 
тем, что применительно к ПО, такие препятствия не локализованы, т.е. 
система управления предварительно не имеет никакой информации ни 
об их форме, ни о размере, ни, о параметрах их перемещения и распо-
ложении. Выявление ограничений, препятствующих прокладке траекто-
рии из текущей позиции, осуществляется в процессе построения траек-
тории. Траектория строится динамически с учетом динамически изме-
няемых ограничений. В связи с этим процесс прокладки траектории 
осуществляется пошагово следующим образом. Последовательно на 
каждом шаге относительно текущей позиции ПО формируется локаль-
ная зона видимости (ЛЗВ). В пределах ЛЗВ с помощью радара ПО осу-

                                                           
*Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект №20-07-00260. 
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ществляется определение координат (локализация) всех препятствий и 
параметры их перемещения [3, 4]. Далее экстраполируются параметры 
перемещения подвижных объектов. После этого ПО в течение заданного 
интервала времени перемещается в пределах ЛЗВ с учетом прогнози-
руемых параметров размещения подвижных и не подвижных объектов 
по кратчайшему пути от текущей позиции к новой позиции, которая 
после ее достижения объявляется текущей.  

Наибольшее распространение для построения маршрута на плос-
кости получили волновые алгоритмы [5]. Карта местности при волновой 
трассировке разбивается на квадраты (ячейки). Классический алгоритм 
волновой трассировки включает два этапа. На первом этапе в процессе 
распространения волны от источника к цели ячейкам дискретного рабо-
чего поля (ДРП) присваиваются весовые оценки, связанные с принятым 
критерием оптимальности. На втором этапе алгоритма осуществляется 
построение пути. Для этого следует, начиная от ячейки – цели, двигаться 
в направлении, противоположном направлению распространения волны, 
переходя от ячейки с большим весом к смежной ячейке с меньшим ве-
сом до тех пор, пока не будет достигнута ячейка – источник. Ячейки 
ДРП, выбранные в ходе указанного процесса, и определяют искомое 
оптимальное соединение минимальной длины. 

В последнее время для решения различных «сложных» задач всё 
чаще используются способы, основанные на применении методов слу-
чайного направленного поиска. В основе большинства этих алгоритмов 
лежат метаэвристики, заимствованные в природе [5, 6]. К таким методам 
относятся метод моделирования отжига, методы генетического поиска 
(эволюционная адаптация), методы роевого интеллекта, методы альтерна-
тивной поисковой адаптации на основе вероятностных обучающихся ав-
томатов. Являясь по своей сути итерационными, алгоритмы на основе 
моделирования естественных процессов отличаются от обычных итера-
ционных процедур «слепого поиска». В ряде работ [7–10] описываются 
подходы на основе различных эвристических методов к решению данной 
задачи, которые пока не показали слишком хороших результатов. Анализ 
методов решения сложных прикладных задач показывает, что применение 
любого одного алгоритма оптимизации (как классического, так и популя-
ционного) далеко не всегда приводит к успеху. В гибридных (комбиниро-
ванных) алгоритмах, объединяющих различные либо одинаковые алго-
ритмы, но с различными значениями свободных параметров, преимуще-
ства одного алгоритма могут компенсировать недостатки другого. Поэто-
му одним из основных путей повышения эффективности решения опти-
мизационных задач в настоящее время является разработка гибридных 
популяционных алгоритмов [11].  
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В работе описывается гибридный алгоритм планирования тра-

ектории в условиях частичной неопределенности для двухмерного 

пространства, основанный на интеграции волнового и муравьиного 

алгоритмов, позволяющий строить в реальном масштабе времени тра-

ектории минимальной длины с одновременной оптимизацией ряда 

других критериев качества построенного пути. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ И СХЕМА БАЗОВОГО 

АЛГОРИТМА 

Карта местности первоначально разбивается на множество яче-

ек с заданным шагом дискретизации и представляется в виде дискрет-

ного рабочего поля (ДРП). Модель такого рода называют рецептор-

ной. Рецепторную модель карты можно представить в виде графа. 

Вершины графа соответствуют ячейкам. Если две ячейки смежны, то 

соответствующие этим ячейкам вершины графа связаны ребром. Вер-

шины графа представляют все возможные размещения ПО в простран-

стве поиска. 

Первой задачей является формирование локальны зоны видимо-

сти (ЛЗВ) на которой отражается пространство, доступное для пере-

мещения ПО. Данные о препятствиях поступают от сенсорной систе-

мы ПО. Координаты препятствий совмещают с вершинами графа. 

Вершины помечаются как препятствия, и происходит удаление ребер 

вокруг каждой вершины. В пространстве сформированного графа про-

исходит поиск оптимального пути. 

Основными показателями при планировании траектории явля-

ются: Длина (PL), Показатель безопасности (Sm), Время выполнения 

задания (tm), Коэффициент успешности миссии (M) [1,4]. 

PL – длина всей траектории, пройденной ПО от начальной точки 

до цели. 

Sm – минимальное расстояние между любым датчиком ПО и 

любым препятствием вдоль всей траектории. Этот показатель опреде-

ляет максимальный риск в течение всего движения.  

tm – время, необходимое для завершения движения. 

V – количество успешных миссий в недетерминированных сре-

дах со сложными препятствиями. 

В общем случае планирование траектории производится в соот-

ветствии с алгоритмом, представленном ниже. 
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Алгоритм планирования траектории 

1. t=0. 

2. Подвижный объект (ПО) помещается в текущую позицию 

(ТП) p(t) локальной зоны видимости. 

3. На основе данных сенсорной системы ПО генерируется ло-

кальная зона видимости z(t) относительно точки p(t). 

4. Все сгенерированные ЛЗВ объединяются в одну объединен-

ную ЛЗВ (ОЛЗВ) Oz(t). Препятствия за пределами ОЛЗВ Oz(t) не рас-

сматриваются. 

5. По информации сенсорной системы ПО формируются коор-

динаты расположения в пределах ОЛЗВ множества препятствий в мо-

мент времени t=0:   K={k0i | i=1,2,…,n}, k0i=(x0i, y0i). 

6. Множество препятствий K разбивается на подмножества 

K=K1K2: 

K1 – множество неподвижных препятствий;  

K2 – множество подвижных препятствий в момент времени t=0; 

K0={k0i | i=1,2,…,n}, k0i=(x0i, y0i). 

7. Для каждого подвижного препятствия фиксируются пара-

метры передвижения: скорость и направление передвижения каждого 

препятствия. 

8. Методами экстраполяции рассчитываются прогнозируемые 

координаты Kp={kpi|i=1,2,…,n}, kpi=(xpi,ypi) подвижных препятствий 

через промежуток времени δt. 
9. На карте ЛЗВ отражается размещение всех препятствий 

(подвижных и неподвижных).  

10. Множество позиций, в которых размещены объединенное 

множество препятствий в моменты времени t и (t+δt), рассматривает-

ся, как множество неподвижных препятствий. 

11. На карте ЛЗВ строится траектория между точками p(t) и цель. 

12. Если точка цель входит в ОЛЗВ, то траектория сформирова-

на полностью и переход к 15, иначе переход к п.8. 

13. На участке, построенной траектории, входящем в ЛЗВ z(t), 

выбирается текущая позиция p(t+1), ближайшая к позиции цель в ко-

торую перемещается ПО. 

14. t=t+1.Переход к п.3. 

15. Конец работы алгоритма. 

Интегральная оценка траектории рассчитывается по следующей 

формуле: 

W=k1PL + k2Sm + k3tm+ k4 /V. 
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3. ПОСТРОЕНИЕ НА ОСНОВЕ ГИБРИДИЗАЦИИ 

ВОЛНОВОГО И МУРАВЬИНОГО АЛГОРИТМОВ 
ТРАЕКТОРИИ В УСЛОВИЯХ ЧАСТИЧНОЙ 

НЕОПРЕДЕЛЕННОСТИ 

В общем случае интеграция основана на сращивании механизмов 
волнового и муравьиного алгоритмов и реализуется при выполнении двух 
основных этапов. На первом этапе путем распространения на ДРП волны 
от источника к цели формируется пространство поиска – R, представ-
ляющая совокупность связных ячеек ДРП, достигнутых волной, с присво-
енными им весами. На втором этапе муравьиным алгоритмом на базе 
сформированного пространства поиска R прокладывается маршрут. 

Формируется рецепторная модель карты местности, вклю-
чающая множество ячеек E={ei|i=1,2,…,ne}. Каждая ячейка имеет 
координаты (xi,yi). Задаются ячейка eи, которая помечается как ис-
ходная позиция ИП, в которую помещается ПО и ячейка eц, которая 
помечается как целевая позиция (цель). Изначально все ячейки счи-
таются свободными. 

Процесс планирования траектории итерационный и включает 
шесть этапов, выполняемых на каждой итерации l. На каждой итера-
ции строится отдельный участок траектории, являющийся продолже-
нием ранее построенного участка. А вся траектория является совокуп-
ностью отдельных участков, связывающая исходную позицию ПО с 
целевой позицией.  

На первом этапе по данным радара, размещенного на данной ите-
рации l в точке (ячейке) ТП(l) (текущая позиция), формируется локальная 
зона видимости: определяются ее границы на модели карты местности и 
выявляются, содержащиеся в ней препятствия. По информации сенсорной 
системы ПО формируются координаты расположения множества препят-
ствий в момент времени t=0: K={k0i|i=1,2,…,n}, k0i=(x0i, y0i). 

На втором этапе множество препятствий K разбивается на мно-
жество K1 неподвижных объектов и множество подвижных объектов K2. 

Для каждого подвижного препятствия радаром фиксируются 
параметры передвижения: скорость и направление передвижения каж-
дого препятствия. Методами экстраполяции рассчитываются прогно-
зируемые координаты Kp={kpi|i=1,2,…,n}, kpi=(xpi,ypi) подвижных пре-
пятствий через промежуток времени δt. 

На карте ЛЗВ отражается размещение всех препятствий (под-
вижных и неподвижных). 

Ячейки с препятствиями помечаются. Координаты точки ТП(t) 
определяются на предыдущей итерации (l-1). Данные радара, получен-
ные на итерации l, объединяются с данными, полученными на основе 
экстраполяции. 
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На третьем этапе путем распространения на ДРП волны от источ-
ника (точка ТП(t)) к точке цель формируется пространство поиска траек-
тории – ППТ(l), представляющая совокупность связных ячеек ДРП, дос-
тигнутых волной, с присвоенными им весами.   

На четвертом этапе муравьиным алгоритмом на сформирован-
ной области ППТ(l) прокладывается траектория М(l) из точки цель к 
точке ТП(l). Отметим, что траектория М(l) состоит из двух частей. 
Вторая часть траектории М2(l) проходит через зону свободную от пре-
пятствий, первая часть М1(l) проходит через зону видимости с содер-
жащимися в ней препятствиями.  

На пятом этапе на первой части траектории часть М1(l) выбира-
ется входящая в ее состав ячейка ek с максимальным весом, являющая-
ся концевой в составе М1(l). Следующая в траектории М(l) за ячейкой 
ek ячейка en лежит уже во второй части траектории М2(l).  

На шестом этапе в М1(l) выбирается ячейка ep с меньшим в 
сравнении с ячейкой ek весом на величину ε. Параметр ε является 
управляющим. ПО перемещается по траектории М1(l) из точки ТП(t) в 
ячейку ep. Участок на первой части траектории часть М1(l) между точ-
ками ТП(t) и ep включается в планируемую траекторию. Ячейка ep да-
лее рассматривается как новая текущая позиция ПО на следующей 
итерации (l+1). Участок М2(l) удаляется. 

4. МУРАВЬИНЫЙ АЛГОРИТМ ПРОКЛАДКИ 
МАРШРУТА 

После распространения волны на ДРП от источника (точка ТП(l)) 
к точке цель и присвоение веса ячейкам ДРП муравьиным алгоритмом 
на ДРП из точки цель в точку ТП(l) строится маршрут M(l) [12]. 

Поиск решения осуществляется популяцией агентов на графе 
поиска решений G=(E,U). Вершины множества E соответствуют ячей-

кам области R. Две вершины eiE и ejE связаны ребром uk, если соот-
ветствующие им ячейки на модели местности в виде ДРП смежны и 
возможен переход соединения из одной ячейки в другую. 

Каждая итерация l муравьиного алгоритма включает три этапа.  
Предварительно на ребрах графа поиска решений G=(E,U) от-

кладывается начальное количество феромона – ξ=Q/nu, где nu=|U|,  
Q – управляющий параметр. 

На первом этапе каждый агент ak популяции находит решение. 
Агент ak конструктивным алгоритмом строит на графе G маршрут 
Mk(l) из вершины eц  в вершину eи.  

Рассчитывается оценка Fk(l) k-го решения, полученного агентом 
ak на l-ой итерации. 
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На втором этапе каждый агент ak откладывает феромон на ребрах 

маршрута, построенного на графовой модели пространства поиска, в ко-

личестве пропорциональном оценке Fk(l) k-го решения τk(l)=δ/Fk(l). В ра-

боте используется циклический (ant-cycle) метод муравьиных систем [12]. 

В этом случае феромон откладывается совместно агентами на ребрах гра-

фа после полного формирования решений всей популяцией агентов.  

На третьем этапе осуществляется общее испарение (уменьше-

ние) количества феромона на всех ребрах графа поиска решений 

G=(E,U) на некоторую величину, в соответствии с формулой hj=hj(1-σ), 

где σ – коэффициент обновления, hj − суммарное количество феромо-

на, отложенного муравьями на ребре  ujU. 

Построение муравьем траектории осуществляется на базе сфор-

мированного пространства поиска ППТ(l) после распространения на 

ДРП волны от источника к точке цель, с присвоением весов свободным 

ячейкам. Подобно волновому алгоритму муравей строит на ППТ(l) 

маршрут, представляющий совокупность ячеек с последовательно 

уменьшающимся весом. Всеми муравьями будут построены маршруты 

одной минимальной длины, но отличающимися конфигурациями.  

В этом случае оценкой маршрута Mk(l), построенного агентом ak слу-

жит оценка его конфигурации. 

Fk = αfrk + βfgk , 

где α, β – управляющие параметры, которые подбираются эксперимен-

тально; 

frk – число поворотов маршрута Мk; 

fgk – число содержащих препятствии ячеек, смежных ячейкам 

маршрута Мk. 

Чем меньше frk, тем меньше показатель  Время выполнения за-

дания – время, необходимое для завершения движения. 

Чем меньше fgk, тем выше Показатель безопасности –  число 

позиций ПО на минимальном расстоянии между ПО и любым препят-

ствием вдоль всей траектории. 

Цель оптимизации – минимизация значения Fk. 

Отметим, что показатели PL, Sm, tm, V не являются объектами 

оптимизационных процедур. Объектом оптимизации является показа-

тель Fk = αfrk + βfgk , минимизация которого на базе эвристик гибридно-

го алгоритма планирования косвенно способствует минимизации инте-

гральной оценки траектории:  

W=k1PL+k2Sm+k3tm+k4/V. 
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5. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Для проведения экспериментов была использована процедура 

синтеза контрольных примеров с известным оптимумом по аналогии с 

известным методом PEKU (Placement Examples with Known Upper 

bounds on wirelength). 

Для задачи планирования траектории созданы четыре набора 

примеров с известным оптимумом по длине траектории и оптималь-

ным значением Fопт оценки конфигурации траектории Fk. Оптимиза-

ция проводилась по критерию минимальной длины траектории и оп-

тимального значения оценки конфигурации и опиралась на методику, 

изложенную в работе [1, 4]. 

На основе обработки экспериментальных исследований была 

построена средняя зависимость качества решений от числа итераций 

(рис. 1). Оценкой качества служит величина Fk/Fопт, где F – оценка по-

лученного решения. Исследования показали, что число итераций, при 

которых алгоритм находил лучшее решение лежит в пределах 68-80. 

Из графика видно, что в среднем на 76-ой итерации решение близко к 

оптимальному.  

 

Рис. 1. Средняя зависимость качества решений от числа итераций 

Общая оценка временной сложности при любом подходе к гиб-

ридизации лежит в пределах О(n
2
)–О(n

3
). 

Сравнение значений критерия, полученных гибридным алго-

ритмом на тестовых примерах с известным оптимумом показало, что у 

60% примеров полученное решение было оптимальным, у 15% приме-

ров  решения были на 5% хуже, а у 25% примеров решения были хуже 

не более, чем на 2%. 

Сравнительный анализ производился на тестовом наборе сцен, 

приведенном в работе [1]. Сравнение разработанного гибридного ал-

горитма с известными алгоритмами [9–15] по интегральной оценке FT 

траектории W показало, что при меньшем времени работы у получен-

ных с помощью разработанного алгоритма решений значения FT 

меньше в среднем на 6%. 

На рис. 2 а,б,в – приведены примеры проложенных соединений. 
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Рис. 2. Примеры сцен с проложенными траекториями 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Несмотря на достаточно большое число разработанных моде-

лей, и алгоритмов управления подвижными объектами в условиях не-

определенности исследователи часто сталкиваются с рядом проблем, к 

числу которых относятся трудность в обосновании качества результа-

тов анализа, учитывающего специфику конкретной задачи. 

К числу перспективных тенденций относятся разработка гиб-

ридных методов. В гибридных (комбинированных) алгоритмах, объе-

диняющих различные, либо одинаковые алгоритмы, но с различными 

значениями свободных параметров, преимущества одного алгоритма 

могут компенсировать недостатки другого. В работе предлагается гиб-

ридный алгоритм, основанный на интеграции волнового и муравьино-

го алгоритмов, позволяющий строить в реальном масштабе времени 

траектории минимальной длины с одновременной оптимизацией ряда 

других критериев качества построенного пути. Отличительная особен-

ность заключается в том, что перемещение подвижного объекта по 

траектории происходит производится практически одновременно с ее 
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формированием (прокладкой), в режиме on-line. Ключевая проблема, 

которая была решена в данной работе – это методика сращивания ме-

ханизмов муравьиного и волнового алгоритмов. Источником усовер-

шенствования может быть более детальная проработка вопросов, свя-

занных с формированием зоны видимости и выбором (сменой) теку-

щих исходных позиций, что ускорит процесс достижения подвижным 

объектом целевого состояния. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача определения паросочетаний – одна из фундаментальных 

задач в области математической оптимизации. Подмножество ребер 

M U двудольного графа G=(V,U) называется паросочетанием в графе 

G, если каждой вершине v V инцидентно не более одного ребра из M. 

Максимальное паросочетание – это такое паросочетание M в графе G, 

которое не содержится ни в каком другом паросочетании этого графа, 

то есть к нему невозможно добавить ни одно ребро, которое бы явля-

лось несмежным ко всем рёбрам паросочетания [1]. Наибольшее паро-

сочетание (или максимальное по размеру паросочетани [2]) – это такое 

паросочетание, которое содержит максимальное количество рёбер. 

Совершенным паросочетанием называется паросочетание, в котором 

участвуют все вершины графа.  

Алгоритмы построения паросочетания применяются в задачах о 

назначении, планирования и размещения при проектировании тополо-

гии СБИС, покрытия, транспортных задачах, при проектировании ин-

женерных сетей, коммуникаций, построения систем поддержки приня-

тия решений в неопределенных условиях, и т.п. Задачи такого типа 

относятся к переборным задачам с экспоненциальной временной 

сложностью. В этой связи разрабатывают различные эвристики для 

построения алгоритмов с полиномиальной временной сложностью. 

Существуют алгоритмы определения паросочетаний в графе, основан-

ные на использовании потоков в сетях [1, 2], имитационного модели-

рования [3], генетического поиска [4] и других эвристиках, которые 

обеспечивают приемлемые результаты при решении задач малой и 

средней сложности. Часто эта процедура используется в итерационных 
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структурах. Это предъявляет повышенные требования к качеству и 

времени решения задачи нахождения максимального паросочетания. 

Возникшие потребности в решении задач большой и очень большой 

размерности является побудительным мотивом исследований и разра-

боток новых эффективных алгоритмов. Анализ литературы показыва-

ет, что наиболее успешными в этих условиях являются математиче-

ские методы, в которых заложены принципы природных механизмов 

принятия решений [4–6]. К таким методам можно отнести, прежде все-

го, методы моделирования отжига [7], метод эволюционного модели-

рования и генетические алгоритмы [8], эволюционной адаптации [9], 

алгоритмы роевого интеллекта [10] и муравьиные алгоритмы [11, 12]. 

Идея муравьиного алгоритма – моделирование поведения муравьёв, 

связанного с их способностью быстро находить кратчайший путь от 

муравейника к источнику пищи. Основу поведения муравьиной коло-

нии составляет самоорганизация, обеспечивающая достижения общих 

целей колонии на основе низкоуровневого взаимодействия благодаря 

которому, в целом, колония представляет собой разумную много-

агентную систему. 

Для повышения эффективности, усиления сходимости алгорит-

ма и способности выхода из локальных оптимумов предложен подход 

к построению алгоритма паросочетания на основе модели адаптивного 

поведения муравьиной колонии. Предложенный алгоритм отличается 

от канонического тем, что в качестве модели пространства поиска ре-

шений используется звездный граф. 

Предоженный подход обеспечивает более широкий обзор про-

странства решений и более высокую вероятность локализации гло-

бального экстремума задачи  

В работе излагается методика решения задачи нахождения мак-

симального паросочетания в графе, и родственных ей задач раскраски 

графа и выделения клик в графе, основанная на моделировании адап-

тивного поведения муравьиной колонии. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ НАХОЖДЕНИЯ 

ПАРОСОЧЕТАНИЯ В ГРАФЕ 

Пусть дан двудольный граф G=(V,U), представленный на рисунке 

1. V={vi|i=1,2,…,ni}.  U={ui|i=1,2,…,8}.  U={uj|j=1,2,…,nj}. ni=10, nj=11. 

Паросочетание P такого графа определяется как множество по-

парно несмежных рёбер, то есть рёбер, не имеющих общих вершин [1]. 

Например: для графа G (рис.1) паросочетание P={u3, u5, u8, u11}. Будем 

говорить, что вершина графа G принадлежит паросочетанию, понимая 

под этим, что она инцидентна некоторому ребру паросочетания.  
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Рис. 1. Пример графа G 

Построим граф Gr=(U
r
,V) − реберный для графа G. Вершины 

графа Gr − соответствуют рёбрам графа G. Пара вершин (ui, uj) в графе 
Gr связаны ребром в том и только в том случае, если в графе G пара 
рёбер (ui, uj) смежны, т.е. инциденты одной вершине [1]. 

Для примера, представленного на рис. 1, реберный граф Gr гра-
фа G имеет вид, представленный на рис. 2. 

 

Рис. 2. Реберный граф Gr 

Множество U
r
0U

r
 вершин графа Gr=(U

r
,V) называется внут-

ренне-устойчивым, если любые две вершины u
r
iU

r
0 и u u

r
jU

r
0 не яв-

ляются смежными [2]. Максимальное число вершин во внутренне-
устойчивом множестве графа U

r
 называется числом внутренней устой-

чивости и обозначается как α(Gr). Иногда число внутренней устойчи-
вости называют также числом независимости графа Gr [3].  

Подмножество вершин U
r
0={u3, u5, u8, u11} (рис.2) графа 

Gr=(U
r
,V) является внутренне устойчивым, т.к. любые две вершины 

подмножества U
r
0 не смежны. Таким образом, паросочетанию в графе 

G соответствует внутренне-устойчивое подмножество реберного графа 
Gr графа G. Максимальному по мощности паросочетанию в графе G 
соответствует предельное внутренне-устойчивое подмножество (со-
держащее наибольшее число вершин) реберного графа Gr. 

Рассмотрим задачу о клике. Кликой графа G называется макси-

мальное по включению множество V0V вершин графа G, любые две 
из которых являются смежными. Другими словами, клика графа есть 
подмножество его вершин, такое, что между каждой парой вершин 
этого подмножества существует ребро. 
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Максимальная клика – это клика, которая не может быть расши-
рена путём включения дополнительных смежных вершин, т.е. нет клики 
большего размера, включающей все вершины данной клики. Наибольшая 
клика – это клика максимального размера для данного графа [4]. 

Дополнение графа (обратный граф) – граф Go, имеющий то же 

множество вершин, что и заданный граф G, но в котором две несов-

падающие вершины смежны тогда и только тогда, когда они не 

смежны в G [2]. 

Нетрудно видеть, что при переходе от графа G к его дополне-

нию Go каждая клика в G переходит в независимое множество в Go. 

Отсюда следует, что задача выделения клики в графе G сводится к за-

даче выделения независимого множества вершин в графе Go. 

Таким образом, в основе процедур построения максимального 

паросочетания, звездный граф выделения в графе клик лежит одна об-

щая процедура формирования в графе G(V,U) внутренне-устойчивого 

множества вершин X1X. Задачу нахождения максимальных незави-

симых множеств иногда называют «упаковкой вершин». 

3. МЕХАНИЗМЫ ВЫДЕЛЕНИЯ В ГРАФЕ 

НЕЗАВИСИМОГО ПОДМНОЖЕСТВА ВЕРШИН  

НА ОСНОВЕ МОДЕЛИРОВАНИЯ АДАПТИВНОГО 

ПОВЕДЕНИЯ МУРАВЬИНОЙ КОЛОНИИ 

Пусть дан граф G(V,U), где V – множество вершин, |V|=n,  

U – множество ребер, |U|=m. Построим граф Gr=(U
r
,V

r
) − реберный 

для графа G. Множество вершин U
r
={u

r
j|i=1,2,…,nj} графа Gr соответст-

вует множеству ребер U графа G. Множество ребер V
r
={v

r
i|i=1,2,…,mi} 

графа Gr соответствует множеству вершин V графа G. 

Сформулируем задачу формирования в графе Gr=(U
r
,V

r
) внут-

ренне-устойчивого множества вершин U
r
0U

r
 как задачу разбиения. 

Необходимо разбить множество U
r
 графа Gr на два непустых и 

непересекающихся подмножества U
r
0 и U

r
2, таких, что любые две вер-

шины u
r
iU

r
0 и u

r
jU

r
0 не являются смежными, U

r
0U

r
2=U

r
, 

U
r
0U

r
2=. Пусть |U

r
0|=n0, |U

r
2|=n2, n0+n2=nj. Критерий оптимизации 

– число вершин F=n0 в подмножестве U
r
0. Цель оптимизации – макси-

мизация критерия F. 

Для поиска решения задачи формируется звездный граф поиска 

решений H(U
rS0,E), определяемый вершиной S0, который состоит из 

всех ребер E, связывающих концевую точку S0 с множеством всех 

вершин U
r
 (рис. 3). Вершина S0 связывается со всеми вершинами мно-

жества U
r
. 
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В процессе решения участвует коллектив агентов. Каждый из 

агентов ak формирует свое решение − свое подмножество U
r
0kU

r
 вер-

шин звездного графа H, такое, что любые две вершины u
r
iU

r
0k и 

u
r
jU

r
0k в графе Gr=(U

r
,V

r
) не являются смежными. k – номер агента.  

Обозначим множество ребер звездного графа H, связывающих 

вершины сформированного внутри устойчивого подмножества U
r
0k с 

вершиной S0 как E0k, E0kE. 

 

Рис. 3. Звездный граф H 

Моделирование поведения агентов в процессе формирования 

каждым из них своего подмножества U
r
0k связано с распределением и 

учетом количества феромона на множестве E0k ребер графа H. На на-

чальном этапе на всех ребрах звездного графа H откладывается одина-

ковое (небольшое) количество феромона ξ/m, где m=|E|.  

Процесс поиска решений итерационный. Каждая итерация l 

включает три этапа. На первом этапе каждый агент популяции конст-

руктивным алгоритмом находит решение U
r
0k, рассчитывает оценку 

решения ξk(U
r
0k) и значение степени пригодности полученного реше-

ния δk(U
r
0k) (количество феромона, соответствующее оценке).  

Первый этап осуществляется следующим образом. 

Формирование решения (множества U
r
0k) осуществляется по-

следовательно (пошагово). На каждом шаге t агент ak применяет веро-

ятностное правило выбора следующей вершины для включения ее 

формируемое множество U
r
0k(t). 

На первом шаге в формируемое множество U
r
0k(t), где t=1, 

включается одна их вершин u
r
jU

r
 графа H, смежная вершине S0.  

На каждом шаге t=1,2,3,...,n1 у агента ak есть список вершин, 

уже включенных в формируемое множество – U
r
0k(t-1) и список ос-

тавшихся (свободных) вершин U
r
ck(t-1).  

U
r
ck(t-1)=U

r
\U

r
0k(t-1), U

r
0k(t-1)U

r
ck(t-1)=U

r
. 
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На конечном шаге t=n0 агентом ak будет сформировано множе-

ство U
r
0k(n0)=U

r
0k, |U

r
0k(n0)|=n0 такое, что любые две вершины u

r
iU

r
0k 

и u
r
jU

r
0k  в графе Gr=(U

r
,V

r
) не являются смежными. Шаг t=n0 являет-

ся конечным, если после его выполнения ни одна из вершин множест-

ва U
r
ck(t) не может быть включена в U

r
0k(t). 

На шаге t формируется множество U
r
нk(t)U

r
сk(t-1) вершин, не 

смежных вершинам множества U
r
0k(t-1) (рис. 4). 

Вероятность включения в формируемое агентом ak на базе 

звездного графа H множество U
r
0k(t) вершины u

r
jU

r
нk(t), не имеющей 

в графе Gr=(U
r
,V

r
) связей с вершинами множества U

r
0k(t-1), пропор-

циональна суммарному количеству феромона на ребре, связывающему 

вершину u
r
jU

r
нk(t), U

r
нk(t)U

r
 с вершиной S0 в графе H.  

Формируется множество ребер E0k(t-1)E звездного графа H, 

связывающих вершины сформированного подмножества U
r
нk(t-1) с 

вершиной S0.  

Агент просматривает все ребра (S0, u
r
j)E0k(t-1), u

r
jU

r
нk(t-1). 

Для каждого ребра ej E0k(t-1) рассчитываются два параметра: 

фj − суммарное количество феромона на ребре ej (в массиве 

коллективной эволюционной памяти КЭПo); 

sj – число связей на графе Gr=(U
r
,V

r
) между u

r
j и U

r
ck(t-1). 

По формуле (1) – при мультипликативной свертке, либо по 

формуле (2) – при аддитивной свертке определяется потенциальная 

степень предпочтения Fik включения u
r
j   

Fjk=(фj)/(sik+1)
β                                                               

(1) 

Fjk=(αфj) +(β/(sik+1))
β
 ,                                   (2) 

где α, β − управляющие параметры, которые подбираются эксперимен-

тально.  

 

Рис. 4. Формирование множества U
r
нk(t-1) вершин, не смежных  

с вершинами множества U
r
0k(t-1) 
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Вероятность Pik(t) включения вершины u
r
jU

r
нk(t) в формируе-

мое U
r
0k(t), определяется следующим соотношением: 

Pik(t) =Fik /
i

ikF .                                      (3) 

Агент с вероятностью Pik(t) выбирает одну из вершин, которая 

включается в подмножество U
r
0k(t) и исключается из подмножества 

U
r
ck(t-1). 

Количество φk откладываемого агентом ak феромона на ребрах 

E0kE звездного графа H, связывающих вершины u
r
jU

r
0k сформиро-

ванного внутри устойчивого подмножества U
r
0k с вершиной S0, про-

порционально числу вершин n0 сформированного подмножества U
r
0k. 

Чем больше n0, тем больше феромона φk будет отложено агентом ak на 

каждом рeбре (S0, u
r
j)E0k звездного графа H, построенного на верши-

нах множества U
r
0k. Следовательно, с большей вероятностью агенты 

будут выбирать такие вершины при синтезе собственного внутренне-

устойчивого подмножества. 

В работе используется циклический (ant-cycle) метод муравьи-

ных систем. В этом случае рассчитанное агентом количество феромона 

δk(U
r
0k) предварительно откладывается в буферном массиве коллектив-

ной эволюционной памяти (КЭПб) в ячейках соответствующих ребрам 

множества E0kE. 

На втором этапе, после полного формирования всеми агентами 

решений на текущей итерации, феромон ωj, накопленный в j-ой ячейке 

в буферном массиве КЭПб, добавляется в каждую j-ю ячейку основно-

го массива коллективной эволюционной памяти КЭПo. 

фj = фj + ωj. 

Для избежания преждевременной сходимости используется от-

рицательная обратная связь в виде испарения феромона. После отло-

жения феромона в основной массив коллективной эволюционной па-

мяти КЭПo на третьем этапе происходит общее испарение феромона на 

множестве ребер E звездного графа H в соответствии с формулой: 

фj = фj ∙ (1 - ρ)),                                           (5) 

где фj – уровень феромона на ребре ej E0k, ρ – коэффициент обнов-

ления. 

После выполнения всех действий на итерации находится агент с 

лучшим решением, которое запоминается. Далее осуществляется пере-

ход на следующую итерацию. Временная сложность этого алгоритма 

зависит от времени жизни колонии l (число итераций), количества 

вершин графа n и числа муравьев m, и определяется как O(l∙n
2
∙m). 
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После формирования в реберном графе Gr=(U
r
,V) графа G(X,U) 

внутренне-устойчивого множества вершин U
r
0U

r
 осуществляется 

переход от графа Gr к исходному графу G для построения паросочета-

ния или выделения в графе клики. 

Для преодоления локального барьера, используются подходы, 

основанные на сочетании различных видов эволюции. В частности 

эффективность показала композитная архитектура бионического поис-

ка, заключающаяся в последовательной работе муравьиного и эволю-

ционного алгоритма нахождения максимального паросочетания, рас-

смотренного в работе [11]. 

4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Алгоритм нахождения паросочетания в графе реализован в виде 

программы ПАР. 

Исследование программы ПАР проводились на примерах с из-

вестным оптимумом Fопт по методологии BEKU [13]. 

Контрольные примеры для исследования содержали до 1000 

вершин.  

Для оценки качества используется безразмерная величина 

ξ=Fопт/F, где F – оценка решения полученного, полученного с помо-

щью разработанного алгоритма. Зависимости показателя качества ξ от 

числа итераций и размера популяции представлены на рис. 5 и рис. 6.  

 

Рис. 5. Зависимость показателя ξ от числа итераций 

 

Рис. 6. Зависимость показателя ξ от размера популяции 

http://cadlab.cs.ucla.edu/~pubbench/partitioning
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Временная сложность алгоритма О(n
2
). 

Сравнение с известными алгоритмами показало, что при мень-

шем времени работы новый алгоритм дает более качественные решения. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе рассматривается поисковый популяционный алгоритм. 

Для поиска решения задачи в отличие от канонической парадигмы 

используется звездный граф поиска решений. 

Основными достоинствами разработанного алгоритма являются:  

 Низкая трудоемкость: временная сложность алгоритма О(n
2
). 

 Реализация алгоритма отличается быстродействием и точностью 

вычислений. 

Полученные в работе результаты можно использовать при 

решении оптимизационных задач, таких как: задачи о выделения 

внутренне-устойчивых множеств в графе, максимальной клике, проблема 

определения паросочетаний, раскраске графов и составление расписаний, 

задаче о назначениях. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Среди приложений математического программирования боль-

шое место занимают проблемы производственно-транспортного типа. 

Задачи транспортного типа занимают особое место в классе приори-

тетных направлений исследования информационных технологий, так 

как решение транспортных задач имеет актуальное значение в про-

мышленности, на транспорте, в системах связи и других отраслях на-

родного хозяйства [1–3]. 

Оcнoвнoe мecтo среди прикладных задач транспортного типа, 

зaнимaют зaдaчи построения транспортных мapшpyтoв, кoтopыe 

пoзвoляют дo минимyмa coкpaтить пpoбeг тpaнcпopтныx средств или 

минимизиpовать зaтpaты нa пepeвoзкy гpyзoв. Маршрутизация перево-

зок – это наиболее совершенный способ организации потоков грузов с 

предприятий, оказывающий существенное влияние на ускорение обо-

рота транспорта при рациональном и эффективном его использовании.  

Для данного класса комбинаторных задач, отсутствуют эффек-

тивные классические методы и алгоритмы решения. Эти задачи харак-

теризуются конечным, но весьма большим числом возможных реше-

ний. Их можно поставить как задачи целочисленного программирова-

ния, но и в этом случае отсутствуют эффективные алгоритмы.  

Поэтому, разработка методов и алгоритмов для решения задач 

транспортного типа, осуществляющаяся на протяжении многих лет, 

является по-прежнему, актуальной проблемой.  

Моделирование бионических процессов в естественных и ис-

кусственных системах в настоящее время связано с созданием новых 

моделей и методов, направленных на решение сложных проблем. Для 

решения задач транспортного типа на основе бионического поиска, 

разработаны новые структурные схемы и алгоритмы, модифицирова-

ны базисные структуры оптимизационного процесса, которые позво-

ляют расширить область поиска решений без увеличения времени ра-
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боты и сократить преждевременную сходимость алгоритмов. Далее 

рассмотрим применение бионического поиска на примере решения 

задач об экстремальных путях. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Решение задач данного типа сводится к решению задачи о нахож-

дении кратчайшего пути на ориентированном графе [3].   

Задача о кратчайшем пути в графе в общем виде может быть 

сформулирована следующим образом.  

Дан граф G=(X, U), каждому ребру этого графа приписаны веса, 

задаваемые матрицей  jiсС , . Задача о кратчайшем пути состоит в 

нахождении кратчайшего пути от заданной начальной вершины     

до заданной конечной вершины Xt , при условии, что такой путь 

существует, т.е. при условии        , где       – множество, дости-

жимое из вершины s . 

Можно выделить два основных варианта представления реше-

ния задачи: кодирование в виде списка вершин или кодирование в ви-

де списка ребер. Применение первого варианта представления реше-

ния является неэффективным в виду большого количества получаемых 

нереальных решений. Поэтому наиболее работоспособным, остается 

вариант представления решения задачи о кратчайшем пути в графе в 

виде матрицы весов. 


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,  

где сij – веса, приписанные ребру графа.  

Постановка задачи позволяет использовать различные множе-

ства альтернативных решений для получения квазиоптимальных ре-

зультатов.  

Поскольку решение задачи о кратчайшем пути является твор-

ческим процессом, то важной ее частью является построение и выбор 

эффективной архитектуры алгоритмов. Поэтому, предлагается ис-

пользовать бионические (модифицированные генетические, эволю-

ционные) методы поиска оптимальных решений с точки зрения лица 

принимающего решение (ЛПР) базирующиеся на комплексных и 

эволюционных критериях, адаптированные для решения задач дан-

ного типа. [2–6].  
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Рассмотрим функцию оценки пригодности. Функция оценки 

пригодности (моделирующая функция) необходима для определения 

качества, ценности индивидуальности. Очевидно, что моделирующая 

функция создается с учетом специфики конкретной задачи.  

Для задачи о кратчайшем пути значение целевой функции (ЦФ) 

будет равно [3]: 

  .min
0,

 


ij

n

ji

ij xcF

 

В процессе решения задачи необходимо минимизировать моде-

лирующую функцию. Чем меньше значение функции, тем более цен-

ным является решение. 

3. ПРИМЕНЕНИЕ БИОИНСПИРИРОВАННОГО ПОИСКА 

ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧ ОБ ЭКСТРЕМАЛЬНЫХ ПУТЯХ 

Основной трудностью решения задачи об экстремальном пути с 

большим числом локальных оптимумов является предварительная 

сходимость алгоритмов, т.е. попадания решения в локальный оптимум.  

При решении задач об экстремальных путях, эффективно ис-

пользуют стратегии, концепции, методы и механизмы моделирования 

на основе интегрированного поиска. В связи с этим предлагается схема 

интегрированного поиска для решения задач транспортного типа, при-

веденная на рис. 1 [3–7]. В блоке предварительного решения возможно 

использование «быстрых» алгоритмов (неявного перебора, метод вет-

вей и границ и т.п.) для получения первоначального решения. Далее, 

на основе знаний и опыта экспертов (блоки ЭС, БД, БЗ), происходит 

выбор наиболее приемлемого подхода для решения поставленной за-

дачи. ИПА – алгоритмы, инспирированные природными системами. 

AC – модифицированный алгоритм Ant Colony, РИ – алгоритм на ос-

нове роевого интеллекта, БА, ГА, ЖА, ЭА и МО – бионический, гене-

тический, жадный, эволюционный и моделирования отжига алгоритмы 

решения транспортных задач. Затем происходит оценка эффективно-

сти, полученного решения.  

В случае получения удовлетворительного результата оконча-

тельный вариант выдается пользователю (заказчику). Иначе проис-

ходит изменение управляющих параметров, процесс повторяется ли-

бо до достижения критерия останова, либо получения приемлемого 

решения.  
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Рис. 1. Упрощенная схема интегрированного поиска 

Данный подход позволяет распараллелить процесс нахождения 

приемлемого решения для задач большой размерности. 

Рассмотрим более подробно применение бионического поиска, 

использованного в приведенной методике 

Бионический поиск (БП) – это последовательное преобразова-

ние одного конечного нечеткого множества альтернативных решений 

в другое. Само преобразование называется алгоритмом поиска или ГА.  

К достоинствам применения бионического алгоритма (БА) для 

решения задачи об экстремальном пути можно отнести: 

Возможность выполнения двух видов поиска: эволюционного 

(ВСА – одной генерации ≈О(n)) и генетического (ВСА – одной генера-

ции ≈О(n) - О(n3)). Кроме того, выбор начальных решений осуществ-

ляется из «оптимизационных» методов нахождения кратчайшего пути. 

Бионические алгоритмы, по мнению автора, дадут лучшие ре-

шения, т.е. хорошая приспособленность к внешней изменяющейся 

среде. 

БА состоит в параллельной генерации наборов квазиоптималь-

ных альтернативных решений с возможной «миграцией» решений ме-

жду этими наборами.  

Бионический алгоритм (БА) представляет собой кортеж: 

БА=< MЕ, РОР, OS, ГА, ЭА, F, ОР, критерий останова>,  

где ME – модели эволюции; PОР = (р01, ..., р0) – исходная популя-

ция; р0i – решение задачи, представленное в виде хромосомы;  
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OS – оператор отбора; ГА – генетический алгоритм; ЭА – эволюцион-

ный алгоритмы нахождения кратчайшего пути; F – функция пригодно-

сти; ОР – оператор редукции, корректирующий размер популяции аль-

тернативных решений.  

Структурная схема бионического поиска для задачи об экстре-

мальном пути представлена на рис. 2. 

В настоящее время существует большое количество различных 

модифицированных генетических, эволюционных алгоритмов, опера-

торов отбора, редукции, возможности, применения которых широко 

известны для решения рассматриваемой задачи. Поэтому, более под-

робно остановимся на следующих блоках.  

 
Начало 

Генерация популяции

Выбор модели   эволюции

Оценка начальной 

популяции

ГА ЭА

Преждевремен ная 

сходимость?

Оператор миграции

Адаптация
Критерий останова 

достигнут?

ОР
Анализ данных и 

занесение в БД 

Вывод лучшего

 
Конец  

 

Рис. 2. Обобщенная схема бионического поиска для задачи  

об экстремальном пути 
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Блок «Выбор модели эволюции». В настоящее время считается 

важным объединение всех видов и моделей эволюций в интегрирован-

ную многоуровневую модель [5–8]. На рис. 3 приведена условная уп-

рощенная интегрированная схема эволюции [8]. Следует отметить, что 

блоки 1–5 соответствуют различным схемам моделей эволюции.  

Блок адаптации. Предназначен для выбора и реализации раз-

личных стратегий и механизмов адаптации. Еще одно предназначение 

данного блока состоит в настройке и изменении порядка использова-

ния и применения различных генетических операторов и схем поиска. 

Результаты работы блока адаптации оказывают непосредственное 

влияние на процесс перестройки текущей популяции альтернативных 

решений и создания на ее основе новой популяции. 

Выбор модели эволюции

Популяция
Внешняя

среда

Модель 
1

Изменение управляющих параметров

Модель 
2

Модель 
5

Модель 
4

Модель 
3

 

Рис. 3. Условная упрощенная интегрированная схема эволюции 

Блок анализа данных и занесение в БД.  Данный блок собирает и 

анализирует решения, получаемые в процессе выполнения алгоритмов. 

Каждому решению (индивиду) в результате проведенного анализа 

присваивается определённый ранг (перспективное, неперспективное, 

тривиальное и др.). При этом принимаются во внимание задаваемые на 

входе алгоритма ограничения области поиска. Проводимое в рассмат-

риваемом блоке ранжирование текущей популяции альтернативных 

решений позволяет повысить эффективность бионического поиска за 

счет большей структурированности множества альтернативных реше-

ний и дает возможность динамического регулирования направления 

поиска. Таким образом, появляется дополнительный инструмент для 

самоадаптации и настройки параметров бионического поиска. 
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4. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

Целью экспериментальных исследований – является анализ ско-

рости сходимости разработанных алгоритмов. 

В качестве критерия оптимальности алгоритмов используется 

минимальное значение целевой функции. При этом рассматривается 

определенное количество итераций алгоритма (число генерируемых 

поколений). 

Проведение экспериментальных исследований преследовало 

выяснение следующих вопросов: адекватность механизмов биониче-

ского поиска для решаемых задач и эффективность предложенных ал-

горитмов. 

Исследование эффективности предложенных алгоритмов за-

ключается в определении пространственной и временной сложности и 

сравнении полученных бионическими алгоритмами результатов с оп-

тимальными или, если нахождение оптимального результата невоз-

можно, с результатами, полученными другими алгоритмами [10-12]. 

По выше предложенным и описанным алгоритмам, был разработан 

комплекс программ, который позволяет эффективно использовать 

преимущества генетического и эволюционного инструментария.  

Исследование механизмов бионического поиска заключалось в 

определении влияния управляющих параметров, таких как тип селек-

ции, тип кроссинговера, вероятность переноса гена из одной хромосо-

мы в другую (для модифицированного кроссинговера), вероятность 

мутации и размер популяции.  

Основными этапами экспериментальных исследований являются: 

 проведение серии экспериментов для фиксированных значений 

общих параметров разработанных алгоритмов; 

 проведение серии экспериментов с заданными изменяемыми 

параметрами моделей и алгоритмов; 

 анализ экспериментальных данных; 

 проведение серии экспериментов для различных тестовых 

функций и их анализ; 

 определение оптимальных и квазиоптимальных параметров ал-

горитмов решения задач об экстремальном пути на графе. 

С целью определения оптимальных значений управляющих па-

раметров были произведены серии экспериментов, в которых исследо-

валось поведение целевой функции на одних и тех же наборах вход-

ных данных для различных значений варьируемых параметров: 

 генетического поиска (ГП): 

 вероятность применения ГО (ОК, ОИ); 
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 число итераций ГП; 

 эволюционного поиска (ЭП): 

 вероятность применения оператора мутации; 

 число итераций ЭП. 

Эксперименты проводились на различных тестовых примерах. 

Значения вероятностей генетических операторов изменялись дискретно 

от 0% до 100% с шагом 10%. Размер популяции также изменялся дис-

кретно от 0 до 200 с шагом 20. Уровень миграции для параллельного 

бионического алгоритма принимал все свои возможные значения. Для 

исследования вероятности ОК значение вероятности для ОМ было уста-

новлено равным 0%, для исследования вероятности ОМ значение веро-

ятности для ОК было установлено равным 0%, размер популяции при 

этом был равен 100 особям. Выход из процедуры осуществлялся при 

сходимости алгоритмов к некоторому локальному оптимуму (миниму-

му). При исследовании поведения ЦФ в зависимости от варьирования 

вероятностей применения генетических операторов учитывалась также 

стратегия моделирования самого ГО. В ходе проведения эксперимен-

тальных исследований оценивались зависимости времени работы алго-

ритма от числа генераций генетического и эволюционного поисков. 

Исходными данными для работы программного комплекса на-

хождения решения задачи об экстремальном пути являются: количест-

во вершин и ребер графа, матрицы смежности, размер популяции, ко-

личество поколений (итераций), вероятность применения генетических 

операторов. 

Были проведены экспериментальные исследования влияния па-

раметров бионического алгоритма (БА) и параллельного бионического 

алгоритма (ПБА) на изменение значений целевой функции (ЦФ) и 

времени работы: количество итераций NG, размер популяции Nр, ве-

роятности кроссинговера, мутации и инверсии. 

Параметры алгоритмов, при которых проводились исследова-

ния, были следующими: 

 простой генетический алгоритм (ПГА): количество итераций – 

100, размер популяции – 50, вероятность ОК – 90%, вероятность 

ОМ – 15%, селекция – случайная, отбор – элитный; 

 бионический алгоритм (БА): число итераций – 100, размер по-

пуляции – 50, вероятность ОК – 90%, вероятность ОМ – 15%, 

селекция – случайная, отбор – элитный; 

 параллельный бионический алгоритм (ПБА): число итераций – 

100, размер популяции – 50, вероятность ОК – 90%, вероятность 

ОМ – 15%, селекция – случайная, отбор – элитный, количество 

подпопуляций – 4, уровень миграций – средний. 
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Была проведена серия экспериментов для разного набора тесто-

вых примеров, различающихся количеством вершин графа. Для каж-

дого алгоритма на каждом тестовом примере было произведено 3 за-

пуска и на их основе определено среднее время работы алгоритма. Ус-

редненные результаты экспериментов на рис. 4, 5. 

Результаты исследований позволяют сделать вывод о том, что 

временная сложность рассмотренных алгоритмов бионического поиска 

не выходит за пределы полиномиальной зависимости, и может быть 

выражена формулой: O(N2), где N – число вершин графа (размер ре-

шаемой задачи). 

 

Рис. 4. Графики зависимости времени решения задачи  

о кратчайшем пути от числа вершин 

 

Рис. 5. Гистограмма зависимости изменения ЦФ от количества 

вершин графа для задачи о кратчайшем пути 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В заключение следует отметить, что в данной работе представ-

лен интегрированный подход к решению задач транспортного типа. 

Приведены требования к построению алгоритмов решения задач 

транспортного типа. Показаны схема интегрированного поиска и ус-
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ловная упрощенная интегрированная схема эволюции.  Представлены 

некоторые результаты работы программного комплекса нахождения 

решения задачи об экстремальном пути. Рассмотренный подход позво-

ляет строить алгоритмы решения задач транспортного типа с локаль-

ными оптимумами за полиномиальное время. Сложность алгоритмов 

имеет в среднем квадратичный порядок. 
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technologies. 

COMPARISON OF THE DATA QUALITY OF GEOMAGNETIC 

OBSERVATORIES INCLUDED IN THE WORLD INTERMAGNET 

NETWORK USING BIG DATA METHODS 

A.G. Korobeynikov, DSc, Professor 

e-mail: Korobeynikov_A_G@mail.ru 

SPbF IZMIRAN 

E.R. Muntyan, PhD  

e-mail: ermuntyan@sfedu.ru 

SFedU 

This paper presents the results of solving the problem of comparing data on the ge-

omagnetic field obtained from five geomagnetic observatories included in the 

INTERMAGNET – International Real-Time Magnetic Observatory Network. 

Graphs of the initial observational data for the period from January 1, 2018 to Feb-

ruary 28, 2022 are presented. A brief analysis of these data is given. 

Keywords: big data, matlab, geomagnetic observatories, intermagnet. 
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AUTOMATED NON-DESTRUCTIVE TESTING COMPLEX BASED  

ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS 

A.G. Korobeynikov, DSc, Professor 

e-mail: Korobeynikov_A_G @mail.ru 

SPbF IZMIRAN, ITMO University 

V.L. Tkalich, DSc, Professor 

e-mail: vera_leonidovna_tkalich@mail.ru 

O.I. Pirozhnikova, PhD., Associate Professor,  

e-mail:O.Pirozhnikova10@gmail.com 

M.E. Kalinkina 
e-mail: mariia_kalinkina@mail.ru 

ITMO University 

The work is devoted to the actual problem of creating domestic competitive 

complexes for non-destructive testing of metal structures operating at strategically 

important transport infrastructure facilities. The developed complex has the 

functions of artificial intelligence, which allows you to flexibly adjust the diagnostic 

parameters in the probing adaptive impact on the monitored object. The software of 

the complex used for computer simulation is based on the principles of machine 

learning when processing electrical signals from a piezoelectric transducer that have 

undergone a wavelet transform procedure. This complex is designed for the correct 

examination of the service life of metal structures used in their operation at nuclear 

reactors of icebreakers and in the railway transport infrastructure. 

Keywords: non-destructive testing, artificial intelligence, flaw detection, monitoring 

object. 

A HYBRID ALGORITHM FOR SEARCHING ANOMALIES IN TIME 

SERIES TAKING INTO ACCOUNT THE FEATURES OF THE SUBJECT 

AREA 

D.S. Kurilo, Assistant of department 

e-mail: dimokkurilo@gmail.com 

V.S. Moshkin, PhD 

e-mail: postforvadim@ya.ru 

I.A. Moshkina, PhD 

e-mail: i.timina@ulstu.ru 

Ulyanovsk State Technical University 

The paper describes the results of the development of a software system that imple-

ments the method of searching for anomalies using a neural network and their sub-

sequent analysis based on intelligent systems. 

Keywords: time series, neural networks, ontology, anomaly detecting. 
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A SOUND AND COMPLETE INFERENCE  SYSTEM  

FOR PROPOSITIONAL  FUZZY LOGIC WITH ESTIMATES 

Gerald S. Plesniewicz, PhD 

Moscow Power University  

e-mail :salve777@mail.ru 

We have defined a propositional logic LE whose sentences are estimates of truth 

estimates for statements of Zadeh's fuzzy propositional logic L. (Zadeh's logic for 

the algebra of fuzzy sets plays a role similar to the role of classical propositional 

logic for the algebra of ordinary crisp sets.). We have built a consistent and complete 

inference system for the LE logic of estimates. 

Keywords: fuzzy logic, Zadeh’s fuzzy logic, estimates for fuzzy logic statements, 

analytic tableaux.  

APPLICATION OF TEMPORAL NEURO-FUZZY PETRI NETS  

IN INFORMATION-TECHNOLOGICAL SYSTEMS 

S.А. Prokopenko 
National Research University "MPEI" 

Inter-state educational institution of higher education “Belarusian-Russian 

university” 

e-mail: puss95@yandex.by 

A.V. Bobryakov, DSc, Professor 

National Research University "MPEI" 

Tools for modeling and analyzing processes in complex systems are found every-

where. The rapid development of information technology, high competition, a large 

amount of heterogeneous and different-quality information necessary for work are 

forcing small manufacturing enterprises to implement and use information technolo-

gy systems for their work. There are no universal approaches to the creation of in-

formation technology systems. Each group of industries needs its own models and 

methods for management. Constantly tightening requirements for the quality of 

manufactured products, high competition, exactingness of the customer force us to 

change the established production processes. Effective management of production 

processes becomes more complex due to the influence of internal and external fac-

tors. For effective management and modeling, the existing approaches are no longer 

relevant, and it is necessary to modernize them using modern technologies. 

Keywords: Petri nets, information technological systems, complex systems. 
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INVESTIGATION OF THE PROBLEM OF CONTROLLING THE 

ACETYLENE PRODUCTION PROCESS BASED ON FUZZY LOGIC 

G.N. Sanaeva, PhD 

e-mail: gsanaeva@nirhtu.ru 

Novomoskovsk Institute MUCTR  

V.N. Bogatikov, DSc 

e-mail: vnbgtk@mail.ru 

Tver State Technical University  

A variant of the structure of the acetylene production management system based on 

the use of fuzzy logic is presented 

Keywords: control, technological safety, acetylene production, fuzzy logic. 

APPLICATION OF THE SPOT MODEL TO SOLVING INVERSE 

PROBLEMS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

N.A. Simonov, PhD 

e-mail: nsimonov@ftian.ru 

Valiev Institute of Physics and Technology, RAS 

The need to develop new approaches for modeling and solving artificial intelligence 

problems is associated with significant limitations for the use of traditional methods 

in solving practical problems. According to the author, one of the fundamental 

shortcomings of the existing neuron model and neural networks is the modeling of 

intelligence using mathematical operations with real numbers and the use of numeri-

cal methods. This, in principle, is inadequate to the nature of human thinking, which 

is based on mental representation and logical processing of information using mental 

images as basic elements. In this paper, we consider the possibility of using the spot 

model for solving inverse problems and for artificial intelligence problems. It is 

assumed that the spot model can represent any qualitative and quantitative infor-

mation. An important property of the spot model is that mental images can be repre-

sented on its basis, which allow us to build a semantic space. This conclusion, as 

well as the proposed mathematical apparatus of L4 numbers, allow us to consider 

the developed theory of spots as a promising mathematical basis for creating a uni-

versal (strong) artificial intelligence. 

Keywords: mental images; semantic information; computer reasoning; machine 

learning; Universal Artificial Intelligence 
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INFERENCE METHODS FOR MAMDANI AND TAKAGI-SUGENO FUZZY 

SYSTEMS WITH NON-SINGLETON FUZZIFICATION BASED ON FUZZY 

TRUTH VALUE 

V.G. Sinuk, PhD 
e-mail: vgsinuk@mail.ru 

S.V. Kulabukhov 
e-mail: qlba@ya.ru 

Belgorod State Technological University named after V.G. Shukhov 

The paper derives the result of logical inference for widely used fuzzy systems in 
case of non-singleton fuzzification. The use of the fuzzy-truth-values-based ap-
proach made it possible to reduce the computational complexity from exponential 
down to polynomial and to generalize the conditions for logical inference. The most 
commonly used defuzzification methods have been considered in application to the 
obtained inference results. 

Keywords: fuzzy truth value, computational complexity, firing level. 

BIFURCATION PRECURSORS DETECTION IN DYNAMICAL SYSTEMS 

BASED ON FUZZY MODEL STRUCTURE ANALYSIS 

A.V. Sukhanov, PhD 
JSC “NIIAS” 

Rostov State Transport University, Southern University  
e-mail: a.suhanov@rfniias.ru 
S.M. Kovalev, DSc, Professor 

JSC “NIIAS” 
Rostov State Transport University 

e-mail: ksm@rfniias.ru 
I.G. Akperov, PhD, DSc, Professor 

Southern University  
e-mail: rector@iubip.ru 

I.A. Olgeyzer, PhD 
JSC “NIIAS” 

Rostov State Transport University  
e-mail: iohan@rfniias.ru 

The paper considers the models having the double plasticity property, which allows 
them to model dynamical systems properly even when they have complex time-
varying environment. Some of them are described in this paper. Simple 
computational experiment showing the importance is proposed. A future work is 
given at the end of the paper. 

Keywords: Double plasticity, structure adaptation, anomaly detection, bifurcation. 
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AUTOMATED CONTROL OF THE GREEN TEA DRYING PROCESS 

USING A PREDICTIVE FUZZY-PID CONTROLLER 

K.B. Pham 

e-mail: phambang79520897405@gmail.com 

V.N. Bogatikov, DSc, Professor 

e-mail: vnbgtk@mail.ru 

Tver State Technical University 

This article presents the design and simulation of an automated control system 

(ACS) based on a fuzzy-PID controller algorithm to control the drying process of 

green tea in a conveyor belt dryer. This ACS simulation was carried out using 

Matlab and Simulink. In general, the results of numerical simulations show that the 

fuzzy-PID controller is stable and reliable in terms of input noise suppression. 

Keywords: green tea drying, fuzzy-PID controller, ACS simulation, conveyor belt 

dryer. 

FUZZY LOGICAL-LINGUISTIC ALGORITHM FOR DETECTING 

INCIDENTS IN CYBERPHYSICAL SYSTEMS 

N.V. Chikalov  
e-mail: nik.chikalow2011@yandex.ru 

ITMO University 

M.E. Berezin 
e-mail: adfpbm@gmail.com 

Saint Petersburg State University of Aerospace Instrumentation 

Gatchin Y.A., DSc 

ITMO University 

e-mail: gatchin1952@mail.ru 
Polyakov V.I., PhD 

ITMO University 

e-mail: v_i_polyakov@mail.ru 

Incidents belong to the class of tasks that are not regulated by real-time rules, that is, 

an incident may already take place, but the selected model and algorithm have a low 

threshold of sensitivity to data changes, or erroneously issue a conclusion about the 

absence of an incident. Therefore, it is necessary to reduce the number of destructive 

impacts by switching to a new management strategy, which will be based on the 

principles of forecasting and warning. The purpose of the study is to improve meth-

ods for detecting incidents in cyber-physical systems. Object of research: processes 

of information interaction in cyber-physical systems. Subject of study: Incident de-

tection algorithm in cyber-physical systems. 

Keywords: incidents, cyber-physical system, fuzzy sets, logical linguistic algorithm. 
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Section 2 

PREDICTIVE ANALYSIS OF SURFACE DEFORMATION  

OF MATERIALS BASED ON ACOUSTIC EMISSION DATA 

A.A. Alexandrov 
e-mail: alea@sfedu.ru 

A.V. Chernov, DSc, Professor 
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D.S. Polyanichenko 
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O.O. Kartashov, PhD 
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M.A. Butakova, DSc, Professor 
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The Smart Materials Research Institute at the Southern Federal University 

The report deals with the problem of predictive analysis of surface deformation of 

materials using machine learning. Surface plastic deformation can occur as a result 

of various mechanical processes, including the impact of a tool impacting the sur-

face of a material being deformed. Such a process is inevitably accompanied by the 

appearance and propagation of sound waves of various ranges in the structure of the 

material. One of the means of passive acoustic data acquisition is electronic acoustic 

emission sensors that convert acoustic signals into electrical ones, the parameters of 

which are further used to assess the characteristics of deformation changes in the 

material. An approach to forecasting the data of time series of acoustic emission 

measurements based on the use of recurrent neural network models is proposed. The 

approach is based on transient detection of the appearance of surface deformation, 

preprocessing and transformation of time series for machine learning applications. 

By searching for hidden patterns in the acoustic emission time series data, the artifi-

cial neural network model with a long short-term memory provides interval predic-

tion of the surface plastic deformation process with high accuracy. The main results 

of the study are deposited sets of pre-processed acoustic emission data, a method for 

estimating and predicting the parameters of the process of surface plastic defor-

mation of the materials under study based on machine learning algorithms. 

Keywords: machine learning, deep learning, acoustic emission. 
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APPROACH TO THE ANALYSIS OF PERSONAL CHARACTERISTICS  

OF USERS OF SOCIAL NETWORKS USING MACHINE LEARNING 

I.A. Andreev  
e-mail: ares-ilya@ya.ru 

V.S. Moshkin, PhD 

e-mail: postforvadim@ya.ru 

N.G. Yarushkina., DSc 

e-mail: jng@ulstu.ru 

Ulyanovsk State Technical University 

The paper presents an approach to determining the psychological characteristics of a 

user of social networks through the analysis of text messages in social networks.  

The task of psycholinguistic analysis is the task of binary classification. The ap-

proach proposed in the framework of the work is to classify the author's texts of the 

user using machine learning, while the results of the analysis of user surveys, as well 

as a set of author's text data from the pages of social networks, are used as training 

data. Two models were used as classifiers: the support vector machine and the ran-

dom forest method. The AUC ROC model was used to evaluate efficacy. The best 

average results were shown by the SVM method when determining the values of the 

Neuroticism class (0.72 when objects were divided into training and test sets in the 

proportion of 70/30), the maximum results were SVM, the Extraversion class (0.97 

at 70/30) and the Consciousness class (0.93 at 70/30). 

Keywords: machine learning, social networks, psycholinguistic analysis. 

PROCESSING OF NORMATIVE LEGAL ACTS USING NEURAL 

NETWORK MODELS 

M.A. Anikin 

e-mail: maxim.anikin1@yandex.ru 

Bauman Moscow State Technical University 

M.N. Koroleva, PhD, Associate Professor 

e-mail: maria.svyatkina@gmail.com 

Bauman Moscow State Technical University 

STC Systema 

This paper considers the possibilities of using modern machine learning methods in 

the field of natural language processing for the analysis of normative legal acts in 

Russian. A functional model of the text analysis is proposed. The results of the work 

of existing pre-trained models on a sample of normative legal acts are presented. 

Keywords: machine learning, neural networks, normative legal act, natural lan-

guage processing, artificial intelligence. 
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NEURAL NETWORK FOR BOOLEAN SATISFIABILITY PROBLEM 

A.N. Aparnev 
e-mail: apich238@gmail.com 

Moscow Power Energetics Institute 

One of the promising areas of AI is the neural-symbolic integration. Often, the sym-

bolic component is fuzzy logic with t-norm. The hybrid system solving SAT prob-

lem was developed to determine how the choice of t-norm affects training process. It 

was shown, that choice of the Lukasiewicz t-norm slowing training process. 

Keywords: Fuzzy logic, artificial neural networks, sat, neural-symbolic integration. 

PREDICTING AN OPPONENT’S INTENTIONS IN AN ENVIRONMENT 

WITH OPPOSITION 

V.I. Gorodetsky, DSc, Professor 

e-mail: vladim.gorodetsky@gmail.com  

JSC Eureca 

The paper considers the problem of competition / rivalry between two complex sys-

tems operating in a common environment. The particular paper’s concerns one of 

the fundamental tasks of this problem, which is predicting group behavior of the 

objects composing the opponent/adversary, its intentions and potential threat it poses 

for the opposite side. For this task, the paper proposes an approach to solving this 

task, as well as a generalized functional architecture of the system implementing this 

approach. The novelty of the proposed approach is that it uses the concept of a digi-

tal twin of the opponent's behavior, which is involved both at the stage of machine 

learning of the system for predicting the opponent's intentions, and at the decision-

making stage. The methodological novelty of the approach lies in the use of a sce-

nario model of the competitor's behavior as a means of structuring the group behav-

ior of distributed objects that form a competing system. 

Keywords: system intention, system goal, rivalry, opposition, group behavior, ma-

chine learning, prediction. 
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TRAINING OF RANDOM FORESTS WITH KERNEL SPLITS  

D.A. Devyatkin 
e-mail: devyatkin@isa.ru 

Federal Research Center “Computer Science and Control” RAS 

During the analysis of texts, images, structured data, it is often necessary to solve the 
problem of modeling discrete processes. The best accuracy of solving this problem could 
theoretically be achieved with discrete models. One of the most well-known ways to 
build those models with machine learning methods is Random Forest. The Random For-
est is based on decision trees with one-dimensional decision stamps. Those trees can be 
built with the CART, C4.5, or ID3 algorithms. Random forests show high accuracy in 
various data and text mining tasks, but their applicability is limited in the case of multi-
dimensional sparse data analysis. To analyze such data, decision trees with linear 
(oblique) decision stamps could be applied; however, most of the existing approaches to 
training such trees have low computational efficiency or are sensitive to the values of 
many hyperparameters. In addition, when training forests of such trees on small datasets, 
overfitting have a negative impact. Therefore, it is necessary to use various regularization 
that make it possible to find a compromise between the complexity of the resulting mod-
els and their generalizing ability. The paper proposes an algorithm for training random 
forests of decision trees with kernel decision stamps (linear, polynomial, Gaussian). The 
construction of these stamps is carried out by optimizing the loss function, like that used 
in the support vector machine. Therefore, computationally efficient algorithms imple-
mented in the LibSVM, Liblinear and ThunderSVM libraries can be applied to train 
stamps. The experiments show that regularized random forests with kernel stamps are 
superior in accuracy and recall of classification to random forests of decision trees, as 
well as forests of oblique trees trained by other methods. 

Keywords: Decision tree, random forest, kernel forest, SVM, regularization. 

COMPARISON OF APPROACHES TO THE TEXT DESCRIPTIONS 
GENERATION 

M.A. Ipatov 
e-mail: mipatov0pls@ya.ru  

A.S. Mokhov, Ph.D  
e-mail: MokhovAS@mpei.ru 

National Research University "MPEI" 

This article is devoted to solving the problem of generating text descriptions for an 
online store using neural networks of the "Transformer" architecture. The pre-
trained ruGPT3Medium and ruT5-large models were fine-tuned to create descrip-
tions of laptops based on their characteristics. Studies have shown some advantages 
of the ruGPT3Medium-type model, and revealed a number of features of using such 
models to solve similar problems. 

Keywords: natural language processing, text generation, neural networks, trans-
formers, T5, GPT3. 
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PREDICTION OF THE COORDINATES OF A DYNAMIC OBJECT UNDER 

CONDITIONS OF INACCURACY OF MEASUREMENTS BY MEANS  

OF NEURAL NETWORK TECHNOLOGIES 

B.V. Palyukh, DSc, Professor 
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V.K. Kemaikin, PhD, Associate Professor 

e-mail: vk-kem@mail.ru 

A.S. Polygaev, postgraduate student 

e-mail: a.polygaev@gmail.com 

Tver State Technical University 

The article deals with the issues of tracking moving objects in the secondary pro-

cessing of a radar station using neural network technologies. A proposal for the ar-

chitecture of a deep neural network for solving the problem of predicting the coordi-

nates of a dynamic object under conditions of inaccurate measurements. 

Keywords: artificial neural network, neural network with long short-term memory, 

Kalman filter, time series forecasting, measurement filtering, extrapolation. 

A FRAMEWORK FOR INTERPRETABLE MACHINE LEARNING 

METHOD SELECTION 

A.V. Suvorova, PhD  

e-mail: asuvorova@hse.ru 

A.V. Smirnova 
HSE University 

Interpretable Machine Learning (IML) methods provide valuable insights into model 

behaviour, but due to variety of available interpretation tools, the particular solution 

can be not the optimal fit to the needs of the target users. To support decision mak-

ing in model building and exploration, we propose a modular framework for algo-

rithm selection. The framework is based on the overview of properties of IML 

methods, available metrics and existing guidelines for explanation systems devel-

opment and evaluation. 

Keywords: explainable AI, quality metrics, algorithm selection. 
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WAYS TO IMPROVE THE TRAINING QUALITY OF NEURAL 

NETWORK DIAGNOSTIC MODELS OF COMPLEX TECHNICAL 

OBJECTS 

M.V. Fedotov, PhD 
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“VNIKTI”) 

A.L. Sharapov 
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V.V. Grachev, DSc 
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Federal State Budgetary Educational Institution of Higher Education  
“Emperor Alexander I St. Petersburg State Transport University” 

The options for improving the quality of training samples formation for neural network 
diagnostic models are studied on the example of diesel locomotive systems. The data 
applied was obtained owing to monitoring using analytical models and generative adver-
sarial networks (GAN). The proposed solutions can significantly expand the range of 
tasks to be solved and improve the accuracy of technical diagnostics. 

Keywords: diagnostics, technical condition, neural network diagnostic model, train-
ing sample, analytical model, generative adversarial network. 

A COMPARATIVE STUDY OF DIAGNOSING PARKINSON'S DISEASE 

USING MACHINE LEARNING 

Nekoula Haddad 
e-mail: nekoula@inbox.ru 

Bauman Moscow State Technical University  
K.S. Myshenkov, DSc, Professor 
e-mail: myshenkovks@bmstu.ru 

Bauman Moscow State Technical University  
Ghassan Haddad, DSc, Professor 

e-mail: dr.eng.ghassan.haddad@gmail.com 
Damascus University 

Parkinson's disease (PD) is a long-term degenerative disease of the central nervous 
system. This study used two different datasets to classify PD using machine learn-
ing. The PD classification using the gait dataset performed better than classification 
using the keystroke dataset, with an accuracy of 78% and 65% respectively. 
 

Keywords: diagnostics, Parkinson's disease, machine learning, gradient boosting 
method, classification 

mailto:nekoula@inbox.ru
mailto:myshenkovks@bmstu.ru


 

345 

IMPLEMENTATION OF MACHINE LEARNING METHODS  

FOR PREDICTION OF THE RISK OF MORTALITY AFTER CORONARY 
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V.Yu. Rublev, cardiovascular surgeon, postgraduate student,  
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Corresponding Member of Russian Academy of Sciences,  
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Far Eastern Federal University 

S.N. Shcheglova, PhD, Associate Professor 
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North-Eastern State University 

In this study, the authors conducted a comparative analysis of the influence of pre-

dictors on the risk of short-term postoperative mortality based on the quality metrics 

of multivariate and univariate logistic regression, stochastic gradient boosting, ran-

dom forest and artificial neural network models using binarized and continuous data.  

Keywords: predictive models, stochastic-gradient boosting, artificial neural net-

work, features selection, postoperative short-term mortality. 
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DEVELOPMENT AND RESEARCH OF A HYBRID ALGORITHM  
FOR SOLVING THE PLACEMENT PROBLEM 

G.E. Veselov, DSс, Associate Professor 
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L.A. Gladkov, PhD, professor 
e-mail: leo_gladkov@mail.ru 

Yaser М.J., postgraduate student 
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Southern Federal University 

The article deals with the problem of placing different-sized elements. The structure 
of a hybrid algorithm for solving the problem of placing various-sized elements is 
proposed, modified genetic operators, as well as components of the hybrid algorithm 
are developed. The hybrid algorithm is implemented in the form of an application 
program, and a series of computational experiments have been carried out. 

Keywords: design automation, placement problem, hybrid methods, bioinspired 
algorithms, genetic algorithms, fuzzy control. 

BIOINSPIRED PLANNING ALGORITHM TRAJECTORIESUNDER 
CONDITIONS OF PARTIAL UNCERTAINTYAND THE PRESENCE  

OF MOVING OBSTACLES 

G.E. Veselov, DSс, Associate Professor 
e-mail: gev@sfedu.ru 

B.K. Lebedev, DSс, Associate Professor 
e-mail: lebedev.b.k@gmail.com 

O.B. Lebedev, Ph.D., Associate Professor 
e-mail: lebedev.ob@mail.ru 
Southern Federal University 

The paper describes a bioinspired trajectory planning algorithm under partial uncer-
tainty, based on the integration of wave and ant algorithms. The process of laying 
the trajectory is carried out step by step. At each step relative to the current position 
of the moving object and moving obstacles, a zone is formed, within which all ob-
stacles are localized using the radar, after which a separate section of the trajectory 
is built, which is a continuation of the previously constructed section. And the entire 
trajectory is a collection of individual sections. The time complexity of this algo-
rithm depends on the lifetime of the colony l (number of iterations), the number of 
graph vertices n and the number of ants m, and is defined as O(l∙n2∙m). 

Keywords: trajectory planning, partial uncertainty, moving obstacles, wave algo-
rithm, ant colony algorithm, hybridization. 
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BIOINSPIRED ALGORITHM FOR CONSTRUCTING A PAIRING 

O.B. Lebedev, Ph.D., Associate Professor 
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A.A. Zhiglaty 
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Southern Federal University 

A bioinspired method for solving a set of related combinatorial-logical problems on 

graphs is proposed: the formation of a graph matching, the selection of an internally 

stable set of vertices, and the selection of a graph clique. A modified ant colony 

paradigm is described that uses, in contrast to the canonical method, the mechanisms 

for generating solutions on the search space model in the form of a star graph. The 

time complexity of the algorithm, obtained experimentally, coincides with theoreti-

cal studies and for the considered test problems is O(n2). 

Keywords: matching, internally stable set, clique, adaptation, modification, ant 

colony, search space models, star graph. 

SOLUTION OF PROBLEMS OF TRANSPORT TYPE USING 

BIOINSPIRED METHODS 

S.N. Shcheglov, Ph.D., Associate Professor 

e-mail: srg_sch@mail.ru 

Southern Federal University 

In this paper we consider the use of search engine bionic methods for solving the 

transport type. For this class of combinatorial problems, no efficient classical meth-

ods and algorithms of solution. These tasks are characterized by a finite but very 

large number of possible solutions. They can be put as a problem of integer pro-

gramming, but in this case there are no effective algorithms. Therefore, development 

of methods and algorithms for solving the transport type which is carried out for 

many years, is still actual problem. The formulation of the problem. Shows the 

scheme of integrated search, which allows you to parallelize the process of finding 

an acceptable solution for large scale problems. Reviewed structural diagram of 

bionic search for the problem of an extreme way. The results of computational ex-

periments. The results allow to conclude that the time complexity of the considered 

algorithms bionic search does not go beyond polynomial dependence, and can be 

expressed by the formula: O(N2), where N is the number of vertices of the graph 

(the size of solvable problem). 

Keywords: The algorithm, method, graph models, heuristics, structure, scheme, 

experiment, research, genetic search, adaptation, artificial intelligence, evolution, 

solution. 
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