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ПРЕДИСЛОВИЕ

Данное учебное пособие представляет собой курс лекций по дисциплине «Представление знаний в информационных системах» для студентов специальности: 230200 – Информационные системы и технологии и включает 10 лекций, из которых первые 9 взяты практически без изменений с сайта http://itteach.ru/predstavlenie-znaniy, а 10-я является также мало измененным разделом 1.2. Теоретические основы и применение универсальной когнитивной аналитической системы «Эйдос» из авторского учебного пособия [1]. По объему же первые 9 разделов составляют примерно четвертую часть пособия. Использование материалов сайта http://itteach.ru/predstavlenie-znaniy обусловлено тем, что они практически точно соответствуют требованиям примерной программы дисциплины “Представление знаний в информационных системах”, рекомендуемой Министерством образования РФ для направления подготовки дипломированных специалистов 654700 “Информационные системы” по специальности 071900 “Информационные системы и технологии”.
Автор признателен создателям сайта за высокое качество размещенных на нем материалов и возможность их использования в учебных целях.
ВВЕДЕНИЕ
Современная информатика во многом обязана исследованиям в области искусственного интеллекта. Системы искусственного интеллекта позволили связать непосредственно знания с материальным производством или в общем случае с окружающим миром, исключив человека как промежуточное звено. В информационных системах используются резуль​та​ты  исследований из направлений искусственного интеллекта (ИИ): пред​став​ле​ние знаний и разработка систем, основанных на знаниях (knowledge-based systems); программное обеспечение систем ис​кусственного интеллекта (software engineering for AI); разработка естественно-языковых интерфейсов и машинный пе​ре​вод (natural language processing); интеллектуальные роботы (robotics); обу​че​ние и самообучение (machine learning); распознавание образов (pattern recognition); новые ар​хи​тектуры компьютеров (new hardware platforms and architectures); игры и ма​шинное творчество; генетические алгоритмы; ког​ни​тивное модели​ро​ва​ние; ин​теллектуальные интерфейсы; распознавание и син​тез речи; де​дук​тив​ные модели; многоагентные системы; онтологии;  ме​неджмент знаний; ло​ги​ческий вывод; формальные модели; мягкие вы​чис​ле​ния (soft computing) и др. Интеллектуальные информационные сис​те​мы сосредоточили в себе наи​более наукоемкие технологии с высоким уров​нем автоматизации не толь​ко процессов подготовки информации для принятия решения, но и са​мих процессов выработки вариантов, опираю​щих​ся на полученные дан​ные. Современному инженеру необходимы зна​ния и умения  по ин​тел​лек​ту​альной обработке информации, поэ​тому изу​че​ние практических состав​ля​ющих технологий ис​кусст​вен​ного интеллекта актуально.
1. ОСНОВНЫЕ ПОНЯТИЯ ИНЖЕНЕРИИ ЗНАНИЙ
В настоящее время промышленности требуются информационные системы, которые, с одной стороны, могут использовать большое ко​ли​чество знаний, передаваемых специалистами, а с другой — способны всту​пать в диалог и объяснять свои собственные выводы. Это пред​по​ла​гает на​ли​чие эффективного управления большой по объему и хорошо струк​ту​ри​ро​ванной базой знаний, строгое разграничение между различными уров​нями знаний, наличие множества удобных представлений для правил, схем пре​дикатов или прототипов и четко определенный процесс обмена ин​фор​ма​цией между различными источниками. Представлением и обработкой знаний в компьютерных системах занимаются  исследователи в области инженерии знаний, введенное в 1977 г. Э.Фейгенбаумом. 

Постановка и решение любой задачи связаны с определенной пред​метной областью. Так, решая задачу составления расписания об​ра​ботки деталей на металлорежущих станках, мы вовлекаем в пред​метную область та​кие объекты, как конкретные станки, детали, интер​валы времени и об​щие понятия «станок», «деталь», «тип станка» и т.д.

Языки, предназначенные для описания предметных областей, называются языками представления знаний. Универсальным языком пред​став​ления знаний является естественный язык. Однако использование ес​тест​венного языка в сис​темах машинного представления знаний натал​ки​вается на ряд препятствий, глав​ным из которых является отсутствие формальной семантики естественного языка. Кроме того, необходимо определить, что такое «знания» и «данные».

Данными называют информацию фактического характера, описывающую объекты, процессы и явления предметной области, а также их свойства. В процессах компьютерной обработки данные проходят следующие этапы преобразований:

· исходная форма существования данных (результаты наблюдений и измерений, таблицы, справочники, диаграммы, графики и т.д.); 

· представление на специальных языках описания данных, предназначенных для ввода и обработки исходных данных в ЭВМ; 

· базы данных на машинных носителях информации. 

Для того чтобы поместить знания в информационную систему, их необходимо представить определенными структурами данных, соответствующих выбранной среде разработки интеллектуальной системы. Поэтому при разработке информационной системы сначала осуществляются накопление и представление знаний, причем на этом этапе обязательно участие человека, а затем знания представляются определенными структурами данных, удобными для хранения и обработки в ЭВМ. Знания в ИС существуют в следующих формах:

•        исходные знания (правила, выведенные на основе практического опыта, математические и эмпирические зависимости, отражающие взаимные связи между фактами; закономерности и тенденции, описывающие изменение фактов с течением времени; функции, диаграммы, графы и т. д.);

•        описание исходных знаний средствами выбранной модели представления знаний (множество логических формул или продукционных правил, семантическая сеть, иерархии фреймов и т. п.);

•        представление знаний структурами данных, которые предназначены для хранения и обработки в ЭВМ;

•        базы знаний на машинных носителях информации.

Ученые предлагают различные определения понятия «знания».

Знания — это формализованная информация, на которую ссылаются или используют в процессе решения задачи.

Знания — это закономерности предметной области (принципы, свя​зи, законы), полученные в результате практической деятельности и про​фес​​си​​о​​наль​ного опыта, позволяющие специалистам ставить и решать задачи в этой области.

Знания — это хорошо структурированные данные, или данные о дан​ных, или метаданные.

Знание о предметной области — это описание объектов, их окру​же​ния, необходимых явлений, фактов, а также отношений между ними.

Знания в области искусственного интеллекта — это комплексные отношения объектов, представленные посредством интенсионального описания объектов (интенсиональное значение). Исследования в области баз данных обеспечивают эффективный доступ к большим массивам экземпляров типа объекта (экстенсиональное значение).

Общение с компьютерной системой на уровне знания предопре​де​ля​ет возможность ввода и использования ею некоторой совокупности вза​и​мо​связанной информации. Сложность понятия «знание» заключена в множественности его носителя и неразрывности с понятием «данные». Выделяют несколько уровней формализации знания о предметной области: знания в памяти человека; знания в форме  языковой модели предметной области, используемые человеком и зафиксированные на физических носителях с использованием контекстно-зависимых языков, графических образов и т.п.; знания, формализованные при использовании в ЭВМ; фактографические сведения или данные.

Исследователи в области искусственного интеллекта различными способами классифицируют знания:

· фактические и стратегические знания. Фактические зна​ния —  основные закономерности предметной области, позволяющие решать конкретные производственные, научные и другие  задачи, то есть факты, понятия, взаимосвязи, оценки, правила, эвристики. Стратегические знания — стратегии принятия решений в пред​мет​ной области; 

· факты и эвристики. Факты указывают на хорошо известные в той или иной предметной области обстоятельств. Такие знания еще называют текстовыми, имея в виду достаточную их освещенность в специальной литературе и учебниках. Эвристики  основываются на индивидуальном опыте специалиста (эксперта) в предметной области, накопленном в результате многолетней практики. Эта категория знаний нередко играет решающую роль при построении интеллектуальных программ. К эвристикам от​но​сят​ся такие знания, как «способы удаления бесполезных гипотез», спо​собы использования нечеткой информации», «способы раз​ре​ше​ния противоречий» и т.п.; 

· факты и правила. Факты — это знания типа «А — это А», такие знания характерны для баз данных и сетевых моделей. Правила, или продукции, — это знания типа «ЕСЛИ А, ТО В». 

· декларативные и процедурные знания. Под декларативными знаниями подразумеваются описания фактов, явлений (типа «A это B») и они ха​рак​тер​ны для баз данных. К процедурным знаниям относятся све​де​ния о способах оперирования или преобразования декларативных знаний; 

· интенсиональные и экстенсиональные знания. Интенсиональные знания — это знания о связях между атрибутами (признаками) объектов данной предметной области. Они оперируют аб​страктными событиями и отношениями. Экстенсиональные зна​ния представляют собой данные, характеризующие конкретные объекты, их состояния, значения параметров в пространстве и времени. В этой классификации оперируют интенсионалом и экстенсионалом понятий. Интенсионал поня​тия — это опре​де​ле​ние его через соотнесение с понятием более высокого уровня аб​страк​ции указанием специфических свойств. Интенсионалы фор​мулируют знания об объектах. Другой способ определяет по​ня​тие через соотнесение с понятиями более низкого  уровня аб​страк​ции или перечисление фактов, относящихся к опреде​ля​е​мо​му объекту — это определение через данные, или экстенсионал понятия; 

· глубинные и поверхностные знания. В глубинных знаниях отра​жа​ет​ся понимание структуры предметной области, назначение и вза​и​мосвязь отдельных понятий (глубинные знания в фунда​мен​таль​ных науках — это законы и теоретические основания). Поверх​ност​ные знания обычно касаются внешних эмпирических ас​социаций с каким-либо феноменом предметной области; 

· жесткие и мягкие знания. Жесткие знания позволяют получать однозначные рекомендации при заданных начальных условиях. Мягкие знания допускают множественные, «размытые» решения и различные варианты рекомендаций. 

Форма представления знаний оказывает существенное влияние на характеристики ИС. Базы знаний являются моделями человеческих знаний. Однако все знания, которые привлекает человек в процессе решения сложных задач, смоделировать невозможно. Поэтому в интеллектуальных системах требуется четко разделить знания на те, которые предназначены для обработки компьютером, и знания, используемые человеком. Очевидно, что для решения сложных задач база знаний должна иметь достаточно большой объем, в связи с чем неизбежно возникают проблемы управления такой базой. Поэтому при выборе модели представления знаний следует учитывать такие факторы, как однородность представления и простота понимания. Однородность представления приводит к упрощению механизма управления знаниями. Простота понимания важна для пользователей интеллектуальных систем и экспертов, чьи знания закладываются в ИС. Если форма представления знаний будет трудна для понимания, то усложняются процессы приобретения и интерпретации знаний. Следует заметить, что одновременно выполнить эти требования довольно сложно, особенно в больших системах, где неизбежным становится структурирование и модульное представление знаний.

Выделают три парадигмы представления знаний: логическая, структурная, процедурная.

Логическая парадигма отождествляет знание с теорией, то есть тео​рией первого порядка.

Структурная парадигма уделяет особое внимание организации фак​тов, составляющих базу знаний. С вычислительной точки зрения, факты по​лучаются из семантических элементов использованием заранее  за​дан​ных правил. Примеры: семантические сети, фреймы, ER-диаграммы базы данных.

Согласно процедурной парадигме, база знаний составлена из ак​тив​ных агентов с определенными образами действия. С вычислительной точ​ки зрения, использование знаний сводится к реакции этих агентов на дан​ную ситуацию согласно процедурным правилам в базе знаний.

Рассмотрим модели представления знаний.

Модели представления знаний в интеллектуальных системах традиционно делятся на логические (формальные) и эвристические (формализованные).

К логическим моделям относятся:

· логика высказываний; 

· логика предикатов первого порядка; 

· логика Хорна в языке Prolog и ему подобных системах; 

· логика предикатов высших порядков; 

· трехзначная логика; 

· логика возможных миров; 

· модальные логики; 

· теория нечетких множеств; 

· нечеткая логика; 

· лингвинистические переменные. 

К эвристическим моделям представления знаний можно отнести:

· деревья решений; 

· семантические сети; 

· фреймы и сети фреймов; 

· онтологии; 

· объектно-ориентированное программирование; 

· реляционную алгебру; 

· правила-продукции; 

· матрицу весов связей обученной нейронной сети. 

Наиболее распространенными моделями представления знаний  в информационных системах являются:

· логические модели; 

· продукционные модели; 

· сетевые модели; 

· фреймовые модели. 

2. ЛОГИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ
Для представления математического знания в математической логике пользуются логическими формализмами — исчислением высказываний и исчислением предикатов. Эти формализмы имеют ясную формальную семантику и для них разработаны механизмы вывода. Поэтому исчисление предикатов было первым логическим языком, который применяли для формального описания предметных областей, связанных с решением прикладных задач. 

Логические модели представления знаний реализуются средствами логики предикатов.

Предикатом называется функция, принимающая два значения (истина или ложь) и предназначенная для выражения свойств объектов или связей между ними. 
Выражение, в котором утверждается или отрицается наличие каких-либо свойств у объекта, называется высказыванием. 
Константы служат для именования объектов предметной области. Логические предложения или высказывания  образуют атомарные формулы. Интерпретация предиката — это множество всех допустимых связываний переменных с константами. Связывание представляет собой под​становку констант вместо переменных. Предикат считается обще​зна​чи​мым, если он истинен во всех возможных интерпретациях. Говорят, что выска​зывание логически следует из заданных посылок, если оно истинно всег​да, когда истинны посылки.

Описания предметных областей, выполненные в логических языках, назы​ваются  логическими моделями.

Пример.

ДАТЬ (МИХАИЛ, ВЛАДИМИРУ, КНИГУ);

($x) (ЭЛЕМЕНТ (x, СОБЫТИЕ-ДАТЬ) ? ИСТОЧНИК (x, МИХАИЛ) ?  АДРЕСАТ ? (x, ВЛАДИМИР) ОБЪЕКТ(x, КНИГА).

Здесь описаны два способа записи одного факта: «Михаил дал книгу Владимиру».

Логический вывод осуществляется с помощью силлогизма (если из A следует B, а из B следует C, то из A следует C).

В общем случае в основе логических моделей лежит понятие формальной теории, задаваемой четверкой:

S = <B, F, A< R>,

где    B — счетное множество базовых символов (алфавит) теории S;

F — подмножество выражений теории S, называемые формулами теории (под выражениями понимаются конечные последовательности базовых символов теории S);

A — выделенное множество формул, называемые аксиомами теории S, то есть множество априорных формул;

R — конечное множество отношений {r1, …, rn} между формулами, называемые правилами вывода.

Преимущество логических моделей представления знаний заклю​ча​ет​ся в возможности непосредственно запрограммировать механизм вывода синтаксически правильных  высказываний. Примером такого механизма служит, в частности процедура вывода, построенная на основе метода резолюций.

Покажем метод резолюций.

В методе используется несколько понятий и теорем.

Понятие тавтологии, логической формулы,  значением которой будет «истина» при любых значениях входящих в них атомов. Обозначается ?, читается как «общезначимо» или «всегда истинно».

Теорема 1. А?В тогда и только тогда, когда ?А[image: image1.png]


В.

Теорема 2. А1, А2, ..., Аn ? В тогда и только тогда, когда   ? (A1?A2?A3?…?An) [image: image2.png]


В.

Символ ? читается как «верно, что» или «можно вывести».

В основе метода лежит доказательство тавтологии

? (X?A)?(Y??A)?(X?Y) .

Теоремы 1 и 2 позволяют записать это правило в следующем виде:

(X?A), (Y??A) ? (X?Y),

что дает основания утверждать: из посылок [image: image3.png](XvdA)



 и [image: image4.png]¥ wv-4)



 можно вывести [image: image5.png](Xv@)



.

В процессе логического вывода с применением правила резолюции выполняются следующие шаги.

1. Устраняются операции эквивалентности и импликации:

[image: image6.png]A B=(A—=Bn (B4



;

[image: image7.png]


.

2. Операция отрицания продвигается внутрь формул с помощью законов де Моргана:

[image: image8.png]—(AnB)=-Av-5,
~(AVB) = ~An-B.




3. Логические формулы приводятся к дизъюнктивной форме: [image: image9.png]Av(BAC)=(AvB)n(AvD)



.

Правило резолюции содержит в левой части конъюнкцию дизъюнктов, поэтому приведение посылок, используемых для доказательства, к виду, представляющему собой конъюнкции дизъюнктов, является необходимым этапом практически любого алгоритма, реализующего логический вывод на базе метода резолюции. Метод резолюции легко программируется, это одно из важнейших его достоинств.

Предположим, нужно доказать, что если истинны соотношения [image: image10.png]PR PvQ



 и [image: image11.png]Q=5



, то можно вывести формулу [image: image12.png]RvS



. Для этого нужно выполнить следующие шаги.

1.Приведение посылок к дизъюнктивной форме: 
[image: image13.png]—“PvR



, [image: image14.png]PyvQ



, [image: image15.png]-Qvs



.

2.Построение отрицания выводимого заключения [image: image16.png]—(Rv ) ==RA-8



. Полученная конъюнкция справедлива, когда [image: image17.png]


 и [image: image18.png]-8



 одновременно истинны.

3.Применение правила резолюции:

[image: image19.png](=PVR)A-R=-F



;

[image: image20.png](PvQIn-FP=Q



;

[image: image21.png](=@ vS)n-8=-0



;

[image: image22.png]Onr-Q=F



 (противоречие или «пустой дизъюнкт»).

Итак, предположив ложность выводимого заключения, получаем противоречие, следовательно, выводимое заключение является истинным, т.е. [image: image23.png]RvS



, выводимо из исходных посылок.

Именно правило резолюции послужило базой для создания языка логического программирования PROLOG. По сути дела, интерпретатор языка PROLOG самостоятельно реализует вывод, подобный вышеописанному, формируя ответ на вопрос пользователя, обращенный к базе знаний.

В логике предикатов для применения правила резолюции предстоит осуществить более сложную унификацию логических формул в целях их приведения к системе дизъюнктов. Это связано с наличием дополнительных элементов синтаксиса, в основном кванторов, переменных, предикатов и функций.

Алгоритм унификации предикатных логических формул включает следующие шаги.

1. Исключение операций эквивалентности.

2. Исключение операций импликации.

3. Внесение операций отрицания внутрь формул.

4. Исключение кванторов существования. Это может произойти на шаге 3 вследствие применения законов де Моргана, а именно; в результате отрицания [image: image24.png]


 меняется на [image: image25.png]


, но при этом может произойти и обратная замена. Тогда для исключения [image: image26.png]


 поступают следующим образом; все вхождения некоторой переменной, связанной квантором существования, например [image: image27.png](3x)



, заменяются в формуле на новую константу, например а. Эта константа представляет собой некоторое (неизвестное) значение переменной X, для которого утверждение, записанное данной формулой, истинно. При этом важно то, что на все места, где присутствует X, будет подставлено одно и то же значение а, пусть оно и является неизвестным в дан​ный момент. Такие константы называются сколемовскими, а опера​ция — сколемизацией (по имени известного математика Сколема).

5. Кванторы общности выносятся на первые места в формулах. Это также не всегда является простой операцией, иногда при этом приходится делать переименование переменных.

6. Раскрытие конъюнкций, попавших внутрь дизъюнкций.

После выполнения всех шагов описанного алгоритма унификации можно применять правило резолюции, Обычно при этом осуществляется отрицание выводимого заключения, и алгоритм вывода можно кратко описать следующим образом: Если задано несколько аксиом (теория Тh) и предстоит сделать заключение о том, выводима ли некоторая формула Р из аксиом теории Тh, строится отрицание Р и добавляется к Тh, при этом получают новую теорию Тh1. После приведения [image: image28.png]


 и аксиом теории к системе дизъюнктов можно построить конъюнкцию [image: image29.png]


 и аксиом теории Тh. При этом существует возможность выводить из исходных дизъюнктов дизъюнкты - следствия. Если Р выводимо из аксиом теории Тh, то в процессе вывода можно получить некоторый дизъюнкт Q, состоящий из одной литеры, и противоположный ему дизъюнкт [image: image30.png]


. Это противоречие свидетельствует о том, что Р выводимо из аксиом Тh. Вообще говоря, существует множество стратегий доказательства, нами рассмотрена лишь одна из возможных — нисходящая.

Пример: представим средствами логики предикатов следующий текст:

«Если студент умеет хорошо программировать, то он может стать специалистом в области прикладной информатики».

«Если студент хорошо сдал экзамен по информационным системам, значит, он умеет хорошо программировать».

Представим этот текст средствами логики предикатов первого порядка. Введем обозначения: X — переменная для обозначения студента; хорошо — константа, соответствующая уровню квалификации; Р(Х) — предикат, выражающий возможность субъекта X стать специалистом по прикладной информатике; Q(Х, хорошо) — предикат, обозначающий умение субъекта X программировать с оценкой хорошо; R(Х, хорошо) — предикат, задающий связь студента X с экзаменационной оценкой по информационным системам.

Теперь построим множество правильно построенных формул:

[image: image31.png][§29]



Q(Х, хорошо)[image: image32.png]= P(X)



.

[image: image33.png][§29]



R(Х, хорошо)[image: image34.png]


Q(Х, хорошо).
Дополним полученную теорию конкретным фактом 
R(иванов, хорошо).

Выполним логический вывод с применением правила резолюции, чтобы установить, является ли формула Р(иванов) следствием вышеприведенной теории. Другими словами, можно ли вывести из этой теории факт, что студент Иванов станет специалистом в прикладной информатике, если он хорошо сдал экзамен по информационным системам.

Доказательство
1.      Выполним преобразование исходных формул теории в целях приведения к дизъюнктивной форме:

[image: image35.png](FAN)-Q



(Х,хорошо)[image: image36.png]


Р(Х); 
[image: image37.png](AX)-R



(Х,хорошо)[image: image38.png]vE



(Х,хорошо);
R(иванов, хорошо).
2.      Добавим к имеющимся аксиомам отрицание выводимого заключения

[image: image39.png]


(иванов).
3.      Построим конъюнкцию дизъюнктов

[image: image40.png](FAN)-Q



(Х,хорошо)[image: image41.png]


Р(Х)??P(иванов, хорошо)??Q(иванов, хорошо), заменяя переменную X на константу иванов.

Результат применения правила резолюции называют резольвентой. В данном случае резольвентой является [image: image42.png]


(иванов).
4.      Построим конъюнкцию дизъюнктов с использованием резольвенты, полученной на шаге 3:

[image: image43.png](AX)-R



(Х, хорошо)[image: image44.png]vE



(Х, хорошо)[image: image45.png]=g



(иванов, хорошо) [image: image46.png]= R



(иванов, хорошо).
5.      Запишем конъюнкцию полученной резольвенты с последним дизъюнктом теории:

[image: image47.png]


(иванов, хорошо)[image: image48.png]


(иванов, хорошо) [image: image49.png]


(противоречие).
Следовательно, факт Р(иванов) выводим из аксиом данной теории.

Для определения порядка применения аксиом в процессе вывода существуют следующие эвристические правила:

1. На первом шаге вывода используется отрицание выводимого заключения.

2. В каждом последующем шаге вывода участвует резольвента, полученная на предыдущем шаге.

Однако с помощью правил, задающих синтаксис языка, нельзя установить истинность или ложность того или иного высказывания. Это рас​пространяется на все языки. Высказывание может быть построено син​такси​чески правильно, но оказаться совершенно бессмысленным. Высокая сте​пень единообразия также влечет за собой еще один недостаток ло​ги​ческих моделей — сложность использования при доказательстве эв​ристик, от​ражающих специфику конкретной предметной проблемы. К дру​гим недостаткам формальных систем следует отнести их монотонность, от​сут​ствие средств для структурирования используемых элементов и не​до​пус​тимость противоречий.  Дальнейшее развитие баз знаний пошло пути ра​бот  в области индуктивных логик, логик «здравого смысла», логик веры и других логических схем, мало что имеющих общего с классической ма​те​ма​тической логикой.

3. ФРЕЙМОВАЯ МОДЕЛЬ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ
Фреймовая модель представления знаний – была предложена М.Минским в 1979 г. как структура знаний для восприятия пространственных сцен. Эта модель, как и семантическая сеть, имеет глубокое психологическое обоснование.

В психологии и философии известно понятие абстрактного образа. Например, слово «комната» вызывает у слушающих образ комнаты: «жи​лое помещение с четырьмя стенами, полом, потолком, окнами и дверью, пло​щадью 6-20 м2». Из этого описания ничего нельзя убрать (например, убрав окна, получим уже чулан, а не комнату), но в нем есть «дырки», или «слоты», — это незаполненные значения некоторых ат​ри​бутов — ко​ли​чество окон, цвет стен, высота потолка, покрытие пола и др. В этой теории та​кой абстрактный образ называется фреймом.

Фреймом называется также и формализованная модель для отобра​же​ния образа.

В качестве идентификатора фрейму присваивается имя фрей​ма. Это имя должно быть единственным во всей фреймовой системе.

Фрейм имеет определенную внутреннюю структуру, состоящую из мно​​жества элементов, называемых слотами, которым также присва​и​ва​ют​ся имена. За слотами следуют шпации, в которые помещают данные, представляющие текущие значения слотов. Каждый слот в свою очередь представляется опре​де​ленной струк​турой данных. В значение слота подставляется конкретная инфор​ма​ция, относящаяся к объекту, описываемому этим фреймом.

Структуру фрейма можно представить так:

ИМЯ ФРЕЙМА:

(имя 1-го слота: значение 1-го слота),

(имя 2-го слота: значение 2-го слота),

 - - - -

(имя N-го слота: значение N-гo слота).

Ту же запись представим в виде таблицы, дополнив двумя столбцами.

Таблица 5.1 –  Структура фрейма  

Имя слота

значение слота

способ получения значения

присоединённая процедура

  

В таблице дополнительные столбцы предназначены для описания способа получения слотом его значения и возможного присоединения к тому или иному слоту специальных процедур, что допускается в теории фреймов. В качестве значения слота может выступать имя другого фрейма; так образуют сети фреймов.

Различают фреймы-образцы, или прототипы, хранящиеся в базе знаний, и фреймы-экземпляры, которые создаются для отображения реальных ситуаций на основе поступающих данных.

Модель фрейма является достаточно универсальной, поскольку позволяет отобразить все многообразие знаний о мире:

·        через фреймы-структуры, для обозначения объектов и понятий (заем, залог, вексель);

·        через фреймы-роли (менеджер, кассир, клиент);

·        через фреймы-сценарии (банкротство, собрание акционеров, празднование именин);

·        через фреймы-ситуации (тревога, авария, рабочий режим устройства) и др.

Важнейшим свойством теории фреймов является заимствованное из теории семантических сетей наследование свойств. И во фреймах, и в се​ман​тических сетях наследование происходит по AKO-связям (A-Kind-Of = это). Слот АКО указывает на фрейм более высокого уровня иерархии, от​ку​да неявно наследуются, то есть переносятся, значения аналогичных сло​тов.

Значением слота может быть практически что угодно: числа, фор​му​лы, тексты на естественном языке или программы, правила вы​вода или ссыл​ки на дру​гие слоты данного фрейма или других фрей​мов. В качестве зна​чения слота мо​жет выступать набор слотов бо​лее низкого уровня, что позво​ляет ре​али​зо​вы​вать во фреймовых пред​став​лениях «принцип мат​реш​ки». Связи между фреймами задаются значениями специального сло​та с име​​нем «Связь».

В общем случае структура данных фрейма может содержать более широкий набор информации, в который входят следующие атрибуты.

Имя фрейма. Оно служит для идентификации фрейма в системе и должно быть уникальным. Фрейм представляет собой совокупность слотов, число которых может быть произвольным. Число слотов в каждом фрейме устанавливается проектировщиком системы, при этом часть слотов определяется самой системой для выполнения специфических функций (системные слоты), примерами которых являются: слот-указатель родителя данного фрейма (IS-А), слот-указатель дочерних фреймов, слот для ввода имени пользователя, слот для ввода даты определения фрейма, слот для ввода даты изменения фрейма и т.д.

Имя слота. Оно должно быть уникальным в пределах фрейма. Обычно имя слота представляет собой идентификатор, который наделен определенной семантикой. В качестве имени слота может выступать произвольный текст. Например, <Имя слота> = Главный герой романа Ф.М. Достоевского «Идиот», <Значение слота>= Князь Мышкин. Имена системных слотов обычно зарезервированы, в различных системах они могут иметь различные значения. Примеры имен системных слотов: IS-A, HASPART, RELATIONS и т.д. Системные слоты служат для редактирования базы знаний и управления выводом во фреймовой системе.

Указатели наследования. Они показывают, какую информацию об атрибутах слотов из фрейма верхнего уровня наследуют слоты с аналогичными именами в данном фрейме. Указатели наследования характерны для фреймовых систем иерархического типа, основанных на отношениях типа «абстрактное — конкретное». В конкретных системах указатели наследования могут быть организованы различными способами и иметь разные обозначения:

U (Unique) — значение слота не наследуется;

S (Same) — значение слота наследуется;

R (Range) — значения слота должны находиться в пределах интервала значений, указанных в одноименном слоте родительского фрейма;

O (Override) — при отсутствии значения в текущем слоте оно наследуется из фрейма верхнего уровня, однако в случае определения значения текущего слота оно может быть уникальным. Этот тип указателя выполняет одновременно функции указателей U и S.

Указатель типа данных. Он показывает тип значения слота. Наиболее употребляемые типы: frame — указатель на фрейм; real — вещественное число; integer — целое число; boolean — логический тип; text – фрагмент текста; list — список; table — таблица; expression — выражение; lisp — связанная процедура и т.д.

Значение слота. Оно должно соответствовать указанному типу данных и условию наследования.

Демоны. Демоном называется процедура, автоматически запускаемая при выполнении некоторого условия. Демоны автоматически запускаются при обращении к соответствующему слоту. Типы демонов связаны с условием запуска процедуры. Демон с условием IF-NEEDED запускается, если в момент обращения к слоту его значение не было установлено. Демон типа IF-ADDED запускается при попытке изменения значения слота. Демон IF-REMOVED запускается при попытке удаления значения слота. Возможны также другие типы демонов. Демон является разновидностью связанной процедуры.

Присоединенная процедура. В качестве значения слота может использоваться процедура, называемая служебной в языке Лисп или методом в языках объектно-ориентированного программирования. Присоединенная процедура запускается по сообщению, переданному из другого фрейма. Демоны и присоединенные процедуры являются процедурными знаниями, объединенными вместе с декларативными в единую систему. Эти процедурные знания являются средствами управления выводом во фреймовых системах, причем с их помощью можно реализовать любой механизм вывода. Представление таких знаний и заполнение ими интеллектуальных систем — весьма нелегкое дело, которое требует дополнительных затрат труда и времени разработчиков. Поэтому проектирование фреймовых систем выполняется, как правило, специалистами, имеющими высокий уровень квалификации в области искусственного интеллекта.

Часть специалистов по системам искусственного интеллекта счи​та​ют, что нет нео​б​ходи​мости выделять фреймовые модели представ​ле​ния зна​ний, так как в них объединены все основные особенности моделей остальных ти​пов.

Приведем несколько примеров фреймовых описаний.

Пример 1. Фрейм, описывающий человека.

Фрейм:
Человек

Имя слота:
Значение слота
Класс:

Животное

Структурный элемент:

Голова, шея, руки, ...

Рост:

30 ? 220 см

Масса:

1 ? 200 кг

Хвост:

Нет

Язык:

Русский, английский, ...

Связь:

Обезьяна

Пример 2. Описание с помощью фреймов понятия письменного отчета.

В виде семантической сети «отчет» можно представить следующим образом.
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Рис. 5.1. Семантическая сеть понятия «отчет»

Приведем представление понятия отчёта с помощью фреймов.
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Рис. 5.2. Представление понятия «отчет» в виде фреймов

Пример 3. Спецификации фреймов на продукционно-фреймовом языке описания знаний PILOT/2.

Фреймы John и Mary — экземпляры фрейма-прототипа Person.

[Person   is_a  prototype;

     Name      string, if_changed  ask_why();

     Age       int, restr_by >=0;

     Sex       string, restr_by (==”male” || ==”female”),

                                 by_default “male”;

     Children  {frame}];

[John   is_a  Person; if_deleted bury();

     Name = ”Johnson”;

     Age = 32;

     Children = {Ann, Tom}];

[Mary   is_a  Person;

     without Age;

     Name = ”Smirnova”;

     Sex = ”female”;

     Children = empty];

Основным преимуществом фреймов как модели пред​став​ления знаний является то, что она отражает концептуальную основу ор​ганизации па​мяти чело​века, а также ее гибкость и наглядность. Наиболее ярко дос​то​ин​ства фреймовых систем представления знаний проявляются в том слу​чае, если родовидовые связи изменяются нечасто и предметная область насчитывает немного исключений.  Во фреймовых системах данные о ро​до​​видовых связях хранятся явно, как и знания других типов. Значения сло​тов представляются в системе в единственном экземпляре, поскольку вклю​чаются только в один фрейм, описывающий наиболее понятия из всех тех, которые содержит слот с данным именем. Такое свойство систем фрей​мов обеспечивает экономное размещение базы знаний в памяти ком​пью​тера. Еще одно достоинство фреймов состоит в том, что значение лю​бо​го слота может быть вычислено с помощью соответствующих процедур или найдено эвристическими методами. То есть фреймы позволяют ма​ни​пу​лировать как декларативными, так и процедурными знаниями.

К недостаткам фреймовых систем относят их относительно высокую сложность, что проявляется в снижении  скорости работы механизма вы​во​да и увеличения трудоемкости внесения изменений в родовую иерар​хию. Поэтому при разработке фреймовых систем уделяют  наглядным способам отображения и эффективным средствам редактирования фреймовых структур.

Специальные языки представления знаний в сетях фреймов FRL (Frame Representation Language), KRL (Knowledge Representation Language), фреймовая оболочка Kappa, PILOT/2  и другие программные средства позволяют эффективно строить промышленные системы.

В последние годы термин «фреймовый» часто заменяют термином «объектно-ориентированный». Этот подход является развитием фреймового представления. Шаблон фрейма можно рассматривать как класс, экземпляр фрейма — как объект. Языки объектно-ориентированного программирования (ООП) предоставляют средства создания классов и объектов, а также средства для описания процедур обработки объектов (методы). Языки ООП, не содержащие средств реализации присоединенных процедур, не позволяют организовать гибкий механизм логического вывода, поэтому разработанные на них программы либо представляют собой объектно-ориентированные базы данных, либо требуют интеграции с другими средствами обработки знаний (например, с языком PROLOG).

Объектно-ориентированная методология представления знаний реа​ли​зована в системах G2, RTWorks.

4. СЕТЕВЫЕ МОДЕЛИ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ
Данная модель представления знаний была предложена американским психологом Куиллианом.

В основе моделей этого типа лежит конструкция, названная  семантической сетью. Семантический подход к построению систем искусственного интеллекта находит применение в системах понимания естественного языка, в воп​рос​но-ответных системах, в различных предметно-ориентированных сис​те​мах.

Термин семантическая означает смысловая, а сама семантика — это наука, устанавливающая отношения между символами и объектами, которые они обозначают, то есть наука, определяющая смысл знаков.

В самом общем случае семантическая сеть представляет собой ин​фор​​мационную модель предметной области и имеет вид графа, вершины ко​то​рого соответствуют объектам предметной области, а дуги — отно​ше​ни​ям между ними.

Дуги могут быть определены разными методами, зависящими от ви​да представляемых знаний. Обычно дуги, используемые для пред​ставления иерархии, включают дуги типа «множество», «под​мно​жество», «элемент». Семантические сети, применяемые для опи​сания естественных языков, исполь​зуют дуги типа «агент», «объект», «реципиент».

Понятиями обычно выступают абстрактные или конкретные объекты, а отношения — это связи типа: «это» («is»), «имеет частью» («has part»), «принадлежит», «любит». Характерной особенностью семантических сетей является обязательное наличие трех типов отношений:

· класс — элемент класса;

· свойство — значение;

· пример элемента класса.

Можно ввести несколько классификаций семантических сетей. Например, по количеству типов отношений:

· однородные (с единственным типом отношений);

· неоднородные (с различными типами отношений).

По типам отношений:

· бинарные (в которых отношения связывают два объекта);

· парные (в которых есть специальные отношения, связывающие более двух понятий).

Наиболее часто в семантических сетях используются следующие отношения:

· связи типа «часть-целое» («класс-подкласс», «элемент-мно​жество» и т.п.);

· функциональные связи (определяемые обычно глаголами «производит», «влияет»...);

· количественные (больше, меньше, равно...);

· пространственные (далеко от, близко от, за, под, над...);

· временные (раньше, позже, в течение...);

· атрибутивные связи (иметь свойство, иметь значение...);

· логические связи (и, или, не) и др.

Пример 1.Предложения «Куин Мэри является океанским лайнером» и «Каждый океанский лайнер является кораблем». Они могут быть представлены через семантическую сеть.

[image: image52.jpg]Mogst

mmRETCR

o

oxearcxuii
naiep

meTcx

[

ropaim





Рис. 4.1. Пример семантической сети

Пример 2. Понятие «корабль».
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Рис.4.2. Семантическая сеть для понятия «корабль»

Проблема поиска решения в базе знаний типа семантической сети сво​дится к задаче поиска фрагмента сети, соответствующего некоторой подсети, соответствующей поставленному вопросу.

В семантических сетях существует возможность представлять зна​ния более естественным и структурированным образом, чем в других фор​ма​лизмах.

Основным преимуществом является то, что она более других соот​ветст​вует современных представлениям об организации долговременной памяти че​ло​века.

Недостатком этой модели является сложность организации про​це​дуры по​иска вывода на семантической сети.

Для реализации семантических сетей существуют специальные се​те​вые язы​ки (NET, SIMER+MIR и др.). Известны системы, ис​поль​зу​ю​щие семан​ти​ческие сети в качестве языка представления зна​ний— PROSPECTOR, CASNET, TORUS.

5. ПРОДУКЦИОННЫЕ МОДЕЛИ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ
Продукции (наряду с сетевыми моделями) являются наиболее по​пу​ляр​ными средствами представления знаний в информационных системах. В общем виде под про​дук​цией понимают выражение вида A ® B. Обычное прочтение продукции выглядит так: ЕСЛИ А, ТО B. Импликация может истолковываться в обычном логическом смысле, как знак логи​ческо​го следования B из истинного А. Возможны и другие интер​пре​та​ции про​дукции, например, А описывает некоторое условие, не​об​хо​ди​мое, чтобы можно было совершить действие B.

Продукционная модель или модель, основанная на правилах, позволяет представить знания в виде предложений типа

«Если (условие), то (действие)».

Под условием понимается некоторое предложение — образец, по ко​то​рому осуществляется поиск в базе знаний, а под действием — действия, выполняемые при успешном исходе поиска (они могут быть про​ме​жу​точ​ными, выступающими далее как условия, и терминальными или целевыми, завершающими работу системы).

При использовании продукционной модели база знаний состоит из набора правил, Программа, управляющая перебором правил, называется машиной вывода. Чаще всего вывод бывает прямой (от данных к поиску цели) или обратный (от цели для ее подтверждения – к данным). Данные — это исходные факты, на основании которых запускается маши​на вывода.

Если в памяти системы хранится некоторый набор продукций, то они об​ра​зуют систему продукций. В системе продукций должны быть заданы спе​ци​альные процедуры управления продукциями, с помощью которых происходит актуализация продукций и выполнение той или иной про​дук​ции из числа ак​ту​а​ли​зированных.

В состав системы продукций входит база правил (продукций), глобальная база данных и система управления. База правил – это область памяти, которая содержит совокупность знаний в форме правил вида ЕСЛИ – ТО.

Приведем несколько примеров.

Правило 1.

ЕСЛИ (намерение — отдых) и

(дорога ухабистая)

ТО   (использовать джип)

Правило 2.

ЕСЛИ (место отдыха — горы)

ТО   (дорога ухабистая)

Глобальная база данных — область памяти, содержащая фак​ти​чес​кие данные (факты). Система управления формирует заключения, ис​поль​зуя базу пра​вил и базу данных. Существуют следующие способы форми​ро​ва​ния за​клю​че​ний — прямые и обратные выводы.

Правила вывода бывает удобно представлять в виде дерева решений. Граф — множество вершин, связанных дугами. Дерево — граф, не содер​жа​щий циклов.

В прямых выводах выбирается один из элементов данных, содержащихся в базе данных, и если при сопоставлении этот элемент согласуется с левой частью правила (посылкой), то из правила выводится соответствующее за​клю​че​ние и помещается в базу данных или исполняется действие, определяемое пра​вилом, и соответствующим образом изменяется содержимое базы данных.

В обратных выводах процесс начинается от поставленной це​ли. Если эта цель согласуется с правой частью правила (заключением), то посылка правила принимается за подцель или гипотезу. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет получено совпадение подцели с данными.

Пример. Имеется фрагмент базы знаний из двух правил:

 

П1: Если (отдых – летом) и (человек – активный)

то   (ехать в горы)

П2: Если (любит – солнце)

то (отдых – летом)

Предположим, в систему поступили данные — (человек​ – активный) и (любит – солнце).

Прямой вывод — исходя из данных, получить ответ.

1-й проход.
Шаг 1. Пробуем П1, не работает (не хватает данных (отдых–летом)).

Шаг 2. Пробуем П2, работает, в базу поступает факт (отдых–летом).

2-й проход.
Шаг 3. Пробуем П1, работает, активируется цель (ехать в горы), которая и выступает как вывод.

Обратный вывод — подтвердить выбранную цель при помощи имеющихся правил и данных.

1-й проход.
Шаг 1. Цель — (ехать в горы): пробуем П1 — данных  (отдых– летом) нет, они становятся новой целью, и ищется правило, где она в правой части.

Шаг 2. Цель (отдых – летом): правило П2 подтверждает цель и активирует ее.

2-й проход.
Шаг 3. Пробуем П1, подтверждается искомая цель.

При большом числе продукций в продукционной модели услож​ня​ет​ся про​верка непротиворечивости системы продукций, то есть множества пра​вил. По​этому число продукций, с которыми работают современные системы искусственного интеллекта, как правило, не превышает тысячи.

Продукционная модель привлекает разработчиков своей нагляд​ностью, высокой модульностью, легкостью внесения дополнений и из​ме​не​ний и простотой механизма логического вывода.

Приведем сильные и слабые стороны систем продукций.

Сильные стороны систем продукций:

· модульность; 

· единообразие структуры (основные компоненты продукционной системы могут применяться для построения интеллектуальных сис​тем с различной проблемной ориентацией); 

· естественность (вывод заключения в продукционной системе во мно​гом аналогичен процессу рассуждения эксперта); 

· гибкость родовидовой иерархии  понятий, которая поддер​жи​ва​ет​ся только как связь между правилами (изменение правила ведет за собой изменение в иерархии); 

· простота создания и понимания отдельных правил; 

· простота пополнения и модификации; 

· простота механизма логического вывода. 

Слабые стороны систем продукций:

· процесс вывода менее эффективен, чем в других системах, поскольку большая часть времени при выводе затрачивается на непроизводительную проверку применимости правил; 

· сложно представить родовидовую иерархию понятий; 

· неясность взаимных отношений правил; 

· сложность оценки целостного образа знаний; 

· отличие от человеческой структуры знаний; 

· отсутствие гибкости в логическом выводе. 

Представление знаний с помощью продукций иногда называют «плоским», так как в продукционных системах отсутствуют средства для установления иерархий правил. Объем знаний продукционных систем растет линейно, по мере включения в нее новых фрагментов знаний, в то время как в традиционных алгоритмических системах, использующих деревья решений, зависимость между объемом база знаний и количеством знаний является логарифмической.

Имеется большое число программных средств, реализующих про​дукционных подход: OPS5, EXSYS RuleBook, ЭКСПЕРТ, ЭКО, G2 и др.

6. ПРЕДСТАВЛЕНИЕ ЗНАНИЙ НЕЙРОННЫМИ СЕТЯМИ
6.1. Структура нейронной сети 

Теория нейронных сетей (НС) включают широкий круг вопросов из разных областей науки: биофизики, математики, информатики, схемо​тех​ники и технологии. Поэтому понятие «нейронные сети» детально определить сложно. Приведем несколько определений.

Нейронные сети — самообучающиеся системы, имитирующие дея​тель​ность человеческого мозга.

Искусственные нейронные сети — устройства параллельных вычислений, состоящие из множества взаимодействующих простых процессоров (обрабатывающих элементов).

Искусственная нейронная сеть (ИНС) может рассматриваться как направленный граф с взвешенными связями, в котором искусственные нейроны являются узлами.

Матрицу весов связей обученной нейронной сети можно отнести к эвристическим моделям представления знаний.

По архитектуре связей ИНС могут быть сгруппированы в два класса: сети прямого распространения, в которых графы не имеют петель, и рекуррентные сети, или сети с обратными связями.

Нейронные сети различают по структуре сети (связей между нейронами), особенностям модели нейрона, особенностям обучения сети.

По структуре нейронные сети можно разделить на неполносвязные (или слоистые) и полносвязные, со случайными и регулярными связями, с симметричными и несимметричными связями.

По используемым на входах и выходах сигналам нейронные сети можно разделить на аналоговые и бинарные.

По моделированию времени нейронные сети подразделяются на сети с непрерывным и дискретным временем.

По организации обучения разделяют обучение нейронных сетей с учителем (supervised neural networks), без учителя (nonsupervised).

По особенностям модели нейрона различают нейроны с разными нелинейными функциями: пороговой, экспоненциальной сигмоидой, рациональной сигмоидой, гиперболическим тангенсом.

В настоящее время нейронные сети применяются для решения многих неформализуемых или трудно формализуемых задач:    

·        распознавания и синтеза речи;

·        распознавания аэрокосмических изображений;

·        прогнозирования котировки ценных бумаг и курса валют;

·        предупреждения мошенничества с кредитными карточками;

·        оценки стоимости недвижимости;

·        оценки финансового состояния предприятий и риска невозврата кредитов;

·        обработки радиолокационных сигналов;

·        контроля движения на скоростных автомагистралях и железных дорогах;

·        диагностики в медицине;

·        добычи знаний из больших объемов данных в бизнесе, финансах и научных исследованиях.

Нейронные сети можно использовать при следующих условиях:

1.     Если задачу может решать человек.

2.     Если при решении задачи можно выделить множество входных факторов (сигналов, признаков, данных и т.п.) и множество выходных факторов.

3.     Если изменения входных факторов приводит к изменению выходных.

При применении нейронных сетей необходимо решить следующие задачи:

1.     Постановка задачи, пригодной для решения с помощью нейронной сети.

2.     Выбор модели ИНС.

3.     Подготовка исходных данных для обучения ИНС.

4.     Обучение ИНС.

5.     Собственно решение задачи с помощью обученной ИНС

Кроме того, иногда нужен еще один этап – интерпретация решения, полученного нейронной сетью.

Несмотря на большое разнообразие вариантов нейронных сетей, все они име​ют общие черты. Так, все они, как и мозг человека, состоят из боль​шого числа однотипных элементов — нейронов, которые имитируют ней​роны головного мозга, связанных между собой.
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Рис. 8. Биологический нейрон

Биологический  нейрон моделируется как устройство, имеющее несколько входов и один выход. Каждому входу ставится в соответствие некоторый весовой коэффициент (w), характеризующий пропускную способность канала и оценивающий степень влияния сигнала с этого входа на сигнал на выходе. Обрабатываемые нейроном сигналы могут быть аналоговыми или цифровыми (1 или 0). В теле нейрона происходит взвешенное суммирование входных возбуждений, и далее это значение является аргументом активационной функции нейрона.

На рис. 9 показана схема искусственного нейрона.
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Рис. 7.1. Схема искусственного нейрона

Состояние нейрона определяется по формуле

[image: image56.png]


,                                                                                 (7.1)

где

n  — число входов нейрона,

xi  — значение i-го входа нейрона,

wi — вес i-го синапса.

Затем определяется значение аксона нейрона по формуле

Y = f (S),                                                                           (7.2)

где f — некоторая функция, которая называется активационной. Наиболее часто в качестве активационной функции используется так называемый сигмоид, который имеет следующий вид:
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.                                                                            (7.3)

Основное достоинство этой функции в том, что она дифференцируема на всей оси абсцисс и имеет очень простую производную:
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.                                                                       (7.4)

При уменьшении параметра a сигмоид становится более пологим, вырож​даясь в горизонтальную линию на уровне 0,5 при a=0. При увеличении a сигмоид все больше приближается к функции единичного скачка.

Будучи соединенными определенным образом, нейроны образуют нейронную сеть.  Среди различных структур нейронных сетей одной из наиболее известных является многослойная структура, в которой каждый нейрон произвольного слоя связан со всеми аксонами нейронов предыдущего слоя или, в случае первого слоя, со всеми входами НС. Такие нейронные сети называются полносвязными.

Обучить нейронную сеть — значит, сообщить ей, чего мы от нее добиваемся. Этот процесс очень похож на обучение ребенка алфавиту. Показав ребенку изображение буквы «А», мы спрашиваем его: «Какая это буква?» Если ответ неверен, мы сообщаем ребенку тот ответ, который мы хотели бы от него получить: «Это буква А». Ребенок запоминает этот пример вместе с верным ответом, то есть в его памяти происходят некоторые изменения в нужном направлении. Мы будем повторять процесс предъявления букв снова и снова до тех пор, когда все 33 буквы будут твердо запомнены. Такой процесс называют «обучение с учителем».

При обучении нейронной сети мы действуем совершенно аналогично. У нас имеется некоторая база данных, содержащая примеры (набор рукописных изображений букв). Предъявляя изображение буквы «А» на вход сети, мы получаем от нее некоторый ответ, не обязательно верный. Нам известен и верный (желаемый) ответ — в данном случае нам хотелось бы, чтобы на выходе с меткой «А» уровень сигнала был максимален. Обычно в качестве желаемого выхода в задаче классификации берут набор (1, 0, 0, ...), где 1 стоит на выходе с меткой «А», а 0 — на всех остальных выходах. Вычисляя разность между желаемым ответом и реальным ответом сети, мы получаем 33 числа — вектор ошибки. Алгоритм обратного распространения ошибки — это набор формул, который позволяет по вектору ошибки вычислить требуемые поправки для весов сети. Одну и ту же букву (а также различные изображения одной и той же буквы) мы можем предъявлять сети много раз. В этом смысле обучение скорее напоминает повторение упражнений в спорте — тренировку.
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Оказывается, что после многократного предъявления примеров веса сети стабилизируются, причем сеть дает правильные ответы на все (или почти все) примеры из базы данных. В таком случае говорят, что «нейронная сеть выучила все примеры», «нейронная сеть обучена», или «нейронная сеть натренирована». В программных реализациях можно видеть, что в процессе обучения величина ошибки (сумма квадратов ошибок по всем выходам) постепенно уменьшается. Когда величина ошибки достигает нуля или приемлемого малого уровня, тренировку останавливают, а полученную сеть считают натренированной и готовой к применению на новых данных.

Итак, под обучением понимается процесс адаптации сети к предъявляемым эталонным образцам путем модификации (в соответствии с тем или иным алгоритмом) весовых коэффициентов связей между нейронами.

Важно отметить, что вся информация, которую нейронная сеть имеет о задаче, содержится в наборе примеров. Поэтому качество обучения сети напрямую зависит от количества примеров в обучающей выборке, а также от того, насколько полно эти примеры описывают данную задачу. Так, например, бессмысленно использовать нейросеть для предсказания финансового кризиса, если в обучающей выборке кризисов не представлено. Считается, что для полноценной тренировки требуется хотя бы несколько десятков (а лучше сотен) примеров.

Активационная функция нейрона определяет нелинейное преобразование, осуществляемое нейроном.

Существует множество видов активационных функций, но более всего распространены следующие четыре:

1. Пороговая функция. На рис. 7.2, а приведен ее график.
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.                                                                  (7.5)

Первая из введенных активационных функций, она была описана в ра​боте Мак-Каллока и Питтса. В честь этого модель нейрона с пороговой акти​ва​ционной функцией называется моделью Мак-Каллока-Питтса.

2. Кусочно-линейная функция. Она изображена на рис. 7.2, б и опи​сы​ва​ется следующей зависимостью:
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.                                                     (7.6)

В данном случае a=1, и коэффициент наклона линейного участ​ка выбран еди​ничным, а вся функция может интерпретироваться как аппроксимация нели​ней​ного усилителя. При бесконечно большом ко​эф​фициенте наклона линейного участка функция вырождается в пороговую.

В большинстве типов искусственных нейронных сетей ис​поль​зуются ней​ро​ны с линейной активационной функцией [image: image63.png])=



, пред​ставляющей собой част​​ный случай (7.6) с неограниченным ли​ней​ным участком.
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Рис. 7.2. Типы активационных функций
а), г) пороговая; б) линейная; в) сигмоидальная; 
д) тангенциальная; е) радиально-базисная активационные функции

3. Сигмоидальная функция. Это наиболее широко используемый тип акти​ва​ционной функции. Она была введена по аналогии с пороговой функцией, но вез​де является строго монотонно возрастающей, непрерывной и диф​фе​рен​ци​ру​е​мой (рис. 7.2, в). Дифференцируемость является важным свой​ством для анализа нейронной сети и некоторых методов их обучения.

В общем виде сигмоидальная активационная функция описывается зависимостью:
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,                                                                     (7.7)

где a — параметр, определяющий наклон функции.

Варьированием его могут быть получены разные виды сигмоида. Наи​бо​лее часто используется a = 1. В случае бесконечно большого a сигмоидальная функция вырождается в пороговую.

Помимо перечисленных функций, изменяющихся в диапазоне [0, 1], вводятся также их аналоги с областью значений [–1, 1]. Так, например (рис. 7.2, г), пороговая функция может быть переопределена как
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То есть

[image: image67.png]@(s) = sign(s)
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Вместо сигмоидальной активационной функции широко применяется гиперболический тангенс, обладающий аналогичными свойствами (рис. 11, д)
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Нечетность этой функции делает ее удобной для решения задач уп​рав​ле​ния.

4. Во введенных Брумхеадом и Лоуе нейронных сетях в качестве активационной применяется функция Гаусса (рис. 7.2, е)
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Ее аргумент рассчитывается по формуле:

[image: image70.png]s=lz-q|
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где

z — вектор входных сигналов нейрона,

c — вектор координат центра окна активационной функции,

s  — ширина окна,

||  || — евклидово расстояние.

В теории нейронных сетей активационные функции типа
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                                                                            (7.13)

называются радиально-базисными функциями (РБФ), а основанные на них сети — РБФ-сетями (RBF — radial basis function).

Особенность нейронной сети в том, что в них все входные и выходные па​ра​метры представлены в виде чисел с плавающей точкой обычно в диапазоне [0..1]. В то же время данные предметной области часто имеют другое коди​ро​ва​ние. Так, это могут быть числа в произвольном диапазоне, даты, сим​воль​ные стро​ки. Таким образом, данные о проблеме могут быть как количественными, так и качественными. Рассмотрим сначала преобразование качественных данных в числовые, а затем способ преобразования входных дан​ных в требуемый диа​па​зон.

Качественные данные мы можем разделить на две группы: упо​ря​до​чен​ные (ординальные) и неупорядоченные. Для определения способов ко​ди​рования этих данных рассмотрим задачу о прогнозировании ус​пеш​нос​ти лечения какого-либо заболевания. Примером упорядоченных данных мо​гут, например, являться данные  о дополнительных факторах риска при данном заболевании.

Нет

Ожирение

Алкоголь

Курение

Гипертония

А также возможным примером может быть возраст больного.

До 25 лет

 25-39 лет

40-49 лет

50-59 лет

60 и старше

Опасность каждого фактора возрастает в таблицах при движении слева направо.

В первом случае видим, что у больного может быть несколько фак​то​ров рис​​ка одновременно. В этом случае нам необходимо использовать такое ко​ди​ро​вание, при котором отсутствует ситуация, когда разным комбинациям фак​торов со​от​ветствует одно и то же значение. Наиболее распространен способ ко​ди​ро​вания, когда каждому фактору ставится в соответствие разряд двоичного числа. Число 1 в этом разряде говорит о наличии фактора, а число 0 — о его отсутствии. Параметру нет можно поставить в соответствие число 0. Таким образом, для представления всех факторов достаточно четырех разрядного двоичного числа. Таким образом, число 10102 = 1010 означает наличие у больного гипертонии и употребления алкоголя, а числу 00002 соответствует отсутствие у больного факторов риска. Таким образом, факторы риска будут представлены числами в диапазоне [0..15].

Во втором случае мы также можем кодировать все значения двоичными ве​сами, но это будет нецелесообразно, так как набор возможных значений будет слиш​ком неравномерным. В этом случае более правильным будет установка в со​от​ветствие каждому значению сво​его веса, отличающегося на единицу от веса со​седнего значения. Так число 3 будет соответствовать возрасту 50-59 лет. Таким образом, возраст будет закодирован числами в диапазоне [0..4].

Аналогично можно поступать и для неупо​рядоченных данных, поставив в соответствие каждому значению ка​кое-либо число. Однако, это вво​дит нежелательную упорядоченность, которая может исказить данные и сильно затруднить процесс обу​чения. В качестве одного из способов решения этой про​блемы мож​но предложить поставить в соответствие каждому значению одного из входов нейронной сети. В данном случае при наличии этого значения со​от​ветству​ющий ему вход устанавливается в 1 или в 0 при противном слу​чае. Дан​ный способ не является панацеей, ибо при боль​шом количестве вариантов вход​ного значения число входов ней​рон​ной сети раз​растается до огромного количества. Это резко увеличит затраты вре​мени на обучение. В качестве ва​ри​ан​та обхода этой проблемы мож​но использовать несколько другое решение. В со​ответствие каждому зна​чению входного параметра ставится бинарный вектор, каждый раз​ряд которого соответствует отдельному входу нейронной сети. Например, если чис​ло возможных значений параметра 128, то можно ис​поль​зовать семиразрядный вектор. Тогда первому значению будет соот​ветствовать вектор 0000000,  128-му — 1111111, а, например, значению 26 — 0011011. Тогда число требуемых для кодирования параметров входов можно определить как

N=Log2  (n),                                                                               (7.14)
где

n  — количество значений параметра,

N — количество входов.

Для нейронной сети необходимо чтобы входные данные лежали в диа​па​зо​не [0..1], в то время как данные проблемной области могут лежать в любом ди​а​пазоне. Пред​положим, что данные по одному из параметров  лежат в диапазоне [Min ... Max]. Тогда простым способом нормирования будет
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,                                                         (7.15)
 где

x  — исходное значение параметра,

[image: image73.png]=1



— значение, подаваемое  на вход нейронной сети.

Этот способ кодирования не лишен недостатков. Так в случае если [image: image74.png]Max>>%



, то распределение данных на входе может принять вид
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Рис. 11. Распределение входных параметров

Распределение входных параметров будет крайне неравномерным, что приведет к ухудшению качества обучения. Поэтому в подобных ситуациях, а также в случае, когда значение входа лежит в диапазоне [0; ?)  можно использовать нормировку с помощью функции вида
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Данные для обучения нейронной сети (в используемой программе Neural Network Wizard 1.7) должны быть предоставлены в текстовом файле с разделителями (Tab или пробел). Количество примеров долж​но быть достаточно большим. При этом необходимо обеспечить, репре​зен​та​тив​ность выборки и не противоречивость данных. Вся информация должна быть представлена в числовом виде. При​чем, это касается всех данных. Если инфор​ма​ция представляется в текстовом виде, то необходимо использовать какой либо ме​тод, переводящий текстовую ин​формацию в числа.

Можно добиться хороших результатов, если провести пред​обработку дан​ных. Если текстовую информацию можно как-то  ран​жировать, то необходимо это учитывать. Например, если вы кодируете информацию о городах, то можно ран​жировать по чис​ленности населения и  задать соответствующую кодировку: Москва = 1, Санкт-Петербург = 2, Нижний Новгород = 3 и т.д. Если же данные не могут быть упорядочены, то можно задать им произвольные номера. Вообще, лучше при кодировании входной информации увеличивать расстояние между объ​ектами (Москва = 1, Санкт-Петербург = 11, Нижний Новгород = 21) и опре​де​лять результат по расстоянию между значе​нием, полученным из нейросети и ко​дом объекта. В данном случае, если нейронная сеть выдала результат 7.2, значит, что  это Санкт-Петербург.

К подготовке данных для нейронной сети нужно подходить очень серьезно. От этого зависит 90 % успеха.

При обучении нейронной сети  необходимо учитывать несколько факторов.

Во-первых, если подавать на вход противоречивые данные, то нейронная сеть может вообще никогда ничему не научиться. Она будет не в состоянии по​нять, почему в одном случае 2+2=4, а во втором 2+2=5. Необходимо изба​вить​ся от противоречивых данных в обучающей и тестовой выборке.

Во-вторых, количество связей между нейронами должно быть меньше количества примеров в обучающей выборке. Иначе нейронная сеть не обучится, а «за​помнит» все приведенные примеры.

В-третьих, если слишком долго обучать нейронную сеть, то она может «переобучиться». Необходимо определять момент, когда процесс будет считаться завершенным.

В целом, нет четких правил, как нужно обучать нейронную сеть, чтобы получить наилучший результат. Для подбора наилучших параметров обучения можно использовать, например, генетические алгоритмы.

Нейронные сети обратного распространения — это мощнейший инстру​мент поиска закономерностей, прогнозирования, качественного анализа. Такое наз​вание — сети обратного распространения (back propagation) они получили из-за используемого алгоритма обучения, в котором ошибка распространяется от вы​ходного слоя к входному, то есть в направлении, противоположном на​прав​лению распространения сигнала при нормальном функционировании сети.

Нейронная сеть обратного распространения состоит из нескольких слоев нейронов, причем каждый нейрон слоя i связан с каждым нейроном слоя i+1, то есть  речь идет о полносвязной НС.

В общем случае задача обучения нейронной сети сводится к нахождению не​кой функциональной зависимости Y=F(X) где X — вход​ной, а Y — вы​ход​ной векторы. В общем случае такая задача, при ограниченном наборе вход​ных данных имеет бесконечное множество решений. Для ограничения про​странства поиска при обучении ставится задача минимизации целевой функции ошибки нейронной сети, которая находится по методу наименьших квадратов:
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,                                                  (7.17)
где

yj — значение j-го выхода нейронной сети,

dj — целевое значение j-го выхода,

p  — число нейронов в выходном слое.

Обучение нейронной сети производится методом градиентного спуска, то есть на каждой итерации изменение веса производится по формуле
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где h — параметр определяющий скорость обучения.
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,                                          (7.19)
где

yj  — значение выхода j–го нейрона

Sj  — взвешенная сумма входных сигналов, определяемая по формуле (7.1).

При этом множитель
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,                                                                          (7.20)
где xi — значение i–го входа нейрона.

Далее рассмотрим определение первого множителя формулы (5.19)
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,          (7.21)
где  k — число нейронов в слое n+1.

Введем вспомогательную переменную
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Тогда мы сможем определить рекурсивную формулу для определения [image: image83.png]()
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 n–ного слоя если нам известно [image: image84.png]()
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 следующего (n +1)–го слоя.
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Нахождение же [image: image86.png]ol
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 для последнего слоя нейронной сети не представляет трудности, так как нам известен целевой вектор, то есть вектор тех значений, которые должна выдавать НС при данном наборе входных значений.
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Запишем формулу (5.18) в раскрытом виде
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                                                            (7.25)

Рассмотрим теперь полный алгоритм обучения нейронной сети.

1. Подать на вход нейронной сети один из требуемых образов и определить значения выходов нейронов нейросети.

2. Рассчитать [image: image89.png]W



 для выходного слоя нейронной сети по формуле (7.24) и рассчитать [image: image90.png]Aw



изменения весов  выходного слоя N по формуле (7.25).

3. Рассчитать по формулам (7.23) и (7.25) соответственно [image: image91.png]34



 и [image: image92.png]


  для остальных слоев НС, n= N-1 … 1

4. Скорректировать все веса нейронной сети
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                                                   (7.26)

5. Если ошибка существенна, то перейти на шаг 1.

На втором этапе нейронной сети поочередно в случайном порядке предъ​яв​ляются векторы из обучающей последовательности.

Полный цикл рассмотрения всех имеющихся образцов называется эпохой. Все образцы подаются на рассмотрение сети снова и снова, эпоха за эпохой, пока на протяжении одной эпохи все значения реального вывода для каждого образца не попадут в допустимые рамки.

К настоящему времени разработано много программных пакетов, реализующих нейронные сети: Nestor, Cascade Correlation, NeuDisk, Mimenice, Nu Web, Brain Dana, BrainMaker, Neural Professional, HNet, Explorenet 3000, Neuro Solutions, NeuroShell, NeuroWorks,  Prapagator, Matlab Toolbox, PathFinder, Neural Analyzer, NeuroPro,  НейроОфис.
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  Читайте также: 

· Логическая модель представления знаний 

· Продукционная модель представления знаний 

· Сетевая модель представления знаний 

· Проблемы структурирования знаний 

· Семиотический подход к приобретению знаний 

· Методы извлечения знаний 

· Выявление «скрытых» структур знаний 

· Проблемы обучения интеллектуальных систем 

· Методы и средства интеллектуального анализа данных 

· Факты и правила 

6.2. Обучение нейронной сети 

Обучить нейронную сеть — значит, сообщить ей, чего мы от нее добиваемся. Этот процесс очень похож на обучение ребенка алфавиту. Показав ребенку изображение буквы «А», мы спрашиваем его: «Какая это буква?» Если ответ неверен, мы сообщаем ребенку тот ответ, который мы хотели бы от него получить: «Это буква А». Ребенок запоминает этот пример вместе с верным ответом, то есть в его памяти происходят некоторые изменения в нужном направлении. Мы будем повторять процесс предъявления букв снова и снова до тех пор, когда все 33 буквы будут твердо запомнены. Такой процесс называют «обучение с учителем».

При обучении нейронной сети мы действуем совершенно аналогично. У нас имеется некоторая база данных, содержащая примеры (набор рукописных изображений букв). Предъявляя изображение буквы «А» на вход сети, мы получаем от нее некоторый ответ, не обязательно верный. Нам известен и верный (желаемый) ответ — в данном случае нам хотелось бы, чтобы на выходе с меткой «А» уровень сигнала был максимален. Обычно в качестве желаемого выхода в задаче классификации берут набор (1, 0, 0, ...), где 1 стоит на выходе с меткой «А», а 0 — на всех остальных выходах. Вычисляя разность между желаемым ответом и реальным ответом сети, мы получаем 33 числа — вектор ошибки. Алгоритм обратного распространения ошибки — это набор формул, который позволяет по вектору ошибки вычислить требуемые поправки для весов сети. Одну и ту же букву (а также различные изображения одной и той же буквы) мы можем предъявлять сети много раз. В этом смысле обучение скорее напоминает повторение упражнений в спорте — тренировку.
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Оказывается, что после многократного предъявления примеров веса сети стабилизируются, причем сеть дает правильные ответы на все (или почти все) примеры из базы данных. В таком случае говорят, что «нейронная сеть выучила все примеры», «нейронная сеть обучена», или «нейронная сеть натренирована». В программных реализациях можно видеть, что в процессе обучения величина ошибки (сумма квадратов ошибок по всем выходам) постепенно уменьшается. Когда величина ошибки достигает нуля или приемлемого малого уровня, тренировку останавливают, а полученную сеть считают натренированной и готовой к применению на новых данных.

Итак, под обучением понимается процесс адаптации сети к предъявляемым эталонным образцам путем модификации (в соответствии с тем или иным алгоритмом) весовых коэффициентов связей между нейронами.

Важно отметить, что вся информация, которую нейронная сеть имеет о задаче, содержится в наборе примеров. Поэтому качество обучения сети напрямую зависит от количества примеров в обучающей выборке, а также от того, насколько полно эти примеры описывают данную задачу. Так, например, бессмысленно использовать нейросеть для предсказания финансового кризиса, если в обучающей выборке кризисов не представлено. Считается, что для полноценной тренировки требуется хотя бы несколько десятков (а лучше сотен) примеров.

6.3. Активационная функция нейрона 

Активационная функция нейрона определяет нелинейное преобразование, осуществляемое нейроном.

Существует множество видов активационных функций, но более всего распространены следующие четыре:

1. Пороговая функция. На рис. 7.2, а приведен ее график.
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Первая из введенных активационных функций, она была описана в ра​боте Мак-Каллока и Питтса. В честь этого модель нейрона с пороговой акти​ва​ционной функцией называется моделью Мак-Каллока-Питтса.

2. Кусочно-линейная функция. Она изображена на рис. 7.2, б и опи​сы​ва​ется следующей зависимостью:
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.                                                     (7.6)

В данном случае a=1, и коэффициент наклона линейного участ​ка выбран еди​ничным, а вся функция может интерпретироваться как аппроксимация нели​ней​ного усилителя. При бесконечно большом ко​эф​фициенте наклона линейного участка функция вырождается в пороговую.

В большинстве типов искусственных нейронных сетей ис​поль​зуются ней​ро​ны с линейной активационной функцией [image: image100.png])=



, пред​ставляющей собой част​​ный случай (7.6) с неограниченным ли​ней​ным участком.
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Рис. 7.2. Типы активационных функций
а), г) пороговая; б) линейная; в) сигмоидальная; 
д) тангенциальная; е) радиально-базисная активационные функции

3. Сигмоидальная функция. Это наиболее широко используемый тип акти​ва​ционной функции. Она была введена по аналогии с пороговой функцией, но вез​де является строго монотонно возрастающей, непрерывной и диф​фе​рен​ци​ру​е​мой (рис. 7.2, в). Дифференцируемость является важным свой​ством для анализа нейронной сети и некоторых методов их обучения.

В общем виде сигмоидальная активационная функция описывается зависимостью:
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где a — параметр, определяющий наклон функции.

Варьированием его могут быть получены разные виды сигмоида. Наи​бо​лее часто используется a = 1. В случае бесконечно большого a сигмоидальная функция вырождается в пороговую.

Помимо перечисленных функций, изменяющихся в диапазоне [0, 1], вводятся также их аналоги с областью значений [–1, 1]. Так, например (рис. 7.2, г), пороговая функция может быть переопределена как
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То есть
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.                                                                           (7.9)

Вместо сигмоидальной активационной функции широко применяется гиперболический тангенс, обладающий аналогичными свойствами (рис. 11, д)
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.                                                             (7.10)

Нечетность этой функции делает ее удобной для решения задач уп​рав​ле​ния.

4. Во введенных Брумхеадом и Лоуе нейронных сетях в качестве активационной применяется функция Гаусса (рис. 7.2, е)
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Ее аргумент рассчитывается по формуле:
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,                                                                                     (7.12)
где

z — вектор входных сигналов нейрона,

c — вектор координат центра окна активационной функции,

s  — ширина окна,

||  || — евклидово расстояние.

В теории нейронных сетей активационные функции типа
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                                                                            (7.13)

называются радиально-базисными функциями (РБФ), а основанные на них сети — РБФ-сетями (RBF — radial basis function).

6.4. Представление входных данных 

Особенность нейронной сети в том, что в них все входные и выходные па​ра​метры представлены в виде чисел с плавающей точкой обычно в диапазоне [0..1]. В то же время данные предметной области часто имеют другое коди​ро​ва​ние. Так, это могут быть числа в произвольном диапазоне, даты, сим​воль​ные стро​ки. Таким образом, данные о проблеме могут быть как количественными, так и качественными. Рассмотрим сначала преобразование качественных данных в числовые, а затем способ преобразования входных дан​ных в требуемый диа​па​зон.

Качественные данные мы можем разделить на две группы: упо​ря​до​чен​ные (ординальные) и неупорядоченные. Для определения способов ко​ди​рования этих данных рассмотрим задачу о прогнозировании ус​пеш​нос​ти лечения какого-либо заболевания. Примером упорядоченных данных мо​гут, например, являться данные  о дополнительных факторах риска при данном заболевании.

	Нет
	Ожирение
	Алкоголь
	Курение
	Гипертония


А также возможным примером может быть возраст больного.
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Опасность каждого фактора возрастает в таблицах при движении слева направо.

В первом случае видим, что у больного может быть несколько фак​то​ров рис​​ка одновременно. В этом случае нам необходимо использовать такое ко​ди​ро​вание, при котором отсутствует ситуация, когда разным комбинациям фак​торов со​от​ветствует одно и то же значение. Наиболее распространен способ ко​ди​ро​вания, когда каждому фактору ставится в соответствие разряд двоичного числа. Число 1 в этом разряде говорит о наличии фактора, а число 0 — о его отсутствии. Параметру нет можно поставить в соответствие число 0. Таким образом, для представления всех факторов достаточно четырех разрядного двоичного числа. Таким образом, число 10102 = 1010 означает наличие у больного гипертонии и употребления алкоголя, а числу 00002 соответствует отсутствие у больного факторов риска. Таким образом, факторы риска будут представлены числами в диапазоне [0..15].

Во втором случае мы также можем кодировать все значения двоичными ве​сами, но это будет нецелесообразно, так как набор возможных значений будет слиш​ком неравномерным. В этом случае более правильным будет установка в со​от​ветствие каждому значению сво​его веса, отличающегося на единицу от веса со​седнего значения. Так число 3 будет соответствовать возрасту 50-59 лет. Таким образом, возраст будет закодирован числами в диапазоне [0..4].

Аналогично можно поступать и для неупо​рядоченных данных, поставив в соответствие каждому значению ка​кое-либо число. Однако, это вво​дит нежелательную упорядоченность, которая может исказить данные и сильно затруднить процесс обу​чения. В качестве одного из способов решения этой про​блемы мож​но предложить поставить в соответствие каждому значению одного из входов нейронной сети. В данном случае при наличии этого значения со​от​ветству​ющий ему вход устанавливается в 1 или в 0 при противном слу​чае. Дан​ный способ не является панацеей, ибо при боль​шом количестве вариантов вход​ного значения число входов ней​рон​ной сети раз​растается до огромного количества. Это резко увеличит затраты вре​мени на обучение. В качестве ва​ри​ан​та обхода этой проблемы мож​но использовать несколько другое решение. В со​ответствие каждому зна​чению входного параметра ставится бинарный вектор, каждый раз​ряд которого соответствует отдельному входу нейронной сети. Например, если чис​ло возможных значений параметра 128, то можно ис​поль​зовать семиразрядный вектор. Тогда первому значению будет соот​ветствовать вектор 0000000,  128-му — 1111111, а, например, значению 26 — 0011011. Тогда число требуемых для кодирования параметров входов можно определить как

N=Log2  (n),                                                                               (7.14)
где

n  — количество значений параметра,

N — количество входов.

6.5. Преобразование числовых входных данных 

Для нейронной сети необходимо чтобы входные данные лежали в диа​па​зо​не [0..1], в то время как данные проблемной области могут лежать в любом ди​а​пазоне. Пред​положим, что данные по одному из параметров  лежат в диапазоне [Min ... Max]. Тогда простым способом нормирования будет
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,                                                         (7.15)
 где
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x  — исходное значение параметра,

[image: image116.png]=1



— значение, подаваемое  на вход нейронной сети.

Этот способ кодирования не лишен недостатков. Так в случае если [image: image117.png]Max>>%



, то распределение данных на входе может принять вид
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Рис. 11. Распределение входных параметров

Распределение входных параметров будет крайне неравномерным, что приведет к ухудшению качества обучения. Поэтому в подобных ситуациях, а также в случае, когда значение входа лежит в диапазоне [0; ?)  можно использовать нормировку с помощью функции вида
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6.6. Подготовка входных данных 

Данные для обучения нейронной сети (в используемой программе Neural Network Wizard 1.7) должны быть предоставлены в текстовом файле с разделителями (Tab или пробел). Количество примеров долж​но быть достаточно большим. При этом необходимо обеспечить, репре​зен​та​тив​ность выборки и не противоречивость данных. Вся информация должна быть представлена в числовом виде. При​чем, это касается всех данных. Если инфор​ма​ция представляется в текстовом виде, то необходимо использовать какой либо ме​тод, переводящий текстовую ин​формацию в числа.
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Можно добиться хороших результатов, если провести пред​обработку дан​ных. Если текстовую информацию можно как-то  ран​жировать, то необходимо это учитывать. Например, если вы кодируете информацию о городах, то можно ран​жировать по чис​ленности населения и  задать соответствующую кодировку: Москва = 1, Санкт-Петербург = 2, Нижний Новгород = 3 и т.д. Если же данные не могут быть упорядочены, то можно задать им произвольные номера. Вообще, лучше при кодировании входной информации увеличивать расстояние между объ​ектами (Москва = 1, Санкт-Петербург = 11, Нижний Новгород = 21) и опре​де​лять результат по расстоянию между значе​нием, полученным из нейросети и ко​дом объекта. В данном случае, если нейронная сеть выдала результат 7.2, значит, что  это Санкт-Петербург.

К подготовке данных для нейронной сети нужно подходить очень серьезно. От этого зависит 90 % успеха.

6.7. Особенности обучения нейронной сети 

При обучении нейронной сети  необходимо учитывать несколько факторов.

Во-первых, если подавать на вход противоречивые данные, то нейронная сеть может вообще никогда ничему не научиться. Она будет не в состоянии по​нять, почему в одном случае 2+2=4, а во втором 2+2=5. Необходимо изба​вить​ся от противоречивых данных в обучающей и тестовой выборке.
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Во-вторых, количество связей между нейронами должно быть меньше количества примеров в обучающей выборке. Иначе нейронная сеть не обучится, а «за​помнит» все приведенные примеры.

В-третьих, если слишком долго обучать нейронную сеть, то она может «переобучиться». Необходимо определять момент, когда процесс будет считаться завершенным.

В целом, нет четких правил, как нужно обучать нейронную сеть, чтобы получить наилучший результат. Для подбора наилучших параметров обучения можно использовать, например, генетические алгоритмы.

6.8. Сети обратного распространения 
Нейронные сети обратного распространения — это мощнейший инстру​мент поиска закономерностей, прогнозирования, качественного анализа. Такое наз​вание — сети обратного распространения (back propagation) они получили из-за используемого алгоритма обучения, в котором ошибка распространяется от вы​ходного слоя к входному, то есть в направлении, противоположном на​прав​лению распространения сигнала при нормальном функционировании сети.

Нейронная сеть обратного распространения состоит из нескольких слоев нейронов, причем каждый нейрон слоя i связан с каждым нейроном слоя i+1, то есть  речь идет о полносвязной НС.

В общем случае задача обучения нейронной сети сводится к нахождению не​кой функциональной зависимости Y=F(X) где X — вход​ной, а Y — вы​ход​ной векторы. В общем случае такая задача, при ограниченном наборе вход​ных данных имеет бесконечное множество решений. Для ограничения про​странства поиска при обучении ставится задача минимизации целевой функции ошибки нейронной сети, которая находится по методу наименьших квадратов:
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,                                                  (7.17)
где

yj — значение j-го выхода нейронной сети,

dj — целевое значение j-го выхода,

p  — число нейронов в выходном слое.

Обучение нейронной сети производится методом градиентного спуска, то есть на каждой итерации изменение веса производится по формуле
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где h — параметр определяющий скорость обучения.
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,                                          (7.19)
где

yj  — значение выхода j–го нейрона

Sj  — взвешенная сумма входных сигналов, определяемая по формуле (7.1).

При этом множитель
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,                                                                          (7.20)
где xi — значение i–го входа нейрона.

Далее рассмотрим определение первого множителя формулы (5.19)
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,          (7.21)
где  k — число нейронов в слое n+1.

Введем вспомогательную переменную
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Тогда мы сможем определить рекурсивную формулу для определения [image: image132.png]()
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 n–ного слоя если нам известно [image: image133.png]()
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 следующего (n +1)–го слоя.
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Нахождение же [image: image135.png]ol
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 для последнего слоя нейронной сети не представляет трудности, так как нам известен целевой вектор, то есть вектор тех значений, которые должна выдавать НС при данном наборе входных значений.
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                                                       (7.24)

Запишем формулу (5.18) в раскрытом виде
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                                                            (7.25)

Рассмотрим теперь полный алгоритм обучения нейронной сети.

1. Подать на вход нейронной сети один из требуемых образов и определить значения выходов нейронов нейросети.

2. Рассчитать [image: image138.png]W



 для выходного слоя нейронной сети по формуле (7.24) и рассчитать [image: image139.png]Aw



изменения весов  выходного слоя N по формуле (7.25).

3. Рассчитать по формулам (7.23) и (7.25) соответственно [image: image140.png]34



 и [image: image141.png]


  для остальных слоев НС, n= N-1 … 1

4. Скорректировать все веса нейронной сети
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                                                   (7.26)

5. Если ошибка существенна, то перейти на шаг 1.

На втором этапе нейронной сети поочередно в случайном порядке предъ​яв​ляются векторы из обучающей последовательности.

Полный цикл рассмотрения всех имеющихся образцов называется эпохой. Все образцы подаются на рассмотрение сети снова и снова, эпоха за эпохой, пока на протяжении одной эпохи все значения реального вывода для каждого образца не попадут в допустимые рамки.

6.9. Программное обеспечение 
К настоящему времени разработано много программных пакетов, реализующих нейронные сети: Nestor, Cascade Correlation, NeuDisk, Mimenice, Nu Web, Brain Dana, BrainMaker, Neural Professional, HNet, Explorenet 3000, Neuro Solutions, NeuroShell, NeuroWorks,  Prapagator, Matlab Toolbox, PathFinder, Neural Analyzer, NeuroPro,  НейроОфис, система «Эйдос».
7. ПРЕДСТАВЛЕНИЕ НЕЧЕТКИХ ЗНАНИЙ
7.1. Проблема формализации нечетких знаний 
При попытке формализовать человеческие знания исследователи столкнулись с проблемой, затрудняющей использование традиционного мате​ма​ти​ческого аппарата для их описания. Существует целый класс описаний, опе​ри​ру​ющих качественными характеристиками объектов (много, мало, сильный, очень сильный и т.п.). Эти характеристики обычно размыты, однако содержат важную информацию (например, «Одним из возможных признаков гриппа является высокая температура»). 

Смысл термина нечеткость многозначен. Трудно претендовать на исчерпывающее определение этого понятия, поэтому рассмотрим лишь основные его компоненты, к которым относятся следующие:

•  недетерминированность выводов;

•  многозначность;

•  ненадежность;

•  неполнота;

•  неточность.

Недетерминированность выводов. Это характерная черта большинства систем искусственного интеллекта. Недетерминированность означает, что заранее путь решения конкретной задачи в пространстве ее состояний определить невозможно. Поэтому в большинстве случаев методом проб и ошибок выбирается некоторая цепочка логических заключений, согласующихся с имеющимися знаниями, а в случае если она не приводит к успеху, организуется перебор с возвратом для поиска другой цепочки и т.д. Такой подход предполагает определение некоторого первоначального пути. Для решения подобных задач предложено множество эвристических алгоритмов, например, алгоритм А*, разработанный на этапах становления искусственного интеллекта.
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Многозначность. Многозначность интерпретации — обычное явление в задачах распознавания. При понимании естественного языка серьезными проблемами становятся многозначность смысла слов, их подчиненности, порядка слов в предложении и т. п. Проблемы понимания смысла возникают в любой системе, взаимодействующей с пользователем на естественном языке. Распознавание графических образов также связано с решением проблемы многозначной интерпретации. При компьютерной обработке знаний многозначность необходимо устранять путем выбора правильной интерпретации, для чего разработаны специальные методы, например, метод релаксации, предназначенный для систематического устранения многозначности при интерпретации изображений.

Ненадежность знаний и выводов. Ненадежность знаний означает, что для оценки их достоверности нельзя применить двухбалльную шкалу (1 — абсолютно достоверные; 0 — недостоверные знания). Для более тонкой оценки достоверности знаний применяется вероятностный подход, основанный на теореме Байеса, и другие методы. Например, в экспертной системе MYCIN, предназначенной для диагностики и выбора метода лечения инфекционных заболеваний, разработан метод вывода с использованием коэффициентов уверенности. Широкое применение на практике получили нечеткие выводы, строящиеся на базе нечеткой логики, ведущей свое происхождение от теории нечетких множеств.

Неполнота знаний и немонотонная логика. Абсолютно полных знаний не бывает, поскольку процесс познания бесконечен. В связи с этим состояние базы знаний должно изменяться с течением времени. В отличие от простого добавления информации, как в базах данных, при добавлении новых знаний возникает опасность получения противоречивых выводов, т.е. выводы, полученные с использованием новых знаний, могут опровергать те, что были получены ранее. Еще хуже, если новые знания будут находиться в противоречии со «старыми», тогда механизм вывода может стать неработоспособным. Многие экспертные системы первого поколения были основаны на модели закрытого мира, обусловленной применением аппарата формальной логики для обработки знаний. Модель закрытого мира предполагает жесткий отбор знаний, включаемых в базу, а именно: БЗ заполняется исключительно верными понятиями, а все, что ненадежно или неопределенно, заведомо считается ложным. Другими словами, все, что известно базе знаний, является истиной, а остальное — ложью. Такая модель имеет ограниченные возможности представления знаний и таит в себе опасность получения противоречий при добавлении новой информации. Тем не менее, эта модель достаточно распространена; например, на ней базируется язык PROLOG. Недостатки модели закрытого мира связаны с тем, что формальная логика исходит из предпосылки, согласно которой набор определенных в системе аксиом (знаний) является полным (теория является полной, если каждый ее факт можно доказать, исходя из аксиом этой теории). Для полного набора знаний справедливость ранее полученных выводов не нарушается с добавлением новых фактов. Это свойство логических выводов называется монотонностью. К сожалению, реальные знания, закладываемые в экспертные системы, крайне редко бывают полными.

Неточность знаний. Известно, что количественные данные (знания) могут быть неточными, при этом существуют количественные оценки такой неточности (доверительный интервал, уровень значимости, степень адекватности и т.д.). Лингвистические знания также могут быть неточными. Для учета неточности лингвистических знаний используется теория нечетких множеств, предложенная Л. Заде в 1965 г. Этому ученому принадлежат слова: «Фактически нечеткость может быть ключом к пониманию способности человека справляться с задачами, которые слишком сложны для решения на ЭВМ». Развитие исследований в области нечеткой математики привело к появлению нечеткой логики и нечетких выводов, которые выполняются с использованием знаний, представленных нечеткими множествами, нечеткими отношениями, нечеткими соответствиями и т. д.

7.2. Нечеткая логика 
Нечеткая логика – это надмножество классической булевой логики, расширяющее ее возможности и позволяющее применить концепцию неопределённости в логических выводах. Она была введена Л.Заде как способ моделирования неопределенностей естественного языка.   Концептуальное отличие нечеткой логики от клас​сической заключается в том, что она интерпретирует не только значениями «истина» и «ложь», но и промежуточными значениями.

В основе нечеткой логики лежит теория нечетких множеств. В классической теории множеств, подмножество U множества S может быть определено как  отображение  элементов S в элементы множества {0, 1},

            U: S ?  {0, 1}

Это отображение может быть представлено как совокупность упорядоченных пар, с точно одной упорядоченной парой, сопоставленной с каждым элементом S. Первый элемент упорядоченной пары — элемент множества S,  второй элемент — элемент из множества {0, 1}. Значение нуль  используется, чтобы представить непринадлежность к множеству, а значение один используется для представления принадлежности. Истинность или ложность утверждения 

           X находится в U

определяется,  исходя из упорядоченных пар, чей первый элемент — x. Утверждение  истинно, если второй элемент упорядоченной пары — 1, и  ложно, если это — 0. Точно так же нечеткое подмножество F множества S может быть определено как совокупность упорядоченных пар, первым элементом которых является S, а второй элемент находится в интервале [0, 1] с точно одной упорядоченной парой, представленной для каждого элемента S. Он определяет отображение  элемента из множества   S в значения на интервале [0, 1]. Это означает, что переход от полной принадлежности объекта классу к полной го непринадлежности происходит не скачком, а плавно, постепенно, причем принадлежность элемента множеству выражается числом из интервала [0, 1]. Значение нуль используется для представления полной непринадлежности, значение один используется для представления полной принадлежности, и значения между ними используется для  представления промежуточных значений степени принадлежности. Множество S называется универсальным множеством нечеткого подмножества F. Отображение часто описывается с помощью  функции принадлежности F. Степень, с которой утверждение 

              X находится в F

является истинным,  определяется  упорядоченной  парой, первый элемент которой x.  Второй элемент упорядоченной пары  — степень истинности  утверждения. Практически термины «функция принадлежности» и «нечеткое подмножество» взаимозаменяемы.

Л.Заде ввел одно из главных понятий в нечеткой логике — понятие лингвинистической переменной.

Лингвинистическая переменная — это переменная, значение которой определяется набором вербальных, то есть словесных, характеристик некоторого свойства.

Пример. Лингвинистическая переменная «рост» определяется через набор (карликовый, низкий, средний, высокий, очень высокий).

В литературе встречается  такая запись:
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,

где    B ​– нечеткое множество;

m(x) – функция принадлежности;

xi – i-е значение базовой шкалы.

Функция принадлежности определяет субъективную степень уверенности эксперта в том, что данное конкретное значение базовой шкалы  соответствует определяемому нечеткому множеству.

Пример. Определение нечеткого множества «высокая» для лингви​нис​тической переменной «цена автомобиля» двумя экспертами.
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Для более строгого определения понятия лингвинистической переменной необходимо ввести понятие нечеткой переменной.

Нечеткая переменная характеризуется тройкой <a, X, A>, где  a — на​именование переменной; X —  универсальное множество (область опре​де​ления a); A —  нечеткое множество на X,  описывающее огра​ни​че​ния на значения нечеткой переменной a.

Лингвинистической переменной называется набор <b, T, X, G, M>, b — наименование лингвинистической переменной; T — множество ее значений (терм-множество), представляющих собой наименование не​чет​ких переменных, областью определения каждой из которых является мно​жество X,  G — синтаксическая процедура, позволяющая оперировать эле​ментами терм-множества T,  в частности генерировать новые термы (зна​че​ния); M — семантическая процедура, позволяющая превратить каждое но​вое значение лингвинистической переменной, образуемое процедурой G, в нечеткую переменную, то есть сформировать соответствующее нечеткое множество.

Для представления операций с нечеткими знаниями, выраженных при помощи лингвинистических переменных, существует много различных способов. Эти способы являются в основном эвристиками.

Стандартные определения в нечеткой логике (логике Заде):

Истинно (не x) = 1.0 – истинно (x);

Истинно (x и y) = минимум (истинно  (x), истинно  (y));

Истинно (x или y) = максимум (истинно (x), истинно (y)) .

Некоторые исследователи в области нечеткой логики  используют другую интерпретацию  операций И и ИЛИ, но определение  операции НЕ не изменилось. Например, как в вероятностном подходе

ИЛИ (x, y) = x + y  –  x * y.

Нечеткое правило логического вывода представляет собой упорядоченную пару (А, В), где А — нечеткое подмножество пространства входных значений X, В — нечеткое подмножество пространства выходных значений Y. Как правило, оно имеют вид:

если цена велика и спрос низкий, то оборот мал,          
где     цена и спрос — входные переменные;

оборот — выходное значение;

велика, низкий и мал — функции принадлежности (нечеткие множества), определенные на множествах значений цены, спроса и оборота соответственно.

Нечеткие правила вывода образуют базу правил. Важно то, что в нечеткой управляющей системе в отличие от традиционной работают все правила одновременно, но степень их влияния на выход может быть различной. Принцип вычисления суперпозиции многих влияний на окончательный результат лежит в основе нечетких управляющих систем.

Процесс обработки нечетких правил вывода в управляющей системе состоит из четырех этапов:

1)     Вычисление степени истинности левых частей правил (между «если» и «то») — определение степени принадлежности входных значений нечетким подмножествам, указанным в левой части правил вывода.

2)     Модификация нечетких подмножеств, указанных в правой части правил вывода (после «то»), в соответствии со значениями истинности,  полученными на первом этапе.

3)     Объединение (суперпозиция) модифицированных подмножеств.

4)     Скаляризация результата суперпозиции — переход от нечетких подмножеств к скалярным значениям.

Для определения степени истинности левой части каждого правила не​четкая управляющая система вычисляет значения функций при​над​леж​нос​ти нечетких подмножеств от соответствующих значений входных пе​ре​мен​​ных. Например, определение  степени вхождения конкретного  зна​че​ния переменной цена в нечеткое подмножество велика, то есть истинность пре​диката «цена велика».  Полученное значение истинности используется для модификации нечеткого множества, указанного в правой части правила. Для выполнения такой модификации используют один из двух методов: «минимум» (correlation-min encoding) или «произведение» (correlation-product encoding).

Первый метод ограничивает функцию принадлежности для мно​жества, указанного в правой части правила, значением истинности левой час​ти.  Во втором методе значение истинности левой части используется как  коэффициент, на который умножаются значения функции при​над​леж​ности.

Результат выполнения правила — нечеткое множество. Говоря более стро​го, происходит ассоциирование переменной и функции принад​леж​ности, указанной в правой части правила.

Выходы всех правил вычисляются нечеткой управляющей системой отдельно, однако в правой части нескольких из них может быть указанна одна и та же нечеткая переменная. При определении обобщенного резуль​тата необходимо учитывать все правила, для этого система производит су​пер​позицию нечетких множеств. Эта операция называется нечетким объ​е​ди​нением правил вывода. Например, правая часть правил

если цена мала, то спрос велик
если цена велика, то спрос мал
содержит одну и ту же переменную — спрос. Два нечетких подмножества,  получаемые при выполнении этих правил, должны быть объединены управляющей системой.

Традиционно суперпозиция функций принадлежности нечетких множеств  определяется как их объединение.   Другой метод суперпозиции состоит в суммировании значений всех функций принадлежности.   Самым простым (но и наименее часто используемым) является подход, когда суперпозиция не производится. Выбирается одно из правил вывода, результат которого используется в качестве интегрального результата.

Конечный этап обработки базы правил вывода — переход от нечетких значений к конкретным скалярным. Процесс преобразования не​чет​кого множества в единственное значение называется «скаляризацией» или «дефазификацией» (defuzzification).

При переходе от нечеткого вывода к четкому выходу могут использоваться различные способы:

·        метод центра тяжести (определяется абсцисса центра тяжести кривой по функцией принадлежности);

·        метод первого максимума (выбирается первый элемент нечеткого множества при котором достигается максимум значения функции принадлежности);

·        метод среднего максимума;

·        метод наименьшего максимума.

Чаще всего используется «центр тяжести» функции принадлежности нечеткого множества. Конкретный выбор методов суперпозиции и скаляризации осу​ществля​ется в зависимости от желаемого поведения нечеткой управ​ля​ю​щей системы.

Кроме описанного алгоритма нечеткого вывода используются другие способы:

·        алгоритм Мамдани (Mamdani);

·        алгоритм Цукамото (Tsukamoto);

·        алгоритм Сугэно (Sugeno);

·        алгоритм Ларсена (Larsen).

Определим  в общем области применения нечёткого управления.

Использование нечеткого управления рекомендуется:

·        для очень сложных процессов, когда не существует простой мате​ма​тической модели;

·        для нелинейных процессов высоких порядков;

·        если должна производиться обработка (лингвистически сформулированных) экспертных знаний.

Использование нечёткого управления не рекомендуется применять в следующих ситуациях:

·        приемлемый результат может быть получен с помощью общей теории управления;

·        уже существует формализованная и адекватная математическая модель;

·        проблема не разрешима.

Нечеткая логика используется при создании систем, понимающих тексты на естественном языке, при создании планирующих систем, опирающихся на неполную информацию, при обработке зрительных сигналов, при управлении техническими, социальными и экономическими системами, в системах искусственного интеллекта и робототехнических системах:

·        автоматическое управление воротами плотины на гидро​электро​станциях;

·        упрощенное управление роботами;

·        наведение телекамер  при трансляции спортивных событий;

·        замена экспертов при анализе работы биржи;

·        эффективное и стабильное управление автомобильными двигателями;

·        управление экономичной скоростью автомобилей;

·        улучшение эффективности и оптимизация промышленных систем управления;

·        оптимизированное планирование автобусных расписаний;

·        системы архивации документов;

·        системы прогнозирования  землетрясений;

·        медицина: диагностика рака;

·        сочетание методов нечеткой логики и нейронных сетей;

·        распознавание рукописных символов в карманных компьютерах (записных книжках);

·        распознавание движения изображения в видеокамерах;

·        автоматическое управление двигателем пылесосов с автоматическим определением типа поверхности и степени засоренности;

·        управление освещенностью в камкодерах;

·        компенсация вибраций в камкодерах;

·        однокнопочное управление стиральными машинами;

·        распознавание  рукописных текстов, объектов, голоса;

·        вспомогательные средства полета вертолетов;

·        моделирование судебных процессов;

·        САПР  производственных процессов;

·        управление скоростью линий и температурой при производстве стали;

·        управление метрополитенами для повышения удобства вождения, точности остановки и экономии энергии;

·        оптимизация потребления бензина в автомобилях;

·        повышение чувствительности и эффективности управления лифтами;

·        повышение безопасности ядерных реакторов.

На рынке представлено множество программных продуктов, использующих нечеткую логику: Бизнес-Прогноз, CubiCalc, RuleMaker, FIDE, FuzzyNET, FuzzyCLIPS, FuNeGen, NEFCON-I, Fuzzy Logic Toolbox системы MatLab, FuzzyXL, FuzzyCalc и др.

7.3. Моделирование неопределенности в рассуждениях 
Рассмотрим ситуацию. Пусть используется правило

если (А), то (В),

предположим, что никакие другие правила и посылки не имеют отношения к рассматриваемой ситуации.

Неопределенность может быть двух типов:

·        неопределенность в истинности самой посылки (например, если степень уверенности в том, что A истинно составляет 90%, то какие значения примет В);

·        неопределенность самого правила (например, мы можем сказать, что в большинстве случаев, но не всегда, если есть А, то есть также и В).

Еще более сложная ситуация возникает в случае, если правило имеет вид:

если (А и В), то (С), 

где мы можем с некоторой степенью быть уверены как в истинности каждой из посылок (А, В), а тем более их совместного проявления, так и в истинности самого вывода.

Существуют четыре проблемы, которые возникают при проек​ти​ро​вании и создании систем с неопределенными знаниями:

1.     Как количественно выразить степень определенности при установлении истинности (или ложности) некоторой части данных?

2.     Как выразить степень поддержки заключения конкретной посылкой?

3.     Как использовать совместно две (или более) посылки, независимо влияющие на заключение?

4.     Как быть в ситуации, когда нужно обсудить цепочку вывода для подтверждения заключения в условиях неопределенности?

Рассмотрим возможности использования теории вероятности при выводе в условиях неопределенности — байесовское оценивание.

Для рассмотрения теоремы Байеса приведем некоторые фун​да​мен​таль​ные понятия теории вероятностей.

Пусть А некоторое событие реального мира. Совокупность всех элементарных событий называется выборочным пространством или пространство событий W. Вероятность события А, обозначается р(А) и каждая вероятностная функция р должна удовлетворять трем аксиомам:

1. Вероятность любого события А является неотрицательной, то есть

p(A) ? 0  для " A ? W.

2. Вероятность всех событий выборочного пространства равна 1, то есть

p(W)=1.

3. Если k событий А1, А2, … , Аk являются взаимно независимыми (то есть не могут подойти одновременно), то вероятность, по крайней мере, одного из этих событий равна сумме отдельных вероятностей, или   
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 Аксиомы 1 и 2 можно объединить, что дает

0 ?  p(A) ? 1  для " A ? W.

Это утверждение показывает, что вероятность любого события на​хо​дит​ся между 0 и 1. По определению, когда р(А) = 0, то событие А ни​ког​да не произойдет. В том случае и когда р(А) = 1 , то событие А должно про​и​зой​ти обязательно. Дополнение к А, обозначаемое (¬A), содержит со​во​куп​ность всех за исключением А. Так как А и ¬A являются взаимонезависимыми (то есть W событий в  А? ¬A= W) то из аксиомы 3 следует   

р(А) + р(¬A) = р(А ? ¬A) = р(W ) = 1 .

Переписывая это равенство в виде р(¬A) = 1 – р(А), мы получает путь для получения р(¬A) из р(А). Предположим теперь, что В ? W некоторое дру​гое событие. Тогда вероятность того, что произойдет А при условии, что произошло В записывается в виде р(А | B) и называется условной ве​ро​ят​ностью события А при заданном событии В. Вероятность того, что оба события А и В произойдут р(А?В) называется совместной вероят​ностью событий А и В. Условная вероятность р(А|B) равна отношению совместной вероятности р(А?В) к вероятности события В, при условии, что она не равна 0, то есть  
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 Аналогично условная вероятность события В при условии А, обозначаемая р(В | А) равна
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и таким образом 

p(B?A) = p(B|A) [image: image155.png]


  p(A).

Так как совместная вероятность коммутативна (то есть от перестановки мест сумма не меняется), то

p(A?B)= p(B?A)= p(B|A) [image: image156.png]


  p(A).
Подставляя это равенство в ранее полученное выражение для условной вероятности р(А| В ) получим правило Байеса
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В ряде случае наше знание того, что произошло событие B, не влияет на вероятность события A (или наоборот A на B). Другими словами, ве​ро​ят​ность события А не зависит от того, что произошло или нет событие В, так что  р(А | В) = р(А) и р(В | А) = р(В).  В этом случае говорят, что собы​тия А и В являются независимыми.

 Приведенные выше соотношения предполагают определенную связь между теорией вероятностей и теорией множеств. Если А и В являются не​пересекающимися множествами, то объединение множеств соответствует сумме вероятностей, а пересечение — произведению веро​ят​ностей, то есть  

р(А ? В) = р(А) + р(В),
р(А ? В) = р(А) ? р(В).
Без предположения независимости эта связь является неточной и формулы должны содержать дополнительные члены включения и исклю​че​ния (так например, р(А?В)=р(А)+ р(В) – р(А?В) ). Продолжая тео​ре​ти​ко-множественное обозначение B можно записать как

В = (В ? А) ? (В ? ¬A).
Так как это объединение явно непересекающееся, то    

р(В)=р((В?А)?(В?¬A))=р(В?А)+ р(В?¬A) = р(В|А) р(А) + р(В|¬A)р(В)
Возвращаясь к обозначению событий, а не множеств, последнее равенство может быть подставлено в правило Байеса
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 Это равенство является основой для использования теории вероятности в управлении неопределенностью. Оно обеспечивает путь для получения условной вероятности события B при условии А. Это соотношение позволяет управлять неопределенностью и «делать вывод «вперед и назад».

Не​о​пре​де​ленность можно про​мо​де​ли​ро​вать, приписывая утвержде​ни​ям некоторые характеристики, отличные от «истина» или «ложь». Сте​пень уверенности может выражаться в фор​ме действительного числа, за​клю​ченного в некотором интервале, например между –1 и +1. Такую чис​ло​вую характеристику называют по-разному: коэффициент оп​ре​де​лен​ности, коэффициент уверенности, степень доверия. Границы интервала обозначают следующее:

+1 — система в чем-то полностью уверена;

  0 — у системы нет знаний об обсуждаемой величине;

–1 — высказанная посылка или заключение полностью неверно.

Промежуточные величины отражают степень доверия или недоверия к указанным ситуациям. Коэффициент неопределенности в выводимом за​клю​чении представляет собой число, которое должно объединить и от​ра​зить источники внутренних ошибок.

Приведем схему приближенных рассуждений, реализованную в MYCYN, и в дальнейшем в EMYCIN.

Основной вычислительный прием, который используется для нахождения коэффициента определенности сводится к следующему:

t(заключение) = ct(посылка)*ct(импликация).

Для импликации вида

ЕСЛИ (е1 и е2)  ТО (с)

согласно оценке, сделанной в EMYCIN, коэффициент опреде​лен​ности посылки равен коэффициенту определенности наименее надежной из посылок, то есть

ct(e1 и e2)= min(ct(e1), ct(e2)).

Для

ЕСЛИ (е1 или е2)  ТО (с)

общее правило комбинирования, по которому вычисляется коэффициент определенности посылки, заключается в том, что коэффициент определенности дизъюнкции равен   коэффициенту ее сильнейшей части, то есть

ct(e1 или e2)= max(ct(e1), ct(e2)).

В случае, когда используются два правила для поддержки, например:

ЕСЛИ (е1) ТО (с)   ct(заключения)=0.9

ЕСЛИ (e2) ТО (с)   ct(заключения)=0.8

Был предложен следующий механизм:

ctotal= коэффициент определенности из правила 1

      + коэффициент определенности из правила 2

      – (коэффициент определенности из правила 1)

         *(коэффициент определенности из правила 2)

При вычислении итоговых коэффициентов необходимо учитывать знаки. В EMYCIN был предложен следующий механизм.

1) если оба коэффициента определенности положительны:

  ctotal= ct1 + ct2 – ct1*ct2;

2) если оба коэффициента определенности отрицательны:

  ctotal= ct1 + ct2 + ct1*ct2;

3) когда отрицателен один коэффициент:

  ctotal= (ct1 + ct2)/ (1 – min(abs(ct1),abs(ct2));

4) когда одна определенность равна +1, а другая –1:

  ctotal= 0.

Помимо использования коэффициентов уверенности, в литературе опи​саны и иные подходы, альтернативные вероятностному. В частности, мно​го внимания уделяется нечеткой логике (fuzzy logic) и теории функций доверия (belieffunctions), что положило начало одной из ветвей ис​кусствен​ного  интеллекта — мягкие вычисления (soft computing).

7.4. Обратимость правил 
Применение биполярных коэффициентов определенности может привести к нереальным результатам, если правила сформулированы неточно, поэтому ввели еще одно ограничение на правила — обратимость.

Все правила попадают в одну из двух очень важных ка​те​го​рий. Пра​ви​ла первой категории — обратимые. Одной из харак​те​рис​тик такого пра​ви​ла яв​ля​ется его применимость к любому вероятностному зна​чению, кото​рое может быть связано с посылкой. Правила второй ка​тегории счи​та​ют​ся необратимыми. Эти правила «работают» только при положительных значениях посылках. Если же ее значение отри​цательно, правило при​ме​нять нельзя.

Рассмотрим правила:

1)     Если это последняя модель компьютера, то в нем есть встроенный модем.

2)     Если это последняя модель компьютера, то в нем есть дисковод.

Первое правило сохраняет свое значение, когда и посылка, и заключение отрицательны. «Если это не последняя модель компьютера, то в нем нет встроенного модема». Значит это правило обратимо.

Второе же правило теряет смысл при отрицании посылки и заключения. «Если это не последняя модель компьютера, то в нем нет дисковода». Второе правило необратимо.

При создании правил необходимо всегда проверять их на обратимость и соответствующим образом помечать. Например

ЕСЛИ (е1) ТО (с1)   ct(заключения)=0.9 (nrev)

ЕСЛИ (e2) ТО (с2)   ct(заключения)=0.8 (rev)

8. ТЕХНОЛОГИЯ ПРИОБРЕТЕНИЯ ЗНАНИЙ
8.1. Стратегии получения знаний 

Извлечением знаний называют процесс получения знаний от экспертов или непосредственно из эмпирических данных. 
Извлечение знаний — сложная и трудоемкая процедура, в результате которой инженеру по знаниям (когнитологу, аналитику) необходимо создать собственную модель предметной области на основе информации, полученной от экспертов. Попытки получить знания, необходимые для разработки интеллектуальной  информационной системы, непосредственно от экспертов и обойтись без когнитологов обычно не приводят к успеху, так как в этом случае предъявляются очень высокие требования к эксперту, который, являясь специалистом в предметной области, будет вынужден приобрести квалификацию инженера по знаниям. Кроме того, существует еще несколько причин, вызывающих необходимость участия аналитиков в процессах извлечения знаний, а именно:

· лучшим способом для вербализации знаний эксперта является диалог; 

· опытный аналитик, вооруженный современной методологией системного анализа, может помочь эксперту в структуризации знаний предметной области; 

· инженер по знаниям помогает эксперту осознать «скрытые» знания, предлагая ему установить причинно-следственные связи (а также связи другой природы) на множестве выделенных понятий. 

Успех на этапе извлечения знаний во многом зависит от квалификации аналитика, который должен иметь образование, включающее знания из разных областей, в том числе из когнитивной психологии, системного анализа, математической логики, искусственного интеллекта и т.д.

Как правило, каждый когнитолог сам изобретает язык для описания полученных от эксперта знаний путем пополнения сложившегося языка конкретной науки специальными терминами и знаками. Стандарта таких языков пока не существует. Тем не менее, желательно, чтобы такие языки были понятными и содержали как можно меньше неточностей. Разработка языков инженерии знаний ведется в различных направлениях, в частности известны языки-классификации, логико-конструктивные языки, структурно-логические и др. Перспективный подход к созданию подобных языков открывает семиотика — наука о знаковых системах. Классическая семиотика является чисто гуманитарной наукой, основные интересы которой сосредоточены в области культуры человеческого поведения, искусства и языка. Область исследований прикладной семиотики связана с применением знаковых систем для представления и обработки знаний в практических приложениях искусственного интеллекта.

 

Процессы извлечения знаний рассматривают в трех основных аспектах: психологическом, лингвистическом и гносеологическом.

Психологический аспект. Это самый важный из всех аспектов, так как извлечение знаний происходит в процессе общения когнитологов с экспертами, где психология играет доминирующую роль.

Процесс извлечения знаний для интеллектуальных систем необходимо организовать не как однонаправленный процесс передачи сообщений от эксперта аналитику, а как совместный поиск истины.

В процессе разговорного общения много информации теряется, поэтому важной проблемой является увеличение информативности общения аналитика и эксперта за счет использования методик, выработанных в психологии.

Модель общения включает участников общения, средства общения и предмет общения (знания). В соответствии с этими компонентами выделяются три слоя психологических проблем: контактный, процедурный, когнитивный.
Степень информативности общения аналитика и эксперта на уровне контактного слоя зависит в основном от пола, возраста, темперамента личности и мотивации участников общения. Установлено, что хорошие результаты дают гетерогенные пары (мужчина/женщина) и соотношение возрастов:

5<(Вэ-Ва)<20,

где Вэ, - возраст эксперта;
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Ba -  возраст аналитика.

 

Желательно, чтобы участники процесса общения обладали такими качествами, как доброжелательность, хорошая память, внимание, наблюдательность, воображение, впечатлительность, собранность, настойчивость, общительность и находчивость.

В рамках контактного слоя наиболее предпочтительными из четырех классических типов темперамента являются сангвиники и холерики.

Параметры процедурного слоя обеспечивают эффективность извлечения знаний. К этим параметрам относятся: ситуация общения (место, время, продолжительность); оборудование (вспомогательные средства, освещенность, мебель); профессиональные приемы (темп, стиль, методы и др,). Для повышения эффективности процесса извлечения знаний инженер по знаниям должен подобрать значимые для эксперта стимулы, поскольку последний передает аналитику один из самых ценных ресурсов — знания.

Когнитивный слой связан с изучением семантического пространства памяти эксперта и с воссозданием его понятийной структуры и модели рассуждений. Когнитивный слой характеризуется когнитивным стилем и семантической репрезентативностью.

Под когнитивным стилем человека понимается специфическая совокупность критериев, используемых им в процессе познания мира для решения различных задач. Когнитивный стиль — это система средств и индивидуальных приемов, к которым прибегает человек для организации своей деятельности, обеспечивающей достижение желаемых результатов. Для повышения эффективности извлечения знаний целесообразно подбирать экспертов и аналитиков, обладающих вполне определенными характеристиками когнитивного стиля. Наиболее важными из них являются следующие: поленезависимость (независимость от шумового поля), импульсивность — рефлексивность, жесткость — гибкость, когнитивная эквивалентность.

Желательно, чтобы и аналитики, и эксперты обладали следующими когнитивными характеристиками:

· • высокой поленезависимостью, которая подразумевает способность выделять главные аспекты рассматриваемой проблемы и отбрасывать все лишнее, что не относится к поставленной задаче. Это качество желательно иметь и аналитику, и эксперту, однако следует учитывать тот факт, что полезависимые люди более контактны и склонны к общению; 

· • рефлексивностью, характеризующей склонность к рассудительности и самоанализу (в то время как импульсивность характеризуется быстрым, зачастую недостаточно обоснованным принятием решений); 

· • когнитивной эквивалентностью, определяющей способность человека к различению понятий и разбиению их на классы и подклассы; 

· • эксперты – устойчивостью представлений, т. е. жесткостью структуры восприятия, а аналитики – гибкостью, т. е. умением легко приспосабливаться к новой обстановке. 

Для эффективного построения ИИС инженер по знаниям должен владеть специальными неформальными методами и математическим аппаратом, позволяющими ему воссоздавать полученные от эксперта знания с помощью различных моделей, например, таких, как продукционная или фреймовая. Не навязывая эксперту какой-либо модели, аналитик должен подобрать средства представления знаний, имеющие максимально высокую семантическую репрезентативность.

Лингвистический аспект. Актуальность исследования этого аспекта определяется тем, что язык является основным средством общения в процессе извлечения знаний. В области лингвистических проблем наиболее важными являются понятия: общий код, понятийная структура, словарь пользователя.

Общим кодом называют специальный промежуточный язык общения между экспертом и инженером по знаниям. Этот язык включает совокупность общенаучных и специальных понятий из профессиональной литературы, элементов базового языка, неологизмов и т.п.. Общий код позволяет преодолеть языковой барьер в процессе общения когнитологов с экспертами. Выработка общего кода для партнеров осуществляется в соответствии с информационными потоками.

В дальнейшем общий код преобразуется в понятийную структуру, или семантическую сеть, которая связывает понятия, хранящиеся в памяти человека. Выявление отношений между элементами знаний, представленных понятиями, является одной из самых сложных проблем в процессах извлечения знаний. Хорошо известно, что естественные знания человека представляют собой связанные структуры, а не разрозненные фрагменты. Однако до настоящего времени при разработке БЗ учитывается весьма ограниченный набор связей между понятиями, в то время как в действительности существует большое разнообразие таких отношений. Д.А.Поспелов выделяет более 200 базовых видов отношений между понятиями. Такое многообразие делает невозможным однозначное определение набора признаков, описывающих конкретное понятие, и, как следствие, однозначную классификацию понятий. Очевидно, сложность данной проблемы является главной причиной того, что на сегодняшний день отсутствуют надежные методики формирования понятийных структур.

Тем не менее, построение той или иной иерархии понятий входит в задачи концептуального анализа структуры знаний любой предметной области. В последнее время в искусственном интеллекте стал широко употребляться термин онтология, имеющий многозначную интерпретацию, в частности в [5] приводятся следующие его определения.

1. Онтология как философская дисциплина представляет собой систему категорий, являющихся следствием определенного взгляда на мир.

2. Онтология как неформальная система концептуализации знаний предполагает построение описания множества выделенных объектов, понятий, связей и отношений в заданной области знаний. При этом могут использоваться формальные или неформальные средства. В простейшем случае онтология может описывать только иерархию понятий, связанных отношениями «элемент-класс». Помимо этого она может содержать набор аксиом и правил вывода, позволяющих выразить другие отношения между понятиями и ограничить область интерпретации понятий.

3. Онтология как представление концептуальной системы в виде логической теории означает использование определенного синтаксиса для представления знаний.

Разработка словаря пользователя необходима в связи с тем, что конечный пользователь не обязан владеть профессиональным языком предметной области, который использовался при построении БЗ. Интерфейс пользователя создается, как правило, путем доработки словаря общего кода.

Гносеологический аспект. Он объединяет методологические проблемы получения нового научного знания, так как процесс познания часто сопровождается появлением новых понятий и теорий. В процессе разработки БЗ эксперты довольно часто впервые формулируют некоторые закономерности на основе накопленного эмпирического опыта. Последовательность фактобобщенный фактэмпирический закон теоретический закон называется гносеологической цепочкой. Теория — это не только система обобщения накопленных знаний, но и способ получения нового знания.

Основными критериями качества новых знаний являются внутренняя согласованность, системность, объективность, историзм.

В процессе извлечения знаний аналитиков прежде всего интересуют эмпирические знания экспертов, представляющие собой результаты наблюдений, которые могут оказаться несогласованными. Внутренняя согласованность эмпирических знаний характеризуется понятиями модальности, противоречивости, неполноты. Под модальностью знания понимается возможность его существования в различных категориях. Противоречивость является естественным свойством эмпирических знаний и не всегда может и должна быть устранена. Напротив, противоречивость может служить отправной точкой в рассуждениях экспертов. Неполнота знаний связана с невозможностью исчерпывающего описания любой предметной области.

Системность знаний основана на определении места новых знаний в многоуровневой иерархической организации. При этом необходимо найти ответы на вопросы: какие понятия детализируют или обобщают новые знания и в каких отношениях они состоят с известными фактами и закономерностями?

Объективность знаний определить практически невозможно. Процессы накопления, описания, представления, обработки, интерпретации и оценивания качества знаний выполняются конкретными людьми, поэтому их результаты имеют субъективный характер. Объективность некоторых закономерностей часто связывают с широтой области их применимости. Границы этой области можно установить экспериментальным или теоретическим путем, но далеко не всегда. В качестве косвенных свидетельств объективности иногда допускают совпадение представлений различных экспертов и подтверждение выдвинутых гипотез известными фактами.

Историзм знаний связан с развитием и изменением представлений о предметной области с течением времени.

Процесс познания можно представить следующими этапами:

· описание и обобщение фактов; 

· выявление связей между фактами, формулирование правили закономерностей; 

· построение модели знаний предметной области; 

· объяснение и прогнозирование явлений на основе модели. 

На начальных этапах инженер по знаниям, исследуя структуру умозаключений эксперта, может использовать разные теории и подходы для построения формальной модели знаний предметной области. Наиболее известными и часто применяемыми приемами являются математическая логика, теория ассоциаций и гештальт-психология.

Математическая логика формирует критерии, которые гарантируют точность, значимость и непротиворечивость общих понятий, рассуждений и выводов. Применяя логический подход, когнитолог выполняет следующие операции: определение понятий, выявление сходства и различия, анализ, абстрагирование, обобщение, классификацию, образование суждений, составление силлогизмов и т.д. Проблема применения логического подхода к представлению знаний заключается в том, что человек не всегда мыслит категориями строгой классической логики, а естественная система знаний не является полной, допускает противоречия и многозначные оценки истинности.

В теории ассоциаций мышление представляется в виде цепочки идей, связанных общими понятиями. Здесь применяются следующие приемы:

· ассоциации, приобретенные на основе связей различной природы; 

· привлечение прошлого опыта; 

· метод проб и ошибок со случайным успехом; 

· привычные («автоматические») реакции и пр. 

Гештальт-психология ориентирует аналитика на выделение целостного образа или структуры знаний (гештальта) как основы для понимания процессов и явлений окружающего мира. Понятие гештальта во многом согласуется с понятием фрейма. Применение данной теории ориентирует эксперта на формирование модели знаний в соответствии с критериями простоты, связности и гармонии.

Идеализированная модель знаний предметной области строится на основе установленных логических связей между понятиями. Модель формализуется с помощью категориального аппарата, формально-знаковых средств математики и логики. Для адекватного отображения в модели реальной картины мира инженеру по знаниям необходимо владеть такими приемами, как идеализация, абстрагирование, огрубление. Критерием качества построенной модели является способность ИИС делать прогнозы и объяснять множество явлений из заданной предметной области. Инженер по знаниям должен стремиться, чтобы результирующая модель знаний была достаточно полной, связной и непротиворечивой.

8.2. Методы извлечения знаний 
Многообразие задач, ситуаций и источников знаний обусловило появление большого количества методов извлечения, приобретения и формирования знаний. Одна из возможных классификаций методов извлечения знаний приведена на рис. 8.4, на первом уровне которой выделены два больших класса. Первый класс образуют коммуникативные методы, которые ориентированы на непосредственный контакт инженера по знаниям с экспертом (источником знаний), второй класс — текстологические методы, основанные на приобретении знаний из документов и специальной литературы.
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Рис. 8.4. Классификация методов извлечения знаний

Коммуникативные методы. Они разделяются на пассивные и активные. В пассивных методах ведущую роль играет эксперт, в активных — инженер по знаниям. При решении конкретных задач, как правило, используются как пассивные, так и активные методы. Активные методы делятся на индивидуальные и групповые. В групповых методах знания получают от множества экспертов, в индивидуальных — от единственного эксперта. Индивидуальные методы получили более широкое применение на практике по сравнению с групповыми.

Пассивные коммуникативные методы включают наблюдение, анализ протоколов «мыслей вслух», процедуры извлечения знаний из лекций.

Метод наблюдения является одним из наиболее применяемых на начальных этапах разработки экспертных систем. Его суть заключается в фиксировании всех действий эксперта, его реплик и объяснений. При этом аналитик не вмешивается в работу эксперта, а только наблюдает за процессом решения реальных задач либо за решением проблем, имитирующих реальные задачи. Наблюдения за процессом решения реальных задач позволяют инженеру по знаниям глубже понять предметную область. Однако эксперт в этом случае испытывает большое психологическое напряжение, понимая, что осуществляет не только свою профессиональную деятельность, но и демонстрирует ее инженеру по знаниям. Наблюдение за имитацией процесса снимает это напряжение, но приводит к снижению полноты и качества извлекаемых данных. Наблюдения за имитацией незаменимы в тех случаях, когда наблюдения за реальным процессом невозможны из-за специфики изучаемой предметной области,

Метод анализа протоколов «мыслей вслух» отличается от метода наблюдения тем, что эксперт не только комментирует свои действия, но и объясняет цепочку своих рассуждений, приводящих к решению. Основной проблемой, возникающей при использовании этого метода, является принципиальная сложность для любого человека словесного описания собственных мыслей и действий. Повысить полноту и качество извлекаемых знаний можно за счет многократного уточняющего протоколирования рассуждений эксперта.

Метод извлечения знаний из лекций предполагает, что эксперт передает свой опыт инженеру по знаниям в форме лекций. При этом инженер по знаниям может заранее сформулировать темы лекций. Если этого не удается сделать, то когнитолог конспектирует лекции и задает вопросы. Качество информации, предоставленной экспертом в ходе лекции, определяется четкостью сформулированной темы, а также способностями лектора в структурировании и изложении своих знаний и рассуждений.

Сравнительные характеристики пассивных методов извлечения знаний приведены в табл. 8.2.

Одна из возможных классификаций людей по психологическим характеристикам делит всех на три типа:

•  мыслитель (познавательный тип);

•  собеседник (эмоционально-коммуникативный тип);

•  практик (практический тип).

Мыслители ориентированы на интеллектуальную работу, учебу, теоретические обобщения и обладают свойствами поленеза-висимости и рефлексивности. Собеседники — общительные, открытые люди, готовые к сотрудничеству. Практики предпочитают действия разговорам, хорошо реализуют замыслы других.

Таблица 8.2 - Сравнительные характеристики пассивных методов извлечения знаний

Показатели

Наблюдения

«Мысли вслух»

Лекции

Достоинства

Отсутствие влияния аналитика и его субъективной позиции Максимальное приближение аналитика к предметной области

Свобода самовыражения для эксперта Вербализация рассуждений Отсутствие влияния аналитика и его субъективной позиции

Свобода самовыражения для эксперта Структурированное изложение Высокая концентрация Отсутствие влияния аналитика и его субъективной позиции

Недостатки

Отсутствие обратной связи Фрагментарность полученных комментариев

Отсутствие обратной связи Возможность

ухода «в сторону» в рассуждениях эксперта

«Зашумленность» деталями Слабая обратная связь Недостаток хороших лекторов среди экспертов-практиков

Требования к эксперту (типы и основные качества)

Собеседник или мыслитель (способность к вербализации мыслей, аналитический склад ума, открытость, рефлексивность)

Мыслитель (лекторские способности)

Требования к

аналитику {типы и основные качества)

Мыслитель (наблюдатель​ность, поленезависи​мость)

Мыслитель или собеседник (поленезависимост, способность к общению)

Мыслитель (поленезависимость, способность к общению)

Характерис-тика предметной области

Слабо- и среднеструктурированные, слабо- и среднедокументированные

Слабоструктурированны, слабодокументирован​ные

Предметные области отличаются уровнем документированности и структурированности. Для характеристики предметной области по уровню документированности выделяют три класса: хорошо до​ку​ментированные, среднедокументированные и слабодокумен​тирован​ные области. По степени структурированности знаний предметные области могут быть:

•  хорошо структурированными (с четкой аксиоматизацией, ши​роким применением математического аппарата, устоявшейся терминологией);

•  среднеструктурированными (с определившейся термино​ло​гией, развивающейся теорией, явными взаимосвязями между явлениями);
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•  слабоструктурированными (с размытыми определениями, богатым эмпирическим материалом, скрытыми взаимосвязями).

Активные индивидуальные методы включают методы анкетирования, интервьюирования, свободного диалога и игры с экспертом. Сравнительный анализ методов данной группы приведен в табл. 8.3.

Преимуществом методов анкетирования является то, что анкета или вопросник составляются инженером по знаниям заранее и используются для опроса экспертов. Составление анкеты следует проводить с учетом рекомендаций, выработанных в социологии и психологии. Основными требованиями к анкетам являются следующие:

1. Анкета не должна быть монотонной и однообразной, чтобы не вызывать скуку или усталость. Для этого необходимо разнообразить тематику и форму задания вопросов, включить вопросы-шутки и применить стиль игры.

2. Анкета должна быть приспособлена к языку эксперта.

3. Следует учитывать, что вопросы влияют друг на друга, поэтому важно расположить их в правильной последовательности.

4. В анкете должно содержаться оптимальное число избыточных вопросов, часть которых предназначена для контроля правильности ответов, а другая часть — для снятия напряжения.

Метод интервьюирования отличается от метода анкетирования тем, что позволяет аналитику опускать ряд вопросов в зависимости от ситуации, вставлять новые вопросы в анкету, изменять темы и разнообразить ситуацию общения. Важную роль в методе интервьюирования играют вопросы, классификация которых показана на рис. 8.5.

Открытый вопрос называет тему или предмет, оставляя эксперту полную свободу в отношении формы и содержания ответа. Закрытый вопрос предлагает эксперту выбрать ответ из предложенного набора.

Таблица 8.3 - Сравнение активных индивидуальных методов

Показатели

Анкетирование

Интервьюирование

Свободный диалог

Достоинства

Возможность

стандартизированного опроса нескольких экспертов. Не требует особенного напря​же​ния от аналитика во время процедуры анкетирования

Наличие обратной связи (возможность уточнения контекста и разрешения противоречий)

Гибкость Обратная связь Возможность изменения сценария и формы сеанса

Недостатки

Требует умения и опыта составления анкет Отсутствие контекста и обратной связи. Вопросы анкеты могут быть неправильно поняты экспертом

Требует значительного времени на подготовку вопросов интервью

Требует от аналитика высочайшего напряжения Отсутствие формальных методик проведения Трудность протоколирования результатов

Требования к эксперту

Практик и мыслитель

Собеседник и мыслитель

Требования к аналитику

Мыслитель (педантизм в составлении анкет, внимательность)

Собеседник

(журналистские навыки, умение слушать)

Собеседник (наблюдательность, умение слушать, обаяние)

Характе​ристика предметной области

Слабоструктурированные, слабо- и среднедокументированные
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Рис.8.5. Классификация вопросов при интервьювировании

Личный вопрос непосредственно касается личного опыта эксперта. Безличный вопрос направлен на выявление наиболее распространенных закономерностей предметной области.

Прямой вопрос непосредственно указывает на интересующий предмет или тему (используется при «зажатости» эксперта). Косвенный вопрос исподволь затрагивает рассматриваемую проблему.

Вербальный вопрос — традиционный устный вопрос. Вопрос с использованием наглядного материала позволяет разнообразить интервью и снять усталость эксперта (используются фотографии, рисунки, карточки).

Основной вопрос направлен на выявление знаний. Зондирующий вопрос направляет рассуждения эксперта в нужную сторону. Контрольный вопрос проверяет достоверность и объективность информации, полученной в интервью ранее.

Нейтральный вопрос подчеркивает беспристрастность инженера по знаниям к предмету исследования. Наводящий вопрос ориентирует эксперта принять во внимание позицию инженера по знаниям.

Дополнительно в интервью рекомендуется включать следующие вопросы: контактные (снимающие психологический барьер между аналитиком и экспертом), буферные (разграничивающие отдельные темы интервью), оживляющие память экспертов (реконструирующие отдельные случаи из практики), «провоцирующие» (способствующие получению неподготовленных ответов).

При использовании метода интервьюирования следует иметь в виду, что его эффективность во многом определяется языком вопросов (понятностью, лаконичностью, терминологией); порядком вопросов (логическая последовательность); уместностью вопросов (этичностью и вежливостью).

Прежде чем готовить вопросы, аналитик должен овладеть ключевым набором знаний исследуемой предметной области, поскольку любой вопрос имеет смысл только в контексте.

Метод свободного диалога позволяет извлекать знания в форме беседы с экспертом, поэтому здесь не предусматривается использование жесткого вопросника или плана. В то же время подготовка к свободному диалогу должна проводиться по специальной методике, в которую входит общая, специальная, конкретная и психологическая подготовка. Общая подготовка направлена на повышение научной эрудиции, овладение общей культурой, знакомство с системной методологией. Специальная подготовка сводится к овладению теорией и навыками интервьюирования. Конкретная подготовка предполагает изучение предметной области, подготовку ситуации общения, знакомство с экспертом, тестирование эксперта. Психологическая подготовка включает знакомство с теорией общения и с когнитивной психологией.

Игры с экспертом существенно отличаются от приведенных выше индивидуальных активных методов извлечения знаний и рассматриваются в классе групповых активных методов, где особое место принадлежит ролевым и экспертным методам.

Активные групповые методы включают «мозговой штурм», дискуссии за круглым столом и ролевые игры. Групповые методы позволяют творчески интегрировать знания множества экспертов. Сравнительный анализ методов приведен в табл. 8.4.

Таблица 8.4 -Сравнение активных групповых методов извлечения знаний

Показатели

«Мозговой штурм»

Дискуссия за круглым столом

Достоинства

Позволяет выявлять глубинные пласты знаний (на уровне бессознательного) Активизирует экспертов Позволяет получать новые знания

Позволяет получать более объективные фрагменты знаний Оживляет процедуру извлечения знаний Позволяет участникам обмениваться знаниями

Недостатки

Возможен только ДЛЯ новых интересных исследовательских проблем Не всегда эффективен (довольно низкий процент продуктивных идей)

Требует больших организационных затрат Отличается сложностью проведения

Требования к эксперту

Мыслитель (способность к творчеству)

Собеседник или мыслитель (искусство полемики)

Требования к аналитику

Собеседник или мыслитель (быстрая реакция и чувство юмора)

Собеседник (дипломатические способности)

Характеристика предметной области

Слабоструктурированные и слабодокументированные с наличием перспективных «белых пятен»

Слабоструктурированные и слабодокументированные с наличием спорных проблем

Метод «мозгового штурма» - один из наиболее известных и широко применяемых методов генерирования новых идей путем творческого сотрудничества группы специалистов. Являясь в некотором смысле единым мозгом, группа пытается штурмом преодолеть трудности, мешающие разрешить рассматриваемую проблему. В процессе такого штурма участники выдвигают и развивают собственные идеи, стимулируя появление новых и комбинируя их. Для обеспечения максимального эффекта «мозговой штурм» должен подчиняться определенным правилам и основываться на строгом разделении во времени процесса выдвижения идей и процесса их обсуждения и оценки. На первой стадии штурма запрещается осуждать выдвинутые идеи и предложения (считается, что критические замечания уводят к частностям, прерывают творческий процесс, мешают выдвижению идей). Роль аналитика состоит в том, чтобы активизировать творческое мышление участников заседания и обеспечить выдвижение возможно большего числа идей.

После выдвижения идей выполняются тщательное их обсуждение, оценка и отбор лучших. На стадии обсуждения участники «мозгового штурма» должны сконцентрироваться на положительных сторонах идей, найти в них рациональные зерна и предложить направления их развития. Выдвигаемые в процессе обсуждения дополнительные идеи могут базироваться на идеях других участников или, наоборот, служить для них фундаментом, катализатором. Значительный эффект дает комбинирование идей при одновременном выявлении преимуществ и недостатков синтезируемых при этом вариантов.

Метод «мозгового штурма» эффективен при решении не слишком сложных задач общего организационного характера, когда проблема хорошо знакома всем участникам заседания и по рассматриваемому вопросу имеется достаточная информация. Существует ряд модификаций этого метода.

Индивидуальный «мозговой штурм» проводится по тем же правилам, что и коллективный, но выполняется одним экспертом, который одновременно генерирует идеи, дает им объективную оценку и критикует их.

Массовый «мозговой штурм» проводится в массовой аудитории (до нескольких десятков человек). Отбор идей проводится на промежуточных этапах. Эксперты группируются по 6-8 человек, при этом важно, чтобы непосредственное отношение к задаче имел лишь руководитель группы, а остальные были лишь знакомы с нею (иначе амбиции могут сыграть негативную роль). Штурм проводится в два этапа. На первом этапе оперативные группы осуществляют прямой коллективный «мозговой штурм».

При этом желательно, чтобы каждая группа работала над задачей, наиболее близкой по тематике к профилю вошедших в нее специалистов. На втором этапе руководители каждой группы в течение нескольких минут оценивают выдвинутые идеи, отбирают из них наиболее интересные и сообщают их на «пленарном заседании».

Двойной «мозговой штурм» органически соединяет в себе процессы генерирования идей и их доброжелательной позитивной критики.

Обратный «мозговой штурм» отличается от прямого тем, что в нем больше внимания уделяется критике высказанных идей.

Метод дискуссии за круглым столом предполагает равноправное обсуждение экспертами поставленной проблемы. Отличительной особенностью метода дискуссии является коллективное рассмотрение предметной области с разных точек зрения и исследование спорных гипотез.

Экспертные игры предназначены для извлечения знаний и базируются на деловых, диагностических и компьютерных играх (табл. 8.5).

По числу участников игры подразделяют на индивидуальные (игры с экспертом) и групповые (ролевые игры в группе). По применению специального оборудования — игры с тренажерами и игры без реквизита. Особый класс представляют собой компьютерные игры.

В играх с экспертом инженер по знаниям берет на себя чью-нибудь роль в моделируемой ситуации. Ролевые игры в группе предусматривают участие в игре нескольких специалистов. Участники игры наделяются определенными ролями, а собственно игра проводится по составленному когнитологом сценарию. В целях повышения эффективности ролевых игр в них необходимо вводить элементы состязательности.

Игры с применением тренажеров позволяют зафиксировать трудно уловимые знания, которые возникают в реальных ситуациях и могут быть потеряны при выходе из них.

Компьютерные экспертные игры в настоящее время используются в основном в целях обучения. Они полезны для «разминки» экспертов перед сеансом извлечения знаний.

Таблица 8.5- Сравнительные характеристики экспертных игр

Показатели

Экспертные игры

 

индивидуальные

групповые

компьютерные

Достоинства

Дают возможность сравнительно быстро получить качественную картину принятия решения

Позволяют выяснить, какую информацию и как использует эксперт

Реалистично воссоздают атмосферу конкретной задачи

Раскрепощают экспертов Групповые занятия более объективны

Выявляют логику и аргументацию экспертов

Вызывают интерес у эксперта

Привлекают дизайном и динамикой

Недостатки

Отсутствие методик и стандартного набо​ра игр. Высокие профессиональные требования к аналитику

Требуют от аналитика знания основ игротехники

Сложность создания игр для конкретных предметных областей

Сложность и высокая стоимость создания специализированных игр в конкретной предметной области

Требования к эксперту

Собеседник или практик (раскованность и актерское мастерство)

Практик (без психологического барьера к ЭВМ)

Требования к аналитику

Собеседник (режиссерские способности, умение создавать сценарии, актерское мастерство) 

Собеседник (способность к ведению конферанса, режиссерские способности, актерское мастерство) 

Мыслитель (контакт с программистом)

Характе​ристика предметной области

Средне- и слабоструктурированные и слабодокументированные

Текстологические методы включают методы извлечения знаний, основанные на изучении текстов учебников, специальной литературы и документов. Текстология — это наука, целью которой является практическое прочтение текстов, изучение и интерпретация литературных источников, а также рассмотрение семиотических, психолингвистических и других аспектов извлечения знаний из текстов. Схема извлечения знаний из специальных текстов приведена на рис. 8.6, где М1 — смысл, заложенный автором и основанный на его собственной модели мира; М2 — смысл, который постигает инженер по знаниям; I — интерпретация текста, изложенного словесно; Т — словесное изложение знаний; V — результат вербализации.
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Рис. 8.6. Схема извлечения знаний из текста

Научный текст Т, который формируется автором на основе модели M1, включает в себя пять компонентов, погруженных в языковую среду L; [image: image166.png]


, где [image: image167.png]


 - первичный материал наблюдений; [image: image168.png]


 — система научных понятий; [image: image169.png]


 — субъективный взгляд автора; [image: image170.png]


 — дополнительная информация, не касающаяся научного знания (общие места); [image: image171.png]


 — заимствования. На процесс понимания (интерпретации) I и на модель М2 влияют следующие компоненты: М2 = [image: image172.png](e 8.7.8).@,6 9]



, где [image: image173.png](a, 8,v.8)



 - экстракт компонентов, почерпнутый из текста Т; [image: image174.png]


 — предварительные знания аналитика о предметной области; [image: image175.png]


 — общенаучная эрудиция инженера по знаниям; [image: image176.png]


 — личный опыт аналитика.

Автор книги, являющийся в данном случае экспертом, на основании собственной модели мира М1 пишет книгу, представляя свои знания в виде текста. Затем инженер по знаниям на основании своей модели знаний М2 и информации, почерпнутой из текста Т, интерпретирует знания эксперта. Схема процесса извлечения знаний из текста показывает, что смысл М1, заложенный автором книги, отличается от смысла М2, который постигает читатель (инженер по знаниям). Эти различия определяются тем, насколько развиты факторы [image: image177.png]
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 у конкретного аналитика (читателя).

Немецкий философ и языковед В. Фон Гумбольдт так охарактеризовал сложную и трудно формализуемую процедуру взаимного понимания людей: «Люди понимают друг друга не потому, что передают собеседнику знаки предметов, и даже не потому, что взаимно настраивают друг друга на точное и полное воспроизведение идентичного понятия, а потому, что взаимно затрагивают друг в друге одно и то же звено цепи чувственных представлений и зачатков внутренних понятий, прикасаются к одним и тем же клавишам инструмента своего духа, благодаря чему у каждого вспыхивают в сознании соответствующие, но не тождественные смыслы».

Особую сложность представляет извлечение знаний из специальной литературы и методик, поскольку в них очень высока степень концентрации специальных знаний.

Простейший алгоритм извлечения знаний из текстов включает следующие шаги.

1. Составить «базовый» список литературы для ознакомления с предметной областью.

2. Выбрать текст для извлечения знаний.

3. Беглое знакомство с текстом. Провести консультации со специалистами для определения значений незнакомых слов.

4. Сформировать первую гипотезу о макроструктуре текста.

5. Внимательно прочитать текст и выписать ключевые слова и выражения, определив тем самым «смысловые вехи».

6. Определить связи между ключевыми словами, разработать макроструктуры текста в форме графа или реферата.

7. Сформировать новое представление знаний на основании макроструктуры текста.

8.3. Семиотический подход к приобретению знаний 
Семиотический подход к моделированию человеческих знаний считается в настоящее время одним из самых перспективных. На рис. 8.1 показана схема, известная в семиотике как треугольник Фреге. Объекты реального мира, называемые денотатами, отражаются в сознании человека (ментальном мире), и в результате этого отражения возникают представления о денотатах. Представление — это интегрированный образ денотата (называемый в психологии гештальтом), полученный на основе ощущений и других источников информации.
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Рис. 8.1. Треугольник Фреге

Для различения денотатов человек использует имена, связанные с представлениями о сущностях, и формирует соответствующие понятия, используя процедуры выявления сходства и различия представлений. Между ментальными объектами (представление, имя, понятие), образующими треугольник Фреге, существуют связи, соответствующие определенным механизмам мышления. Связь 1 позволяет по имени сущности активизировать в памяти все сведения о ее свойствах (понятие). Эта же связь в обратном направлении позволяет по описанию сущности определить ее имя («Не лает, не кусает, а в дом не пускает. Что это?»). Связь 2 позволяет по представлению о сущности найти информацию о ее свойствах или сформировать представление о сущности по совокупности свойств. Связь 3 соединяет представление о денотате с его именем, т.е. имя может активизировать представление и наоборот.

Информационная структура, соответствующая треугольнику Фреге, в котором вершины отождествляются с именем, понятием и представлением, называется знаком или семой.

Между знаками существуют различного рода отношения. Особое значение в приобретении знаний имеют отношения наследования, к которым относятся следующие типы: «элемент — класс», «часть — целое», «вид — род». Важным свойством отношений «элемент — класс» ([image: image181.png]


) является то, что между элементами класса может не быть никакого сходства, кроме их принадлежности к одному классу. Определение класса в подобных случаях возможно путем перечисления имен входящих в него элементов. В отношениях «часть — целое» ([image: image182.png]


) наследуется часть свойств сущности, которой приписана роль «целого» (X). При этом части одного целого могут быть совершенно не похожи друг на друга. Отношения «вид — род» базируются на наследовании всех свойств рода X видом z (например, любой вид млекопитающих наследует признак выкармливания детенышей молоком), поэтому между видами одного рода обязательно существует сходство.
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Отношения наследования образуют иерархические структуры в системах знаков. На рис. 8.2 показан пример подобной иерархии, где первый уровень образован отношением типа «элемент — класс», второй — отношением «вид — род», а третий — отношением «часть — целое». В отношении «элемент — класс» иерархическая связь устанавливается между именами знаков, а в отношениях «часть — целое» и «вид — род» — между понятиями или представлениями.
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Рис. 8.2. Пример иерархии знаков с отношениями наследования разных типов

Между знаками, находящимися на одном иерархическом уровне, тоже могут существовать связи. Типичным примером таких связей являются отношения типа «причина — следствие». Наличие отношений внутри иерархических уровней приводит к образованию сетей, в которых вершины соответствуют знакам, а дуги — отношениям между знаками. По сути дела, это и есть семантические сети. Кроме этой аналогии следует отметить сходство понятий знака и фрейма, породившее концепцию знака-фрейма, который представляет собой треугольник с вершинами:

•  Имя (имя фрейма=имя знака);

•  Протофрейм (понятие, представленное набором слотов «пустого» фрейма-прототипа);

•  Экзофрейм (представление, реализованное конкретным фреймом-экземпляром).

Для исследования операций над знаками-фреймами необходимо ввести метауровень, на котором в качестве денотатов выступают знаки-фреймы, а ментальными объектами являются метазнаки, которые характеризуются синтаксисом (именем или другим способом кодирования), семантикой (понятием, конкретным смыслом для субъекта) и прагматикой (процедурами, связанными со знаками). Взаимосвязь этих аспектов также можно представить треугольником Фреге, в котором существуют связи между синтаксисом и семантикой, позволяющие получать по имени всю информацию о сущности, и, наоборот, по описанию метазнака определить его синтаксис. Связи между семантикой и прагматикой позволяют формировать определенные действия на основе анализа ситуации, которая характеризуется данным знаком. Связь между этими аспектами в противоположном направлении можно интерпретировать как объяснение причин произошедших событий (процедур). Связь синтаксиса с прагматикой предполагает переход к действиям при упоминании имени без анализа семантики (нажать на тормоз при красном сигнале светофора), а также позволяет восстановить синтаксис (имя) ситуации по совершенным действиям.

Синтаксис, семантика и прагматика знака (метазнака) не привязаны жестко и однозначно к той сущности, которую они характеризуют. Рассмотрим пример, подтверждающий договорный характер использования знаков. Допустим, в поездке за грибами участники договорились зажечь костер в том случае, если будет обнаружено место с большим количеством грибов. Результат этой договоренности можно рассматривать как создание знака, обозначением (синтаксисом) которого является дым от костра, семантика соответствует факту обнаружения грибов, а прагматика (действия) очевидна: если кто-то не нашел грибов, нужно идти в сторону костра. Однако участники поездки могут принять другие соглашения. Например, при обнаружении грибов не разжигать костер, а громко крикнуть. В этом случае изменится только синтаксис. Если они договорятся о том, что дым костра является сигналом наступления обеда, то изменится семантика, а прагматика останется прежней — идти в сторону костра. Наконец, если принято соглашение о том, что дым от костра означает сигнал возвращения домой, то изменится не только семантика, но и прагматика, так как в этом случае нужно идти не в сторону костра, а к автобусной остановке.

Структура семиотической модели знаний некоторой предметной области, или поля знаний, на котором создается база знаний интеллектуальной системы, показана на рис. 8.3.

Синтаксис семиотической модели поля знаний можно описать следующими признаками:
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,

где [image: image187.png]


 - структура исходных данных, подлежащих обработке и интерпретации в ИИС;

[image: image188.png]


 - структура выходных данных;

М - модель предметной области, описывающая преобразование [image: image189.png]


 в [image: image190.png]


, которая может быть представлена двумя составляющими М= {Sk, Sf}.

Компонента Sk отражает понятийную структуру предметной области в виде статической концептуальной структуры, a Sf — динамическую функциональную структуру, моделирующую возможные схемы рассуждений эксперта на основе функциональных связей или отношений между понятиями, образующими Sk. Семантика модели определяется конкретным содержанием знаний проблемной области. Смысл используемых в модели понятий и отношений определяется и постепенно уточняется в процессе получения знаний, в котором можно выделить следующие этапы.
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Рис. 8.3.Структура поля знаний

1. Построение первичной модели, которая отражает представление эксперта о предметной области. Эта модель является семантической репрезентацией реальности и личного опыта эксперта.

2. Эксперт вербализует свой опыт, объясняя способы рассуждений в процессе передачи знаний аналитику. Семантику знаний предметной области теперь можно представить текстом.

3. Инженер по знаниям интерпретирует вербализованный опыт эксперта и формирует собственное представление о знаниях данной предметной области.

4. Формируется модель поля знаний.

Под прагматической составляющей семиотической модели специалисты в области искусственного интеллекта понимают практические аспекты разработки поля знаний, связанные с созданием и применением технологий проведения структурного анализа, согласованием отдельных фрагментов знаний, разрешением противоречий и т.п. Прагматика в данном случае определяет выбор технологий, которые использует инженер по знаниям для преобразования хаотического опыта эксперта в стройную модель поля знаний проблемной области.

8.4. Выявление «скрытых» структур знаний 
Знания, полученные от эксперта в прямом диалоге, имеют поверхностный характер и не отражают сложных механизмов мышления специалиста. Альберт Эйнштейн говорил: «Слова, написанные или произнесенные, не играют, видимо, ни малейшей роли в механизме моего мышления». Известный психолог Л.С. Выготский научно обосновал, что мышление и речь имеют разные корни. В настоящее время известно, что язык выступает в качестве материального носителя результатов мышления на предварительной и завершающей его стадиях. Ранее многие ученые придерживались иной точки зрения, например древнегреческий мыслитель Платон полагал, что если человек не может представить свое знание в виде правил, то это уже не знание, а вера, Зигмунд Фрейд, отводя главную роль в человеческом поведении бессознательному, считал, что оно ни при каких обстоятельствах не может стать сознательным, тем самым отвергая возможность извлечения скрытых знаний.

Скрытые (имплицитные) знания служат основой интуитивного мышления. Интуиция позволяет человеку быстро принимать правильные решения в сложных ситуациях при недостаточной информации. При этом полагают, что человек может неявно использовать ряд посылок в своих рассуждениях, а также обходиться без применения строгих правил логического вывода. Роль интуиции в принятии решений трудно переоценить. Поэтому проблемы извлечения, вербализации и использования имплицитных знаний в ИИС всегда будут актуальными. В XX в. доминирующим направлением в теории познания было материалистическое, в рамках которого роль человека сводилась к сбору информации об окружающей его объективной реальности и к построению ее дискретных моделей. Эта парадигма положена в основу архитектуры современных компьютеров, главной чертой которых является дискретность обрабатываемой информации. Недостатки дискретных моделей — это низкая скорость обработки информации (по сравнению со способностями человека) и невозможность представления имплицитных знаний, которые существуют в невербальной форме.

Выдающийся когнитолог М. Хайдеггер предложил новый подход в теории познания, выдвинув гипотезу о том, что человек не может иметь объективных знаний об окружающей действительности, ибо она структурируется человеком в зависимости от его целей, конкретных обстоятельств, ценностей и т.п.. По мнению Хайдеггера, дискретные модели окружающего мира, претендующие на объективность, имеют небольшое значение в жизни человека. Главную роль в его деятельности играют имплицитные знания, навыки и живой опыт, которые существуют в невербальной, а следовательно, не в дискретной форме. Идеи Хайдеггера послужили основой коннекционистской (connect — связывать, англ.) теории познания, положенной в основу моделей нейронных сетей. Коннекционистская модель не является дискретной, она не строится в явном виде, а появляется в результате обучения на примерах. Нейронные сети успешно применяются для имитации бессознательных знаний.

Как и следовало ожидать, решение одних проблем породило другие. Избавление от дискретности сопровождалось существенным снижением возможности структурного представления знаний. Поэтому перспективы развития теории познания и ее прикладной ветви — методологии приобретения знаний интеллектуальными системами связаны с интеграцией обоих подходов. Хорошей аналогией являются дифференциальные уравнения, являющиеся непрерывными моделями реальных процессов, для решения которых используются дискретные методы. Ниже будут кратко рассмотрены методы выявления скрытых знаний, разработанные в психосемантике,.

Психосемантика позволяет исследовать структуры сознания через моделирование индивидуальной системы знаний человека и выявлять элементы знаний, которые могут им не осознаваться (латентные, скрытые, имплицитные). Эта наука объединяет методы когнитивной психологии, психолингвистики, психологии восприятия и исследования индивидуального сознания.

Основным методом психосемантики является построение субъективных семантических пространств, для чего, как правило, применяются статистические процедуры, а именно: многомерное шкалирование, репертуарные решетки, факторный и кластерный анализ. Эти методы позволяют сгруппировать отдельные описательные признаки в более емкие категории-факторы. Таким образом, происходит переход к описанию предметной области на более высоком уровне абстракции с помощью метаязыка выделенных категорий. Исследование свойств семантических пространств позволяет выявлять закономерности в конкретной области знаний.
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Расположение первичных понятий в семантическом пространстве существенно зависит от опыта и профессиональной компетентности испытуемых, что можно использовать для контроля знаний путем сопоставления семантических пространств хороших специалистов и новичков. Многочисленные исследования, проведенные в данном направлении, показали, что размерность, семантического пространства уменьшается с повышением уровня квалификации специалистов. Этот факт согласуется с известным положением когнитивной психологии о том, что процесс познания сопровождается обобщением.

Алгоритм построения семантического пространства включает три главных этапа.

1. Выбор и применение метода оценки семантического сходства признаков, предъявляемых испытуемому.

2. Построение структуры семантического пространства на основании математического анализа полученной матрицы сходства. При этом происходит уменьшение числа исследуемых понятий за счет обобщения.

3. Идентификация и интерпретация выделенных факторных структур, кластеров, групп объектов, осей и т.д.

Рассмотрим пример построения семантического пространства, отражающего сходство распространенных английских предлогов. Пространство строилось с применением девятибалльной шкалы для оценки степени затруднения, возникающего у испытуемого при выборе им предлога из рассматриваемой пары. Результатом обработки полученных данных методом многомерного шкалирования является семантическое пространство, отражающее сложность употребления английских предлогов для носителей русского языка. На рис. 4.11 показано пространство, построенное по данным, полученным от человека, хорошо владеющего английским языком. Семантическое пространство построено в двух координатных осях: ось абсцисс соответствует предлогам группы «направление — движение», а ось ординат — предлогам «цели — средства». Пространство хорошо структурировано и наглядно показывает сходство и различие предлогов (чем больше похожи предлоги, тем ближе соответствующие им точки на центральной окружности). Следует заметить, что пространство, построенное по данным «новичка», было совершенно не структурированным, т.е. в нем было практически невозможно выделить группы близких предлогов.
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Рис. 8.7. Семантическое пространство сложности употребления английских предлогов для носителя русского языка

Методы многомерного шкалирования. Они основаны на статистических методах обработки экспертных оценок сходства между анализируемыми объектами, которые выбираются из определенной шкалы. Результаты обработки представляются в виде точек некоторого координатного пространства. Возможность визуализации результатов является безусловным преимуществом метода, однако она быстро утрачивается с увеличением размерности пространства. Шкалированием называют поиск подпространства, для которого величина [image: image195.png]|p= - 7|



 имеет минимальное значение. Здесь [image: image196.png]o*
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 — матрицы расстояний между объектами (признаками) в исходном пространстве [image: image197.png]


 и в искомом подпространстве [image: image198.png]


, т и т* — размерности соответствующих пространств. Если т*=1, шкалирование превращается в проецирование на плоскость. Значения расстояний в матрицах D могут выбираться экспертом из предложенной шкалы либо вычисляться по совокупности признаков, описывающих объект. Во втором случае расстояния можно вычислить разными способами. Одной из самых популярных метрик является евклидово расстояние
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 — значения k-ro признака у i-го и j-го объектов соответственно;

К — общее число признаков.

Расстояния-метрики должны удовлетворять следующим условиям:

d(x,y)?0; d(x,y)=0; d(x,y)= d(y,x); d(x,y)+d(y,z) ?d(x,z).
Метрическим шкалированием называют образование новых классов с использованием метрических расстояний. Этот тип обработки данных ориентирован на максимальное сближение числовых значений матриц [image: image202.png]
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. Существует также неметрическое шкалирование, которое не предъявляет жестких требований к сближению пространств и во многих случаях более оправдано в связи с условностью понятия «расстояние».

Важно отметить, что в шкалировании отыскиваются не новые признаки, а новые пространства, поэтому его результаты следует интерпретировать как восстановленную (на плоскости или в объеме) структуру расположения точек. Главными недостатками метода многомерного шкалирования являются:

•  субъективные оценки сходства между объектами и признаками обрабатываются как расстояния в пространстве, а результаты анализируются на основе геометрической интерпретации. Это ограничивает размерность выявляемых пространств и требует серьезного упрощения реальных знаний эксперта, следствием которого могут стать неадекватные БЗ;

выделенные подпространства не имеют иерархической организации, что затрудняет их интерпретацию;

используется только один вид отношений между понятиями (отношение сходства).

Метафорический подход. Он ориентирован на выявление скрытых составляющих практического опыта эксперта и основан на сравнении объектов предметной области с абстрактными объектами из мира метафор, в результате чего можно выявить новые свойства анализируемых объектов и определить отношение эксперта к ним. Используя метафорические сравнения, эксперт выходит за рамки объективности и действует в соответствии со своими субъективными представлениями,

Метод репертуарных решеток. Предложен Дж. Келли в 1955 г., широко применяется в психологических исследованиях для выявления личностных свойств, которые проявляются через систему личностных конструктов. Этот метод может применяться и для извлечения знаний.

Репертуарная решетка представляет собой матрицу, которая заполняется экспертом. Столбцам матрицы соответствуют определенные группы объектов (элементов), в качестве которых могут выступать люди, предметы, понятия, отношения, звуки и др. Строки матрицы соответствуют конструктам, которые представляют собой биполярные признаки, параметры, шкалы, отношения или способы поведения. Дж. Келли называл конструктом признак или свойство, определяющие сходство двух или нескольких объектов и их отличие от других объектов. Иными словами, конструкты — это признаки, которые могут использоваться для обобщения и разделения объектов на классы. Конструкты можно применить не к любым объектам, а только в некотором «диапазоне их пригодности».

Конструкты могут быть заданы аналитиком либо подбираются самим экспертом. В последнем случае выделяются личностные конструкты, отражающие идеи или мысли, которые человек использует для осознания, интерпретации, объяснения или предсказания действительности. Примерами личностных конструктов могут быть «умный — глупый», «мужской — женский», «хороший — плохой». Слово репертуарная означает, что анализируемые объекты выбираются по специальным правилам, так, чтобы они были связаны определенным контекстом аналогично репертуару ролей в пьесе. Второй смысл этого определения заключается в том, что в технике репертуарных решеток элементы часто задаются в виде обобщенных описаний, ролей, исполнителями которых каждый человек мысленно представляет знакомых ему людей или конкретные предметы.

Для выявления конструктов используются: последовательный метод, а также методы минимального контекста, самоидентификации и ролевой персонификации. В соответствии с методом минимального контекста эксперту предъявляются произвольные «тройки» объектов и предлагается определить свойства, отличающие один объект от двух других. В результате определяются не только значения характеристик, но и сами характеристики. Решетка формируется следующим образом. По одной из ее осей располагаются значимые конкретные объекты, а по другой — разряды (типы, роли), к которым они относятся. Распределив объекты по типам, эксперт заполняет первый ряд матрицы под колонками, обозначив три объекта кружочками. При этом он должен подобрать характеристику, которая обеспечивает сходство двух объектов и отличает их от третьего. Кружочки, соответствующие сходным объектам, перечеркиваются. В столбец с именем «полюс конструкта» записывается наименование признака, обеспечивающего сходство двух объектов, в столбец «противоположный полюс» — имя признака, отличающего третий объект от двух сходных. Затем проводится анализ оставшихся в первом ряду объектов по выделенному положительному конструкту и галочками отмечаются объекты, обладающие этим свойством. Традиционная решетка должна быть квадратной, т.е. в матрице заполняют число строк, равное числу объектов (типов). В общем случае это условие не является обязательным. Пример репертуарной решетки для выявления знаний о качестве рекламной продукции показан на рис. 8.8.

Анализ репертуарных решеток позволяет выявлять значимые для специалиста признаки (конструкты), определять силу и направленность связей между конструктами и строить из них связную систему.

Самым распространенным и простым методом анализа репертуарной решетки является кластерный анализ. Иерархическая кластеризация осуществляется на основе выбора элементов матриц, имеющих наибольшее число связей. Кроме того, конструкты могут быть представлены как точки многомерного пространства, плоскости которого определяются числом связанных с конструктами элементов. Факторный анализ пространства конструктов позволяет судить об их значимости, а корреляционный анализ — выявлять значимые связи между ними.

Слабым местом в теории Дж. Келли является предположение о том, что человек может точно описать конструкты, которые он использует, чтобы объяснить, чем сравниваемые объекты похожи друг на друга и чем отличаются. Процедура выявления и вербализации конструктов очень утомительна для экспертов, поэтому во многих методиках используются готовые наборы конструктов, релевантные рассматриваемым объектам. Решетки Келли являются удачным инструментом для выявления свойств личности через наборы субъективных параметров и предпочтений. О субъективности полученных знаний нужно помнить при их последующем использовании.
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Рис. 8.8. Пример репертурной решетки

Известны программные средства для поддержки процессов извлечения знаний с использованием репертуарных решеток, среди них PLANET, AQUINAS, KRITON, SIMER+MIR.

8.5. Проблемы структурирования знаний 
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В настоящее время для структурирования знаний используются структурный и объектный подходы. Структурный подход основан на идее алгоритмической декомпозиции, где каждый модуль системы выполняет один из важных этапов общего процесса. В рамках структурного подхода разработано большое число выразительных средств: диаграммы потоков данных, структурированные словари (тезаурусы), языки спецификаций систем, таблицы решений, стрелочные диаграммы, диаграммы переходов, деревья целей, средства управления проектом (PERT-диаграммы) и др. .

Объектный (объектно-ориентированный) подход связан с объектной декомпозицией, при которой каждый объект рассматривается как экземпляр определенного класса. К базовым понятиям этого подхода относятся следующие:

· Абстрагирование, которое М.Шоу определил как упрощенное описание системы, где выделяются наиболее существенные для рассмотрения свойства и детали, а незначительные аспекты  опускаются.  Абстрактное  представление  реальности отражено моделью сущности (объект) и моделью поведения (метод). Объекты соответствуют понятиям предметной области. Методы представляют собой операции, которые можно выполнять над объектами. 

· Класс — множество объектов, связанных общностью структуры и свойств. 

· Иерархия — упорядоченная система абстракций (классов). 

· Наследование — такое соотношение между классами, когда один класс использует структурную или функциональную часть другого класса (или нескольких других). 

· Типизация — ограничение, накладываемое на класс, которое препятствует взаимозаменяемости объектов, принадлежащих различным классам. 

· Модульность — свойство системы, связанное с возможностью ее декомпозиции на ряд взаимосвязанных частей (модулей). 

· Инкапсуляция — ограничение доступа к внутренней структуре и механизмам функционирования объекта. 

· Полиморфизм — возможность наделения объекта различными свойствами и стратегиями поведения. Иными словами, одно имя может соответствовать различным классам объектов, входящим в один суперкласс. Следовательно, объект, обозначенный этим именем, может по-разному реагировать на некоторое множество действий. 

В настоящее время развивается объектно-структурный подход к структурированию знаний на основе обобщения существующих подходов. Основная идея объектно-структурного подхода связана с проведением последовательного объектно-структурного анализа информации о рассматриваемой предметной области, для представления которой используется стратифицированная модель (табл. 8.1). В процессе объектно-структурного анализа происходят выделение и структуризация понятий с применением разнообразных методов анализа знаний.
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На стадии структурирования знаний предметной области необходимо решить следующие задачи: составление словаря используемых терминов; выявление понятий и их атрибутов; выявление связей и определение отношений между понятиями; детализация и обобщение понятий; построение обобщенной структуры знаний предметной области.

 

Таблица 8.1- Стратификация знаний предметной области

Уровень страты

Категория знаний

Вид анализа знаний

1

 

2

 

3

 

4

 

5

 

6

 

7

 

 

8

ЗАЧЕМ

 

КТО

 

ЧТО

 

КАК

 

ГДЕ

 

КОГДА

 

ПОЧЕМУ

 

 

СКОЛЬКО

Стратегический анализ: назначение и функции системы

Организационный анализ: коллектив разработчиков системы

Концептуальный анализ: основные принципы, понятийная структура

Функциональный анализ: гипотезы и модели принятия решений

Пространственный анализ: окружение, оборудование, коммуникации

Временной анализ: временные параметры и ограничения

Причинно-следственный (каузальный) анализ: формирование подсистемы объяснений

Экономический анализ: ресурсы, затраты, прибыль окупаемость

Первым шагом структурирования знаний является определение входных и выходных данных, которые в дальнейшем будут детализироваться и уточняться. На основании этих данных, а также по результатам анализа протоколов сеансов извлечения знаний составляется набор ключевых слов (терминов), в процессе обработки которого выявляются объекты, понятия и их атрибуты. Под понятием подразумевается обобщение предметов некоторого класса по специфическим признакам. Формирование понятий — серьезная проблема. Для выявления понятий используются традиционные методы распознавания образов и классификации, а также нетрадиционные методы, базирующиеся на методологии инженерии знаний. Наиболее распространенными методиками выявления объектов и понятий являются:

· методика формирования перечня понятий; 

· интервьюирование специалистов; 

· составление списка элементарных действий; 

· составление оглавления учебника. 

Практическое использование этих методик показало, что наиболее результативными из них являются методики интервьюирования и составления оглавления учебника.

Существует мнение, что теория понятий есть только в одной науке — математике, где возможно их строгое определение. В гуманитарных науках определения понятий чаще всего отсутствуют, следовательно, там вместо понятий приходится иметь дело с идеями. Для строго определенных понятий существуют языки, способные выразить связи между ними, но для описания связей между идеями таких языков пока нет.

Отношения между понятиями могут иметь различную природу: «целое - часть», «причина - следствие», доминирование, временные и пространственные отношения, ситуативные, ассоциативные, функциональные и др. Выявление связей и отношений между понятиями является сложной задачей, для решения которой используются разнообразные средства. Многие инженеры по знаниям сами изобретают различные методы и приемы в процессе работы с экспертом. К таким методам можно отнести «сортировку карточек» и построение замкнутых кривых. Один из современных подходов к представлению взаимосвязанных структур знаний основан на использовании сценариев, которые строятся по аналогии с организацией человеческой памяти, где все знания объединены связями различных типов. Сценарии состоят из фрагментов (сцен), связанных пространственными или временными отношениями. Элементы знаний из фрагментов могут быть связаны отношениями различной природы: функциональными, ассоциативными, ситуативными, причинно-следственными и др. .

Процедуры обобщения и детализации понятий плохо формализуемы и требуют от экспертов и аналитиков высокой квалификации. Иерархическое представление знаний требует установления отношений между понятиями внутри каждого уровня иерархии и между ними. Заключительным этапом структурирования знаний являются анализ возможных цепочек рассуждения и выработка правил принятия решений, которые позволяют объединить сформированные понятия и отношения в динамическую модель знаний предметной области.

Последовательность структурирования знаний зависит от особенностей конкретной области и от наработанных для рассматриваемой категории знаний предметно-ориентированных методов структурирования.

8.6. Средства компьютерной поддержки приобретения знаний 
Проблема автоматизированного приобретения знаний связана с разработкой специальных информационных технологий, обеспечивающих поддержку процедур извлечения и структурирования знаний. К настоящему времени автоматизированные системы приобретения знаний прошли в своем развитии три стадии.

На первой стадии в середине 1980-х гг. появилось первое поколение систем приобретения знаний на базе «оболочек» экспертных систем. Процессы извлечения и структурирования знаний выполнялись человеком. Подсистема приобретения знаний служила для ввода знаний в БЗ и ее корректировки. Экспертные системы заполнялись знаниями по следующей схеме:

· создание конкретной экспертной системы; 

· опустошение базы знаний; 

· разработка системы приобретения знаний для нового наполнения БЗ; 

· формирование базы знаний для другой экспертной системы. 

На второй стадии в конце 1980-х гг. появились системы приобретения знаний второго поколения, основанные на предварительном детальном анализе предметной области и моделях, позволяющих рассматривать процедуры извлечения, структурирования и формализации знаний как процесс преобразования лингвистических знаний в другие представления и структуры. Существенное влияние на системы второго поколения оказала психосемантика, на базе которой были созданы инструментальные средства многомерного шкалирования, факторного анализа, репертуарных решеток, логического вывода.

Третья стадия развития систем приобретения знаний (с 1990-х гг.) связана с созданием автоматизированных средств приобретения знаний. При этом структура БЗ формируется в процессе приобретения знаний, а не заранее.

Множество существующих и потенциально возможных систем приобретения знаний можно отобразить классификацией (табл. 8.6).

 

Таблица 8.6 -Методы и системы приобретения знаний

	Метод приобретения знаний
	Наименование системы и авторы
	Характеристика

	Структурированное интервью

 
	RESIAS (Davis R.)

ROGET (Bennet J.)

 

 

SALT (Markus S.)

 

 

 

MOLE (Eshelman L.)

 

 

OPAL (Muzen M.)

 

 

 

МЕДИКС

(Ларичев О.И.)

 
	Формирует новые понятия и правила

Производит концептуальную организацию знаний для диагностических ЭС

Формирует базы знаний в области конструирования методом пошагового распространения ограничений

Обеспечивает контекстное приобретение знаний на основе структурированного интервью

Обеспечивает формирование и наращивание БЗ экспертной системы, дающей советы по лечению онкологических больных

Использует процедуры экспертной классификации для независимых свойств, признаков и их значений. Повышение эффективности экспертной классификации обеспечивается за счет применения априорно заданного отношения линейного порядка на множестве состояний

	Имитация консультаций

 
	АРИАДНА 
(Моргоев В.)

 

 

 

ЭСКИЗ 
(Андриенко Г.)
	Реализует метод многократного решения экспертом проблемы классификации в режиме последовательной вопросно-ответной консультации

Включает набор игр для приобретения знаний, являющихся модификациями метода репертуарных решеток

	Интегрированные среды приобретения знаний

 
	AQUINAS (Boose J.)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

KITTEN (Shaw M.)
	Содержит набор программных средств для извлечения экспертных знаний разными методами: средства анализа репертуарных решеток с последующим преобразованием системы конструктов в базу продукционных правил; методы конструирования иерархических структур знаний; средства извлечения и представления неточных знаний; подсистемы тестирования, пополнения и коррекции базы знаний и др.

Основана на построении и

анализе репертуарных решеток. В отличие от AQUINAS данная интегрированная среда обеспечивает извлечение элементов из тестов, анализирует примеры решения задач экспертом и генерирует продукционные правила

	Приобретение знаний из текстов

 
	KRITON (DiderichJ.)

 

 

 

ТАКТ (Kaplan R.)
	Выявляет процедурные знания на основе метода протокольного анализа из книг, документов, описаний, инструкций

Выделяет из предварительно подготовленного текста объекты, процессы и отношения каузального характера

	Инструментарий прямого приобретения знаний
	SIMER + MIR

(Осипов ГС.)
	Позволяет формировать модели и базы знаний предметной области с неясной структурой объектов, неполно описанным множеством свойств объектов, большим набором разнородных связей между объектами

	Инструмент для выявления знаний из эмпирических данных в любой предметной области и использования выявленных знаний для решения задач идентификации, прогнозирования и принятия решений
	Универсальная когнитивная аналитическая система «Эйдос» (Луценко Е.В.)
	Выполняет базовые когнитивные операции и их последовательности в любой предметной области на больших размерностях зашумленных фрагментированных данных числовой и нечисловой природы. Имеет стандартные интерфейсы с внешними базами данных и системы окружения.


9. МЕТОДЫ И СРЕДСТВА ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ДАННЫХ 
Интеллектуальный анализ данных — одно из новых направлений искусственного интеллекта. Этот термин является кратким и весьма неточным переводом с английского языка терминов Data Mining и Knowledge Discovery in Databases (DM&KDD). Более точный перевод — «добыча данных» и «выявление знаний в базах данных».

Data Mining — это процесс обнаружения в сы​рых данных (row data) раннее неизвестных, нетривиальных, практически полезных, доступных интерпретации знаний (закономерностей), необходимых для принятия решений в различных сферах человеческой дея​тель​ности (Г.Пятецкий-Шапиро).

Появление технологий DM&KDD обусловлено накоплением огромных объемов информации в компьютерных базах данных, которые стало невыгодно хранить и которыми стало трудно пользоваться традиционными способами. Последнее обстоятельство связано со стремительным развитием вычислительной техники и программных средств для представления и обработки данных. Большие объемы накопленных данных постоянно приходится модифицировать из-за быстрой смены аппаратного и программного обеспечения БД, при этом неизбежны потери и искажение информации. Одним из средств для преодоления подобных трудностей является создание информационных хранилищ данных, доступ к которым не будет сильно зависеть от изменения данных во времени и от используемого программного обеспечения. Другой подход ориентирован на сжатие больших объемов данных путем нахождения некоторых общих закономерностей (знаний) в накопленной информации. Оба направления актуальны с практической точки зрения. Второй подход более интересен для специалистов в области ИИ, так как связан с решением проблемы приобретения новых знаний. Следует заметить, что наиболее плодотворным является сочетание обоих направлений.

Наличие хранилища данных — необходимое условие для успешного проведения всего процесса KDD. Хранилищем данных называют предметно-ориентированное, интегрированное, привязанное ко времени, неизменяемое собрание данных, используемых для поддержки процесса принятия управленческих решений. Предметная ориентация означает, что данные объединены в категории и хранятся в соответствии с теми областями, которые они описывают, а не в соответствии с приложениями, которые их используют. Такой принцип хранения гарантирует, что отчеты, сгенерированные различными аналитиками, будут опираться на одну и ту же совокупность данных. Привязанность ко времени означает, что хранилище можно рассматривать как собрание исторических данных, т.е. конкретные значения данных однозначно связаны с определенными моментами времени. Атрибут времени всегда явно присутствует в структурах хранилищ данных. Данные, занесенные в хранилище, уже не изменяются в отличие от оперативных систем, где присутствуют только последние, постоянно изменяемые версии данных. Для хранилищ данных характерны операции добавления, а не модификации данных. Современные средства администрирования хранилищ данных обеспечивают эффективное взаимодействие с программным инструментарием DM и KDD. В качестве примера можно привести разработки компании SAS Institute: SAS Warehouse Administrator и SAS Enterprise Miner.

Рассмотрим простой пример, иллюстрирующий технологии DM&KDD. В базах данных можно хранить большую таблицу значений переменных Х и Y, но если удалось установить зависимость между этими переменными, то без существенных потерь информации можно значительно сократить объем занимаемой памяти, поместив туда найденную зависимость, например Y=sin(kX). В общем случае зависимости, выявляемые в базах данных, могут быть представлены правилами, гипотезами, моделями нейронных сетей и т.п. Интеллектуальные средства извлечения информации позволяют почерпнуть из БД более глубокие сведения, чем традиционные системы оперативной обработки транзакций (OLTP — On-Line Transaction Processing) и оперативной аналитической обработки (OLAP). Выведенные из данных закономерности и правила можно применять для описания существующих отношений и закономерностей, а также для принятия решений и прогнозирования их последствий.

Извлечение знаний из БД является одной из разновидностей машинного обучения, специфика которой заключается в том, что реальные БД, как правило, проектируются без учета потребностей извлечения знаний и содержат ошибки.

В технологиях DM&KDD используются различные математические методы и алгоритмы: классификация, кластеризация, регрессия, прогнозирование временных рядов, ассоциация, последовательность.

Классификация — инструмент обобщения. Она позволяет перейти от рассмотрения единичных объектов к обобщенным понятиям, которые характеризуют некоторые совокупности объектов и являются достаточными для распознавания объектов, принадлежащих этим совокупностям (классам). Суть процесса формирования понятий заключается в нахождении закономерностей, свойственных классам. Для описания объектов используются множества различных признаков (атрибутов), Проблема формирования понятий по признаковым описаниям была сформулирована М. М. Бонгартом. Ее решение базируется на применении двух основных процедур: обучения и проверки. В процедурах обучения строится классифицирующее правило на основе обработки обучающего множества объектов. Процедура проверки (экзамена) состоит в использовании полученного классифицирующего правила для распознавания объектов из новой (экзаменационной) выборки. Если результаты проверки признаны удовлетворительными, то процесс обучения заканчивается, в противном случае классифицирующее правило уточняется в процессе повторного обучения.

Кластеризация — это распределение информации (записей) из БД по группам (кластерам) или сегментам с одновременным определением этих групп. В отличие от классификации здесь для проведения анализа не требуется предварительного задания классов.

Регрессионный анализ используется в том случае, если отношения между атрибутами объектов в БД выражены количественными оценками. Построенные уравнения регрессии позволяют вычислять значения зависимых атрибутов по заданным значениям независимых признаков.

Прогнозирование временных рядов является инструментом для определения тенденций изменения атрибутов рассматриваемых объектов с течением времени. Анализ поведения временных рядов позволяет прогнозировать значения исследуемых характеристик.
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Ассоциация позволяет выделить устойчивые группы объектов, между которыми существуют неявно заданные связи. Частота появления отдельного предмета или группы предметов, выраженная в процентах, называется распространенностью. Низкий уровень распространенности (менее одной тысячной процента) говорит о том, что такая ассоциация не существенна. Ассоциации записываются в виде правил: [image: image211.png]


, где А — посылка, B — следствие. Для определения важности каждого полученного ассоциативного правила необходимо вычислить величину, которую называют доверительность А к В (или взаимосвязь А и В). Доверительность [image: image212.png]


(А/В) показывает, как часто при появлении А появляется В, и рассчитывается как [image: image213.png]
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(А/В)=[image: image215.png]e{dn B) e(4)



, где [image: image216.png]e{dn B)



 — распространенность совместного появления А и В; [image: image217.png]


 - распространенность А. Например, если [image: image218.png]


(А/В)=20 %, то это значит, что при покупке товара А в каждом пятом случае приобретается и товар В. Необходимо отметить, что если [image: image219.png]e(A) = e(B)



, то [image: image220.png]
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(В/А). В самом деле, покупка компьютера влечет за собой покупку дисков, но покупка дисков не ведет к покупке компьютера. Важной характеристикой ассоциации является мощность, которая рассчитывается по формуле М(А/В)=[image: image223.png]
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(В). Чем больше мощность, тем сильнее влияние, которое наличие А оказывает на появление В.

Типичным примером применения ассоциации является анализ структуры покупок. Например, при проведении исследования в супермаркете можно установить, что 65 % купивших картофельные чипсы берут также и «кока-колу», а при наличии скидки за такой комплект «колу» приобретают в 85 % случаев. Подобные результаты представляют ценность при формировании маркетинговых стратегий.

Последовательность — это метод выявления ассоциаций во времени. В данном случае определяются правила, которые описывают последовательное появление определенных групп событий. Такие правила необходимы для построения сценариев. Кроме того, их можно использовать, например, для формирования типичного набора предшествующих продаж, которые могут повлечь за собой последующие продажи конкретного товара.

К интеллектуальным средствам DM&KDD относятся нейронные сети, деревья решений, индуктивные выводы, методы рассуждения по аналогии, нечеткие логические выводы, генетические алгоритмы, алгоритмы определения ассоциаций и последовательностей, анализ с избирательным действием, логическая регрессия, эволюционное программирование, визуализация данных. Иногда перечисленные методы применяются в различных комбинациях.

Нейронные сети относятся к классу нелинейных адаптивных систем с архитектурой, условно имитирующей нервную ткань, состоящую из нейронов. Математическая модель нейрона представляет собой некий универсальный нелинейный элемент, допускающий возможность изменения и настройки его характеристик. Подробнее вопросы построения моделей нейронных сетей рассмотрены в главе 5. Нейронные сети широко применяются для решения задач классификации. Построенную сеть сначала нужно «обучить» на примерах, для которых известны значения исходных данных и результаты. Процесс «обучения» сети заключается в подборе весов межнейронных связей и модификации внутренних параметров активационной функции нейронов. «Обученная» сеть способна классифицировать новые объекты (или решать другие примеры), однако правила классификации остаются не известными пользователю.

Деревья решений — метод структурирования задачи в виде древовидного графа, вершины которого соответствуют продукционным правилам, позволяющим классифицировать данные или осуществлять анализ последствий решений. Этот метод дает наглядное представление о системе классифицирующих правил, если их не очень много. Простые задачи решаются с помощью этого метода гораздо быстрее, чем с использованием нейронных сетей. Для сложных проблем и для некоторых типов данных деревья решений могут оказаться неприемлемыми. Кроме того, для этого метода характерна проблема значимости. Одним из последствий иерархической кластеризации данных является то, что для многих частных случаев отсутствует достаточное число обучающих примеров, в связи с чем классификацию нельзя считать надежной. Методы деревьев решений реализованы во многих программных средствах, а именно: С5.0 (RuleQuest, Австралия), Clementine (Integral Solutions, Великобритания), SIPINA (University of Lyon, Франция), IDIS (Information Discovery, США).

Индуктивные выводы позволяют получить обобщения фактов, хранящихся в БД. В процессе индуктивного обучения может участвовать специалист, поставляющий гипотезы. Такой способ называют обучением с учителем. Поиск правил обобщения может осуществляться без учителя путем автоматической генерации гипотез. В современных программных средствах, как правило, сочетаются оба способа, а для проверки гипотез используются статистические методы. Примером системы с применением индуктивных выводов является XpertRule Miner, разработанная фирмой Attar Software Ltd. (Великобритания).

Рассуждения на основе аналогичных случаев (Case-based reasoning — CBR) основаны на поиске в БД ситуаций, описания которых сходны по ряду признаков с заданной ситуацией. Принцип аналогии позволяет предполагать, что результаты похожих ситуаций также будут близки между собой. Недостаток этого подхода заключается в том, что здесь не создается каких-либо моделей или правил, обобщающих предыдущий опыт. Кроме того, надежность выводимых результатов зависит от полноты описания ситуаций, как и в процессах индуктивного вывода. Примерами систем, использующих CBR, являются: KATE Tools (Acknosoft, Франция), Pattern Recognition Workbench (Unica, США).

Нечеткая логика применяется для обработки данных с размытыми значениями истинности, которые могут быть представлены разнообразными лингвистическими переменными. Нечеткое представление знаний широко применяется в системах с логическими выводами (дедуктивными, индуктивными, абдуктивными) для решения задач классификации и прогнозирования, например в системе XpertRule Miner (Attar Software Ltd., Великобритания), а также в AIS и NeuFuz и др. .

Генетические алгоритмы входят в инструментарий DM&KDD как мощное средство решения комбинаторных и оптимизационных задач. Они часто применяются в сочетании с нейронными сетями (см. главу 6). В задачах извлечения знаний применение генетических алгоритмов сопряжено со сложностью оценки статистической значимости полученных решений и с трудностями построения критериев отбора удачных решений. Представителем пакетов из этой категории является GeneHunter фирмы Ward Systems Group. Генетические алгоритмы используются также в пакете XpertRule Miner и др.

Логическая (логистическая) регрессия используется для предсказания вероятности появления того или иного значения дискретной целевой переменной. Дискретная зависимая (целевая) переменная не может быть смоделирована методами обычной многофакторной линейной регрессии. Тем не менее вероятность результата может быть представлена как функция входных переменных, что позволяет получить количественные оценки влияния этих параметров на зависимую переменную. Полученные вероятности могут использоваться и для оценки шансов. Логическая регрессия — это, с одной стороны, инструмент классификации, который используется для предсказания значений категориальных переменных, с другой стороны — регрессионный инструмент, позволяющий оценить степень влияния входных факторов на результат.

Эволюционное программирование — самая новая и наиболее перспективная ветвь DM&KDD. Суть метода заключается в том, что гипотезы о форме зависимости целевой переменной от других переменных формулируются компьютерной системой в виде программ на определенном внутреннем языке программирования. Если это универсальный язык, то теоретически он способен выразить зависимости произвольной формы. Процесс построения таких программ организован как эволюция в мире программ. Когда система находит программу, достаточно точно выражающую искомую зависимость, она начинает вносить в нее небольшие модификации и отбирает среди построенных дочерних программ те, которые являются наиболее точными. Затем найденные зависимости переводятся с внутреннего языка системы на понятный пользователю язык (математические формулы, таблицы и т.п.). При этом активно используются средства визуализации. Методы эволюционного программирования реализованы в системе PolyAnalyst (Unica, США).

В современных средствах DM&KDD часто используются комбинированные методы. Например, продукт компании SAS Enterprise Miner 3.0 содержит модуль автоматического построения результирующей гибридной модели, определенной на множестве моделей, которые предварительно были созданы различными методами: деревьев решений, нейронных сетей, обобщенной многофакторной регрессии. Программная система Darwin, разработанная компанией Thinking Machines, позволяет не только строить модели на основе нейронных сетей или деревьев решений, но также использовать визуализацию и системы рассуждений по аналогии. Кроме того, этот продукт включает своеобразный генетический алгоритм для оптимизации моделей. Активно работает в области интеллектуального анализа данных компания IBM. Многие из полученных в ее лабораториях результатов нашли применение в выпускаемых инструментальных пакетах, которые можно отнести к четырем из пяти стандартных типов приложений «глубокой переработки» информации: классификации, кластеризации, выявлению последовательностей и ассоциаций.

В настоящее время на рынке представлены разнообразные программные средства, реализующие технологии DM&KDD. Следует отметить, что большинство из них имеет очень высокую стоимость. Рассмотрим некоторые известные пакеты. Среди инструментальных средств создания интеллектуальных приложений для бизнеса определенный интерес вызывает семейство программных продуктов Business Intelligence (BI) компании Cognos, которое включает четыре взаимосвязанные и дополняющие друг друга системы: Impromptu, PowerPlay, Scenario и 4Thought. Отличительной особенностью рассматриваемых средств является сочетание эффективности реализуемых в них методов с дружественным интерфейсом, что делает их легкодоступными для освоения непрограммирующими пользователями [48].

Система Impromptu обеспечивает доступ к базам данных, позволяя непрофессиональному пользователю формировать разнообразные запросы и отчеты. Система поддерживает работу с распространенными типами СУБД: Oracle, MS SQL Server, Sybase SQL Server, Sybase NetGateway, OmniSQL Gateway, MDI DB2 Gateway, Informix, CA-Ingres, Gupta SQLBase, а также обеспечивает доступ через ODBC. Отчеты Impromptu могут использоваться в качестве источников данных для остальных систем семейства BI, выступая при этом в роли информационных витрин.

Система PowerPlay является средством для проведения OLAP-анализа. Технология OLAP позволяет существенно повысить эффективность обработки информации в реляционных БД за счет многомерного представления данных в виде гиперкубов; привязки информации ко времени, дающей возможность анализа динамики данных; реализации сложной вычислительной обработки больших массивов данных [54].

PowerPlay обеспечивает многомерный просмотр данных с нисходящим и уровневым анализом, в процессе которого существует возможность выявления исключений и особых случаев, ранжирования и разнообразной обработки данных. Гиперкубы имеют неограниченную размерность и могут создаваться как на серверах, так и на клиентских компьютерах. Новые версии PowerPlay обеспечивают возможность работы с гиперкубами через Web-браузеры.

Система Scenario предназначена для выявления взаимосвязей в данных статистическими методами, в частности по критерию Хи-квадрат (метод CHAID) для нахождения однородных сегментов данных с «аналогичным» поведением относительно целевого показателя. Кроме того, в системе используется метод деревьев решений для построения классификаций. Результаты обработки данных наглядно отображаются средствами визуализации.

В системе реализованы следующие виды анализа данных:

• ранжирование — упорядочение факторов по степени их влияния на целевой показатель. С каждым фактором связывается весовой коэффициент, дающий количественную оценку степени влияния;

• сегментация — разделение области значений фактора на сегменты для проведения дальнейшего нисходящего анализа;

• профилирование лучших образцов - выявление основных характеристик наиболее успешных результатов (регионов, филиалов, клиентов и т.д.);

• выявление ассоциаций — поиск ассоциированных групп значений факторов;

• выявление исключений — поиск элементов, выпадающих изобщей картины. Появление подобных элементов может быть вызвано как ошибками в данных, которые следует исправить, так инеобычными ситуациями в работе компании, требующими определенных действий со стороны руководства.

В системе Scenario реализованы три стратегии анализа: 1) режим исследования, предназначенный для предварительного анализа задачи; 2) режим тестирования, ориентированный на высокую точность и надежность результатов; 3) режим верификации, позволяющий проводить оценку достоверности и значимости полученных знаний.

Система 4Thought осуществляет извлечение знаний из БД с применением нейронных сетей, предоставляя следующие возможности:

• моделирование сложных нелинейных зависимостей между факторами и целевыми показателями;

• выявление тенденций в данных (при наличии временных рядов);

• работа с неполными и зашумленными данными при относительно небольшом объеме исходной информации.

Анализируемые данные представляются в виде электронной таблицы, столбцам которой соответствуют атрибуты из таблиц базы данных, а строкам — записи. При подготовке данных для анализа пользователь может редактировать таблицы, а также включать в них вычисляемые столбцы. Как и в пакете Scenario, для постановки задачи моделирования должны быть указаны целевой (моделируемый) показатель и переменные-факторы. Данные в таблице рассматриваются системой как примеры для обучения нейронной сети. Совокупность всех данных разбивается на два подмножества — модельное и тестовое. В каждом цикле обучения сеть сначала обучается на модельном подмножестве, а затем проверяется корректность ее работы на тестовых данных. Обучение сети проводится до тех пор, пока точность результатов, полученных на модельном и на тестовом подмножествах, растет. При работе с небольшими объемами данных, когда выбор тестового подмножества существенно влияет на результаты обучения, пользователь может проводить обучение последовательными циклами, выбирая для каждого цикла новое разбиение на тестовые и модельные данные.

Кроме рассмотренных программных продуктов фирмы Cognos можно привести длинный список программных средств, ориентированных на поддержку DM&KDD, Особенно активно в последние годы развиваются средства с использованием нейронных сетей, примерами которых являются: BrainMaker (CSS), NeuroShell (Ward Systems Group), OWL (HyperLogic).

Применение технологий DM&KDD имеет большие перспективы, так как существенно влияет на увеличение доходов предприятия путем выбора правильных стратегий деятельности. Лидерами в применении технологий интеллектуального анализа данных являются телекоммуникационные компании и компании, выпускающие кредитные карточки. Средства DM&KDD активно применяют страховые компании и фондовые биржи. Серьезные успехи связаны с применением этих подходов в медицине, где можно прогнозировать эффективность применения медикаментов, хирургических процедур и медицинских тестов. Прогнозирование в финансовой сфере всегда было одной из самых актуальных задач. В настоящее время компании, действующие на финансовом рынке, на основе DM-технологий определяют рыночные и отраслевые характеристики для предсказания индивидуальных и фондовых предпочтений в ближайшем будущем.

Ключом успеха в применении методов DM&KDD являются качество данных, мощность используемого программного обеспечения и мастерство аналитика, который участвует в процессе построения модели. На эффективность обработки данных положительно влияют следующие параметры программного обеспечения: развитые средства формирования запросов и визуализации результатов, наличие графического инструментария, возможность оперативной аналитической обработки, разнообразие и эффективность алгоритмов построения моделей,

К типовым задачам DM&KDD в области экономики и бизнеса относятся:

•  прогнозирование — в частности, при планировании и составлении бюджета фирмы необходимо прогнозировать объемы продаж и другие параметры с учетом многочисленных взаимосвязанных факторов: сезонных, региональных, общеэкономических и т.п.;

•  маркетинговый анализ, в результате которого определяется зависимость спроса от таких факторов, как стоимость товара, затраты на продвижение продукции и рекламу и т.д.;

•  анализ работы персонала — производительность труда служащих зависит от уровня подготовки, от оплаты труда, опыта работы, взаимоотношений с руководством и т.д. Установив степень влияния этих факторов, можно выработать методику повышения производительности труда, а также предложить оптимальную стратегию подбора кадров в будущем;

•  анализ эффективности продажи товаров по почте — выявляется круг потенциальных покупателей, оценивается вероятность возможных покупок и исследуются различные формы рекламной переписки;

•  профилирование клиентов — формирование «портрета типичного клиента компании», т.е. определение группы клиентов, сотрудничество с которыми наиболее выгодно. Кроме того, важно выяснить, почему работа с некоторыми из заказчиков стала неэффективной, и выработать стратегию поиска подходящих клиентов в будущем;

•  оценка потенциальных клиентов — выявление характерных особенностей заявок, которые закончились реальными продажами. Полученные знания используются в процессах планирования переговоров и сделок;

•  анализ работы региональных отделений компании;

•  сравнительный анализ конкурирующих фирм.

Перечисленные задачи актуальны практически для всех отраслей бизнеса: банковского дела, страхования, финансовых рынков, производства, торговли и т.д.

10. ВЫЯВЛЕНИЕ, ПРЕДСТАВЛЕНИЕ И ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ЗНАНИЙ В СИСТЕМНО-КОГНИТИВНОМ АНАЛИЗЕ И СИСТЕМЕ «ЭЙДОС»
10.1. Теоретические основы системно-когнитивного анализа и место СИИ в структуре АСУ

Учебные вопросы:

1. Системный анализ, как метод познания.

2. Когнитивная концепция и синтез когнитивного конфигуратора.

3. СК-анализ, как системный анализ, структурированный до уровня базовых когнитивных операций.

4. Место и роль СК-анализа в структуре управления.

1.2.1.1. Системный анализ, как метод познания

1.2.1.1.1. Принципы системного анализа

Анализ (дедукция) представляет собой метод познания "от общего к частному", "от целого к частям". Абдукция представляет собой обобщение дедукции на основе нечеткой логики. При анализе существует опасность за исследованием частей упустить из рассмотрения их взаимодействие, то общее, что их объединяет в целое (т.е. взаимодействие частей для достижения общей цели). Такой подход был характерен для метафизического (не диалектичного) стиля мышления. Системный анализ лишен этого недостатка, поэтому многие совершенно справедливо считают системный анализ "современным воплощением прикладной диалектики" [194]. 

В этом контексте развиваемая в данной работе модель развитии активных систем путем чередования детерминистских и бифуркационных состояний представляет собой ничто иное, как естественнонаучное трактовку закона диалектики "Перехода количественных изменений в качественные". Иначе говоря, детерминистские этапы – это этапы количественного, эволюционного изменения объекта управления, а бифуркационные – этапы его качественного, революционного преобразования. Поэтому системный анализ рассматривается в данной работе как теоретический метод познания детерминистско-бифуркационной динамики систем. Таким образом, логически системный анализ можно считать результатом выполнения программы естественнонаучного развития диалектики, хотя исторически он и возник иначе. Саму когнитивную психологию также в определенной мере можно рассматривать как результат выполнения программы естественнонаучного развития гносеологии.

"Системный анализ" – это такой анализ систем, при котором за исследованием частей не только теряется целое, но и весь процесс исследования структуры системы и взаимосвязей ее элементов осуществляется под углом зрения целей и функций системы (авт.).

Система – это совокупность элементов (частей), взаимодействующих друг с другом для достижения некоторой общей цели. Система обеспечивает преимущество в достижении цели, т.е. достижение цели разрозненными элементами вне системы менее вероятно или вообще невозможно. 

Система – это всегда нечто большее, чем просто сумма частей, т.е. она обладает качественно новыми (эмерджентными) свойствами, которые отсутствуют у ее частей. По мнению автора, в конечном счете все свойства имеют эмерджентную природу, т.е. любое качество основано на уровне Реальности этим качеством не обладающим. Термин "Реальность" включает и бытие, и небытие.

Например, качество "быть соленым " основано на свойствах Na и Cl, этим качеством ни в коей мере не обладающими. Движение с различными скоростями в метрическом пространстве основано на нелокальном уровне Реальности, в котором нет локализации объектов в физическом пространстве-времени. Об этом догадался еще Зенон и отразил логически в своих знаменитых апориях из которых следует не невозможность движения, как некоторые почему-то думают, а лишь невозможность адекватного отражения движения средствами формальной логики.

Системный анализ используется в тех случаях, когда стремятся исследовать объект с разных сторон, ком​плексно. Термин "системный анализ" впервые появился в 1948 г. в работах корпорации RAND в связи с задачами внешнего управления, а в отечественной литературе ши​рокое распространение получил после перевода книги С. Оптнера. Дальнейшее развитие системный анализ получил в трудах зарубежных и отечественных ученых: Гэйна К., Сарсона Т., Клиланда Д., Кинга В., Перегудова Ф.И., Тарасенко Ф.П. [194], Юдина Б. Г. Валуева С.А., Губанова В.А., Захарова В.В., Коваленко А.Н., Кафарова В.В., Дорохова И.Н., Маркова Е.П., Мисюра Я.С., Купрюхина А.И., Дубенчака Г.И., Джагарова Ю.А. Дубенчака В.Е.

Во многих работах системный анализ развивается применительно к программно-целевому планированию и управлению. Однако, при этом получили развитие формализованные методики анализа систем (декомпозиции). В работах ведущих ученых по программированию урожая: Денисова Е.П., Ермохина Ю.И., Каюмова М. К., Мухортова С.Я., Неклюдова А.Ф., Филина В.И., Царева А.П., связанных с проблематикой данного исследования, в явной форме не используется автоматизированный системный анализ. Это, по-видимому, обусловлено тем, что формализованные средства системного анализа, обеспечивающие декомпозицию с сохранением целостности практически отсутствуют. 

Системный анализ основывается на следующих принципах: единства – совместное рассмотрение системы как единого целого и как совокупности частей; развития – учет изменяемости системы, ее спо​собности к развитию, накапливанию информации с уче​том динамики окружающей среды; глобальной цели – ответственность за выбор гло​бальной цели (оптимум для подсистем вообще говоря не является оптиму​мом для всей системы); функциональности – совместное рассмотрение структуры системы и функций с приоритетом функций над структурой; децентрализации – сочетание децентрализации и централизации; иерархии – учет соподчинения и ранжирования частей; неопределенности – учет вероятностного наступле​ния события; организованности – степень выполнения решений и выводов.

Сущность системного подхода формулировалась многими авторами. В развернутом виде она сформулиро​вана Афанасьевым В.Н., Колмановским В.Б. и Носовым В.Р., определившими ряд взаимосвя​занных аспектов, которые в совокупности и единстве составляют системный подход: системно-элементный, отвечающий на вопрос, из чего (каких компонентов) образована система; системно-структурный, раскрывающий внутрен​нюю организацию системы, способ взаимодействия об​разующих ее компонентов; системно-функциональный, показывающий, какие функции выполняет система и образующие ее компо​ненты; системно-коммуникационный, раскрывающий взаи​мосвязь данной системы с другими как по горизонтали, так и по вертикали; системно-интегративный, показывающий меха​низмы, факторы сохранения, совершенствования и раз​вития системы; системно-исторический, отвечающий на вопрос, как, каким образом возникла система, какие этапы в своем развитии проходила, каковы ее исторические пер​спективы.

Системный анализ используется для того, чтобы организовать процесс приня​тия решения в сложных проблемных ситуациях. При этом основным требованием системного анализа является полнота и всесторонность рассмотрения проблемы. Основной особенностью системного анализа является сочетание формаль​ных методов и неформализованного (экспертного) зна​ния. Последнее помогает неформализованным путем найти новые пути решения проблемы, не содержащиеся в формальной модели, а затем учесть последствия решений в модели, т.е. формализовать их, за счет чего непрерывно развивать модель и методы поддержки принятия решений.

С учетом вышесказанного в определении системного анализа нужно подчеркнуть, что системный анализ: 

– применяется для решения таких проблем, которые не могут быть поставлены и решены отдельными мето​дами математики, т.е. проблем с неопределенностью си​туации принятия решения, когда используют не только формальные методы, но и методы качественного анализа ("формализованный здравый смысл"), интуицию и опыт лиц, принимающих решения;

– объединяет разные методы на основе единой ме​тодики;

– опирается на научное мировоззрение; 

– объединяет знания, суждения и интуицию специа​листов различных областей знаний и обязывает их к оп​ределенной дисциплине мышления; 

– уделяет основное внимание целям и целеобразованию. 

В частности, основными специфическими особенностями системного анализа, отличающими его от других системных направ​лений, являются: 

1. Наличие в системном анализе средств для организации процессов целеобразования, структуризации и анализа целей (другие системные направления ставят задачу достижения целей, разработки вариантов пути их достижения и выбора наилучшего из этих вариантов, а системный анализ рас​сматривает объекты как активные системы, способные к целеобразованию и принятию решений, а за​тем уже и к достижению сформированных целей путем реализации принятых решений).

2. Разработка и использование методики, в которой определены этапы, подэтапы системного анализа и ме​тоды их выполнения, причем в методике сочетаются как формальные методы и модели, так и методы, основан​ные на интуиции специалистов, помогающие использо​вать их знания, что обусловливает особую привлекатель​ность системного анализа для решения экономических проблем, в том числе в такой сложно формализуемой области как АПК.

1.2.1.1.2. Методы и этапы системного анализа

Основные методы, направленные на использование интуиции и опыта специалистов, а также методы формализованного представления систем, т.е. методы системного анализа, рассмотрены в работах [194]: метод "мозговой атаки"; метод экспертных оценок; метод "Делъфи"; метод "дерева целей"; морфологические методы.

Ведущие зарубежные Акофф Р., Бир С., Винер Р., Месарович М., Мако Д., Такахара И., Оптнер С.Л., Черчмен У., Эшби У.Р., Янг С., и отечественные ученые в области системного анализа Ф.И.Перегудов, Ф.П.Тарасенко [194], В.С.Симанков, Э.Х.Лийв [69], В.Н.Спицнадель, предлагают несколько отличающиеся друг от друга схемы основных этапов системного анализа. 

Отечественные классики в области системного анализа Ф.И.Перегудов и Ф.П.Тарасенко считают [194], что системный анализ не может быть полностью форма​лизован. Ими предложена следующая схема неформализованных этапов системного анализа (рисунок 8): 
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	Рисунок 1. Неформализуемые этапы системного анализа
по Ф.И.Перегудову и Ф.П.Тарасенко [194 ]


1. Определение конфигуратора. 

2. Постановка проблемы – отправной момент иссле​дования. В исследовании системы ему предше​ствует работа по структурированию проблемы. 

3. Расширение проблемы до проблематики, т.е. нахож​дение системы проблем или задач, существенно связанных с иссле​дуемой проблемой, без учета которых она не может быть решена.

4. Выявление целей: цели указывают направление, в котором надо двигаться, чтобы поэтапно решить про​блему. 

5. Формирование критериев. Критерий – это количе​ственное отражение степени достижения системой по​ставленных перед ней целей. Критерий –это правило вы​бора предпочтительного варианта решения из ряда аль​тернативных. Критериев может быть несколько. Многокритериальность является способом повышения адекват​ности описания цели. Критерии должны описать по воз​можности все важные аспекты цели, но при этом необхо​димо минимизировать число необходимых критериев. 

6. Агрегирование критериев. Выявленные критерии могут быть объединены либо в группы, либо заменены обобщающим критерием. 

7. Генерирование альтернатив и выбор с использова​нием критериев наилучшей из них. Формирование мно​жества альтернатив является творческим этапом систем​ного анализа. 

8. Исследование ресурсных возможностей, включая информационные потоки и ресурсы. 

9. Выбор формализации (построение и использование моделей и ограничений) для решения проблемы. 

10. Оптимизация (для простых систем). 

11. Декомпозиция. 

12. Наблюдение и эксперименты над исследуемой системой. 

13. Построение системы. 

14. Использование результатов проведенного систем​ного исследования.

Однако в утверждении этих авторов есть некоторый смысловой парадокс, состоящий в том, что предложенная ими схема сама может рассматриваться как первый шаг на пути формализации представленных на ней этапов системного анализа в форме алгоритма.

Как уже отмечалось, специфической особенностью системного анализа является сочетание качественных и формальных методов. Такое сочетание составляет основу любой используемой методики. Различные схемы системного анализа, предлагаемые ведущими учеными в этой области (Оптнер С.Л., Янг С., Федоренко Н.П., Никаноров С.П., Черняк Ю.И., Перегудов Ф.И., Тарасенко Ф.П., Симанков В.С., Казиев В.М., Лийв Э.Х.) сведены в таблице 3.

Наиболее детализированная на данный момент многоуровневая иерархическая структуризация системного анализа в виде IDEF0-диаграмм, насколько известно автору, предложена в докторской диссертации В.С.Симанкова (в данной работе не приводится из-за ее ограниченного объема, но она приведена в работе [81]).

	Таблица 1 – ЭТАПЫ СИСТЕМНОГО АНАЛИЗА СОГЛАСНО РАЗЛИЧНЫМ АВТОРАМ
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Работы по детализации системного анализа вдохновлялись надеждой на то, что более мелкие этапы легче автоматизировать. Этой надежде суждено было сбыться лишь частично. Но парадокс этого пути автоматизации системного анализа, который оправданно было бы назвать путем "максимальной детализации" состоит в том, что на пути "максимальной детализации" сама автоматизация системного анализа велась не системно: т.е. различные мелкие этапы СА автоматизировались различными не связанными друг с другом группами ученых и разработчиков, которые исходили при этом из своих целей, научных интересов и возможностей. 

В результате на данный момент сложилась следующая картина: 

– не все этапы системного анализа автоматизированы; 

– для автоматизации различных этапов системного анализа применяются различные математические модели и теории;

– эти модели реализуются с применением различных программных систем, не связанных друг с другом и не образующие единого инструментального комплекса; 

– эти программные системы созданы с использованием различных инструментальных средств, на различных платформах и языках программирования;

– как правило, эти программные системы имеют специализированный характер, т.е. автоматизируют отдельные этапы системного анализа не в универсальной форме, а лишь в одной конкретной предметной области.

Поэтому автор считает, что "максимальная детализация системного анализа" – не самоцель, т.е. бессмысленна "детализация ради детализации". Безусловно, данное направление представляет интерес в научном плане, однако, по-видимому, оно не перспективно как путь автоматизации системного анализа, т.к. опыт показывает, что будучи изначально предназначено для облегчения процесса автоматизации на деле оно лишь фактически усложнило решение этой задачи.

Анализ приведенных детализированных схем этапов и процедур системного анализа показывает, что на всех этапах широко используются когнитивные операции, т.е. операции, связанные с познанием предметной области и объекта управления и с созданием их идеальной модели.

Поэтому в данной работе предлагается иной путь автоматизации системного анализа, основанный не на его максимальной детализации, а на интеграции с когнитивными технологиями путем структурирования по когнитивным операциям.

1.2.1.1.3. Этапы когнитивного анализа

Рассмотрим этапы когнитивного анализа в варианте, предлагаемом ведущими отечественными учеными в этой области Максимов В.И., Корноушенко Е.К., Гребенюк Е.А., Григорян А.К. (рисунок 9). В этой связи необходимо также отметить работы Казиева В.М., С.В.Качаева, А.А.Кулинич, А.Н.Райкова, Д.И.Макаренко, С.В.Ковриги, Е.А.Гребенюка, А.К.Григоряна в области когнитивного анализа [60, 160-164, 206-209].
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	Рисунок 2. Этапы когнитивного анализа

по В.И.Максимову и Е.К.Корноушенко


Если проанализировать перечисленные методы системного анализа, то можно сделать основополагающий для данного исследования вывод о том, что все они самым существенным образом так или иначе основаны на процессах познания предметной области. 

Поэтому как одно из важных и перспективных направлений автоматизации системного анализа предлагается рассматривать автоматизацию когнитивных операций системного анализа. Чтобы выявить эти операции и определить их место и роль в процессах познания, рассмотрим базовую когнитивную концепцию.

1.2.1.1.4. Предлагаемая обобщенная схема системного анализа, ориентированного на интеграцию с когнитивными технологиями

Сопоставительный анализ приведенных в таблице 3 и рисунке 9 схем системного и когнитивного анализа, показывает, что они во многом взаимно дополняют друг друга. Это говорит о возможности объединения различных схем системного анализа и когнитивного анализа в одной схеме " системного анализа, ориентированного на интеграцию с когнитивными технологиями". Предполагается, что это целесообразно, т.к. полученная схема системного анализа более пригодна для формализации и автоматизации, чем приведенные схемы детализированного системного анализа. С учетом этого, а также модели реагирования открытых систем на вызовы среды, предложенной в 1984 В.Н. Лаптевым (рисунок 10), нами предложена схема системного анализа, ориентированного на интеграцию с когнитивными технологиями, представленная на рисунке 11.
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	Рисунок 3. Схема реагирования открытой системы 
на вызовы среды по В.Н.Лаптеву
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	Рисунок 4. Схема системного анализа, ориентированного
на интеграцию с когнитивными технологиями


1.2.1.2. Когнитивная концепция и синтез когнитивного конфигуратора

В данном разделе приводится когнитивнаяXE "когнитивную" концепция, разработанная автором исследования в 1996 году [125], с учетом двух основных требований:

1. Адекватное отражение в когнитивной концепции реальных процессов, реализуемых человеком в процессах познания.

2. Высокая степень приспособленности когнитивной концепции для формализации в виде достаточно простых математических и алгоритмических моделей, допускающих прозрачную программную реализацию в автоматизированной системе.

1.2.1.2.1. Понятие когнитивного конфигуратора и необходимость естественнонаучной (формализуемой) когнитивной концепции

1.2.1.2.1.1. Определение понятия конфигуратора

Понятие конфигуратора, по-видимому, впервые предложено В.А.Лефевром [194], хотя безусловно это понятие использовалось и раньше, но, во-первых, оно не получало самостоятельного названия, а, во-вторых, использовалось в частных случаях и не получало обобщения. Под конфигуратором В.А.Лефевр понимал минимальный полный набор понятийных шкал или конструктов, достаточный для адекватного описания предметной области. Примеры конфигураторов приведены в [194].

1.2.1.2.1.2. Понятие когнитивного конфигуратора

В исследованиях по когнитивной психологии изучается значительное количество различных операций, связанных с процессом познания. Однако, насколько известно из литературы, психологами не ставился вопрос о выделении из всего множества когнитивных операций такого минимального (базового) набора наиболее элементарных из них, из которых как составные могли бы строится другие операции. Ясно, что для выделения таких базовых когнитивных операций (БКО) необходимо построить их иерархическую систему, в фундаменте которой будут находится наиболее элементарные из них, на втором уровне – производные от них, обладающие более высоким уровнем интегративности, и т.д. 

Таким образом, под когнитивным конфигуратором будем понимать минимальный полный набор базовых когнитивных операций, достаточный для представления различных процессов познания.

1.2.1.2.1.3. Когнитивные концепции и операции

Проведенный анализ когнитивных концепций показал, что они разрабатывались ведущими психологами (Пиаже, Солсо, Найсер) без учета требований, связанных с их дальнейшей формализацией и автоматизацией. Поэтому имеющиеся концепции когнитивной психологии слабо подходят для этой цели; в когнитивной психологии не ставилась и не решалась задача конструирования когнитивного конфигуратора и, соответственно, не сформулировано понятие базовой когнитивной операции.

1.2.1.2.2. Предлагаемая когнитивная концепция

Автоматизировать процесс познания в целом безусловно значительно сложнее, чем отдельные операции процесса познания. Но для этого прежде всего необходимо выявить эти операции и найти  место каждой из них в системе или последовательности процесса познания.

Сделать это предлагается в форме когнитивной концепции, которая должна удовлетворять следующим требованиям:

– адекватность, т.е. точное отражение сущности процессов познания, характерных для человека, в частности описание процессов вербализации, семантической адаптации и семантического синтеза (уточнения смысла слов и понятий и включения в словарь новых слов и понятий);

– высокая степень детализации и структурированности до уровня достаточно простых базовых когнитивных операций;

– возможность математического описания, формализации и автоматизации.

Однако приходится констатировать, что даже концепции когнитивной психологии, значительно более конкретные, чем гносеологические, разрабатывались без учета необходимости построения реализующих их математических и алгоритмических моделей и программных систем. Более того, в когнитивной психологии из всего многообразия различных исследуемых когнитивных операций не выделены базовые, к суперпозиции и различным вариантам сочетаний которых сводятся различные процессы познания. Поэтому для достижения целей данного исследования концепции когнитивной психологии мало применимы. 

В связи с этим в данном исследовании предлагается когнитивная концепция, удовлетворяющая сформулированным выше требованиям. Эта концепция достаточно проста, иначе было бы невозможно ее формализовать, многие ее положения интуитивно очевидны или хорошо известны, тем ни менее в целостном виде она сформулирована лишь в работе [81]. Положения когнитивной концепции приведены в определенном порядке, соответствующем реальному ходу процесса познания "от конкретных эмпирических исходных данных к содержательным информационным моделям, а затем к их верификации, адаптации и, в случае необходимости, к пересинтезу".

На базе выше сформулированных положений автором предложена целостная система взглядов на процесс познания, т.е. когнитивная концепция [81] (рисунок 12). 
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	Рисунок 5. Обобщенная схема предлагаемой когнитивной концепции


Суть предложенной когнитивной концепции состоит в том,  что процесс познания рассматривается как многоуровневая иерархическая система обработки информации, в которой каждый последующий уровень является результатом интеграции элементов предыдущего уровня. На 1-м уровне этой системы находятся дискретные элементы потока чувственного восприятия, которые на 2-м уровне интегрируются в чувственный образ конкретного объекта. Те, в свою очередь, на 3-м уровне интегрируются в обобщенные образы классов и факторов, образующие на 4-м уровне кластеры, а на 5-м конструкты. Система конструктов на 6-м уровне образуют текущую парадигму реальности (т.е. человек познает мир путем синтеза и применения конструктов). На 7-м же уровне обнаруживается, что текущая парадигма не является единственно-возможной. 

Ключевым для когнитивной концепции является понятие факта, под которым понимается соответствие дискретного и интегрального элементов познания (т.е. элементов разных уровней интеграции-иерархии), обнаруженное на опыте. Факт рассматривается как квант смысла, что является основой для его формализации. Таким образом, происхождение смысла связывается со своего рода "разностью потенциалов", существующей между смежными уровнями интеграции-иерархии обработки информации в процессах познания.

1. Процесс познания начинается с чувственного восприятия. Различные органы восприятия дают качественно-различную чувственную информацию в форме дискретного потока элементов восприятия. Эти элементы формализуются с помощью описательных шкал и градаций.

2. В процессе накопления опыта выявляются взаимосвязи между элементами чувственного восприятия: одни элементы часто наблюдаются с другими (имеет место их пространственно-временная корреляция), другие же вместе встречаются достаточно редко. Существование устойчивых связей между элементами восприятия говорит о том, что они отражают некую реальность, интегральную по отношению к этим элементам. Эту реальность будем называть объектами восприятия. Рассматриваемые в единстве с объектами элементы восприятия будем называть признаками объектов. Таким образом, органы восприятия дают чувственную информацию о признаках наблюдаемых объектов, процессов и явлений окружающего мира (объектов). Чувственный образ конкретного объекта представляет собой систему, возникающую как результат процесса синтеза признаков этого объекта. В условиях усложненного восприятия синтез чувственного образа объекта может быть существенно замедленным и даже не завершаться в реальном времени.

3. Человек присваивает конкретным объектам названия (имена) и сравнивает объекты друг с другом. При сравнении выясняется, что одни объекты в различных степенях сходны по их признакам, а другие отличаются. Сходные объекты объединяются в обобщенные категории (классы), которым присваиваются имена, производные от имен входящих в категорию конкретных объектов. Классы формализуются с помощью классификационных шкал и градаций и обеспечивают интегральный способ описания действительности. Путем обобщения (синтеза, индукции) информации о признаках конкретных объектов, входящих в те или иные классы, формируются обобщенные образы классов. Накопление опыта и сравнение обобщенных образов классов друг с другом позволяет определить степень характерности признаков для классов, смысл признаков и ценность каждого признака для идентификации конкретных объектов с классами и сравнения классов, а также исключить наименее ценные признаки из дальнейшего анализа без существенного сокращения количества полезной информации о предметной области (абстрагирование). Абстрагирование позволяет существенно сократить затраты внутренних ресурсов системы на анализ информации. Идентификация представляет собой процесс узнавания, т.е. установление соответствия между чувственным описанием объекта, как совокупности дискретных признаков, и неделимым (целостным) именем класса, которое ассоциируется с местом и ролью воспринимаемого объекта в природе и обществе. Дискретное и целостное восприятие действительности поддерживаются как правило различными полушариями мозга: соответственно, правым и левым (доминантность полушарий). Таким образом именно системное взаимодействие интегрального (целостного) и дискретного способов восприятия обеспечивает возможность установление содержательного смысла событий. При выполнении когнитивной операции "содержательное сравнение" двух классов определяется вклад каждого признака в их сходство или различие. 

4. После идентификации уникальных объектов с классами возможна их классификация и присвоение обобщающих имен группам похожих классов. Для обозначения группы похожих классов используем понятие "кластер". Но и сами кластеры в результате выполнения когнитивной операции "генерация конструктов" могут быть классифицированы по степени сходства друг с другом. Для обозначения системы двух противоположных кластеров, с "спектром" промежуточных кластеров между ними, будем использовать термин "бинарный конструкт", при этом сами противоположные кластеры будем называть "полюса бинарного конструкта". Бинарные конструкты классов и атрибутов, т.е. конструкты с двумя полюсами, наиболее типичны для человека и представляет собой когнитивные структуры, играющие огромную роль в процессах познания. Достаточно сказать, что познание можно рассматривать как процесс генерации, совершенствования и применения конструктов. Качество конструкта тем выше, чем сильнее отличаются его полюса, т.е. чем больше диапазон его смысла. 

Результаты идентификации и прогнозирования, осуществленные с помощью модели, путем выполнения когнитивной операции "верификация" сопоставляются с опытом, после чего определяется целесообразность выполнения когнитивной операции "обучение". При этом может возникнуть три основных варианта, которые на рисунке 13 обозначены цифрами:
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	Рисунок 6. К пояснению смысла понятий: 
"Адаптация и синтез когнитивной модели предметной области", 
"Внутренняя и внешняя валидность информационной модели", 


1. Объект, входит в обучающую выборку и достоверно идентифицируется (внутренняя валидность, в адаптации нет необходимости).

2. Объект, не входит в обучающую выборку, но входит в исходную генеральную совокупность, по отношению к которой эта выборка репрезентативна, и достоверно идентифицируется (внешняя валидность, добавление объекта к обучающей выборке и адаптация модели приводит к количественному уточнению смысла признаков и образов классов).

3. Объект не входит в исходную генеральную совокупность и идентифицируется недостоверно (внешняя валидность, добавление объекта к обучающей выборке и синтез модели приводит к качественному уточнению смысла признаков и образов классов, исходная генеральная совокупность расширяется).

1.2.1.2.3. Когнитивный конфигуратор и базовые когнитивные операции системного анализа

Таким образом из предложенной когнитивной концепции вытекает существование по крайней мере 10 базовых когнитивных операций системного анализа (БКОСА) (таблица 4):

	Таблица 2 – ОБОБЩЕННЫЙ СПИСОК  БКОСА 
(КОГНИТИВНЫЙ КОНФИГУРАТОР)
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Необходимо отметить, что классификация операций системного анализа по В.М.Казиеву [81] ближе всего к позиции, излагаемой в данной работе, т.к. этим автором названы 6 из 10 базовых когнитивных операций системного анализа: формализация; синтез (индукция); абстрагирование; анализ (дедукция); распознавание, и идентификация образов; классификация. Вместе с тем им не приводятся математическая модель, алгоритмы и инструментарий реализации этих операций и не ставится задача их разработки, кроме того некоторые из них приведены дважды под разными названиями, например: анализ и синтез это тоже самое, что дедукция и индукция (таблица 4). 

Необходимо также отметить, что по-видимому, впервые идея сведения мышления и процессов познания к когнитивным операциям была четко и осознанно сформулирована в письменном виде в V веке до н.э.: "Сущность интеллекта проявляется в способностях обобщения, абстрагирования, сравнения и классификации" (цит.по пам., Патанжали, Йога-Сутра, авт.).

Познание предметной области с одной стороны безусловно является фундаментом, на котором строится все грандиозное здание системного анализа, а с другой стороны, процессы познания являются связующим звеном, органично объединяющим "блоки" принципов и методов системного анализа в стройное здание. Более того, процессы познания буквально пронизывают все методы и принципы системного анализа, входя в них как один из самых существенных элементов. 

Однако, на этом основании неверным будет представлять, что когнитивные операции являются подмножеством понятия "системный анализ", скорее наоборот: системный анализ представляет собой один из теоретических методов познания, представимый в форме определенной последовательности когнитивных операций, тогда как другие последовательности этих операций позволяют образовать другие формы теоретического познания.

1.2.1.2.4. Задачи формализации базовых когнитивных операций системного анализа

Для решения задачи формализации БКОСА необходимо решить следующие задачи:

1. Выбор единой интерпретируемой численной меры для классов и атрибутов.

2. Выбор неметрической меры сходства объектов в семантических пространствах.

4. Определение идентификационной и прогностической ценности атрибутов.

5. Ортонормирование семантических пространств классов и атрибутов (Парето-оптимизация).

Выбор единой интерпретируемой численной меры для классов и атрибутов 

При построении модели объекта управления одной из принципиальных проблем является выбор формализованного представления для индикаторов, критериев и факторов (далее: факторов). Эта проблема распадается на две подпроблемы:

1. Выбор и обоснование смысла выбранной численной меры.

2. Выбор математической формы и способа определения (процедуры, алгоритма) количественного выражения для значений, отражающих  степень взаимосвязи факторов и будущих состояний АОУ.

Рассмотрим требования к численной мере, определяемые существом подпроблем. Эти требования вытекают из необходимости совершать с численными значениями факторов математические операции (сложение, вычитание, умножение и деление), что в свою очередь необходимо для построения полноценной математической модели.

Требование 1: из формулировки 1-й подпроблемы следует, что все факторы должны быть приведены к некоторой общей и универсальной для всех факторов единице измерения, имеющей какой-то смысл, причем смысл, поддающийся единой сопоставимой в пространстве и времени интерпретации. 

Традиционно в специальной литературе [12] рассматриваются следующие смысловые значения для факторов: стоимость (выигрыш-проигрыш или прибыль-убытки); полезность; риск; корреляционная или причинно-следственная взаимосвязь. Иногда предлагается использовать безразмерные меры для факторов, например эластичность, однако, этот вариант не является вполне удовлетворительным, т.к. не позволяет придать факторам содержательный и сопоставимый смысл и получить содержательную интерпретацию выводов, полученных на основе математической модели.

Таким образом, возникает ключевая при выборе численной меры проблема выбора смысла, т.е. по сути единиц измерения, для индикаторов, критериев и факторов.

Требование 2: высокая степень адекватности предметной области.

Требование 3: высокая скорость сходимости при увеличении объема обучающей выборки.

Требование 4: высокая независимость от артефактов.

Что касается конкретной математической формы и процедуры определения числовых значений факторов в выбранных единицах измерения, то обычно применяется метод взвешивания экспертных оценок, при котором эксперты предлагают свои оценки, полученные как правило неформализованным путем. При этом сами эксперты также обычно ранжированы по степени их компетентности. Фактически при таком подходе числовые значения факторов является не определяемой, искомой, а исходной величиной. Иначе обстоит дело в факторном анализе, но в этом методе, опять же на основе экспертных оценок важности факторов, требуется предварительно, т.е. перед проведением исследования, принять решение о том, какие факторы исследовать (из-за жестких ограничений на размерность задачи в факторном анализе). Таким образом оба эти подхода реализуемы при относительно небольших размерностях задачи, что с точки зрения достижения целей настоящего исследования, является недостатком этих подходов.

Поэтому самостоятельной и одной из ключевых проблем является обоснованный и удачный выбор математической формы для численной меры индикаторов и факторов.

Эта математическая форма с одной стороны должна удовлетворять предыдущим требованиям, прежде всего требованию 1, а также должна быть процедурно вычислимой, измеримой.

Выбор неметрической меры сходства объектов в семантических пространствах

Существует большое количество мер сходства, из которых можно было бы упомянуть скалярное произведение, ковариацию, корреляцию, евклидово расстояние, расстояние Махалонобиса и др.

Проблема выбора меры сходства состоит в том, что при выбранной численной мере для координат классов и факторов она должна удовлетворять определенным критериям:

1. Обладать высокой степенью адекватности предметной области, т.е. высокой валидностью, при различных объемах выборки, как при очень малых, так и при средних и очень больших.

2. Иметь обоснованную, четкую, ясную и интуитивно понятную интерпретацию.

3. Быть нетрудоемкой в вычислительном отношении.

4. Обеспечивать корректное вычисление меры сходства для пространств с неортонормированным базисом.

Определение идентификационной и прогностической ценности атрибутов

Не все факторы имеют одинаковую ценность для решения задач идентификации, прогнозирования и управления. Традиционно считается, что факторы имеют одинаковую ценность только в тех случаях (обычно в психологии), когда определить их действительную ценность не представляется возможным по каким-либо причинам.

Для достижения целей, поставленных в данном исследовании, необходимо решить проблему определения ценности факторов, т.е. разработать математическую модель и алгоритм, которые допускают программную реализацию и обеспечивают на практике определение идентификационной и прогностической ценности факторов.

Ортонормирование семантических пространств классов и атрибутов (Парето-оптимизация)

Если не все факторы имеют одинаковую ценность для решения задач идентификации, прогнозирования и управления, то возникает проблема исключения из системы факторов тех из них, которые не представляют особой ценности. Удаление малоценных факторов вполне оправданно и целесообразно, т.к. сбор и обработка информации по ним в среднем связана с такими же затратами времени, вычислительных и информационных ресурсов, как и при обработке ценных факторов. В этом состоит идея Парето-оптимизации. Однако это удаление должно осуществляться при вполне определенных граничных условиях, характеризующих результирующую систему: адекватность модели; количество признаков на класс; суммарное количество градаций признаков в описательных шкалах. В противном случае удаление факторов может отрицательно сказываться на качестве решения задач. На практике проблема реализации Парето-оптимизации состоит в том, что факторы вообще говоря коррелируют друг с другом и поэтому их ценность может изменяться при удалении любого из них, в том числе и наименее ценного. Поэтому просто взять и удалить наименее ценные факторы не представляется возможным и необходимо разработать корректный итерационный вычислительный алгоритм обеспечивающий решение этой проблемы при заданных граничных условиях.

1.2.1.3. СК-анализ, как системный анализ, структурированный до уровня базовых когнитивных операций

В предложенной схеме системного анализа (рисунок 11) наглядно прослеживается сходство с когнитивным анализом (рисунок 9). Это естественно, т.к. системный анализ рассматриваться многими авторами, как одна из форм теоретического познания. Учитывая это и с целью создания благоприятных условий для дальнейшей декомпозиции системного анализа до уровня, достаточного для разработки алгоритмов и программной реализации, предлагается структурировать системный анализ до уровня базовых когнитивных операций. Предлагается рассматривать системный анализ, структурированный до уровня базовых когнитивных операций, как системно-когнитивный анализ (СК-анализ). Насколько известно впервые понятие "СК-анализ" предложено в 1995 году А.Е.Кибрик и Е.А.Богдановой. Однако этими авторами данное понятие было введено в другой предметной области, ими не ставилась и не решалась задача автоматизации СК-анализа. 

В связи с тем, что СК-анализ структурируется нами до уровня  БКОСА, его алгоритмизация и последующая автоматизация становится практически решаемой задачей, в отличие от автоматизация непосредственно системного анализа или детализированного системного анализа. 

Отсюда органично вытекает возможность структурирования системного анализа до уровня базовых когнитивных (познавательных) операций.
Учитывая структуру когнитивного конфигуратора (таблица 4) конкретизируем обобщенную схему этапов системного анализа, ориентированного на интеграцию с когнитивными технологиями (рисунок 11), в результате чего получим обобщенную схему этапов СК-анализа (рисунок 14). 
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	Рисунок 7. Обобщенная схема этапов СК-анализа


Предложенная схема представляет собой схему системного анализа, структурированного до уровня базовых когнитивных операций, который предлагается называть "Системно-когнитивным анализом (СК-анализ). Нумерация блоков на рисунке 14 соответствует этапам СА на рисунке 11.

Схема, СК-анализа, представленная на рисунке 14, определяет место каждой базовой когнитивной операции в системном анализе.

1.2.1.4. Место и роль СК-анализа и систем искусственного интеллекта в структуре АСУ

Управление в АПК рассматривается в данной работе в контексте использования автоматизированных систем управления в этой области. Поэтому в данном разделе предложена классификация функционально-структурных типов АСУ и показано место адаптивных АСУ сложными системами и рефлексивных АСУ активными объектами в этой классификации; показаны место и роль СК-анализа в рефлексивных АСУ активными объектами [81].

1.2.1.4.1. Структура типовой АСУ

Цель применения АСУ обычно можно представить в виде некоторой суперпозиции трех подцелей: 

1) стабилизация состояния объекта управления в динамичной или агрессивной внешней среде; 

2) перевод объекта в некоторое конечное (целевое) состояние, в котором он приобретает определенные заранее заданные свойства; 

3) повышение качества функционирования АСУ (синтез новых моделей и их адаптация). 

Обычно АСУ рассматривается как система, состоящая из двух основных подсистем: управляющей и управляемой, т.е. из субъекта и объекта управления (рисунок 15). 

Как правило, АСУ действует в определенной окружающей среде, которая является общей и для субъекта, и для объекта управления. 

Граница между тем, что считается окружающей средой, и тем, что считается объектом управления относительна и определяется возможностью управляющей системы оказывать на них воздействие: на объект управления управляющее воздействие может быть оказано, а на среду нет.
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	Рисунок 8. Структура типовой АСУ


1.2.1.4.2. Параметрическая модель адаптивной АСУ сложными системами 

Конкретизируем типовую структуру АСУ (рисунок 15), используя классификацию входных и выходных параметров объекта управления. В результате получим параметрическую модель адаптивной АСУ сложными системами (рисунок 16).
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	Рисунок 9. Параметрическая модель адаптивной АСУ сложными системами


Входные параметры (факторы) делятся на три группы: характеризующие предысторию и текущее состояние объекта управления, управляющие (технологические) факторы и факторы окружающей среды. 

Выходные параметры – это свойства объекта управления, зависящие от входных параметров (в т.ч. параметров, характеризующих среду). В автоматизированных системах параметрического управления целью управления является получение определенных значений выходных параметров объекта управления, т.е. перевод объекта управления в заданное целевое состояние.

Однако, в случае сложного объекта управления (СОУ) его выходные параметры связаны с состоянием сложным и неоднозначным (нечетким) способом. Поэтому возможность параметрического управления сложными объектами является проблематичной и вводится более общее понятие "управление по состоянию СОУ". 

Для ААСУ СС выполняется принцип соответствия, т.е. в предельном случае, когда связь выходных параметров и состояний объекта управления имеет однозначный и детерминистский характер, управление по состояниям сводится к управлению по параметрам и функции ААСУ СС сводится к их подмножеству: т.е. к функциям типовой АСУ. Однако, когда состояние объекта управления связано с его параметрами сложным и неоднозначным образом, возникает задача идентификации состояния СОУ по его выходным параметрам, которая решается подсистемой идентификации управляющей подсистемы, работающей на принципах адаптивного распознавания образов. При этом классами распознавания являются текущие состояния сложного объекта управления, а признаками – его выходные параметры. 

Подсистема выработки управляющих воздействий, также основанная на алгоритмах распознавания образов, решает следующие задачи: прогноз развития окружающей среды; прогноз развития объекта управления в условиях отсутствия управляющих воздействий ("движение по инерции"); выбор управления, переводящего объект управления в целевое состояние.

Подсистема реализации управляющих воздействий осуществляет выбранное технологическое воздействие на объект управления.

1.2.1.4.3. Модель рефлексивной АСУ активными объектами и понятие мета-управления

АСУ активными объектами (объектами) (РАСУ АО), является обобщением ААСУ СС на случай, когда сложная система является активной, т.е. имеет собственные цели, которые в общем случае не совпадают с целями управляющей системы. Из этого обстоятельства следует, что активный объект управления (АОУ) имеет собственную модель себя и своей окружающей среды, включая и управляющую систему, как один из ее элементов. 

Классификация различных уровней рефлексивности приведена в таблице 5.

	Таблица 3 – УРОВНИ РЕФЛЕКСИВНОСТИ
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Простейшая модель АОУ включает два уровня (рисунок 17) и предполагает возможность оказания управляющих воздействий на различных уровнях АОУ: 

– уровне воздействия на систему поддержки системы управления;

– уровне системы управления.
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	Рисунок 10. Двухуровневая модель активной системы 
и различие в характере управляющего воздействия
на АОУ в РАСУ ОУ и ААСУ СС


Различия между ААСУ СС и РАСУ АО приведены в таблице 6: 

Таблица 4 – РАЗЛИЧИЯ МЕЖДУ ААСУ СС И РАСУ АО

	
	ААСУ СС
	РАСУ АО

	Модель 

объекта 

управления
	Объект управления рассматривается как физическая система, пассивно воспринимающая управляющая воздействия
	Объект управления рассматривается как субъект, имеющий системы: целеполагания; моделирования себя (рефлективность) и окружающей среды (включая управляющую систему); принятия и реализации решений

	Характер

управляющего 

воздействия
	Энергетическое

(физическое)

воздействие
	Информационное воздействие, 

мета-управление


Конечно, РАСУ АО не исключает возможности энергетического воздействия на физическую структуру АОУ, как в ААСУ СС, но это также может осуществляться с учетом характеристик его интеллектуальной информационной системы. 

Таким образом, в РАСУ АО управление АОУ осуществляется путем управления его системой управления, т.е. путем мета-управления: согласования целей системы управления и активного объекта управления; создания у активного объекта управления благоприятного для достижения целей управления и восприятия управляющих воздействий образа управляющей системы; создания у активного объекта управления мотивации, ориентирующей его на достижение целей управления. Таким образом, мета-управление представляет собой управление теми условиями, на основе которых активный объект управления формирует цели и принимает решения. Учитывая сказанное, получим структуру РАСУ АО как обобщение структуры ААСУ СС на случай активного объекта управления (рисунок 18).
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	Рисунок 11. Модель рефлексивной АСУ активными объектами (системами)


1.2.1.4.4. Двухконтурная модель РАСУ в АПК

Концепция рефлексивной АСУ в АПК и технология QFD (технология развертывания функций качества) 

Чтобы сформулировать концепцию управления В РАСУ АПК рассмотрим упрощенную формальную модель. Процесс управления состоит из последовательных циклов управления, каждый из которых включают следующие этапы: количественное сопоставимое измерение параметров и идентификация состояния объекта управления; оценка эффективности (качества) предыдущего управляющего воздействия; если предыдущее управляющее воздействие не обеспечило приближения цели, то выработка новых или корректировка (адаптация) имеющихся методов принятия решений; иначе – выработка нового управляющего воздействия на основе имеющихся методов принятия решений; реализация управляющего воздействия.

При этом объектами управления, в соответствии с технологией QFD (развертывания функций качества) на различных уровнях являются потребительские свойства продукта, свойства его компонент, технологический процесс и его элементы (операции) (рисунок 19) [81].
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	Рисунок 12. Обобщенная схема QFD-технологии 
(развертывание функций качества)


Рефлексивная АСУ АПК группы Б: 1-й контур: "Агротехнологии – конечный продукт"

Конкретизируем общие положения QFD-технологии (развертывание функций качества) для случая РАСУ АПК. Из этой технологии следует, что в этой РАСУ должно быть по крайней мере два уровня: 

1-й уровень – управление производством конечной продукции;

2-й уровень – управление качеством технологии производства конечной продукции. 

Такие АСУ, которые управляют производством конечного продукта, будем называть АСУ группы "Б" (АСУ средств потребления). Применительно к РАСУ АПК, АСУ группы "Б" – это АСУ управления производством сельхозпродукции с помощью агротехнологий (рисунок 20).
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	Рисунок 13. Обобщенная схема АСУ АПК группы "Б"


Обычно считается известным влияние тех или иных традиционных агротехнологий на потребительские свойства конечного продукта и его цену. Это положение не подвергается в данной работе сомнению, однако необходимо отметить, что само понятие "известно" существенно отличается в гуманитарной и технических областях, т.е. в этих областях приняты различные критерии для классификации исследуемых закономерностей на "известные" и "неизвестные". Это приводит к тому, что в ряде случаев то, что "гуманитарии" считают для себя известным не является таковым для "естественников", т.е. они, конечно, имеют эти знания, но они их не устраивают. Как правило гуманитариев устраивает качественная оценка связи, в результате они часто оперируют нечеткими высказываниями типа: "Бобовые предшественники приводят к повышению урожая зерновых колосовых". И это для них приемлемо. Однако для создания АСУ знаний выраженных в такой форме недостаточно, требуется количественная формулировка, значит специалист по созданию АСУ будет ставить вопрос о проведении специальных исследований для выявления и количественного измерения силы и направления влияния подобных связей.

Поэтому при создании РАСУ АПК возникают проблемы: количественного измерения различных параметров агротехнологических процессов и окружающей среды и выявления количественных зависимостей между этими параметрами и количественными и качественными характеристиками конечной продукции. Причем характеристики конечной продукции могут быть выражены в интервальных величинах в натуральном или в ценовом выражении.

Во всех случаях внедрение АСУ означает прежде всего изменение (совершенствование) технологии воздействия на объект управления (рисунок 21). 
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	Рисунок 14. Обобщенная схема РАСУ АПК группы "А"


Таким образом, сам процесс внедрения АСУ можно рассматривать как процесс управления совершенствованием технологии производства конечного продукта. 

Рефлексивная АСУ АПК группы А: 2-й контур: 
"Руководство – агротехнологический процесс"

АСУ, в которых сама агротехнология является объектом управления, мы отнесем к группе "А"  (таблица 7):

Таблица 5 – КОМПОНЕНТЫ АСУ АГРОТЕХНОЛОГИЯМИ

	№
	Элементы АСУ
	РАСУ АПК

	1
	Сырье
	Агротехнологии и кадры до внедрения РАСУ АПК

	2
	Объект управления
	Агротехнологический процесс и руководящие кадры

	3
	Управляющие факторы
	Материально-техническое и научно-методическое обеспечение агротехнологического процесса, повышение квалификации руководящих кадров

	4
	Конечный продукт
	Агротехнологии и руководящие кадры после внедрения РАСУ АПК

	5
	Потребитель
	Производители сельскохозяйственной продукции

	6
	Окружающая среда
	Рынок труда и агротехнологий


Технические АСУ группы "А" являются чем-то экзотическим, т.к. объект управления, как правило, представляет собой систему с медленноменяющимися параметрами. В этих областях АСУ после внедрения работают достаточно длительное время без существенных изменений.

В РАСУ АПК ситуация иная: и сам объект управления (сельхозкультуры и агротехнологии), и условия окружающей среды (природной, экономической, социальной), являются весьма динамичными, из чего с необходимостью следует и высокая динамичность агротехнологий. Следовательно РАСУ АПК группы "Б" фактически не только не может быть внедрена, но даже и разработана без одновременной разработки и внедрения РАСУ АПК группы "А", которая бы обеспечила ей  высокий уровень адаптивности, достаточный для обеспечения поддержки адекватности модели как при количественных, так и при качественных изменениях предметной области. Обобщенная схема РАСУ АПК группы "А" приведена на рисунке 18.

Двухконтурная модель и обобщенная схема рефлексивной АСУ качеством подготовки специалистов

Объединение РАСУ АПК групп "А" и "Б" приводит к схеме двухуровневой РАСУ АПК, в которой первый контур управления включает управление сельхозкультурой, а второй контур управления обеспечивает управление самой агротехнологией. На уровне "А" РАСУ АПК осуществляется разработка и совершенствование агротехнологий, а на уровне "Б" – выбор и использование оптимальной агротехнологии для получения заданных количественных и качественных параметров конечного продукта.

Отметим, что в данной работе рассмотрение ведется на примере плодоводства и растениеводства, но это не является ограничением и легко обобщается на отрасли птицеводства, животноводства, рыбоводства и др.

Но и управление агротехнологиями будет беспредметным без обратной связи, содержащей информацию об эффективности как традиционных агротехнологических методов, так и инноваций, т.е. без учета их влияния на качество хозяйственных результатов. 

Кроме того РАСУ АПК включает ряд обеспечивающих систем, работа которых направлена на создание наиболее благоприятных условий для выполнения основной функции РАСУ АПК, т.е. обеспечение максимальной прибыли путем производства и реализации заданного количества и качества наиболее рентабельной продукции. Это так называемые обеспечивающие подсистемы: стратегическое управление (включая совершенствование организационной структуры управления); управление инновационной деятельностью (НИР, ОКР, внедрение); управление информационными ресурсами (локальные и корпоративные сети, Internet); управление планово-экономической, финансовой и хозяйственной деятельностью, и др. Необходимо также отметить, что РАСУ АПК работает в определенной окружающей среде, которая, в частности, включает: социально-экономическую среду; рынок труда; рынок агротехнологий; рынок наукоемкой продукции.

Учитывая вышесказанное, предлагается следующая двухуровневая обобщенная модель РАСУ АПК, включающую  в качестве базовых подсистем РАСУ АПК групп "А" и "Б", а также обеспечивающие подсистемы (рисунок 22).
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	Рисунок 15. Обобщенная схема двухуровневой РАСУ АПК


Необходимо отметить, что двухуровневая схема АСУ АПК является обобщением структуры типовой АСУ, а не обобщением структуры РАСУ АО. Чтобы рассматривать ее именно как рефлексивную АСУ необходимо иметь в виду, что и агротехнологии, и объект управления в АПК, являются активными системами и управляющие воздействия на них имеют информационный характер, т.е. являются метауправляющими. Безусловно, что информационные потоки обуславливают соответствующие финансовые, энергетические и вещественные потоки, изучаемые логистически.

На рисунке 23 представлен вариант двухуровневой АСУ АПК, в котором показаны фазы развития сельскохозяйственной культуры и соответствующие агротехнологические этапы.
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	Рисунок 16. Детализированная схема РАСУ АПК, как двухуровневой РАСУ-ТП


Резюме

1. С целью поиска путей автоматизации системного анализа проанализированы различные его варианты, предложенные ведущими учеными в этой области. Показана несостоятельность мнения о том, что автоматизацию системного анализа осуществить тем проще, чем более он детализирован. Отмечена не системность самой этой идеи, противоречащая духу системного анализа.

2. Предложена альтернативная идея поиска путей автоматизации системного анализа на пути его интеграции с когнитивными технологиями. В рамках этой идеи предложено структурировать системный анализ до уровня базовых когнитивных операций, достаточно элементарных, чтобы их было возможно автоматизировать при современном уровне развития науки и техники.

3. Для выявления базовых когнитивных операций разработана формализуемая когнитивная концепция. В ней процесс познания рассматривается как многоуровневая иерархическая система обработки информации, в которой когнитивные структуры каждого последующий уровня является результатом интеграции структур предыдущего уровня:

на 1-м уровне этой системы находятся дискретные элементы потока чувственного восприятия, которые получаются непосредственно от органов чувств и рассматриваются как исходная информация о реальности; 

на 2-м уровне дискретные элементы потока чувственного восприятия интегрируются в чувственные образы конкретных объектов и факторов, которым присваиваются конкретные имена; 

на 3-м уровне конкретные чувственные образы объектов и факторов интегрируются в обобщенные образы классов и факторов, которым присваиваются обобщенные и символические имена (обобщение и абстрагирование); 

на 4-м уровне обобщенные образы классов и факторов сравниваются друг с другом и классифицируются в кластеры; 

на 5-м уровне кластеры классов и факторов сравниваются друг с другом и образуют бинарные и многополюсные конструкты; 

на 6-м уровне конструкты классов и факторов образуют текущую парадигму реальности, формулируется гипотеза о том, что человек познает мир путем синтеза и применения конструктов; 

на 7-м уровне сравниваются текущие парадигмы конкретных людей и их групп, в результате чего обнаруживается, что текущая парадигма не единственно-возможная. 

Предложенная когнитивная концепция включает периодическое подтверждение на практике адекватности или неадекватности сформированной модели предметной области, а также ее количественное уточнение с учетом новых достоверных данных (адаптация) или ее качественное переформирование (синтез) в случае необходимости.

4. Понятие факта является ключевым для когнитивной концепции. Под фактом понимается соответствие дискретного и интегрального элементов познания (т.е. элементов разных, как правило смежных, уровней интеграции-иерархии), обнаруженное на опыте. Факт рассматривается как квант смысла, что является основой для математической модели смысла в предложенной семантической информационной модели. Таким образом, происхождение смысла связывается со своего рода "разностью потенциалов", существующей между смежными уровнями интеграции-иерархии обработки информации в процессах познания.

5. В рамках когнитивной концепции сконструирован когнитивный конфигуратор (тер. авт.). Он представляющий собой минимальную полную систему когнитивных операций, названных "базовые когнитивные операции системного анализа" (БКОСА). Выявлено следующих десять БКОСА: 1) присвоение имен; 2) восприятие; 3) обобщение (синтез, индукция); 4) абстрагирование; 5) оценка адекватности модели; 6) сравнение, идентификация и прогнозирование; 7) дедукция и абдукция; 8) классификация и генерация конструктов; 9) содержательное сравнение; 10) планирование и принятие решений об управлении.

Таким образом, на основе предложенной когнитивной концепции выводятся структура когнитивного конфигуратора, система базовых когнитивных операций и обобщенная схема автоматизированного СА, структурированного до уровня базовых когнитивных операций, получившего в данном исследовании название "СК-анализ".

6. Предложена структура рефлексивной АСУ активными объектами, включающая двухуровневую модель активного объекта управления, классификацию факторов и будущих состояний объекта управления. 

Двухуровневая модель активного объекта управления предполагает два типа управляющих воздействий: информационное (мета-управляющее) воздействие на интеллектуальную информационную систему активного объекта управления; энергетическое (силовое) воздействие на сложную систему поддержки функций интеллектуальной информационной системы активного объекта управления.

Классификация факторов, включает: факторы, характеризующие активный объект управления в его прошлых и текущем состояниях, в том числе факторы, характеризующие его как активную, рефлексивную систему; управляющие факторы; факторы окружающей среды.

Будущие состояния активного объекта управления, классифицируются как целевые и нежелательные с позиций управляющей системы и самого активного объекта управления. В общем случае эти классификации не совпадают.

7. Разработаны классификация функционально-структурных типов АСУ и показано место адаптивных АСУ сложными системами и рефлексивных АСУ активными объектами в этой классификации; показаны роль и место СК-анализа в РАСУ АО. 

Рассмотрена типовая структура АСУ, предложена параметрическая модель адаптивной АСУ сложными системами (ААСУ СС) и, на основе конкретизации технологии QFD (развертывания функций качества), предложена двухуровневая модель РАСУ АО, являющаяся обобщением ААСУ СС на случай активных объектов управления: 

1-й уровень обеспечивает управление АОУ; 

2-й уровень – управление технологией воздействия на АОУ.

Проведенное сравнение ААСУ СС и РАСУ АО АПК по способу управляющего воздействия на объект управления, степени управляемости на детерминистских и бифуркационных этапах развития объекта управления и уровню адаптивности позволяет сделать вывод о предпочтительности эксплуатационных характеристик РАСУ АО при управлении активными объектами. Это обусловлено двумя основными обстоятельствами: в ААСУ СС обеспечивается лишь количественная адаптация модели АОУ, что не обеспечивает сохранение ее адекватности после прохождения объектом управления точки бифуркации, т.е. его качественной трансформации, тогда как в РАСУ АО в этом случае осуществляется повторный синтез модели АОУ; в ААСУ СС рефлексивность и активный характер объекта управления не учитываются и управляющее воздействие на него имеет энергетический (силовой) характер, тогда как в РАСУ АО – это прежде всего воздействие на информационный уровень объекта управления, т.е. мета-управление (коррекция его целей, модели себя и окружающей среды, мотиваций способов принятия и реализации решений в направлении их сближения и согласования с целями управляющей системы). Показано, что в рефлексивных АСУ активными объектами информационное мета-управление активным объектом состоит в коррекции его целей и мотиваций в направлении сближения его целей с целями управляющей системы.

Контрольные вопросы

1. Системный анализ, как метод познания.

2. Принципы системного анализа.

3. Методы и этапы системного анализа.

4. Этапы когнитивного анализа.

5. Обобщенная схема системного анализа, ориентированного на интеграцию с когнитивными технологиями.

6. Когнитивная концепция и синтез когнитивного конфигуратора.

7. Понятие когнитивного конфигуратора и необходимость естественно-научной (формализуемой) когнитивной концепции.

8. Формализуемая когнитивная концепция

9. Когнитивный конфигуратор и БКОСА.

10. Задачи формализации базовых когнитивных операций системного анализа.

11. СК-анализ, как системный анализ, структурированный до уровня базовых когнитивных операций.

12. Место и роль СК-анализа в структуре управления.

13. Структура типовой АСУ.

14. Параметрическая модель адаптивной АСУ сложными системами.

15. Модель рефлексивной АСУ активными объектами и мета-управление.

16. Двухконтурная модель РАСУ в АПК.
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10.2. Системная теория информации 
и семантическая информационная модель

Учебные вопросы

1. Программа системного обобщения математики и предпосылки системной теории информации

2. Теоретические основы системной теории информации.

3. Семантическая информационная модель СК-анализа.

4. Некоторые свойства математической модели (сходимость, адекватность, устойчивость и др.).

5. Взаимосвязь математической модели СК-анализа с другими моделями.

1.2.2.1. Программа системного обобщения математики и предпосылки системной теории информации

Дадим определение понятия «система» классическим способом, т.е. путем его подведения под более общее понятие «множество» и выделение специфических признаков. Система представляет собой множество элементов, объединенных в целое за счет взаимодействия элементов друг с другом, т.е. за счет отношений между ними, и обеспечивающая преимущества в достижении целей. Преимущества в достижении целей обеспечиваются за счет системного эффекта. Системный эффект состоит в том, что свойства системы не сводятся к сумме свойств ее элементов, т.е. система как целое обладает рядом новых, т.е. эмерджентных свойств, которых не было у ее элементов. Уровень системности тем выше, чем выше интенсивность взаимодействия элементов системы друг с другом, чем сильнее отличаются свойства системы от свойств входящих в нее элементов, т.е. чем выше системный эффект, чем значительнее отличается система от множества. Элементы взаимодействуют (вступают в отношения) друг с другом с помощью имеющихся у них общих свойств, а также свойств, которые коррелируют между собой. Таким образом, система обеспечивает тем большие преимущества в достижении целей, чем выше ее уровень системности. В частности, система с нулевым уровнем системности вообще ничем не отличается от множества образующих ее элементов, т.е. тождественна этому множеству и никаких преимуществ в достижении целей не обеспечивает. Этим самым обеспечивается выполнение принципа соответствия между понятиями системы и множества. Из соблюдения это принципа для понятий множества и системы следует и его соблюдение для понятий, основанных на теории множеств и их системных обобщений.

На этой основе можно ввести и новое научное понятие: понятие «антисистемы», применение которого оправдано в случаях, когда централизация (монополизация, интеграция) не только не дает положительного эффекта, но даже сказывается отрицательно. Антисистемой называется система с отрицательным уровнем системности, т.е. это такое объедение некоторого множества элементов за счет их взаимодействия в целое, которое препятствует достижению целей.

Фундаментом, находящимся в самом основании современной математики, является теория множеств. Эта теория лежит и в основе самого глубокого на сегодняшний день обоснования таких базовых математических понятий, как «число» и «функция». Определенный период этот фундамент казался незыблемым. Однако вскоре работы целой плеяды выдающихся ученых XX века, прежде всего Давида Гильберта, Бертрана Рассела и Курта Гёделя, со всей очевидностью обнажили фундаментальные логические и лингвистические проблемы, в частности проявляющиеся в форме парадоксов теории множеств, что в свою очередь привело к появлению ряда развернутых предложений по пересмотру самых глубоких оснований математики [20]. 

В задачи данной статьи не входит рассмотрение этой интереснейшей проблематики, а также истории возникновения и развития понятий числа и функции. Отметим лишь, что кроме рассмотренных в литературе вариантов существует возможность обобщения всех понятий математики, базирующихся на теории множеств, в частности теории информации, путем тотальной замены понятия множества на понятие системы и тщательного отслеживания всех последствий этой замены. Это утверждение будем называть «программной идеей системного обобщения понятий математики». 

Строго говоря, реализация данной программной идеи потребует прежде всего системного обобщения самой теории множеств и преобразование ее в математическую теорию систем,  которая будет плавно переходить в современную теорию множеств при уровне системности стремящемся к нулю. При этом необходимо заметить, что существующая в настоящее время наука под названием «Теория систем» ни в коей мере не является обобщением математической теории множеств и ее не следует путать с математической теорией систем. Вместе с тем, на наш взгляд, существуют некоторые возможности обобщения ряда понятий математики и без разработки математической теории систем. К таким понятиям относятся прежде всего понятия «информация» и «функция».

Системному обобщению понятия информации посвящены работы автора [5, 6, 9, 10, 11] и другие, поэтому в данной статье на этом вопросе мы останавливаться не будем. Отметим лишь, что на основе предложенной системной теории информации (СТИ) были разработаны математическая модель и методика численных расчетов (структуры данных и алгоритмы), а также специальный программный инструментарий (система «Эйдос») автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-анализ), который представляет собой системный анализ, автоматизированный путем его рассмотрения как метода познания и структурирования по базовым когнитивным операциям. 

В АСК-анализе теоретически обоснована и реализована на практике в форме конкретной информационной технологии процедура установления новой универсальной, сопоставимой в пространстве и времени, ранее не используемой количественной, т.е. выражаемой числами, меры соответствия между событиями или явлениями любого рода, получившей название «системная мера целесообразности информации», которая по существу является количественной мерой знаний [10]. Это является достаточным основанием для того, чтобы назвать эти числа «когнитивными» от английского слова "cognition" – "познание". 

В настоящее время функция понимается как соответствие друг другу нескольких множеств чисел. Поэтому виды функций можно классифицировать по крайней мере в зависимости от:

– природы этих чисел (натуральные, целые, дробные, действительные, комплексные и т.п.);

– количества и вида множеств чисел, связанных друг с другом в функции (функции одного, нескольких, многих, счетного или континуального количества аргументов, однозначные и многозначные функции, дискретные или континуальные функции) [10];

– степени жесткости и меры силы связи между множествами чисел (детерминистские функции, функции, в которых в качестве меры связи используется вероятность, корреляция и другие меры);

– степени расплывчатости чисел в множествах и самой формы функции (четкие и нечеткие функции, использование различных видов шкал, в частности интервальных оценок).

Так как функции, выявляемые модели предметной области методом АСК-анализа, связывают друг с другом множества когнитивных чисел, то предлагается называть их «когнитивными функциями». Учитывая перечисленные возможности классификации когнитивные функции, можно считать недетерминистскими многозначными функциями многих аргументов, в которых в качестве меры силы связи между множествами используется количественная мера знаний, т.е. системная мера целесообразности информации, основанными на интервальных оценках, номинальных и порядковых шкалах и шкалах отношений. Отметим, что детерминистские однозначные функции нескольких аргументов могут рассматриваться как частный случай когнитивных функций, к которому они сводятся при анализе жестко детерминированной предметной области, скажем явлений, описываемых классической физикой.

Итак, предлагается программная идея системного обобщения понятий математики, в частности теории информации, основанных на теории множеств, путем замены понятия множества на более содержательное понятие системы. Частично эта идея была реализована автором при разработке автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-анализа), математическая модель которого основана на системном обобщении формул для количества информации Хартли и Харкевича. Реализация следующего шага: системного обобщения понятия функциональной зависимости рассматривается в работе [87], в ней же вводятся новые научные понятия и соответствующие термины: «когнитивные функции» и «когнитивные числа». На численных примерах показано, что АСК-анализ обеспечивает выявление когнитивных функциональных зависимостей в многомерных зашумленных фрагментированных данных.

1.2.2.2. Теоретические основы системной теории информации

1.2.2.2.1. Требования к математической модели и численной мере

Для практической реализации идеи решения проблемы необходимо сформулировать требования к математической модели и численной мере, вытекающие из когнитивной концепции и специфических свойств активного объекта управления в АПК (слабодетерминированность, многофакторность, активность).

Требования к математической модели предусматривают: содержательную интерпретируемость; эффективную вычислимость на основе непосредственно эмпирических данных (наличие эффективного численного метода); универсальность; адекватность; сходимость; семантическую устойчивость; сопоставимость результатов моделирования в пространстве и времени; непараметричность; формализацию базовых когнитивных операций системного анализа (прежде всего таких, как обобщение, абстрагирование, сравнение, классификация и др.); корректность работы на фрагментарных, неточных и зашумленных данных; возможность обработки данных очень больших размерностей (тысячи факторов и будущих состояний объекта управления); математическую и алгоритмическую ясность и простоту, эффективность программной реализации.

Требования к численной мере. Ключевым при построении математических моделей является выбор количественной меры, обеспечивающей учет степени причинно-следственной взаимосвязи исследуемых параметров. Эта мера должна удовлетворять следующим требованиям: 1) обеспечивать эффективную вычислимость на основе эмпирических данных, полученных непосредственно из опыта; 2) обладать универсальностью, т.е. независимостью от предметной области; 3) подчиняться единому для различных предметных областей принципу содержательной интерпретации; 4) количественно измеряться в единых единицах измерения а количественной шкале (шкала с естественным нулем, максимумом или минимумом); 5) учитывать понятия: "цели объекта управления", "цели управления"; "мощность множества будущих состояний объекта управления"; уровень системности объекта управления; степень детерминированности объекта управления; 6) обладать сопоставимостью в пространстве и во времени; 7) обеспечивать возможность введения метрики или неметрической функции принадлежности на базе выбранной количественной меры.

Для того, чтобы выбрать тип (класс) модели, удовлетворяющей сформулированным требованиям, необходимо решить на какой форме информации эта модель будет основана: абсолютной, относительной или аналитической.

1.2.2.2.2. Выбор базовой численной меры

Абсолютная, относительная и аналитическая информация.

Широко известны абсолютная и относительная формы информации. Абсолютная форма – это просто количество, частота. Относительная форма – это доли, проценты, относительные частоты и вероятности.

Менее знакомы специалисты с аналитической формой информации, примером которой является условные вероятности, стандартизированные статистические значения, эластичность и количество информации.

Очевидно, что и из относительной информации, взятой изолированно, вырванной из контекста, делать какие-либо обоснованные выводы не представляется возможным. Для того, чтобы о чем-то судить по процентам, нужен их сопоставительныйXE "сопоставительный" анализ, т.е. анализ всего процентного распределения. Обычно для используется "база оценки", в качестве которой используется среднего по всей совокупности или "скользящее среднее" (нормативный подход: норма – среднее).

Аналитическая (сопоставительнаяXE "сопоставительная") информация – это информация, содержащаяся в отношении вероятности (или процента) к некоторой базовой величине, например к средней вероятности по всей выборке. Аналитическими являются также стандартизированные величины в статистике и количество информации в теории информации.

Очевидно, именно аналитическая информация является наиболее кондиционной для употребления с той точки зрения, что позволяет непосредственно делать содержательные выводы об исследуемой предметной области (точнее будет сказать, что она сама и является выводом), тогда как для того, чтобы сделать аналогичные выводы на основе относительной, и особенно абсолютной информации требуется ее значительная предварительная обработка. 

Выбор в качестве базовой численной меры количества информации

Как было показано в лекции 2, системный анализ представляет собой теоретический метод познания, т.е. информационный процесс, в котором поток информации направлен от познаваемого объекта к познающему субъекту. Процесс труда, напротив, представляет собой  процесс, в котором поток информации направлен от субъекта к объекту. При этом информация передается по каналу связи, представляющему собой средства труда, и записывается в носитель информации (предмет труда), который в ходе этого процесса преобразуется в заранее заданную форму, т.е. в продукт труда. Таким образом, процесс труда по сути дела представляет собой информационный процесс, обратный по направлению потока информации процессу познания. Управление представляет собой процесс, на различных этапах которого выполняются функции, сходные с процессами труда (управляющее воздействие) и познания (обратная связь). По мнению автора, информационный подход к управлению является наиболее общим. Поэтому в качестве количественной меры взаимосвязи факторов и будущих состояний АОУ целесообразно использовать количество информации. Более подробное обоснование целесообразности выбора в качестве численной меры количества информации приведено в работе автора [81].
Однако, известно много различных информационных мер и, следовательно, возникает задача выбора одной из них, оптимальной по выбранным критериям. Различные выражения классической теории информации для количества информации: Хартли, Шеннона, Харкевича и др., учитывают различные аспекты информационного моделирования объектов (таблице 8):

	Таблица 6 – СООТВЕТСТВИЕ  ТРЕБОВАНИЯМ
ВЫРАЖЕНИЙ ДЛЯ КОЛИЧЕСТВА ИНФОРМАЦИИ
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– формула Хартли учитывает количество классов (мощность множества состояний объекта управления) но никак не учитывает их признаков или факторов, переводящих объект в эти состояния, т.е. содержит интегральное описание объектов; 

– формула Шеннона основывается на учете признаков, т.е. основывается на дискретном описании объектов;

– формула Харкевича учитывает понятие цели и также как формула Шеннона основана на статистике признаков, но не учитывает мощности множества будущих состояний объекта управления, включающего целевые и другие будущие состояния объекта управления и также как формула Шеннона основывается на дискретном описании объектов.

Как видно из таблицы 8, классическая формула Харкевича по учитываемым критериям имеет преимущества перед классическими формулами Хартли и Шеннона, т.к. учитывает как факторы, так и понятие цели, ключевое для системного анализа, теории и практики управления (в т.ч. АСУ). Поэтому именно выражение для семантической целесообразности информации Харкевича взято за основу при выводе обобщающего выражения, удовлетворяющего всем предъявляемым требованиям.

1.2.2.2.3. Конструирование системной численной меры на основе базовой

Системное обобщение формулы Хартли для количества информации

Классическая формула Хартли имеет вид:
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Будем искать ее системное обобщение в виде:
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где:

W – количество чистых (классических) состояний системы.

( – коэффициент эмерджентности Хартли (уровень системной организации объекта, имеющего W чистых состояний);

Учитывая, что возможны смешанные состояния, являющиеся нелинейной суперпозицией или одновременной реализацией чистых (классических) состояний "из W по m", всего возможно 
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состояний системы, являющихся сочетаниями классических состояний. Таким образом, примем за аксиому, что системное обобщение формулы Хартли имеет вид [81]:
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	(3. 3)


где: W – количество элементов в системе альтернативных будущих состояний АОУ (количество чистых состояний); m – сложность смешанных состояний АОУ; M – максимальная сложность смешанных состояний АОУ. 

Выражение (1) дает количество информации в активной системе, в которой чистые и смешанные состояния равновероятны. Смешанные состояния активных систем, возникающие под действием системы нелинейно-взаимодействующих факторов, считаются такими же измеримыми, как и чистые альтернативные состояния, возникающие под действием детерминистских факторов. Так как 
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, то при M=1 выражение (3.3) приобретает вид (3.1), т.е. выполняется принцип соответствия, являющийся обязательным для более общей теории.

Рассмотрим подробнее смысл выражения (3.3), представив сумму в виде ряда слагаемых:
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	(3. 4)


Первое слагаемое в (3.4) дает количество информации по классической формуле Хартли, а остальные слагаемые – дополнительное количество информации, получаемое за счет системного эффекта, т.е. за счет наличия у системы иерархической структуры или смешанных состояний. По сути дела эта дополнительная информация является информацией об иерархической структуре системы, как состоящей из ряда подсистем  различных уровней сложности.
Например, пусть система состоит из W пронумерованных элементов 1-го уровня иерархии. Тогда на 2-м уровне иерархии элементы соединены в подсистемы из 2 элементов 1-го уровня, на 3-м – из 3, и т.д. Если выборка любого элемента равновероятна, то из факта выбора n-го элемента по классической формуле Хартли мы получаем количество информации согласно (3.1). Если же при этом известно, что  данный элемент входит в определенную подсистему 2-го уровня, то это дает дополнительное количество информации, за счет учета второго слагаемого, поэтому общее количество получаемой при этом информации будет определяться выражением (3.4) уже с двумя слагаемыми (M=2). Если элемент одновременно входит в M подсистем разных уровней, то количество информации, получаемое о системе и ее подсистемах при выборке этого элемента определяется выражением (3.4). Так, если мы вытаскиваем кирпич из неструктурированной кучи, состоящей из 32 кирпичей, то получаем 5 бит информации, если же из этих кирпичей сложен дом, то при аналогичном действии мы получаем дополнительное количество информации о том, из каких части дома (подсистем различного уровня иерархии) вытащен этот кирпич. Действия каменщика, укладывающего кирпич на место, предусмотренное проектом, значительно выше по целесообразности, чем у грузчика, складывающего кирпичи в кучу. Учитывая, что при M=W:
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	(3. 5)


в этом случае получаем:
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Выражение (3.5) дает оценку максимального количества информации, которое может содержаться в элементе системы с учетом его вхождения в различные подсистемы ее иерархической структуры. 

Однако реально в любой системе осуществляются не все формально возможные сочетания элементов 1-го уровня иерархии, т.к. существуют различные правила запрета, различные для разных систем. Это означает, что возможно множество различных систем, состоящих из одинакового количества тождественных элементов, и отличающихся своей структурой, т.е. строением подсистем различных иерархических уровней. Эти различия систем как раз и возникают благодаря различию действующих для них этих правил запрета. По этой причине систему правил запрета предлагается назвать информационным проектом системы. Различные системы, состоящие из равного количества одинаковых элементов (например, дома, состоящие из 20000 кирпичей), отличаются друг от друга именно по причине различия своих информационных проектов.

Из выражения (3.5) очевидно, что I быстро стремится к W:
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	(3. 7)


В действительности уже при W>4 погрешность выражения (3.5) не превышает 1% (таблица 9):

	Таблица 7 – ЗАВИСИМОСТЬ ПОГРЕШНОСТИ 
ВЫРАЖЕНИЯ (3.5) ОТ КОЛИЧЕСТВА КЛАССОВ  W
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График зависимости погрешности выражения (3.5) от количества классов W приведен на рисунке 24.
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	Рисунок 17. Зависимость погрешности приближенного выражения системного обобщения формулы Хартли от количества классов W


Приравняв правые части выражений (3.2) и (3.3):

	
[image: image256.wmf]å

=

=

=

M

m

m

W

C

Log

W

Log

I

1

2

2

j


	(3. 8)


получим выражение для коэффициента эмерджентности Хартли (терм. авт.):
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	(3. 9)


Непосредственно из вида выражения для коэффициента эмерджентности Хартли (3.9) ясно, что он представляет собой относительное превышение количества информации о системе при учете системных эффектов (смешанных состояний, иерархической структуры ее подсистем и т.п.) над количеством информации без учета системности, т.е. этот коэффициент отражает уровень системности объекта. 

С учетом выражения (3.9) выражение (3.2) примет вид:
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	(3. 10)


или при M=W и больших W, учитывая (3.4 – 3.6):
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	(3. 11)


Выражение (3.10) и представляет собой искомое системное обобщение классической формулы Хартли, а выражение (3.11) – его достаточно хорошее приближение при большом количестве элементов или состояний системы (W).

Коэффициент эмерджентности Хартли представляет собой относительное превышение количества информации о системе при учете системных эффектов (смешанных состояний, иерархической структуры ее подсистем и т.п.) над количеством информации без учета системности, т.е. этот коэффициент является аналитическим выражением для уровня системности объекта. Таким образом, коэффициент эмерджентности Хартли отражает уровень системности объекта и изменяется от 1 (системность минимальна, т.е. отсутствует) до W/Log2W (системность максимальна). Очевидно, для каждого количества элементов системы существует свой максимальный уровень системности, который никогда реально не достигается из-за действия правил запрета на реализацию в системе ряда подсистем различных уровней иерархии. 

Например: из 32 букв русского алфавита может быть образовано не 
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 осмысленных 6-буквенных слов, а значительно меньше. Если мы услышим одно из этих в принципе возможных слов, то получим не 5(6=30 информации, содержащейся непосредственно в буквах (в одной букве содержится Log232=5 бит), а 30+19,79=49,79 бит, т.е. в 1.66 раз больше. Это и есть уровень системности иерархического уровня 6-буквенных слов русского языка. Уровень системности русского языка, как системы, состоящей из слов длиной от одной до 6 букв, согласно выражения (3.9) с учетом (3.5), равен примерно 6,4. Но при этом еще не была учтена информация, содержащаяся в последовательности слов, в последовательности предложений и т.д.

Итак, в предложении сдержится значительно больше информации, чем в буквах, с помощью которых оно написано, т.к. кроме букв информацию содержат слова, сочетания слов, последовательность предложений и т.д.. Буквы образуют 1-й иерархический уровень языка, слова – 2-й, предложения – 3-й, абзацы – 4-й, параграфы – 5-й, главы – 6-й, произведения – 7-й. Теория Шеннона концентрирует основное внимание на рассмотрении 1-го уровня, т.е. рассматривает тексты, прежде всего, как последовательность символов. Но именно иерархическая организация, не учитываемая в теории Шеннона и отраженная в системной теории информации,  обеспечивает языку его удивительную мощь, как средства отражения и моделирования реальности.

Аналогично и в генах, этих своеобразных "символах генома", содержится значительно больше информации о фенотипе, чем предполагается в классической генетике Менделя, т.к. гены образуют ансамбли различных уровней иерархии в зависимости от влияния среды и технологий управления (явление адаптивности системы "генотип-среда", Драгавцев В.А., 1993). Если ген уподобить букве алфавита, а смысл фразы – фенотипическому признаку, то можно сказать, что возможно очень большое количество фраз с практически тождественным смысловым содержанием (тогда как в классической генетике считалось, что признак соответствует гену, хотя есть и такие). После расшифровки генома человека мы настолько же приблизились к его пониманию, как изучивший русскую или немецкую азбуку англичанин, не знающий этих языков, приблизился к чтению в оригинале и пониманию содержания "Войны и Мира" Льва Толстого или "Феноменологии Духа" Георга В.Ф.Гегеля.

На уровне слов верхняя оценка уровня системности русского языка с учетом (3.5) составляет огромную величину: 2616,48 (предполагается, что в русском языке 40000 слов и предложения могут иметь любую длину). Необходимо отметить, что правила запрета на порядок слов в русском языке значительно слабее, чем, например в английском, поэтому в русском языке возможно гораздо больше грамматически правильных и несущих различную информацию предложений из одних и тех же слов, чем в английском. Это значит, что уровень системности русского языка на уровне предложений, по-видимому, значительно превосходит уровень системности английского языка. При длине предложения до 2-х слов системность русского языка на уровне предложений согласно (3.9) составляет: 52330916.

Анализ выражения (3.9) показывает, что при М=1 оно преобразуется в (3.1), т.е. выполняется принцип соответствия. При М>1 количество информации в соответствии с системной теорией информации (СТИ) (3.9) будет превосходить количество информации, рассчитанное по классической теории информации (КТИ) (3.1). Непосредственно из выражения (3.2) получаем:
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	(3. 12)


Первое слагаемое в выражении (3.12) отражает количество информации, согласно КТИ, а второе – СТИ, т.е. доля системной информации. 

Представляет несомненный интерес исследование закономерностей изменения доли системной информации в поведении элемента системы в зависимости от количества классов W и сложности смешанных состояний M.

В таблице 10 приведены результаты численных расчетов в соответствии с выражением (3.9). Сводные данные из таблицы 10 приведены в таблице 11, а в графическом виде они представлены на рисунке 25.

	Таблица 8 – ЗАВИСИМОСТЬ I(W,M) ОТ КОЛИЧЕСТВА КЛАССОВ W И СЛОЖНОСТИ СМЕШАННЫХ СОСТОЯНИЙ М
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	Таблица 9 – ЗАВИСИМОСТЬ КОЛИЧЕСТВА ИНФОРМАЦИИ I(W,M) ОТ СЛОЖНОСТИ СМЕШАННЫХ СОСТОЯНИЙ M ДЛЯ РАЗЛИЧНОГО КОЛИЧЕСТВА КЛАССОВ W
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6 2,00000]  3,00000] _ 4,00000] _ 5,00000] _ 5,97728] _ 6,97728] _ 7,94251] _ 8,86109] _ 9,72622

7 2,00000] __3,00000] __ 4,00000] _ 5,00000] _ 6,00000] _ 6,98868] _ 7,98868] _ 8,96867| _ 9,91737

8 2,00000] _ 3,00000] _ 4,00000] _ 5,00000] _ 6,00000] _ 7,00000] _ 7,99435  8,99435] _ 9,98299

9 2,00000] __3,00000] __ 4,00000] _ 5,00000] _ 6,00000] _ 7,00000] _ 800000 _ 8,99718] _ 9,99718

10 2,00000  3,00000] _ 4,00000] _ 5,00000] _ 6,00000] _ 7,00000] _ 800000 _ 9,00000] _ 9,99859

(CTU-KTW) 0,585 1,222 1,907 2,632 3,392 4,181 4,994 5,827 6,677

(CTU-KTW)™ 0,637 0,684 0,725 0,760 0,789 0,813 0,833 0,849

(CTU-KTU)™ 0,047 0,041 0,035 0,029 0,024 0,020 0,017
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	Рисунок 18. Зависимость количества информации I(W,M) 
от сложности смешанных состояний M 
для разного количества классов W


Рост количества информации в СТИ по сравнению с КТИ обусловлен системным эффектом (эмерджентностью), который связан с учетом смешанных состояний, возникающих путем одновременной реализации (суперпозиции) нескольких чистых (классических) состояний под действием системы нелинейно-взаимодействующих недетерминистских факторов. Выражение (3.9) дает максимальную возможную оценку количества информации, т.к. могут существовать различные правила запрета на реализацию тех или иных смешанных состояний.

Фактически это означает, что в СТИ множество возможных состояний объекта рассматривается не как совокупность несвязанных друг с другом состояний, как в КТИ, а как система, уровень системности которой как раз и определяется коэффициентом эмерджентности Хартли ( (3.9), являющегося монотонно возрастающей функцией сложности смешанных состояний M. Следовательно, дополнительная информация, которую мы получаем из поведения объекта в СТИ, по сути дела является информацией о системе всех возможных состояний объекта, элементом которой является объект в некотором данном состоянии.

Гипотеза о законе возрастания эмерджентности и следствия из него

Численные расчеты и аналитические выкладки в соответствии с СТИ показывают, что при возрастании количества элементов в системе доля системной информации в поведении ее элементов возрастает. Это обнаруженное нами новое фундаментальное свойство систем предлагается назвать законом возрастания эмерджентности. 
Закон возрастания эмерджентности: "Чем больше элементов в системе, тем большую долю содержащейся в ней информации составляет информация, содержащаяся во взаимосвязях ее элементов".
На рисунках 26 и 27 приведены графики скорости и ускорения возрастания эмерджентности в зависимости от количества элементов W в системе.
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	Рисунок 19. Возрастание доли системной информации в поведении элемента системы при увеличении количества элементов W
	Рисунок 20. Ускорение возрастания доли системной информации в поведении элемента системы от количества элементов W


Более детальный анализ предполагаемого закона возрастания эмерджентности с использованием конечных разностей первого и второго порядка (таблица 11) показывает, что при увеличении количества элементов в системе доля системной информации в ней возрастает с ускорением, которое постепенно уменьшается. Это утверждение будем называть леммой 1.

Продолжим анализ закона возрастания эмерджентности. Учитывая, что:
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выражение (3.3) принимает вид:
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	(3. 13)


где: 1<=М<=W.

	
[image: image269.wmf](

)

å

å

å

å

å

=

=

=

=

=

-

+

=

=

-

+

=

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

-

×

=

=

-

=

M

m

W

n

M

m

M

m

M

m

m

W

m

Log

n

Log

m

W

m

Log

W

Log

m

W

m

W

Log

m

W

m

W

Log

I

1

2

1

2

1

2

2

1

2

1

2

)!

(

!

1

)!

(

!

1

!

)!

(

!

1

!

)!

(

!

!


	


и учитывая, что Log21=0, выражение (3.13) приобретает вид:
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	(3. 14)


Где введены обозначения:
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	(3. 15)


С учетом (3.14) выражение (3.9) для коэффициента эмерджентности Хартли приобретает вид:
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Заменяя в (3.13) факториал на Гамма-функцию, получаем обобщение выражения (3.3) на непрерывный случай:
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Или окончательно:
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	(3. 16)


Для непрерывного случая обозначения (3.15) принимают вид:
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	(3. 17)


Учитывая выражения (3.9) и (3.16) получим выражение для коэффициента эмерджентности Хартли для непрерывного случая:
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И окончательно для непрерывного случая:
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	(3. 18)


Анализируя выражения (3.14) и (3.16) видим, что количество информации, получаемое при выборке из системы некоторого ее элемента, состоит из двух слагаемых: 

1) I(W), зависящего только от количества элементов в системе W (первое слагаемое);

2) I(W, M), зависящего как от количества элементов в системе W, так и от максимальной сложности, т.е. связности элементов подсистем M между собой (второе слагаемое).

Этот результат позволяет высказать гипотезы "О природе сложности системы" и "О видах системной информации": 

– сложность системы определяется количеством содержащейся в ней информации;

– системная информация включает две составляющих: зависящее от количества элементов системы и зависящее также от характера взаимосвязей между элементами.

Изучим какой относительный вклад вносит каждое слагаемое в общее количество информации системы в зависимости от числа элементов в системе W и сложности подсистем M. Результаты численных расчетов показывают, что чем выше уровень системности, тем большая доля информации системы содержится во взаимосвязях ее элементов, и чем меньше элементов с системе, тем быстрее возрастает доля информации, содержащейся во взаимосвязях элементов при возрастании  уровня системности. Эти утверждения будем рассматривать как леммы 2 и 3. Таким образом полная формулировка гипотезы о законе возрастания эмерджентности с гипотезой о видах информации в системе и тремя леммами приобретает вид:

ГИПОТЕЗА О ЗАКОНЕ ВОЗРАСТАНИЯ ЭМЕРДЖЕНОСТИ: "Чем больше элементов в системе, тем большую долю содержащейся в ней информации составляет информация, содержащаяся во взаимосвязях ее элементов" (рисунок 28).

Гипотеза 1: "О природе сложности системы": сложность системы определяется количеством содержащейся в ней информации.
Гипотеза 2: "О видах системной информации": системная информация включает две составляющие: 

– зависящую от количества элементов системы;

– зависящую как от количества элементов системы, так и от сложности взаимосвязей между ними.
Лемма-1: при увеличении количества элементов в системе доля системной информации в ней возрастает с ускорением, которое постепенно уменьшается.

Лемма-2: чем выше уровень системности, тем большая доля информации системы содержится во взаимосвязях ее элементов.

Лемма-3: чем меньше элементов в системе, тем быстрее возрастает доля информации, содержащейся во взаимосвязях элементов при возрастании  уровня системности. 
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Гипотеза 2: "О видах системной информации":

системная информация включает 2 составляющие

- зависящую от количества элементов системы;

- зависящее также от характера взаимосвязей

   между элементами

Лемма-1:

при увеличении количе-

ства элементов в систе-

ме доля системной ин-

формации в ней возрас-

тает с ускорением, кото-

рое постепенно умень-

шается.

Лемма-3:

чем меньше элементов

в системе, тем быстрее

возрастает доля ин-

формации, содержа-

щейся во взаимосвязях

элементов при возрас-

тании  уровня систем-

ности.

Лемма-2:
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темности, тем большая
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ности системы приводит

к ослаблению влияния

факторов на поведение

системы, т.е. к понижению

управляемости системы за

счет своего рода

"инфляции факторов"



	Рисунок 21. Закон возрастания эмерджентности


Системное обобщение классической формулы Харкевича, как количественная мера знаний

Это обобщение представляет большой интерес, в связи с тем, что А.Харкевич впервые ввел в теорию информации понятие цели. Он считал, что количество информации, сообщенное объекту, можно измерять по изменению вероятности достижения цели этим объектом за счет использования им этой информации.

Рассмотрим таблицу 12, в которой столбцы соответствуют будущим состояниям АОУ (целевым и нежелательным), а строки факторам, характеризующим объект управления, управляющую систему и окружающую среду.

	Таблица 10 – МАТРИЦА АБСОЛЮТНЫХ ЧАСТОТ
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Классическая формула А.Харкевича имеет вид:
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	(3. 19)


где:

– W  – количество классов (мощность множества будущих состояний объекта управления)

– M   – максимальный уровень сложности смешанных состояний объекта управления;

– индекс i обозначает фактор: 1( i ( M;
– индекс j обозначает класс: 1( j ( W;
– Pij – вероятность достижения объектом управления j-й цели при условии сообщения ему i-й информации;

– Pj – вероятность самопроизвольного достижения объектом управления j-й цели.

Ниже глобальные параметры модели W и M в выражениях для I опускаются, т.к. они являются константами для конкретной математической модели СК-анализа.

Однако: А.Харкевич в своем выражении для количества информации не ввел зависимости количества информации, от мощности пространства будущих состояний объекта управления, в т.ч. от количества его целевых состояний. Вместе с тем, один из возможных вариантов учета количества будущих состояний объекта управления обеспечивается классической и системной формулами Хартли (3.1) и (3.9); выражение  (3.19) при подстановке в него реальных численных значений вероятностей Pij и Pj не дает количества информации в битах; для выражения (3.19) не выполняется принцип соответствия, считающийся обязательным для обобщающих теорий. Возможно, в этом состоит одна из причин слабого взаимодействия между классической теорией информации Шеннона и семантической теорией информации.

Чтобы снять эти вопросы, приближенно выразим вероятности Pij, Pi и Pj через частоты:
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	(3. 20)


В (3.20) использованы обозначения:

Nij – суммарное количество наблюдений факта: "действовал i-й фактор и объект перешел в j-е состояние";

Nj  – суммарное количество встреч различных факторов у объектов, перешедших в j-е состояние;

Ni  – суммарное количество встреч i-го фактора у всех объектов;

N   – суммарное количество встреч различных факторов у всех объектов.

Подставим в выражение (3.19) значения для Pij и Pj из (3.20):
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	(3. 21)


Введем коэффициент эмерджентности ( в модифицированную формулу А.Харкевича:
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	(3. 22)


где: ( – коэффициент эмерджентности Харкевича (как будет показано выше, он определяет степень детерминированности объекта с уровнем системной организации (, имеющего W чистых состояний, на переходы в которые оказывают влияние M факторов, о чем в модели накоплено N фактов).

Известно, что классическая формула Шеннона для количества информации для неравновероятных событий преобразуется в формулу Хартли при условии, что события равновероятны, т.е. удовлетворяет фундаментальному принципу соответствия [81].

Естественно потребовать, чтобы и обобщенная формула Харкевича также удовлетворяла аналогичному принципу соответствия, т.е. преобразовывалась в формулу Хартли в предельном случае, когда каждому классу (состоянию объекта) соответствует один признак (фактор), и каждому признаку – один класс, и эти классы (а, значит и признаки), равновероятны. Иначе говоря факторов столько же, сколько и будущих состояний объекта управления, все факторы детерминистские, а состояния объекта управления – альтернативные, т.е. каждый фактор однозначно определяет переход объекта управления в определенное состояние.
В этом предельном случае отпадает необходимость двухвекторного описания объектов, при котором 1-й вектор (классификационный) содержит интегральное описание объекта, как принадлежащего к определенным классам, а 2-й вектор (описательный) – дискретное его описание, как имеющего определенные атрибуты. Соответственно, двухвекторная модель, предложенная в данной работе, преобразуется в "вырожденный" частный случай – стандартную статистическую модель. В этом случае количество информации, содержащейся в признаке о принадлежности объекта к классу является максимальным и равным количеству информации, вычисляемому по системной формуле Хартли (3.9). 

Таким образом при взаимно-однозначном соответствии классов и признаков:
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	(3. 23)


формула А.Харкевича (3.13) приобретает вид:
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	(3. 24)


откуда:
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или, учитывая выражение для коэффициента эмерджентности Хартли (3.8):
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	(3. 26)


Смысл коэффициента эмерджентности Харкевича (3.25) проясняется, если учесть, что при количестве состояний системы W равном количеству фактов N о действии на эту систему различных факторов он равен 1. В этом случае факторы однозначно определяют состояния объекта управления, т.е. являются детерминистскими. Если же количество фактов N о действии на эту систему различных факторов превосходит количество ее состояний W, что является гораздо более типичным случаем, то этот коэффициент меньше 1. По-видимому, это означает, что в этом случае факторы как правило не однозначно (и не так жестко как детерминистские) определяют поведение объекта управления, т.е. являются статистическими. 

Таким образом, коэффициент эмерджентности Харкевича ( изменяется от 0 до 1 и определяет степень детерминированности системы: 

– (=1 соответствует полностью детерминированной системе, поведение которой однозначно определяется действием минимального количества факторов, которых столько же, сколько состояний системы; 

– (=0 соответствует полностью случайной системе, поведение которой никак не зависит действия факторов независимо от их количества; 

– 0<(<1 соответствуют большинству реальных систем поведение которых зависит от многих факторов, число которых превосходит количество состояний системы, причем ни одно из состояний не определяется однозначно никакими сочетаниями действующих факторов (рисунок 29):
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	Рисунок 22. Интерпретация коэффициентов эмерджентности СТИ


Из выражения (3.25) видно, что в частном случае, когда реализуются только чистые состояния объекта управления, т.е. M=1, коэффициент эмерджентности А.Харкевича приобретает вид:
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Подставив коэффициент эмерджентности А.Харкевича (3.25) в выражение (3.22), получим:
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или окончательно:
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	(3. 28)


Из вида выражения (3.25) для ( очевидно, что увеличение уровня системности влияет на семантическую информационную модель (3.28) аналогично повышению уровня детерминированности системы: понижение уровня системности, также как и степени детерминированности системы приводит к ослаблению влияния факторов на поведение системы, т.е. к понижению управляемости системы за счет своего рода "инфляции факторов". 

Например: управлять толпой из 1000 человек значительно сложнее, чем воздушно-десантным полком той же численности. Процесс превращения 1000 новобранцев в воздушно-десантный полк это и есть процесс повышения уровня системности и степени детерминированности системы. Этот процесс включает процесс иерархического структурирования (на отделения, взвода, роты, батальоны), а также процесс повышения степени детерминированности команд, путем повышения "степени беспрекословности" их исполнения. Оркестр, настраивающий инструменты, также весьма существенно отличается от оркестра, исполняющего произведение под управлением дирижера.

Необходимо отметить, что при повторном использовании той же самой обучающей выборки степень детерминированности модели уменьшается. Очевидно, с формальной математической точки зрения этого явления можно избежать, если перед расчетом информативностей признаков делить абсолютные частоты на количество объектов обучающей выборки.

С использованием выражения (3.28) непосредственно из матрицы абсолютных частот (таблица 12) рассчитывается матрица информативностей (таблица 13), содержащая связи между факторами и будущими состояниями АОУ и имеющая много различных интерпретаций и играющая основополагающую роль в данном исследовании.

	Таблица 11 – МАТРИЦА ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ
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Из рассмотрения основополагающего выражения (3.28) видно, что:

1. При выполнении условий взаимно-однозначного соответствия классов и признаков (3.23) первое слагаемое в выражении (3.28) обращается в ноль и при всех реальных значениях входящих в него переменных оно отрицательно.

2. Выражение (3.28) является нелинейной суперпозицией двух выражений: системного общения формулы Хартли (второе слагаемое), и первого слагаемого, которое имеет вид формулы Шеннона для плотности информации и отличается от него тем, что выражение под логарифмом находится в степени, которая совпадает с коэффициентом эмерджентности Харкевича, а также способом взаимосвязи входящих в него абсолютных частот с вероятностями.

Это дает основание предположить, что первое слагаемое в выражении (3.28) является одной из форм системного обобщения выражения Шеннона для плотности информации:
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	(3. 29)


Поэтому вполне оправданным будет назвать степень в (3.29) коэффициентом эмерджентности Шеннона-Харкевича.

Генезис системной (эмерджентной) теории информации

Полученное системное обобщение формулы Харкевича (3.28) учитывает как взаимосвязь между признаками (факторами) и будущими, в т.ч. целевыми состояниями объекта управления, так и мощность множества будущих состояний объекта управления. Кроме того она объединяет возможности интегрального и дискретного описания объектов, учитывает уровень системности и степень детерминированности описываемой системы (таблица 14):

	Таблица 12 – СООТВЕТСТВИЕ  ТРЕБОВАНИЯМ ФОРМУЛ 
"КТИ / СТИ"
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При этом факторами являются управляющие факторы, т.е. управления со стороны системы управления, факторы окружающей среды, а также факторы, характеризующие текущее и прошлые состояния объекта управления. Все это делает полученное выражение (3.28) оптимальным по сформулированным критериям для целей построения содержательных информационных моделей активных объектов управления и для применения для синтеза адаптивных систем управления (см. диаграмму: "Генезис системного обобщения формулы Харкевича для количества информации", рисунок 30). 
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	Рисунок 23. Генезис системной (эмерджентной) теории информации


Итак, различные выражения классической теории информации для количества информации: Хартли, Шеннона и Харкевича учитывают различные аспекты информационного моделирования объектов.

Полученное системное обобщение формулы А.Харкевича (3.28) учитывает как взаимосвязь между признаками (факторами) и будущими, в т.ч. целевыми состояниями объекта управления, так и мощность множества будущих состояний. Кроме того она объединяет возможности интегрального и дискретного описания объектов, учитывает уровень системности и степень детерминированности системы.

Различие между классическим понятием информации и его предложенным системным обобщением определяется различием между понятиями множества и системы, на основе которых они сформированы. Система при этом рассматривается как множество элементов, объединенных определенными видами взаимодействия ради достижения некоторой общей цели.
Все это делает полученное выражение (3.28) оптимальным по сформулированным критериям для целей построения содержательных информационных моделей активных объектов управления и для применения для синтеза рефлексивных АСУ активными объектами.

1.2.2.3. Семантическая информационная модель СК-анализа

Основная проблема, решаемая в аналитической модели: выбор способа вычисления весовых коэффициентов, отражающих степень и характер влияния факторов на переход активного объекта управления в различные состояния.

Основное отличие предлагаемого подхода от методов обобщения экспертных оценок состоит в том, что в предлагаемом подходе от экспертов требуется лишь само решение, а весовые коэффициенты автоматически подбираются в соответствии с моделью таким образом, что в сходных случаях будут приниматься решения, аналогичные предлагаемым экспертами. В традиционных подходах от экспертов требуют либо самих весовых коэффициентов, либо правил принятия решения (продукций).

1.2.2.3.1. Формализм динамики взаимодействующих семантических информационных пространств. Двухвекторное представление данных.

Не всегда и не все классы являются атрибутами, также не всегда и не все атрибуты являются классами по смыслу (в данной модели это может быть так в многослойной нейронной сети) Поэтому традиционное представление данных в форме одной матрицы с одинаковыми строками и столбцами представляется нецелесообразным и предлагается более общее – двухвекторное представление. В предлагаемой математической модели формальное описание объекта представляет собой совокупность его интенсионального и экстенсионального описаний. 

Интенсиональное (дискретное) описание – это последовательность информативностей (но не кодов) тех и только тех признаков, которые реально фактически встретились у данного конкретного объекта. 

Экстенсиональное (континуальное) описание состоит из информативностей (но не кодов) тех классов распознаванияXE "распознавания", для формирования образов которых по мнению экспертов целесообразно использовать интенсиональное описание данного конкретного объекта. 

Именно взаимодействие и взаимная дополнительность этих двух взаимоисключающих видов описания объектов формирует то, что психологи, логики и философы называют "смысл".

Таким образом, формальное описание объекта в предлагаемой модели состоит из двух векторов. Первый вектор описывает к каким обобщенным категориям (классам распознаванияXE "распознавания") относится объект с точки зрения экспертов (вектор субъективной, смысловой, человеческой оценки). Второй же вектор содержит информацию о том, какими признаками обладает данный объект (вектор объективных характеристик). Необходимо особо подчеркнуть, что связьXE "связь" этих двух векторов друг с другом имеет вообще говоря не детерминистский, а вероятностный, статистический характер.

Если объект описан обоими векторами, то это описание можно использовать для формирования обобщенных образов классов распознаванияXE "распознавания", а также для проверки степени успешности выполнения этой задачи.

Если объект описан только вторым вектором – вектором признаков, то его можно использовать только для решения задачи распознаванияXE "распознавания" (идентификации), которую можно рассматривать как задачу восстановления вектора классов данного объекта по его известному вектору признаков.

Предлагаемая модель удовлетворяет принципу соответствия, т.е. в ней одновекторный вариант описания предметной области получается как некоторое подмножествоXE "подмножество" из возможных в ней вариантов, определяемое двумя ограничениями:

– справочник классов распознаванияXE "распознавания" тождественно совпадает со справочником признаков;

– наличие какого-либо признака у объекта обучающейXE "обучающей" выборки однозначно (детерминистским образом) определяет принадлежность этого объекта к соответствующему классу распознаванияXE "распознавания" (взаимно-однозначное соответствие классов и признаков).

Очевидно, эти ограничения приводят и к соответствующим ограничениям, накладываемым в свою очередь на варианты обработки информации и анализа данных в подобных системах.

Если говорить конкретнее, такая модель данных стирает различие между атрибутами и классами и не позволяет решать ряд задач, в которых эта абстракция является недопустимым упрощением.  Эти задачи будут подробнее рассмотрены ниже.

Семантические пространства классов и атрибутов

Наглядно модель данных целесообразно представить себе в виде двух взаимосвязанных фазовых (т.е. абстрактных) пространств, в первом из которых осями координат служат шкалы атрибутов (пространство атрибутов), а во втором – шкалы классов (пространство классов).

В пространстве атрибутов векторами являются объекты обучающей выборки и обобщенные образы классов. Вектор класса представляет собой массив координат в фазовом пространстве, каждый элемент массива, т.е. координата, соответствует определенному атрибуту, а значение этой координаты – весовому коэффициенту, отражающему количество информации, содержащееся в факте наблюдения данного атрибута у объекта о принадлежности этого объекта к данному классу. 

В пространстве классов векторами являются атрибуты. Вектор атрибута представляет собой массив координат в фазовом пространстве, каждый элемент массива, т.е. координата, соответствует определенному классу, а значение этой координаты – весовому коэффициенту, отражающему количество информации, содержащееся в факте наблюдения объекта данного класса о том, что у этого объекта будет определенный атрибут. 

Таким образом, выбор смысла и математической формы значений весовых коэффициентов в виде количества информации вводит метрику в этих фазовых пространствах. Поэтому данные пространства являются нелинейными самосогласованными пространствами. Ясно, что линейная разделяющая функция в нелинейном пространстве является нелинейной функцией в линейном пространстве. Самосогласованность семантических пространств означает, что любое изменение одной координаты в общем случае связано с изменением всех остальных. Нелинейность и самосогласованность самым существенным образом отличает предложенные семантические информационные пространства классов и атрибутов от линейного семантического пространства, используемого в основном в психодиагностике [38], в котором осями являются признаки (шкалы), а  значениями координат по осям являются непосредственно градации признаков.

Однако этого недостаточно. Чтобы над векторами в фазовых пространствах можно было корректно выполнять стандартные операции сложения, вычитания, скалярного и векторного умножения, выполнять преобразования системы координат, переход от одной системы координат к другой, и вообще применять аппарат линейной алгебры и аналитической геометрии, что представляет большой научный и практический интерес и является очень актуальным, необходимо корректно ввести в этих пространствах системы координат т.е. системы отсчета, удовлетворяющие определенным требованиям.

Требования к системам координат, свойства векторов классов и атрибутов, решение проблемы снижения размерности описания и ортонормирования

В качестве осей координат пространства атрибутов целесообразно выбрать вектора атрибутов, обладающие следующими свойствами:

1. Их должно быть минимальное количество, достаточное для полного описания предметной области.

2. Эти вектора должны пересекаться в одной точке.

3. Значения координат вектора должны измеряться в одной единице измерения, т.е. должны быть сопоставимы.

Для выполнения первого требования необходимо, чтобы математическая форма и смысл весовых коэффициентов были выбраны таким образом, чтобы модули векторов атрибутов в пространстве классов были пропорциональны их значимости для решения задач идентификации, прогнозирования и управления. Причем наиболее значимые вектора атрибутов не должны коррелировать друг с другом, т.е. должны быть ортонормированны. В этом случае при удалении векторов с минимальными модулями автоматически останутся наиболее значимые практически ортонормированные вектора, которые можно принять за базисные, т.е. в качестве осей системы координат.

Второе требование означает, что минимальное расстояние между этими векторами в пространстве классов должно быть равно нулю.

Третье требование предполагает соответствующий выбор математической формы для значений координат.

Эти идеальные требования практически никогда не будут соблюдаться на практике с абсолютной точностью. Однако этого и не требуется. Достаточно, чтобы реально выбранные в качестве базисных атрибуты отображались в пространстве классов векторами, для которых эти требования выполняются с точностью, достаточной для применения соответствующих математических моделей и математического аппарата на практике.

Аналогично обстоит дело и с минимизацией размерности пространства классов. В качестве базисных могут выбраны вектора классов, имеющие максимальную длину и взаимно (попарно) ортонормированные.

Очевидно, задача выбора базисных векторов имеет не единственное решение, т.е. может существовать несколько систем таких векторов, которые можно рассматривать как результат действия преобразований системы координат, состоящих из смещений и поворотов.

1.2.2.3.2. Применение классической теории информации К.Шеннона для расчета весовых коэффициентов и мер сходства

Формально, распознавание есть не что иное, как принятие решения о принадлежности распознаваемого объекта или его состояния к определенному классу (классам) [12, 125, 221]. Из этого следует внутренняя и органичная связь методов распознавания образов и принятия решений. Аналитический обзор позволяет сделать вывод, что наиболее глубокая основа этой связи состоит в том, что и распознавание образов, и принятие решений есть прежде всего снятие неопределенности. Распознавание снимает неопределенность в вопросе о том, к какому классу относится распознаваемый объект. Если до распознавания существовала неопределенность в вопросе о том, к какому классу относится распознаваемый объект или его состояние, то в результате распознавания эта неопределенность уменьшается, причем возможно и до нуля (когда объект идентифицируется однозначно). Принятие решения (выбор) также снимает неопределенность в вопросе о том, какое из возможных решений будет принято, если существовало несколько альтернативных вариантов решений и принимается одно из них.

Для строгого исследования процессов снятия неопределенности оптимальным является применение аппарата теории информации, которая как бы специально создана для этой цели. Из этого непосредственно следует возможность применения методов теории информации для решения задач распознавания и принятия решений в АСУ. Таким образом, теория информации может рассматриваться как единая основа методов распознавания образов и принятия решений.

Формальная постановка задачи

В рефлексивных АСУ активными объектами модели распознавания образов и принятия решений применимы в подсистемах идентификации состояния АОУ и выработки управляющего воздействия: идентификация состояния АОУ представляет собой принятие решения о принадлежности этого состояния к определенной классификационной категории (задача распознавания); выбор многофакторного управляющего воздействия из множества возможных вариантов представляет собой принятие решения (обратная задача распознавания).

Распознавание образов есть принятие решения о принадлежности объекта или его состояния к определенному классу. Если до распознавания существовала неопределенность в вопросе о том, к какому классу относится распознаваемый объект или его состояние, то в результате распознавания эта неопределенность уменьшается, в том числе может быть и до нуля (когда объект идентифицируется однозначно). Из данной постановки непосредственно следует возможность применения методов теории информации для решения задач распознавания образов и принятия решений в АСУ.

Информация как мера снятия неопределенности

Как было показано выше, теория информация применима в АСУ для решения задач идентификации состояния сложного объекта управления (задача распознавания) и принятия решения о выборе многофакторного управляющего воздействия (обратная задача распознавания). 

Так в результате процесса познания уменьшается неопределенность в наших знаниях о состоянии объекта познания, а в результате процесса труда (по сути управления) – уменьшается неопределенность поведения продукта труда (или объекта управления). В любом случае количество переданной информации представляет собой количественную меру степени снятия неопределенности.

Процесс получения информации можно интерпретировать как изменение неопределенности в вопросе о том, от какого источника отправлено сообщение в результате приема сигнала по каналу связи. Подробно данная модель приведена в работе [81].

Количество информации в индивидуальных событиях и лемма Неймана–Пирсона

В классическом анализе Шеннона идет речь лишь о передаче символов по одному информационному каналу от одного источника к одному приемнику. Его интересует прежде всего передача самого сообщения. 

В данном исследовании ставится другая задача: идентифицировать информационный источник по сообщению от него. Поэтому метод Шеннона был обобщен путем учета в математической модели возможности существования многих источников информации, о которых к приемнику по зашумленному каналу связи приходят не отдельные символы–признаки, а сообщения, состоящие из последовательностей символов (признаков) любой длины.

Следовательно, ставится задача идентификации информационного источника по сообщению от него, полученному приемником по зашумленному каналу. Метод, являющийся обобщением метода К.Шеннона, позволяет применить классическую теорию информации для построения моделей систем распознавания образов и принятия решений, ориентированных на применение для синтеза адаптивных АСУ сложными объектами.

Для решения поставленной задачи необходимо вычислять не средние информационные характеристики, как в теории Шеннона, а количество информации, содержащееся в конкретном i–м признаке (символе) о том, что он пришел от данного j–го источника информации. Это позволит определить и суммарное количество информации в сообщении о каждом информационном источнике, что дает интегральный критерий для идентификации или прогнозирования состояния АОУ.

Логично предположить, что среднее количество информации, содержащейся в системе признаков о системе классов
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является ничем иным, как усреднением (с учетом условной вероятности наблюдения) "индивидуальных количеств информации", которые содержатся в конкретных признаках о конкретных классах (источниках), т.е.:
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Это выражение определяет так называемую "плотность информации", т.е. количество информации, которое содержится в одном отдельно взятом факте наблюдения i–го символа (признака) на приемнике о том, что этот символ (признак) послан j–м источником.

Если в сообщении содержится M символов, то суммарное количество информации о принадлежности данного сообщения j–му информационному источнику (классу) составляет:
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Необходимо отметить, что применение сложения в выражении (3.43) является вполне корректным и оправданным, так как информация с самого начала вводилась как аддитивная величина, для которой операция сложения является корректной.

Преобразуем выражение (3.50) к виду, более удобному для практического применения (численных расчетов). Для этого выразим вероятности встреч признаков через частоты их наблюдения:
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Подставив (3.44) в (3.25), получим:
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Если ранжировать классы в порядке убывания суммарного количества информации о принадлежности к ним, содержащейся в данном сообщении (т.е. описании объекта), и выбирать первый из них, т.е. тот, о котором в сообщении содержится наибольшее количество информации, то мы получим обоснованную статистическую процедуру, основанную на классической теории информации, оптимальность которой доказывается в фундаментальной лемме Неймана–Пирсона [194].

Сравнивая выражения (3.34) и (3.28) видим, что в системное обобщенное формулы Харкевича входит слагаемое, сходное с выражением Шеннона для плотности информации. Различия состоят в том, что в выражении (3.28) это слагаемое возведено в степень, имеющую смысл коэффициента эмерджентности Харкевича. Необходимо отметить, что значения частот в этих формулах связаны с вероятностями несколько различным образом (выражения 3.20 и 3.33). 

Если ранжировать классы в порядке убывания суммарного количества информации о принадлежности к ним, содержащейся в данном сообщении (т.е. описании объекта), и выбирать первый из них, т.е. тот, о котором в сообщении содержится наибольшее количество информации, то мы получим обоснованную статистическую процедуру, основанную на классической теории информации, оптимальность которой доказывается в фундаментальной лемме Неймана–Пирсона [194].

Таким образом, распознавание образов есть принятие решения о принадлежности объекта или его состояния к определенному классу. Если до распознавания существовала неопределенность в вопросе о том, к какому классу относится распознаваемый объект или его состояние, то в результате распознавания эта неопределенность уменьшается, в том числе может быть и до нуля. Понятие информации может быть определено следующим образом: "Информация есть количественная мера степени снятия неопределенности". Количество информации является мерой соответствия распознаваемого объекта (его состояния) обобщенному образу класса.

Количество информации имеет ряд вполне определенных свойств. Эти свойства позволяют ввести понятие "количество информации в индивидуальных событиях", которое является весьма перспективным для применения в системах распознавания образов и поддержки принятия решений.

1.2.2.3.3. Математическая модель метода распознавания образов и принятия решений, основанного на системной теории информации

Формальная постановка основной задачи рефлексивной АСУ активными объектами и ее декомпозиция

Рассмотрим некоторые основные понятия, необходимые для дальнейшего изложения. При этом будут использованы как литературные данные, так и результаты, полученные в предыдущих главах данной работы.

Принятие решения в АСУ – это выбор некоторого наиболее предпочтительного управляющего воздействия из исходного множества всех возможных управляющих воздействий, обеспечивающего наиболее эффективное достижение целей управления. В результате выбора неопределенность исходного множества уменьшается на величину информации, которая порождается самим актом выбора [81]. Следовательно, теория информации может быть применена как для идентификации состояний объекта управления, так и для принятия решений об управляющих воздействиях в АСУ.

Модель АСУ включает в себя: модель объекта управления, модель управляющей подсистемы, а также модель внешней среды. Управляющая подсистема реализует следующие функции: идентификация состояния объекта управления, выработка управляющего воздействия, реализация управляющего воздействия.

С позиций теории информации сложный объект управления (АОУ) может рассматриваться как шумящий (определенным образом) информационный канал, на вход которого подаются входные параметры 
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, представляющие собой управляющие воздействия, а также факторы предыстории и среды, а на выходе фиксируются выходные параметры 
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, связанные как с входными параметрами, так и с целевыми и иными состояниями объекта управления.

Одной из основных задач АСУ является задача принятия решения о наиболее эффективном управляющем воздействии. В терминах теории информации эта задача формулируется следующим образом: зная целевое состояние объекта управления, на основе его информационной модели определить такие входные параметры 
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, которые с учетом предыстории и актуального состояния объекта управления, а также влияния среды с наибольшей эффективностью переведут его в целевое состояние, характеризующееся выходными параметрами 
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С решением этой задачи тесно связана задача декодирования теории информации: "По полученному в условиях помех сообщению определить, какое сообщение было передано" [221]. Для решения данной задачи используются коды, корректирующие ошибки, а в более общем случае, ( различные методы распознавания образов.

Учитывая вышесказанное, предлагается рассматривать принятие решения об управляющем воздействии в АСУ как решение обратной задачи декодирования, которая формулируется следующим образом: "Какое сообщение необходимо подать на вход зашумленного канала связи, чтобы на его выходе получить заранее заданное сообщение". Данная задача решается на основе математической модели канала связи. 

Декомпозиция основной задачи в ряд частных подзадач

Построение аналитической модели АОУ затруднено из-за отсутствия или недостатка априорной информации об объекте управления, а также из-за ограниченности и сложности используемого математического аппарата. В связи с этим предлагается путь решения данной проблемы, состоящий в поэтапном решении следующих задач:

1–я задача: разработать абстрактную модель более общего класса (содержательную информационную);

2–я задача: обучить абстрактную информационную модель путем учета информации о реальном поведении АОУ, поступающей в процессе экспериментальной эксплуатации АСУ; на этом этапе адаптируется и конкретизируется абстрактная модель АОУ, т.е. в ней все более точно отражаются взаимосвязи между входными параметрами и состояниями АОУ;

3–я задача: на основе конкретной содержательной информационной модели разработать алгоритмы решения следующих задач АСУ:

3.1. Расчет влияния факторов на переход АОУ в различные возможные состояния (обучение, адаптация).

3.2. Прогнозирование поведения АОУ при конкретном управляющем воздействии и выработка многофакторного управляющего воздействия (основная задача АСУ).

3.3. Выявление факторов, вносящих основной вклад в детерминацию состояния АОУ; контролируемое удаление второстепенных факторов с низкой дифференцирующей способностью, т.е. снижение размерности модели при заданных ограничениях.

3.4. Сравнение влияния факторов. Сравнение состояний АОУ.

Сформулируем предлагаемую абстрактную модель АОУ, опишем способ ее конкретизации и приведем алгоритмы решения задач адаптивных АСУ АОУ на основе данной модели.

Решение задачи 1: "Синтез семантической информационной модели активного объекта управления"

Исходные данные для выявления взаимосвязей между факторами и состояниями объекта управления предлагается представить в виде корреляционной матрицы – матрицы абсолютных частот (таблица 15):

В этой матрице в качестве классов (столбцов) приняты будущие состояния объекта управления, как целевые, так и нежелательные, а в качестве атрибутов (строк) – факторы, которые разделены на три основных группы, математически обрабатываемые единообразно: факторы, характеризующие текущее и прошлые состояния объекта управления; управляющие факторы системы управления; факторы, характеризующие прошлые, текущее и прогнозируемые состояния окружающей среды. Отметим, что форма таблицы 15 является универсальной формой представления и обобщения фактов – эмпирических данных в единстве их дискретного и интегрального представления (причины – следствия, факторы – результирующие состояния, признаки – обобщенные образы классов, образное – логическое и т.п.).

	Таблица 13 – МАТРИЦА АБСОЛЮТНЫХ ЧАСТОТ
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Управляющие факторы объединяются в группы, внутри каждой из которых они альтернативны (несовместны), а между которыми ( нет (совместны). В этом случае внутри каждой группы выбирают одно из доступных управляющих воздействий с максимальным влиянием.  Варианты содержательной информационной модели без учета прошлых состояний объекта управления и с их учетом, аналогичны, соответственно, простым и составным цепям Маркова, автоматам без памяти и с памятью.

В качестве количественной меры влияния факторов, предложено использовать обобщенную формулу А.Харкевича (3.28), полученную на основе предложенной эмерджентной теории информации. При этом по формуле (3.28) непосредственно из матрицы абсолютных частот (таблица 15) рассчитывается матрица информативностей (таблица 16), которая и представляет собой основу содержательной информационной модели предметной области.

Весовые коэффициенты таблицы 3.28 непосредственно определяют, какое количество информации Iij система управления получает о наступлении события: "активный объект управления перейдет в j–е состояние", из сообщения: "на активный объект управления действует i–й фактор". 

Принципиально важно, что эти весовые коэффициенты не определяются экспертами неформализуемым способом, а рассчитываются непосредственно на основе эмпирических данных и удовлетворяют всем ранее сформулированным требованиям, т.е. являются сопоставимыми, содержательно интерпретируемыми, отражают понятия "достижение цели управления" и "мощность множества будущих состояний объекта управления" и т.д. 

	Таблица 14 – МАТРИЦА ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

	[image: image306.jpg]Knaccbl -

ByayllMe COCTOAHUA O6beKTa yrpaBneHns

CpeaHAA AeTepMUHUPYIOLLAA MOLL-

ATpuGyThI

LeneBble cocTosHUA

HeskenaTenbHble cOCTOSHUA

HOCTb chakTopa

o

I

o ]

o

DaKTopbl, XapaKTepuayio-
Lne TeKyLlee U npolLnble

cocTosAHNA obbeKTa ynpas- | I,=

neHus, B T.u. ero pechnex-
CMBHOCTb

2

SE2N,

i=1 j=1

Ynpaensiowme daktopbl i
cUCTeMbl YrpaBneHus

DaKTopbl, XapaKTepuayio-

e npolunble, Tekylee u | k 1

NPOrHO3MPYEMble COCTOR-
HUA OKpYatoLL el cpeabl

CpeaHAA AeTepMUHUPOBaH-

HOCTb GYAYILUMX COCTORHMI o. = H= ZZ(
AOY J (W M-1)‘F'F
- 5 — CeiHee THAUSHKE KOOPAH: - 1w — CpeHEe 3HAUCHHE KOOPAH- W — cpeuss HHpOp-
P Z I it BETOp T, . ZI HaT BeKTOpa (axTopa, Z Z 7 MATHBHOCTD TPH-
J M i e B W — 1 ‘W — KOJIHUECTBO KJIACCOB e v 3HAKOB 110 MATPHIIE
=l OB = (Gynymux coctosHuit AOY). == HH(OPMATHBHOCTEH.
L Cy o
ogz; @ — KOHHLHENT SMEpA- yo Log W* W K0ahOHIHCHT 3Mepr- H - Mepa ypOoBHS CUCTEMHOCTH IIPeIMETHOM
= Log,W JKEHTHOCTH XapTIH. Log,N JKEHTHOCTH XapKeBHUA, obmacTu B pamxax CTH







В данной работе показано, что предложенная информационная мера обеспечивает сопоставимость индивидуальных количеств информации, содержащейся в факторах о классах, а также сопоставимость интегральных критериев, рассчитанных для одного объекта и разных классов, для разных объектов и разных классов.

Когда количество информации Iij>0 – i–й фактор способствует переходу объекта управления в j–е состояние, когда Iij<0 – препятствует этому переходу, когда же Iij=0 – никак не влияет на это. В векторе i–го фактора (строка матрицы информативностей) отображается, какое количество информации о переходе объекта управления в каждое из будущих состояний содержится в том факте, что данный фактор действует. В векторе j–го состояния класса (столбец матрицы информативностей) отображается, какое количество информации о переходе объекта управления в соответствующее состояние содержится в каждом из факторов.

Таким образом, матрица информативностей (таблица 16) является обобщенной таблицей решений, в которой входы (факторы) и выходы (будущие состояния АОУ) связаны друг с другом не с помощью классических (Аристотелевских) импликаций, принимающих только значения: "Истина" и "Ложь", а различными значениями истинности, выраженными в битах и принимающими значения от положительного теоретически-максимально-возможного ("Максимальная степень истинности"), до теоретически неограниченного отрицательного ("Степень ложности").

Фактически предложенная модель позволяет осуществить синтез обобщенных таблиц решений для различных предметных областей непосредственно на основе эмпирических исходных данных и продуцировать на их основе прямые и обратные правдоподобные (нечеткие) логические рассуждения по неклассическим схемам с различными расчетными значениями истинности, являющимся обобщением классических импликаций (таблица 17). 

	Таблица 15 – ПРЯМЫЕ И ОБРАТНЫЕ ПРАВДОПОДОБНЫЕ ЛОГИЧЕСКИЕ ВЫСКАЗЫВАНИЯ С РАСЧЕТНОЙ (В СООТВЕТСТВИИ 

С СТИ) СТЕПЕНЬЮ ИСТИННОСТИ ИМПЛИКАЦИЙ
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Приведем пример более сложного высказывания, которое может быть рассчитано непосредственно на основе матрицы информативностей – обобщенной таблицы решений (таблица 16):

Если A, со степенью истинности ((A,B) детерминирует B, и если С, со степенью истинности ((C,D) детерминирует D, и A совпадает по смыслу с C со степенью истинности ((A,C), то это вносит вклад в совпадение B с D, равный степени истинности ((B,D).

При этом в прямых рассуждениях как предпосылки рассматриваются факторы, а как заключение – будущие состояния АОУ, а в обратных – наоборот: как предпосылки – будущие состояния АОУ, а как заключение – факторы. Степень истинности i-й предпосылки – это просто количество информации Iij, содержащейся в ней о наступлении j-го будущего состояния АОУ. Если предпосылок несколько, то степень истинности наступления j-го состояния АОУ равна суммарному количеству информации, содержащемуся в них об этом. Количество информации в i-м факторе о наступлении j-го состояния АОУ, рассчитывается в соответствии с выражением (3.28) СТИ. 

Прямые правдоподобные логические рассуждения позволяют прогнозировать степень достоверности наступления события по действующим факторам, а обратные – по заданному состоянию восстановить степень необходимости и степень нежелательности каждого фактора для наступления этого состояния, т.е. принимать решение по выбору управляющих воздействий на АОУ, оптимальных для перевода его в заданное целевое состояние. 

Необходимо отметить, что предложенная модель, основывающаяся на теории информации, обеспечивает автоматизированное формирования системы нечетких правил по содержимому входных данных, как и комбинация нечеткой логики Заде-Коско с нейронными сетями Кохонена. Принципиально важно, что качественное изменение модели путем добавления в нее новых классов не уменьшает достоверности распознавания уже сформированных классов. Кроме того, при сравнении распознаваемого объекта с каждым классом учитываются не только признаки, имеющиеся у объекта, но и отсутствующие у него, поэтому предложенной моделью правильно идентифицируются объекты, признаки которых образуют множества, одно из которых является подмножеством другого (как и в Неокогнитроне К.Фукушимы) [243].

Данная модель позволяет прогнозировать поведение АОУ при воздействии на него не только одного, но и целой системы факторов:
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В теории принятия решений скалярная функция Ij векторного аргумента называется интегральным критерием. Основная проблема состоит в выборе такого аналитического вида функции интегрального критерия, который обеспечил бы эффективное решение сформулированной выше задачи АСУ.

Учитывая, что частные критерии (3.28) имеют смысл количества информации, а информация по определению является аддитивной функцией, предлагается ввести интегральный критерий, как аддитивную функцию от частных критериев в виде:
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В выражении (3.54) круглыми скобками обозначено скалярное произведение. В координатной форме это выражение имеет вид:
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где:
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– вектор j–го состояния объекта управления; 
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 – вектор состояния предметной области, включающий все виды факторов, характеризующих объект управления, возможные управляющие воздействия и окружающую среду (массив–локатор), т.е.:
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В реализованной модели значения координат вектора состояния ПО принимались равными либо 1 (фактор действует), либо 0 (фактор не действует).

Таким образом, интегральный критерий представляет собой суммарное количество информации, содержащееся в системе факторов различной природы (т.е. факторах, характеризующих объект управления, управляющее воздействие и окружающую среду) о переходе активного объекта управления в будущее (в т.ч. целевое или нежелательное) состояние.
В многокритериальной постановке задача прогнозирования состояния объекта управления, при оказании на него заданного многофакторного управляющего воздействия Ij, сводится к максимизации интегрального критерия:
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т.е. к выбору такого состояния объекта управления, для которого интегральный критерий максимален.

Задача принятия решения о выборе наиболее эффективного управляющего воздействия является обратной задачей по отношению к задаче максимизации интегрального критерия (идентификации и прогнозирования), т.е. вместо того, чтобы по набору факторов прогнозировать будущее состояние АОУ, наоборот, по заданному (целевому) состоянию АОУ определяется такой набор факторов, который с наибольшей эффективностью перевел бы объект управления в это состояние. 

Предлагается еще одно обобщение этой фундаментальной леммы, основанное на косвенном учете корреляций между информативностями в векторе состояний при использовании средних по векторам. Соответственно, вместо простой суммы количеств информации предлагается использовать корреляцию между векторами состояния и объекта управления, которая количественно измеряет степень сходства этих векторов:
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где:


[image: image316.wmf]j

I


– средняя информативность по вектору класса;
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– среднее по вектору идентифицируемой ситуации (объекта).


[image: image318.wmf]j

s


– среднеквадратичное отклонение информативностей вектора класса;
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– среднеквадратичное отклонение по вектору распознаваемого объекта.

Выражение (3.39) получается непосредственно из (3.37) после замены координат перемножаемых векторов их стандартизированными значениями:
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Необходимо отметить, что выражение для интегрального критерия сходства (3.39) по своей математической форме является корреляцией двух векторов. Это означает, что если эти вектора являются суммой двух сигналов: полезного и белого шума, то при расчете интегрального критерия белый шум практически не будет играть никакой роли, т.е. его корреляция с самими собой равна нулю по определению. Это означает, что выбранный интегральный критерий сходства является высокоэффективным средством подавления белого шума и выделения полезной информации из шума, который неизбежно присутствует в эмпирических данных.

Результат прогнозирования поведения объекта управления, описанного данной системой факторов, представляет собой список его возможных будущих состояний, в котором они расположены в порядке убывания суммарного количества информации о переходе объекта управления в каждое из них.

Сравнения результатов идентификации и прогнозирования с опытными данными, с использованием выражений (3.37) и (3.39), показали, что при малых выборках они практически не отличаются, но при увеличении объема выборки до 400 и более (независимо от предметной области) выражение (3.39) дает погрешность идентификации (прогнозирования) на 5% – 7% меньше, чем (3.37). Поэтому в предлагаемой модели фактически используется не метрическая мера сходства (3.39).

В связи с тем, что в дальнейшем изложении широко применяются понятия теории АСУ, теории информации (связи), теории распознавания образов и методов принятия решений, приведем таблицу соответствия наиболее часто используемых нами терминов из этих научных направлений, имеющих сходный смысл (таблица 18):

	Таблица 16 – СООТВЕТСТВИЕ ТЕРМИНОВ
РАЗЛИЧНЫХ НАУЧНЫХ НАПРАВЛЕНИЙ
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Вывод системного обобщения формулы Харкевича (3.28) приведен в разделе 3.1 данной работы. Чрезвычайно важное для данного исследования выражение (3.28) заслуживает специального комментария. Прежде всего нельзя не обратить внимания на то, что оно по своей математической форме, т.е. формально, ничем не отличается от выражения для превышения сигнала над помехой для информационного канала [242]. Из этого, на первый взгляд, внешнего совпадения следует интересная интерпретация выражения (3.28). А именно: можно считать, что обнаружив некоторый i–й признак у объекта, предъявленного на распознавание, мы тем самым получаем сигнал, содержащий некоторое количество информации
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о том, что этот объект принадлежит к j–му классу. По–видимому, это так и есть, однако чтобы оценить насколько много или мало этой информации нами получено, ее необходимо с чем–то сравнить, т.е. необходимо иметь точку отсчета или базу для сравнения. В качестве такой базы естественно принять среднее по всем признакам количество информации, которое мы получаем, обнаружив этот j–й класс:
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Иначе говоря, если при предъявлении какого–либо объекта на распознавание у него обнаружен i–й признак, то для того, чтобы сделать из этого факта обоснованный вывод о принадлежности этого объекта к тому или иному классу, необходимо знать и учесть, насколько часто вообще (т.е. в среднем) обнаруживается этот признак при предъявлении объектов данного класса.

Фактически это среднее количество информации можно рассматривать как некоторый "информационный шум", который имеется в данном признаке и не несет никакой полезной информации о принадлежности объектов к тем или иным классам. Полезной же информацией является степень отличия от этого шума. Таким образом классическому выражению Харкевича (3.12) для семантической целесообразности информации может быть придан более привычный для теории связи вид:
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который интерпретируется как вычитание шума из полезного сигнала. Эта операция является совершенно стандартной в системах шумоподавления.

Если полезный сигнал выше уровня шума, то его обнаружение несет информацию в пользу принадлежности объекта к данному классу, если нет – то, наоборот, в пользу не принадлежности.

Возвращаясь к выражению (3.12), необходимо отметить, что сам А.А.Харкевич рассматривал 
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как вероятность достижения цели, при условии, что система получила информацию 
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, а 
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– как вероятность ее достижения при условии, что система этой информации не получала. Очевидно, что фактически 
[image: image328.wmf]j
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соответствует вероятности случайного угадывания объектом управления правильного пути к цели, или, что тоже самое, вероятности самопроизвольного, т.е. без оказания управляющих воздействий, достижения АОУ целевого заданного состояния.

Необходимо отметить также, что каждый признак объекта управления как канала связи может быть охарактеризован динамическим диапазоном, равным разности максимально возможного (допустимого) уровня сигнала в канале и уровня помех в логарифмическом масштабе:
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Максимальное количество информации, которое может содержаться в признаке, полностью определяется количеством классов распознавания W и равно количеству информации по Хартли: I=Log2W. 

Динамический диапазон признака является количественной мерой его полезности (ценности) для распознавания, но все же предпочтительней для этой цели является среднее количество полезной для классификации информации в признаке, т.е. исправленное выборочное среднеквадратичное отклонение информативностей:
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Очевидна близость этой меры к длине вектора признака в семантическом пространстве атрибутов:
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В сущности выражение (3.40) просто представляет собой нормированный вариант (3.41). 

Решение задачи 2: "Адаптация модели объекта управления"

На основе обучающейXE "обучающей" выборки, содержащей информацию о том, какие факторы действовали, когда АОУ переходил в те или иные состояния, методом прямого счета формируется матрица абсолютных частотXE "распознавания", имеющая вид, представленный в таблице 15. Необходимо отметить, что в случае АОУ в большинстве случаев нет возможности провести полный факторный эксперимент для заполнения матрицы абсолютных частот. В данной работе предполагается, что это и не обязательно, т.е. на практике достаточно воспользоваться естественной вариабельностью факторов и состояний АОУ, представленных в обучающей выборке. С увеличением объема обучающей выборки в ней со временем будут представлены все практически встречающиеся варианты сочетаний факторов и состояний АОУ.

В соответствии с выражением (3.28), непосредственно на основе матрицы абсолютных частот ||
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|| (таблица 15) рассчитывается матрица информативностей факторов ||
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|| (таблица 16).

Количество информации в i–м факторе о наступлении j–го состояния АОУ является статистической мерой их связи и количественной мерой влияния данного фактора на переход АОУ в данное состояние.

Решение задачи 3: "Разработка алгоритмов решения основных задач АСУ"

Как было показано в разделе 3.2, решение задачи 3 предполагает решение следующих подзадач.

Решение подзадачи 3.1: "Расчет влияния факторов на переход объекта управления в различные состояния (обучение, адаптация)"

При изменении объема обучающей выборки или изменении экспертных оценок прежде всего пересчитывается матрица абсолютных частот, а затем, на ее основании и в соответствии с выражением (3.28), ( матрица информативностей. Таким образом, предложенная модель обеспечивает отображение динамических взаимосвязей, с одной стороны, между входными и выходными параметрами, а с другой, ( между параметрами и состояниями объекта управления. Конкретно, это отображение осуществляется в форме так называемых векторов факторов и состояний.
В профиле (векторе) i–го фактора (строка матрицы информативностей) отображается, какое количество информации о переходе АОУ в каждое из возможных состояний содержится в том факте, что данный фактор действует.

В профиле (векторе) j–го состояния АОУ (столбец матрицы информативностей) отображается, какое количество информации о переходе АОУ в данное состояние содержится в каждом из факторов.

Решение подзадачи 3.2: "Прогнозирование поведения объекта управления при конкретном управляющем воздействии и выработка многофакторного управляющего воздействия (обратная задача прогнозирования)"

Прогнозирование состояния АОУ осуществляется следующим образом:

1. Собирается информация о действующих факторах, характеризующих состояние предметной области (активный объект управления описывается факторами, характеризующими его текущее и прошлые состояния; управляющая система характеризуется технологическими факторами, с помощью которых она оказывает управляющее воздействие на активный объект управления; окружающая среда характеризуется прошлыми, текущими и прогнозируемыми факторами, которые также оказывают воздействие на активный объект управления).

2. Для каждого возможного будущего состояния АОУ подсчитывается суммарное количество информации, содержащееся во всей системе факторов (согласно п.1), о наступлении этого состояния.

3. Все будущие состояния АОУ ранжируются в порядке убывания количества информации об их осуществлении.

Этот ранжированный список будущих состояний АОУ и представляет собой первичный результат прогнозирования.

Если задано некоторое определенное целевое состояние, то выбор управляющих воздействий для фактического применения производится из списка, в котором все возможные управляющие воздействия расположены в порядке убывания их влияния на перевод АОУ в данное целевое состояние. Такой список называется информационным портретом состояния АОУ [81].

Управляющие воздействия могут быть объединены в группы, внутри каждой из которых они альтернативны (несовместны), а между которыми ( нет (совместны). В этом случае внутри каждой группы выбирают одно из фактически доступных управляющих воздействий с максимальным влиянием на достижение заданного целевого состояния АОУ.

Однако выбор многофакторного управляющего воздействия нельзя считать завершенным без прогнозирования результатов его применения. Описание АОУ в актуальном состоянии состоит из списка факторов окружающей среды, предыстории АОУ, описания его актуального (исходного) состояния, а также выбранных управляющих воздействий. Имея эту информацию по каждому из факторов в соответствии с выражением (3.39), нетрудно подсчитать, какое количество информации о переходе в каждое из состояний содержится суммарно во всей системе факторов. Данный метод соответствует фундаментальной лемме Неймана–Пирсона, содержащей доказательство оптимальности метода выбора той из двух статистических гипотез, о которой в системе факторов содержится больше информации. В то же время он является обобщением леммы Неймана–Пирсона, так как вместо информационной меры Шеннона используется системное обобщение семантической меры целесообразности информации Харкевича.

Предлагается еще одно обобщение этой фундаментальной леммы, основанное на косвенном учете корреляций между информативностями в профиле состояния при использовании среднего по профилю. Соответственно, вместо простой суммы количеств информации предлагается использовать ковариацию между векторами состояния и АОУ, которая количественно измеряет степень сходства формы этих векторов. 

Результат прогнозирования поведения АОУ, описанного данной системой факторов, представляет собой список состояний, в котором они расположены в порядке убывания суммарного количества информации о переходе АОУ в каждое из них.

Решение подзадачи 3.3: "Выявление факторов, вносящих основной вклад в детерминацию состояния АОУ; снижение размерности модели при заданных ограничениях"

Естественно считать, что некоторый фактор является тем более ценным, чем больше среднее количество информации, содержащееся в этом факторе о поведении АОУ [81]. Но так как в предложенной модели количество информации может быть и отрицательным (если фактор уменьшает вероятность перехода АОУ в некоторое состояние), то простое  среднее арифметическое информативностей может быть близко к нулю. При этом среднее будет равно нулю и в случае, когда все информативности равны нулю, и тогда, когда они будут велики по модулю, но с разными знаками. Следовательно, более адекватной оценкой полезности фактора является среднее модулей или, что наиболее точно, исправленное (несмещенное) среднеквадратичное отклонение информативностей по профилю признака.

Ценность фактора по сути дела определяется его полезностью для различения состояний АОУ, т.е. является его дифференцирующей способностью или селективностью.

Необходимо также отметить, что различные состояния АОУ обладают различной степенью обусловленности, т.е. в различной степени детерминированы факторами: некоторые слабо зависят от учтенных факторов, тогда как другие определяются ими практически однозначно. Количественно детерминируемость состояния АОУ предлагается оценивать стандартным отклонением информативностей вектора обобщенного образа данного состояния.
Предложено и реализовано несколько итерационных алгоритмов корректного удаления малозначимых факторов и слабодетерминированных состояний АОУ при заданных граничных условиях [81]. Решение задачи снижения размерности модели АОУ при заданных граничных условиях позволяет снизить эксплуатационные затраты и повысить эффективность РАСУ АО.

Решение подзадачи 3.4: "Сравнение влияния факторов. Сравнение состояний объекта управления"

Факторы могут сравниваться друг с другом по тому влиянию, которое они оказывают на поведение АОУ. Сами состояния могут сравниваться друг с другом по тем факторам, которые способствуют или препятствуют переходу АОУ в эти состояния. Это сравнение может содержать лишь результат, т.е. различные степени сходства/различия (в кластерном анализе), или содержать также причины этого сходства/различия (в когнитивных диаграммах).

Эти задачи играют важную роль в теории и практике РАСУ АО при необходимости замены одних управляющих воздействий другими, но аналогичными по эффекту, а также при изучении вопросов семантической устойчивости управления (различимости состояний АОУ по детерминирующим их факторам).

Этот анализ проводится над классами распознаванияXE "распознавания" и над признаками. Он включает: информационный (ранговыйXE "ранговый") анализ; кластерныйXE "кластерный" и конструктивный анализ, семантические сети; содержательное сравнение информационных портретов, когнитивные диаграммы.

Семантический информационный анализ

Предложенная математическая модель позволяет сформировать информационные XE "ранговые"портреты обобщенных эталонных образов классов распознаванияXE "распознавания" и признаков.

Портреты классов распознаванияXE "распознавания" представляют собой списки признаков в порядке убывания содержащегося в них количества информации о принадлежности к этим классам.

Информационный портрет класса распознавания показывает нам, каков информационный вклад каждого признака в общий объем информации, содержащейся в обобщенном образе этого класса.

В подходе к решению задач рефлексивных АСУ АО, основанном на применении методов распознавания образов, классам распознавания соответствуют, во–первых, исходные, а во–вторых, результирующие, в том числе целевые состояния объекта управления. Это значит, что в первом случае портреты классов используются для идентификации исходного состояния АОУ, потому что именно с ними сравнивается состояние объекта управления, а во втором – для выработки управляющего воздействия, так как его выбирают в форме суперпозиции неальтернативных факторов из информационного портрета целевого состояния, оказывающих наибольшее влияние на перевод АОУ в это состояние.

Портреты признаков представляют собой списки классов распознаванияXE "распознавания" в порядке убывания количества информации о них, которое содержит данный признак. По своей сути информационный портрет признака раскрывает нам смысл данного признака, т.е. его семантическую нагрузку. В теории и практике рефлексивных АСУ АО информационный портрет фактора является развернутой количественной характеристикой, содержащей информацию о силе и характере его влияния на перевод АОУ в каждое из возможных результирующих состояний, в том числе в целевые. Информационные портреты классов и признаков допускают наглядную графическую интерпретацию в виде двухмерных (2d) и трехмерных (3d) диаграмм.

Кластерно-конструктивный анализ и семантические сети

Кластеры представляют собой такие группы классов распознавания (или признаков), внутри которых эти классы наиболее схожи друг с другом, а между которыми наиболее различны [81]. В данной работе,  в качестве классов распознавания рассматриваются как исходные, так и результирующие, в том числе целевые состояния объекта управления, а в качестве признаков – факторы, влияющие на переход АОУ в результирующие состояния. 

Исходные состояния АОУ, объединенные в кластер, характеризуются общими или сходными методами перевода в целевые состояния. Результирующие состояния АОУ, объединенные в кластер, являются слаборазличимыми по факторам, детерминирующим перевод АОУ в эти состояния. Это означает, что одно и то же управляющее воздействие при одних и тех же предпосылках (исходном состоянии и предыстории объекта управления и среды) могут привести к переводу АОУ в одно из результирующих состояний, относящихся к одному кластеру. Поэтому кластерный анализ результирующих состояний АОУ является инструментом, позволяющим изучать вопросы устойчивости управления сложными объектами.

При выборе управляющего воздействия как суперпозиции неальтернативных факторов часто возникает вопрос о замене одних управляющих факторов другими, имеющими сходное влияние на перевод АОУ из данного текущего состояния в заданное целевое состояние. Кластерный анализ факторов как раз и позволяет решить эту задачу: при невозможности применить некоторый управляющий фактор его можно заменить другим фактором из того же кластера.

При формировании кластеровXE "кластеров" используются матрицы сходства объектов и признаков, формируемые на основе матрицы информативностейXE "конструктов".

В соответствии с предлагаемой математической моделью могут быть сформированы кластерыXE "кластеры" для заданного диапазона кодов классов распознаванияXE "распознавания" (признаков) или заданных диапазонов уровней системной организации с различными критериями включения объекта (признака) в кластерXE "кластер".

Эти критерии могут быть сформированы автоматическиXE "кластеризации" либо заданы непосредственно. В последнем уровне кластеризации, в частности при задании одного уровня, в кластеры включаются не только похожие, но и все непохожие объекты (признаки), и, таким образом, формируются конструктыXE "конструкты" классов распознавания и признаков.

В данной работе под конструктом понимается XE "Конструктом"система противоположных (наиболее сильно отличающихся) кластеров, которые называются "полюсами" конструкта, а также спектр промежуточных кластеров, к которым применима количественная шкала измерения степени их сходства или различия [81].

Понятия "кластер"XE "кластер" и "конструкт"XE "конструкт" тесно взаимосвязаны:

– так как положительный и отрицательный полюса конструктаXE "конструкта" представляют собой кластеры,XE "кластеры" в наибольшей степени отличающиеся друг от друга, то XE "взаимосвязаны"конструкты могут быть получены как результат кластерного анализа кластеров;

– конструкт может рассматриваться как кластер с нечеткими границами, включающий в различной степени, причем не только в положительной, но и отрицательной, все классы (признаки).

В теории рефлексивных АСУ АО, конструктивный анализ позволяет решить такие задачи, как:

1. Определение в принципе совместимых и в принципе несовместимых целевых состояний АОУ. Совместимыми называются целевые состояния, для достижения которых необходимы сходные предпосылки и управляющие воздействия, а несовместимыми – для которых они должны быть диаметрально противоположными. Например, обычно сложно совмещаются такие целевые состояния, как очень высокое качество продукции и очень большое ее количество.

2. Определение факторов, имеющих не только сходное (это возможно и на уровне кластерного анализа), но и совершенно противоположное влияние на поведение сложного объекта управления.

Современный интеллект имеет дуальную структуру и, по сути дела, мыслит в системе кластеров и конструктов. Поэтому инструмент автоматизированного кластерно–конструктивного анализа может быть успешно применен для рефлексивного управления активными объектами.

Необходимо отметить, что формирование кластеров затруднено из-за проблемы комбинаторного взрыва, так как требует полного перебора и проверки "из n по m" сочетаний элементов (классов или признаков) в кластеры. Конструкты же формируются непосредственно из матрицы сходства прямой выборкой и сортировкой, что значительно проще в вычислительном отношении, так как конструктов значительно меньше, чем кластеров (всего n2). Поэтому учитывая, что при формировании конструктов автоматически формируются и их полюса, т.е. кластеры, в предложенной математической модели реализован не кластерный анализ, а сразу конструктивный (как более простой в вычислительном отношении и более ценный по получаемым результатам).

Диаграммы смыслового сходства–различия классов (признаков) соответствуют определению семантических сетей [81], т.е. представляют собой ориентированные графы, в которых признаки соединены линиями, соответствующими их смысловому сходству–различию.

Когнитивные диаграммы классов и признаков

В предложенной в настоящем исследовании математической моделиXE "ЭЙДОС" в обобщенной постановке реализована возможность содержательного сравнения обобщенных образов классов распознаванияXE "распознавания" и признаков, т.е. построения когнитивных диаграмм [81].

В информационных портретах классов распознаванияXE "распознавания" мы видим, какое количество информации о принадлежности (или не принадлежности) к данному классу мы получаем, обнаружив у некоторого объекта признаки, содержащиеся в информационном портрете. В кластерно-XE "кластерно"конструктивном анализе мы получаем результаты сравнения классов распознавания друг с другом, т.е. мы видим, насколько они сходны и насколько отличаются. Но мы не видим, какими признаками они похожи и какими отличаются, и какой вклад каждый признак вносит в сходство или различие некоторых двух классов.

Эту информацию мы могли бы получить, если бы проанализировали и сравнили два информационных портрета. Эту работу и осуществляет режим содержательного сравнения классов распознавания.

Аналогично, в информационных портретах признаков мы видим, какое количество информации о принадлежности (или не принадлежности) к различным классам распознаванияXE "распознавания" мы получаем, обнаружив у некоторого объекта данный признак. В кластерно-XE "кластерно"конструктивном анализе мы получаем результаты сравнения признаков друг с другом, т.е. мы видим, насколько они сходны и насколько отличаются. Но мы не видим, какими классами они похожи и какими отличаются, и какой вклад каждый класс вносит в смысловое сходство или различие некоторых двух признаков.

Эту информацию мы могли бы получить, если бы проанализировали и сравнили информационные портреты двух признаков. Эту работу и осуществляет режим содержательного (смыслового) сравнения признаков.

Содержательное (смысловое) сравнение классов

Обобщим математическую модель, предложенную и развиваемую в данной главе, на случай содержательного сравнения двух классов распознавания: J–го и L–го.

Признаки, которые есть по крайней мере в одном из классов, будем называть связями, так как благодаря тому, что они либо тождественны друг другу, либо между ними имеется определенное сходство или различие по смыслу, они вносят определенный вклад в отношения сходства/различия между классами.

Список выявленных связей сортируется в порядке убывания модуля силы связи, причем учитывается не более заданного количества связей.

Пусть, например:

у J–го класса обнаружен i–й признак,

у L–го класса обнаружен k–й признак.

Используем те же обозначения, что и в разделе 3.1.

На основе обучающей выборки системой рассчитывается матрица абсолютных частот встреч признаков по классам (таблица 15).

В разделе 3.1. получено выражение (3.28) для расчета количества информации в i–м признаке о принадлежности некоторого конкретного объекта к j–му классу (плотность информации), которое имеет вид:
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Аналогично, формула для количества информации в k–м признаке о принадлежности к L–му классу имеет вид:
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	(3. 42)


Вклад некоторого признака i в сходство/различие двух классов j и l равен соответствующему слагаемому корреляции образов этих классов, т.е. просто произведению информативностей
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Классический коэффициент корреляции Пирсона, количественно определяющий степень сходства векторов двух классов: j и l, на основе учета вклада каждой связи, образованной i–м признаком, рассчитывается по формуле
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где:
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	– средняя информативность признаков j–го класса;
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	– средняя информативность признаков L–го класса;
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	– среднеквадратичное отклонение информативностей признаков j–го класса;
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	– среднеквадратичное отклонение информативностей признаков L–го класса.


Проанализируем, насколько классический коэффициент корреляции Пирсона (3.62) пригоден для решения важных задач:

– содержательного сравнения классов;

– изучения внутренней многоуровневой структуры класса.

Упростим анализ, считая, что средние информативности признаков по обоим классам близки к нулю, что при достаточно больших выборках (более 400 примеров в обучающей выборке) практически близко к истине.

Каждое слагаемое (3.43) суммы (3.44) отражает связь между классами, образованную одним i–м признаком. I–я связь существует в том и только в том случае, если i–й признак есть у обоих классов. Поэтому эти связи уместно называть одно–однозначными. 

Этот подход можно назвать классическим для когнитивного анализа. Рассмотрим когнитивную диаграмму, приведенную на стр. 222 работы основной работы классика когнитивной психологии Р.Солсо (Когнитивная психология. /Пер. с англ. - М.: Тривола, 1996. - 600с.) (рисунок 31). 
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	Рисунок 24. Когнитивная диаграмма из классической работы Роберта Солсо. 


В приведенной когнитивной диаграмме наглядно в графической форме показано сравнение классов (обобщенных образов) "Малиновка" и "Птица" разных уровней общности по их атрибутам (признакам). Как видно из диаграммы, в ней:

1. Все атрибуты имеют одинаковый вес, т.е. не учитывается, что некоторые атрибуты более важны для идентификации класса, чем другие. Это соответствует предположению, что этот вес равен по модулю 1 для всех атрибутов.

2. Все признаки имеют одинаковый знак, т.е. они все характерны для классов и нет атрибутов нехарактерных. Это соответствует предположению,  что вес всех признаков положительный, т.е. все признаки вносят вклад в сходство и нет признаков, вносящих вклад в различие.

3. Классы сравниваются только по тем атрибутам, которые есть одновременно у них обоих, т.е. признаки, имеющиеся у обоих классов вносят вклад в сходство классов, а признаки, которые есть только у одного из классов не вносят никакого вклада ни в сходство классов, ни в различие. Это соответствует предположению, что атрибуты ортонормированы, т.е. корреляция их друг с другом равна 0 (атрибуты семантически не связаны).

Каждое из этих трех допущений является довольно сильным и желательно их снять и, тем самым, обобщить принцип построения когнитивных диаграмм, приведенный в данном примере. 

Но это означает, что данный подход не позволяет сравнивать классы, описанные различными, т.е. непересекающимися наборами признаков. Но даже если общие признаки и есть, то невозможность учета вклада остальных признаков является недостатком классического подхода, так как из содержательного анализа связей неконтролируемо исключается потенциально существенная информация. Таким образом, классический подход имеет ограниченную применимость при решении задачи №1. Для решения задачи №2 подход, основанный на формуле (3.44), вообще не применим, так как различные уровни системной организации классов образованы различными признаками и, следовательно, между уровнями не будет ни одной одно–однозначной связи.

Основываясь на этих соображениях, предлагается в общем случае учитывать вклад в сходство/различие двух классов, который вносят не только общие, но и остальные признаки. Логично предположить, что этот вклад (при прочих равных условиях) будет тем меньше, чем меньше корреляция между этими признаками. 

Следовательно, для обобщения выражения для силы связи (3.43) необходимо умножить произведение информативностей признаков на коэффициент корреляции между ними, отражающий степень сходства или различия признаков по смыслу.

Таким образом, будем считать, что любые два признака (i,k) вносят определенный вклад в сходство/различие двух классов (j,l), определяемый сходством/различием признаков и количеством информации о принадлежности к этим классам, которое содержится в данных признаках:
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где: 
[image: image344.wmf]ik

K

– классический коэффициент корреляции Пирсона, количественно определяющий степень сходства по смыслу двух признаков: i и k, на основе учета вклада каждой связи, образованной содержащейся в них информацией о принадлежности к j–му классу
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где
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	– средняя информативность координат вектора i–го признака;
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	– средняя информативность координат вектора k–го признака;
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	– среднеквадратичное отклонение координат вектора i–го признака;
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	– среднеквадратичное отклонение координат вектора k–го признака.


Коэффициент корреляции между признаками (3.46) рассчитывается на основе всей обучающей выборки, а не только объектов двух сравниваемых классов. Так как коэффициент корреляции между признаками (3.46) практически всегда не равен нулю, то каждый признак i образует связи со всеми признаками k, где k={1,...,A}, а каждый признак k в свою очередь связан со всеми остальными признаками. Это означает, что выражение (3.45) является обобщением (3.43) с учетом много-многозначных связей.
На основе этих представлений сформулируем выражение для обобщенного коэффициента корреляции Пирсона между двумя классами: j и l, учитывающего вклад в их сходство/различие не только одно–однозначных, но и много–многозначных связей, образуемых коррелирующими признаками. Когнитивные диаграммы с много–многозначными  связями предлагается называть обобщенными когнитивными диаграммами.
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где Kik определяется выражением (3.46).

Сравним классический (3.44) и обобщенный (3.47) коэффициенты корреляции Пирсона друг с другом. Очевидно, при i=k (3.47) преобразуется в (3.44), т.е. соблюдается принцип соответствия. Отметим, что модель позволяет задавать минимальный коэффициент корреляции (порог) между признаками, образующими учитываемые связи. При пороге 100% отображаются только одно–однозначные связи, учитываемые в классическом коэффициенте корреляции (3.44). Из выражений (3.47) и (3.44) видно, что
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так как в обобщенном коэффициенте корреляции учитываются связи между классами, образованные за счет учета корреляций между различными признаками. Ясно, что отношение
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отражает степень избыточности описания классов. В модели имеется возможность исключения из системы признаков наименее ценных из них для идентификации классов. При этом в первую очередь удаляются сильно коррелирующие друг с другом признаки. В результате степень избыточности системы признаков уменьшается, и она становится ближе к ортонормированной.

Рассмотрим вопрос о единицах измерения, в которых количественно выражаются связи между классами. 

Сходство двух признаков 
[image: image353.wmf]ik
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 выражается величиной от – 1 до +1.

Максимальная теоретически возможная информативность признака в Bit выражается формулой
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Таким образом, учитывая выражения (3.45) и (3.50) получаем, что максимальная теоретически возможная сила связи Rmax равна

	
[image: image355.wmf].

2

max

max

I

R

=


	(3. 51)


В разработанном инструментарии СК-анализа, реализующем данную модель (описанном в лекции 6), реализован режим отображения когнитивной графики, где фактическая сила связи (3.45) в когнитивных диаграммах выражается в процентах от максимальной теоретически возможной силы связи (3.50). На графической диаграмме (рисунок 32) отображается 8 наиболее сильных по модулю связей, рассчитанных согласно формулы (3.47), причем знак связи изображается цветом (красный +, синий – ), а величина – толщиной линии. 
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	Рисунок 25. Когнитивная диаграмма 
конструкта классов "Качество-количество"


Имеется возможность выводить диаграммы только с положительными или только с отрицательными связями (для не цветных принтеров).

Частным случаем предложенных в данной работе обобщенных когнитивных диаграмм являются известные диаграммы В.С.Мерлина (Очерк интегрального исследования индивидуальности. - М., 1986. - 187с.). Эти диаграммы представляют обобщенные когнитивные диаграммы, формируемые в соответствии с предложенной моделью при следующих граничных условиях:

1. Класс сравнивается сам с собой.

2. Фильтрация левого и правого информационных портретов выбрана по уровням системной организации признаков (в данном случае – уровням Мерлина, терм. авт.).

3. Левый класс отображается с фильтрацией по одному уровню системной организации, а правый – по другому.

4. Диалог задания вида диаграмм предоставляет пользователю возможность задать следующие параметры:

– способ нормирования толщины линий, отображающих связи: нормирование по текущей диаграмме или по всем диаграммам;

– способ фильтрации признаков в информационных портретах диаграммы: по диапазону признаков или по диапазону уровней системной организации (уровням Мерлина);

– сами диапазоны признаков или уровней для левого и правого информационных портретов;

– максимальное количество связей, отображаемых на диаграмме;

– уровень сходства признаков, образующих одну связь, отображаемую на диаграмме: от 0 до 100%. При уровне сходства 100% в диаграммах отображаются только связи, образованные теми признаками, которые есть в обоих портретах одновременно, т.е. взаимно–однозначные связи. При уровне сходства менее 100% вообще говоря связи становятся много–многозначными, так как каждый признак корреляционно связан со всеми остальными;

– уровень сходства классов, отображаемых на диаграмме.

Таким образом, в предлагаемой математической моделиXE "ЭЙДОС" в общем виде реализована возможность содержательного сравнения обобщенных образов состояний АОУXE "распознавания" и факторов, т.е. построения когнитивных диаграмм [81], веса атрибутов определяются автоматически на основе исходных данных в соответствии с математической моделью и могут принимать различные по величине положительные и отрицательные значения. Кроме того на основе кластерного анализа атрибутов определяются корреляции между ними, которые учитываются при определении вклада атрибутов в сходство или различие классов. Поэтому отношения между атрибутами разных классов в когнитивной диаграмме не "один к одному", как в диаграмме на рисунке 31, а "многие ко многим" (рисунок 32).

В информационном портрете состояния АОУ показаноXE "распознавания", какое количество информации о принадлежности (не принадлежности) АОУ к данному состоянию, а также о переходе (не переходе) АОУ в данное состояние содержится в том факте, что на АОУ действуют факторы, содержащиеся в данном информационном портрете.

Кластерно-XE "кластерно"конструктивный анализ дает результат сравнения состояний АОУ друг с другом, т.е. показывает, насколько эти состояния сходны друг с другом и насколько отличаются друг от друга. Но он не показывает, какими факторами эти состояния АОУ похожи и какими отличаются, и какой вклад каждый фактор вносит в сходство или различие каждых двух состояний. Чтобы получить эту информацию, необходимо проанализировать два информационных портрета, что и делается при содержательном сравнении состояний АОУ .

Смысл и значение диаграмм Мерлина применительно к проблематике АСУ состоит в том, что они наглядно представляют внутреннюю структуру детерминации состояний АОУ, т.е. показывают, каким образом связаны друг с другом факторы и будущие состояния АОУ.

Таким образом:

– для моделирования процессов принятия решений в рефлексивных АСУ активными системами целесообразно применение многокритериального подхода с аддитивным интегральным критерием, в котором в качестве частных критериев используется семантическая мера целесообразности информации (Харкевич, 1960);

– предложенная математическая модель обеспечивает эффективное решение следующих задач, возникающих при синтезе адаптивных АСУ АОУ: разработка абстрактной информационной модели АОУ; адаптация и конкретизация абстрактной модели на основе апостериорной информации о реальном поведении АОУ; расчет влияния факторов на переход АОУ в различные возможные состояния; прогнозирование поведения АОУ при конкретном управляющем воздействии и выработка многофакторного управляющего воздействия (основная задача АСУ); выявление факторов, вносящих основной вклад в детерминацию состояния АОУ; контролируемое удаление второстепенных факторов с низкой дифференцирующей способностью, т.е. снижение размерности модели при заданных ограничениях; сравнение влияния факторов, сравнение целевых и других состояний АОУ.

Предложенная методология, основанная на теории информации, обеспечивает эффективное моделирование задач принятия решений в адаптивных АСУ сложными системами.

Содержательное (смысловое) сравнение признаков

Предложенная математическая модель позволяет осуществить содержательное сравнение  информационных портретов двух признаков.

Выявляются классы, которые есть по крайней мере в одном из векторов. Такие классы называются связями, так как благодаря тому, что они либо тождественны друг другу, либо между ними имеется определенное сходство или различие, они вносят определенный вклад в отношения сходства/различия между признаками по смыслу.

Все связи между признаками сортируются в порядке убывания модуля, в соответствии с определенными ограничениями, связанными с тем, что нет необходимости учитывать очень слабые связи.

Для каждого класса известно, какое количество информации о принадлежности к нему содержит данный признак – это информативность. Здесь необходимо уточнить, что информативность признака – это не только количество информации в признаке о принадлежности к данному классу, но и количество информации в классе о том, что при нем наблюдается данный признак, т.е. это взаимная информация класса и признака.

Если бы классы были тождественны друг другу, т.е. это был бы один класс, то его вклад в сходство/различие двух признаков был бы просто равен соответствующему данному классу слагаемому корреляции этих признаков, т.е. просто произведению информативностей.

Но поскольку это в общем случае это могут быть различные классы, то, очевидно, необходимо умножить произведение информативностей на коэффициент корреляции между классами.

Таким образом, будем считать, что любые два класса (j,l) вносят определенный вклад в сходство/различие двух признаков (i,k), определяемый сходством/различием этих классов и количеством информации о принадлежности к ним, которое содержится в данных признаках
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	(3. 52)


Вывод формулы (3.52) обобщенного коэффициента корреляции Пирсона для двух признаков совершенно аналогичен выводу формулы (3.47), поэтому он здесь не приводится. Формулы для всех входящих в (3.52) величин приведены выше в предыдущем разделе.

Так же, как и в режиме содержательного сравнения классов, в данном режиме сила связи выражается в процентах от максимальной теоретически–возможной силы связи. На диаграммах отображается 16 наиболее значимых связей, рассчитанных согласно этой формуле, причем знак связи изображается цветом (красный +, синий –), а величина – толщиной линии. Имеется возможность вывода диаграмм только с положительными или только с отрицательными связями.

Математическая модель позволяет получить обобщенные инвертированные когнитивные диаграммы для любых двух заданных признаков, для пар наиболее похожих и непохожих признаков, для всех их возможных сочетаний, а также инвертированные диаграммы Мерлина. 

Необходимо отметить, что понятия, соответствующие по смыслу терминам "обобщенная инвертированная когнитивная диаграмма" и "инвертированная диаграмма Мерлина" не упоминаются даже в фундаментальных руководствах по когнитивной психологии и впервые предложены автором в [125]. Эти диаграммы представляют собой частный случай обобщенных когнитивных диаграмм признаков, формируемых в соответствии с предложенной математической моделью при следующих ограничениях:

1. Признак сравнивается сам с собой.

2. Выбрана фильтрация левого и правого вектора по уровням системной организации классов (аналог уровней Мерлина для свойств).

3. Левый вектор отображается с фильтрацией по одному уровню системной организации классов, а правый – по другому.

Обоснование сопоставимости частных критериев Iij
Применение этого метода корректно, если можно сравнивать суммарное количество информации о переходе АОУ в различные состояния, рассчитанное в соответствии с выражением (3.44), т.е. если они сопоставимы друг с другом.
Будем считать, что величины сопоставимы тогда и только тогда, когда одновременно выполняются следующие три условия:

1. Сопоставимы индивидуальные количества информации, содержащейся в признаках о принадлежности к классам.

2. Сопоставимы величины, рассчитанные для одного объекта и разных классов.

3. Сопоставимы величины, рассчитанные для разных объектов и разных классов.

Очевидно, для решения всех этих вопросов необходимо дать точное и полное определение самого термина "сопоставимость".

Считается, что величины сопоставимы, если существует некоторая количественная шкала для измерения этих величин.

Таким образом, в нашем случае сопоставимость обеспечивается, если на шкале определены направление и единица измерения, а также есть абсолютный минимум (ноль) или максимум.

Докажем теоремы о выполнении условий сопоставимости для упрощенной и полной информационных моделей объектов и классов распознавания. Для этого рассмотрим вышеперечисленные необходимые и достаточные условия сопоставимости для упрощенной и полной информационных моделей.

Теорема-1: Индивидуальные количества информации, содержащейся в признаках объекта о принадлежности к классам, сопоставимы между собой.

В упрощенной информационной модели класса и информационной модели объекта принято, что все признаки имеют одинаковый вес, который равен 1, если признак есть у класса, и 0, если его нет. Уже одним этим обеспечивается сопоставимость индивидуальных количеств информации в упрощенной модели.

В полной модели количество информации рассчитывается в соответствии с модифицированной формулой Харкевича (3.28). Таким образом, в полной информационной модели класса для каждого признака известно, какое количество информации о принадлежности к данному классу он содержит. Это количество информации может быть положительным, нулевым и отрицательным, но не может превосходить некоторой максимальной величины, определяемой количеством классов распознавания: I=Log2W (мера Хартли), где W – количество классов распознавания. Следовательно, для полной информационной модели сопоставимость индивидуальных количеств информации также обеспечивается, так как для них применима шкала отношений.

Это означает, что индивидуальные количества информации можно суммировать и ввести интегральный критерий как аддитивную меру от индивидуальных количеств информации, что и требовалось доказать.

Теорема-2: Величины суммарной информации, рассчитанные для одного объекта и разных классов, сопоставимы друг с другом.

В упрощенной информационной модели вариант расстояния Хэмминга Hj, в котором учитываются только совпадения единиц (т.е. существующих признаков), для кодовых слов объекта и класса равно:
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где
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– кодовое слово (профиль, массив–локатор) j–го класса;
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 Li  – кодовое слово (профиль, массив–локатор) объекта.
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Пусть длина кодового слова (количество признаков) равна А. Длины кодовых слов объекта и классов одинаковы. Признаки могут принимать значения {0,1}. Тогда из этих условий и выражения (3.53) следует:
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Но выражение (3.54) является математическим определением шкалы отношений, что означает полную сопоставимость предложенной меры сходства для упрощенной информационной модели одного объекта и многих классов. Для обобщенной информационной модели этот вывод сохраняет силу, т.к. в этой модели информация в соответствии с выражением (3.28) измеряется в единицах измерения – битах, определенных на шкале измерения информации, и на этой шкале имеется 0 и теоретический максимум, определяемый в соответствии с выражением Хартли. В полной информационной модели мера сходства объекта с классом 
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имеет вид, определяемый выражением (3.39).

Очевидно, величина 
[image: image364.wmf]j
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 нормирована:
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что и доказывает применимость шкалы отношений и полную сопоставимость меры сходства для полной информационной модели одного объекта и многих классов.

Это значит, что можно сравнивать меры сходства данного объекта с каждым из классов и ранжировать классы в порядке убывания сходства с данным объектом , что и требовалось доказать.

Теорема-3: Величины суммарной информации, рассчитанные для разных объектов и разных классов, а также классов и классов, признаков и признаков, взаимно-сопоставимы.

Очевидно, величина 
[image: image366.wmf]j

I

, рассчитанная по формуле (3.39) для различных объектов и классов нормирована:
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что и доказывает применимость шкалы отношений и полную сопоставимость мер сходства для полной информационной модели многих объектов и многих классов.

Это значит, что можно сравнивать меры сходства различных объектов с классами распознавания и делать выводы о том, что одни объекты распознаются лучше, а другие хуже на данном наборе классов и признаков, что и т.д.

Аналогичные рассуждения верны и для сравнения векторов классов друг с другом, а также векторов признаков друг с другом, что позволяет применить модели кластерно-конструктивного анализа и алгоритмы построения семантических сетей, что и требовалось доказать.

Теорема-4: Неметрический интегральный критерий сходства, основанный на модифицированной формуле А.Харкевича и обобщенной лемме Неймана-Пирсона, аддитивен.

Рассмотрим информационные модели распознаваемого объекта и классов распознавания, т.е. модели, основанные на теории кодирования – декодирования и расстоянии Хэмминга (кодовое расстояние) в качестве критерия сходства. Эта модель является упрощенной, но достаточно адекватной для решения вопроса об аддитивности меры сходства объектов и классов.

Информационная модель распознаваемого объекта представляет собой двоичное слово, каждый разряд которого соответствует определенному признаку. Если признак есть у распознаваемого объекта, то соответствующий разряд имеет значение 1, если нет – то 0. Двоичное слово с установленными в 1 разрядами, соответствующими признакам распознаваемого объекта, называется его кодовым словом.

Упрощенная информационная модель класса распознавания есть двоичное слово, каждый разряд которого соответствует определенному признаку. Соответствие между двоичными разрядами и признаками для классов то же самое, что и для распознаваемых объектов. Если признак есть у класса, то соответствующий разряд имеет значение 1, если нет – то 0. Двоичное слово с установленными в 1 разрядами, соответствующими признакам класса, называется его кодовым словом.

Такая модель класса является упрощенной, так как в ней принято, что все признаки имеют одинаковый вес равный 1, если он есть у класса, и 0, если его нет, тогда как в полной информационной модели класса для каждого признака известно, какое количество информации о принадлежности к данному классу он содержит. Это количество информации может быть положительным, нулевым и отрицательным, но не может превосходить некоторой максимальной величины, определяемой количеством классов распознавания: I=Log2W (мера Хартли), где W – количество классов.

Таким образом, в упрощенной информационной модели различные классы распознавания отличаются друг от друга только наборами признаков, которые им соответствуют.

При использовании этих упрощенных моделей задача распознавания объекта сводится к задаче декодирования, т.е. кодовые слова объектов рассматриваются как искаженные зашумленным каналом связи кодовые слова классов. Распознавание состоит в том, что по кодовому слову объекта определяется наиболее близкое ему в определенном смысле кодовое слово класса. При этом естественной и наиболее простой мерой сходства между распознаваемым объектом и классом является расстояние Хэмминга между их кодовыми словами, т.е. количество разрядов, которыми они отличаются друг от друга. 

Рассмотрим теперь вопрос об аддитивности количества информации как частного критерия в интегральном критерии.

Известно [194], что существует всего два варианта формирования интегрального критерия из частных критериев: аддитивный и мультипликативный, поэтому задача сводится к выбору одного из этих вариантов. Следует отметить, что аддитивный критерий может рассматриваться как логарифм мультипликативного, а т.к. логарифм является монотонно-возрастающей функцией, то в принципе разница между этими критериями для принятия решений не так уж и велика, что подтверждается и в их сравнительных численных исследованиях.

Рассмотрим эти варианты. Пусть кодовое слово объекта состоит из N разрядов. Тогда добавление еще одного разряда, отображающего имеющийся (1) или отсутствующий (0) признак, приведет к различным результатам в случаях, когда интегральный критерий есть аддитивная и мультипликативная функция индивидуальных количеств информации в признаках (таблица 19).

	Таблица 17 – СРАВНЕНИЕ АДДИТИВНОГО И МУЛЬТИПЛИКАТИВНОГО ВАРИАНТОВ ИНТЕГРАЛЬНОГО КРИТЕРИЯ

	Дополнительный
признак
	Аддитивная
функция:
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	Мультипликативная
функция:
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	Есть (1)
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	Нет (0)
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Здесь предполагается, что: I=f(n), f(1)=1, f(0)=0.
Итак, если функция аддитивна – добавление еще одного разряда увеличит количество информации в кодовом слове на 1 бит, если соответствующий признак есть, и не изменит этого количества, если его нет; если же функция мультипликативна, – то это не изменит количества информации в кодовом слове, если соответствующий признак есть, и сделает его равным нулю, если его нет.

Очевидно, мультипликативный вариант интегрального критерия не соответствует классическим представлениям о природе информации, тогда как аддитивный вариант полностью им соответствует: требование аддитивности самой меры информации было впервые обосновано Хартли в 1928 году, подтверждено Шенноном в 1948 году, и в последующем развитии теории информации никогда не подвергалось сомнению. На аддитивности частных критериев, имеющих смысл количества информации, основана известная лемма Неймана-Пирсона [194, стр.152]. 

Пусть по выборке (т.е. совокупности факторов) {x=x1,…, xN} требуется отдать предпочтение одной из конкурирующих гипотез (H1 или H0), т.е. определить в какое будущее состояние перейдет объект управления, если известны распределения наблюдений при каждой из них (по данным обучающей выборки), т.е. р(х(H0) и р(х(H1). Как обработать предпочтительную гипотезу? Из теории информации известно, что никакая обработка не может увеличить количества информации, содержащегося в выборке {х}. Следовательно, выбор​ке {х} нужно поставить в соответствие число, содержащее всю полезную информацию, т.е. обработать выборку без потерь. Возникает мысль о у том, чтобы вычислить индивидуальные количества информации в выборке {х} о каждой из гипотез и сравнить их: 
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Какой из гипотез отдать предпочтение, зависит теперь от величины (i и от того, какой порог сравнения мы назначим. Оптимальность данной статистической процедуры специально доказывается в математической статистике, – именно к этому сводится содержание фундаментальной Леммы Неймана-Пирсона, которая утверждает, что предпочтение следует отдавать той статистической гипотезе, о которой в выборке содержится больше информации.

Согласно описанной выше процедуре предполагается, что объект управления перейдет в то будущее состояние, о переходе в которое в системе факторов содержится большее суммарное количество информации. 

Таким образом, аддитивность интегрального критерия, основанного на частных критериях, имеющих смысл количества информации, можно считать обоснованной, что и требовалось доказать.

Обобщение интегральной модели путем учета значений выходных параметров объекта управления

Выходные параметры
[image: image375.wmf]Y
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– это свойства объекта управления, зависят от входных параметров (в том числе параметров, характеризующих среду) и связанны с его целевым состоянием сложным и неоднозначным способом:
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Задача идентификации состояния АОУ по его выходным параметрам решается подсистемой идентификации управляющей подсистемы, работающей на принципах системы распознавания образов. При этом классами распознавания являются выходные состояния АОУ, а признаками – его выходные параметры.

Подсистема выработки управляющих воздействий, также основанная на алгоритмах распознавания образов, обеспечивает выбор управления 
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, переводящего объект управления в целевое состояние 
[image: image378.wmf]T

r

.

При этом последовательно решаются следующие две обратные задачи распознавания:

во–первых, по заданному целевому состоянию 
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 определяются наиболее характерные для данного состояния выходные параметры объекта управления:


[image: image380.wmf]),

(

T

T

Y

T

r

r

=


во–вторых, по определенному на предыдущем шаге набору выходных параметров 
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определяются входные параметры 
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, с наибольшей эффективностью переводящие объект управления в данное целевое состояние с этими выходными параметрами:


[image: image383.wmf]).

(

Y

Y

X

T

r

r

=


1. Таким образом, определенная ограниченность подхода Шеннона, рассмотренная в данной главе, преодолевается в семантической информационной математической модели СК-анализа, основанной на СТИ. В рамках СТИ установлено, что одной из наиболее перспективных конкретизаций апостериорного подхода, является подход, предложенный в 1960 году А.А.Харкевичем [242]. Для моделирования процессов принятия решений в рефлексивных АСУ активными объектами предложено применить многокритериальный подхода с аддитивным интегральным критерием, в котором в качестве частных критериев используется системная мера семантической целесообразности информации. При этом количество информации оценивается косвенно: по изменению степени целесообразности поведения системы, получившей эту информацию. В результате получения информации поведение системы улучшается (растет выигрыш), а в результате получения дезинформации – ухудшается (растет проигрыш). Известны и более развитые семантические меры информации [194], основанные на интересных и правдоподобных идеях, однако они наталкиваются на значительные математические трудности и сложности в программной реализации, поэтому их рассмотрение в данном исследовании признано нецелесообразным. 

2. Предложенная математическая модель обеспечивает эффективное решение следующих задач, возникающих в рефлексивных АСУ АО:

– разработка абстрактной информационной модели АОУ;

– адаптация и конкретизация абстрактной модели на основе информации о реальном поведении АОУ;

– расчет влияния факторов на переход АОУ в различные возможные состояния;

– прогнозирование поведения АОУ при конкретном управляющем воздействии и выработка многофакторного управляющего воздействия (основная задача АСУ);

– выявление факторов, вносящих основной вклад в детерминацию состояния АОУ; 

– корректное удаление второстепенных факторов с низкой дифференцирующей способностью, т.е. снижение размерности модели при заданных граничных условиях;

– сравнение влияния факторов, сравнение целевых и других состояний АОУ.

3. Показано, что предложенная методология, основанная на системном обобщении теории информации, обеспечивает эффективное моделирование задач принятия решений в РАСУ АОУ.

4. Доказана возможность сведения многокритериальной задачи принятия решений к однокритериальной, показана глубокая внутренняя взаимосвязь данной модели с математической моделью распознавания образов. На этой основе введено понятие "интегрального метода" распознавания и принятия решений и, после анализа и переосмысления основных понятий теории информации, предложена базовая математическая модель "интегрального метода", основанная на системной теории информации. Показано, что теория информации может рассматриваться как единая математическая и методологическая основа методов распознавания образов и теории принятия решений. При этом распознавание образов рассматривается как принятие решения о принадлежности объекта к определенному классу распознавания, прогнозирование – как распознавание будущих состояний, а принятие решения об управляющем воздействии на объект управления в АСУ как решение обратной задачи прогнозирования (распознавания).

5. Проведено исследование базовой математической модели на примере решения основной задачи АСУ – задачи принятия решения о наиболее эффективном управляющем воздействии. Осуществлена декомпозиция основной задачи в последовательность частных задач для каждой из которых найдено решение, показана взаимосвязь основной задачи АСУ с задачей декодирования теории информации.

1.2.2.4. Некоторые свойства математической модели (сходимость, адекватность, устойчивость и др.)

Под сходимостью семантической информационной модели в данной работе понимается: 

а) зависимость  информативностей факторов (в матрице информативностей) от объема обучающей выборки; 

б) зависимость адекватности модели (интегральной и дифференциальной валидности) от объема обучающей выборки. 

Для измерения сходимости в смыслах "а" и "б" в инструментарии СК-анализа – системе "Эйдос" реализован специальный исследовательский режим. 

Под адекватностью модели понимается ее внутренняя и внешняя дифференциальная и интегральная валидность. Понятие валидности является уточнением понятия адекватности, для которого определены процедуры количественного измерения, т.е. валидность – это количественная адекватность. Это понятие количественно отражает способность модели давать правильные результаты идентификации, прогнозирования и способность вырабатывать правильные рекомендации по управлению. Под внутренней валидностью понимается валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов обучающей выборки. Под внешней валидностью понимается валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов, не входящих в обучающую выборку. Под дифференциальной валидностью модели понимается достоверность идентификации объектов в разрезе по классам. Под интегральной валидностью средневзвешенная дифференциальная валидность. Возможны все сочетания: внутренняя дифференциальная валидность, внешняя интегральная валидность и т.д. (таблица 20).

	Таблица 18 – К ОПРЕДЕЛЕНИЮ ПОНЯТИЯ ВАЛИДНОСТИ

	
	Внутренняя валидность
	Внешняя валидность

	Дифференциальная валидность
	Валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов обучающей выборки в разрезе по классам
	Валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов, не входящих в обучающую выборку в разрезе по классам

	Интегральная валидность
	Средневзвешенная по всем классам достоверность идентификации объектов обучающей выборки
	Средневзвешенная по всем классам достоверность идентификации объектов, не входящих в обучающую выборку


Под устойчивостью модели понимается ее способность давать незначительные различия в прогнозах и рекомендациях по управлению при незначительных различиях в исходных данных для решения этих задач.

1.2.2.4.1. Непараметричность модели. Робастные процедуры и фильтры для исключения артефактов

Предложенная семантическая информационная модель является непараметрической, т.к. не основана на предположениях о нормальности распределений исследуемой выборки. Под робастными понимаются процедуры, обеспечивающие устойчивую работу модели на исходных данных, зашумленных артефактами, т.е. данными, выпадающими из общих статистических закономерностей, которым подчиняется исследуемая выборка. Выявление артефактов возможно только при большой статистике, т.к. при малой статистике все частоты атрибутов малы и невозможно отличить артефакт от значимого атрибута. Критерий выявления артефактов основан на том, что при увеличении объема статистики частоты значимых атрибутов растут, как правило, пропорционально объему выборки, а частоты артефактов так и остаются чрезвычайно малыми, близкими к единице. В модели реализована такая процедура удаления наиболее вероятных артефактов, и она, как показывает опыт, существенно повышает качество (адекватность) модели.

1.2.2.4.2. Зависимость информативностей факторов от объема обучающей выборки

При учете в модели апостериорной информации, содержащейся в очередном объекте обучающей выборки, осуществляется перерасчет значений информативностей всех атрибутов. При этом изменяется количество информации, содержащейся в факте обнаружения у объекта данного атрибута о принадлежности объекта к определенному классу. 

В этом процессе пересчета информативностей атрибута их значения "сходятся" к некоторому пределу в соответствии с двумя "сценариями": 

1) процесс "последовательных приближений", напоминающего по своей форме "затухающие колебания" (рисунок 33); 

2) относительно "плавное" возрастание или убывание с небольшими временными отклонениями от этой тенденции (рисунок 34). 
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	Рисунок 26. Зависимость количества информации, содержащегося
в атрибуте №1 о принадлежности идентифицируемого объекта 
(обладающего этим атрибутом) к классу №4 от объема обучающей выборки
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	Рисунок 27. Зависимость количества информации, содержащегося в атрибуте №1 о принадлежности идентифицируемого объекта (обладающего этим атрибутом) к классу №10 от объема обучающей выборки


Как показали численные эксперименты и специально проведенные исследования, других сценариев на практике не наблюдается. 

В любом случае при накоплении достаточно большой статистики и сохранении закономерностей предметной области, отражаемых обучающей выборкой, модель стабилизируется в том смысле, что значения информативностей атрибутов перестают существенно изменяться. 

Это дает основание утверждать, что при достижении этого состояния добавление новых примеров из обучающей выборки не вносит в модель ничего нового в модель и процесс обучения продолжать нецелесообразно. Это и является одним из критериев для принятия решения об остановке процесса обучения.

1.2.2.4.3. Зависимость адекватности семантической информационной модели от объема обучающей выборки (адекватность при малых и больших выборках)

При экспериментальном исследовании свойств предлагаемой математической модели было установлено следующее (рисунок 35).
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	Рисунок 28. Зависимость адекватности модели от объема обучающей выборки


 1. При малых выборках адекватность модели (внутренняя интегральная и дифференциальная валидность) равна 100% (рисунок 35, диапазон "А"). Это можно объяснить тем, что при малых объемах выборки все выявленные закономерности имеют детерминистский характер.

2. При увеличении объема исследуемой выборки происходит понижение адекватности модели (переход: А(В) и стабилизация ее адекватности на некотором уровне около 95-98% (рисунок 35, диапазон "В").

3. Учет в модели объектов обучающей выборки, отражающих закономерности, качественно отличающиеся от ранее выявленных, приводит к понижению адекватности модели (переход: В(С) и ее стабилизации на уровне от 80 до 90% (рисунок 35, диапазон "С").

4. Внутри диапазона "В" вариабельность объектов обучающей выборки по закономерностям "атрибут(класс" меньше, чем в диапазоне "С", т.е. объекты обучающей выборки диапазона "В" более однородны, чем "С".

Выявленные в модели причинно-следственные закономерности имеют силу для определенного подмножества обучающей выборки, например, отражающих определенный период времени, который соответствует детерминистскому периоду развития предметной области. При качественном изменении закономерностей устаревшие данные могут даже на некоторое время (пока модель не сойдется к новым закономерностям) нарушать ее адекватность.

В многочисленных проведенных практических исследованных модель показала высокую скорость сходимости и высокую адекватность на малых выборках. На больших выборках (т.е. охватывающих несколько детерминистских и бифуркационных состояний предметной области) закономерности с коротким периодом "причина-следствие" переформировываются заново, а с длительным (охватывающим несколько детерминистских и бифуркационных состояний) – автоматически становятся незначимыми и не ухудшают адекватность модели, если процесс апериодический, или сохраняют силу, если они имеют фундаментальный характер.

Выявленные закономерности сходимости модели позволяют сформулировать следующий критерий остановки процесса обучения: если в модели ничего существенно не меняется при добавлении в обучающую выборку все новых и новых данных, то это означает, что модель адекватно отображает генеральную совокупность, к которой относятся эти данные, и продолжать процесс обучения нецелесообразно.

Здесь уместно рассмотреть ответ на следующий вопрос. Если для формирования образов классов распознаванияXE "распознавания" предъявлено настолько малое количество обучающихXE "обучающих" объектов, что говорить об обобщении и статистике не приходится, то как это может повлиять на качество формирования модели и ее адекватность?  При большой статистике, как показывает опыт, около 95% объектов, формирующих образ некоторого класса оказывается типичными для него, а остальные не типичными. Следовательно, если этот образ формируется на основе буквально одного - двух объектов, то вероятнее всего (т.е. с вероятностью около 95%) они являются типичными, и, следовательно, образ будет сформирован практически таким же, как и при большой статистике, т.е. правильным. При увеличении статистики в этом случае информативностиXE "информативности" признаков, составляющих образ практически не меняются). Но есть некоторая, сравнительно незначительная вероятность (около 5%), что попадется нетипичная анкета. Тогда при увеличении статистики образ быстро качественно изменится и "быстро сойдется" к адекватному, "нетипичная" анкета будет идентифицирована и ее данные либо будут удалены из модели, либо для нее специально будет создан свой класс.

При незначительной статистике относительный вклад каждого объекта в обобщенный образ некоторого класса, сформированный с его применением, будет достаточно велик. Поэтому в этом случае при распознаванииXE "распознавании" модель уверенно относит объект к этому классу. При большой статистике модель также уверенно относит типичные объекты к классам, сформированным с их применением. Незначительное количество нетипичных объектов могут быть распознаны ошибочно, т.е. не отнесены моделью к тем классам, к которым их отнесли эксперты.

Наличие в системе очень сходных классов также может формально уменьшать валидностьXE "валидность" модели. Однако фактически эти очень сходные XE "образы"классы целесообразно объединить в один, т.к. по-видимому, их разделение объективно ничем не оправдано, т.е. не соответствует действительности. Для осуществления данной операции в математической модели целесообразно использовать режим: "Получение статистической характеристикиXE "стат.характеристики" обучающейXE "обучающей" выборки и объединение классов (ручной ремонт обучающей выборки)".

1.2.2.4.4. Семантическая устойчивость модели

Под семантической устойчивостью модели [81] нами понимается ее свойство давать малое различие в прогнозе при замене одних факторов, другими, мало отличающимися по смыслу (т.е. сходными по их влиянию на поведение АОУ). Проведенные автором исследования численные эксперименты в течение 1987 – 2005 годов показали, что разработанная математическая  модель обладает очень высокой семантической устойчивостью.

1.2.2.4.5. Зависимость некоторых параметров модели от ее ортонормированности

Изучим зависимость уровня системности, степени детерминированности и адекватности модели от ее ортонормированности. В связи с тем, что соответствующий научно-исследовательский режим, позволяющий изучить эти зависимости методом численного эксперимента, на момент написания данной работы находится в стадии разработки, получим интересующие нас зависимости путем анализа выражений (3.9) и (3.25). 

При этом будем различать ортонормированность модели по классам и ортонормированность по атрибутам.

Зависимость адекватности модели от ее ортонормированности

Модель изучалась методом численного эксперимента. При этом были получены следующие результаты.

На 1-м этапе ортонормирования адекватность модели (ее внутренняя дифференциальная и интегральная валидность) возрастает. Это можно объяснить тем, что, во-первых, уменьшается количество ошибок идентификации с близкими, т.е. коррелирующими классами, и, во-вторых, удаление из модели малоинформативных признаков по сути улучшает отношение "сигнал/шум" модели, т.е. качество идентификации.

На 2-м этапе ортонормирования адекватность модели стабилизируется и незначительно колеблется около максимума. Это объясняется тем, что атрибуты, удаляемые на этом этапе, не являются критическим для адекватности модели.

На 3-м этапе ортонормирования адекватность модели начинает уменьшаться, т.к. дальнейшее удаление атрибутов не позволяет адекватно описать предметную область.

При приближении процесса ортонормирования к 3-му этапу или его наступлении этот процесс должен быть остановлен.

Зависимость уровня системности модели от ее ортонормированности

Рассмотрим выражение (3.9):
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	(3.9)


При выполнении операции ортонормирования по классам из модели последовательно удаляются те из них, которые наиболее сильно корреляционно связаны друг с другом. В результате в модели остаются классы практически не коррелирующие, т.е. ортонормированные. Поэтому можно предположить, что в результате ортонормирования правила запрета на образование подсистем классов становятся более жесткими, и уровень системности модели уменьшается.

Зависимость степени детерминированности модели от ее ортонормированности

Рассмотрим выражение (3.25):
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Так как каждый класс как правило описан более чем одним признаком, то при ортонормировании классов и удалении некоторых из них из модели суммарное количество признаков N будет уменьшаться быстрее, чем количество классов W, поэтому степень детерминированности будет возрастать.

При ортонормировании атрибутов числитель выражения (3.25) не изменяется, а знаменатель уменьшается, поэтому и в этом случае степень детерминированности возрастает.

Таким образом, ортонормирование модели приводит к увеличению степени ее детерминированности.

По этой причине предлагается считать "детерменированностью" и "системностью" модели не их значения в текущем состоянии модели, а тот предел, к которому стремятся эти величины при корректном ортонормировании модели при достижении ею точки максимума адекватности.

1.2.2.5. Взаимосвязь математической модели СК-анализа с другими моделями 

1.2.2.5.1. Взаимосвязь системной меры целесообразности информации со статистикой (2 и новая мера уровня системности предметной области 

Статистика (2 представляет собой сумму вероятностей совместного наблюдения признаков и объектов по всей корреляционной матрице или определенным ее подматрицам (т.е. сумму относительных отклонений частот совместного наблюдения признаков и объектов от среднего)XE "подматрицам":
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	(3. 57)


где:

– Nij – фактическое количество встреч i-го признака у объектов j-го класса;

– t    –  ожидаемое количество встреч i-го признака у объектов j-го класса.
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Отметим, что статистика (2 математически связана с количеством информации в системе признаков о классе распознавания, в соответствии с системным обобщением формулы Харкевича для плотности информации (3.28)
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	(3. 59)


а именно из (3.58) и (3.59) получаем:
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Из (3.60) очевидно:
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	(3. 61)


Сравнивая выражения (3.57) и (3.61), видим, что числитель в выражении (3.57) под знаком суммы отличается от выражения (3.61) только тем, что в выражении (3.61) вместо значений Nij и t взяты их логарифмы. Так как логарифм является монотонно возрастающей функцией аргумента, то введение логарифма не меняет общего характера поведения функции.

Фактически это означает, что:
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	(3. 62)


Если фактическая вероятность наблюдения i–го при​знака при предъявлении объекта j–го класса равна ожидаемой (средней), то наблюдение этого признака не несет никакой информации о принадлежности объекта к данному классу. Если же она выше средней – то это говорит в пользу того, что предъявлен объект данного класса, если же ниже – то другого.

Поэтому наличие статистической связи (информации) между признаками и классами распознавания, XE "распознавания"т.е. отличие вероятностей их совместных наблюдений от предсказываемого в соответствии со случайным нормальным распределением, приводит к увеличению фактической статистики (2 по сравнению с теоретической величиной.

Из этого следует возможность использования в качестве количественной меры степени выраженности закономерностей в предметной области не матрицы абсолютных частот и меры (2, а новой меры H, основанной на матрице информативностей и системном обобщении формулы Харкевича для количества информации:
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где:
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	– средняя информативность признаков по матрице информативностей.


Меру H в выражении (3.63) предлагается назвать обобщенным критерием сформированности модели Харкевича.

Значение данной меры показывает среднее отличие количества информации в факторах о будущих состояниях активного объекта управления от среднего количества информации в факторе (которое при больших выборках близко к 0). По своей математической форме эта мера сходна с мерами для значимости факторов и степени сформированности образов классов и коррелирует с объемом пространства классов и пространства атрибутов.

Описанная выше математическая модель обеспечивает инвариантность результатов ее синтеза относительно следующих параметров обучающейXE "обучающей" выборки: суммарное количество и порядок ввода анкет обучающейXE "обучающей" выборки; количество анкет обучающейXE "обучающей" выборки по каждому классу распознаванияXE "распознавания"; суммарное количество признаков во всех анкетах обучающейXE "обучающей" выборки; суммарное количество признаков по эталонным описаниям различных классов распознаванияXE "распознавания"; количество признаков и их порядок в отдельных анкетах обучающейXE "обучающей" выборки.
Это обеспечивает высокое качество решения задач системой распознаванияXE "распознавания" на неполных и разнородных (в вышеперечисленных аспектах) данных как обучающейXE "обучающей", так и распознаваемой выборки, т.е. при таких статистических характеристиках потоков этих данных, которые чаще всего и встречается на практике и которыми невозможно или очень сложно управлять.

1.2.2.5.2. Сравнение, идентификация и прогнозирование как разложение векторов объектов в ряд по векторам классов (объектный анализ)

В разделе 3.2.3 были введены неметрические интегральные критерии сходства объекта, описанного массивом-локатором Li с обобщенными образами классов Iij (выражения 3.35 – 3.37)
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В выражении (3.64) круглыми скобками обозначено скалярное произведение. В координатной форме это выражение имеет вид:
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где:
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 – вектор состояния предметной области, включающий все виды факторов, характеризующих объект управления, возможные управляющие воздействия и окружающую среду (массив–локатор), т.е.:
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Для непрерывного случая выражение (3.65) принимает вид:
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	(3. 66)


Таким образом, выражение (3.66) представляет собой вариант выражения (3.65) интегрального критерия сходства объекта и класса для непрерывного случая в координатной форме.

Интересно и очень важно отметить, что коэффициенты ряда Фурье по своей математической форме и смыслу сходны с ненормированными коэффициентами корреляции, т.е. по сути скалярными произведениями для непрерывных функций в координатной форме: выражение (3.66), между разлагаемой в ряд кривой f(x) и функциями Sin и СosXE "СOS" различных частот и амплитуд на отрезке [–L, L] [81]:
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	(3. 67)


где: n={1, 2, 3,…} – натуральное число.

Из сравнения выражений (3.66) и (3.67) следует вывод, что процесс идентификации и прогнозирования (распознавания)XE "распознавания", реализованный в XE "ЭЙДОС"предложенной математической модели, может рассматриваться как разложение вектора-локатора распознаваемого объекта в ряд по векторам информативностей классов распознавания (которые представляют собой произвольные функции, сформированные при синтезе модели на основе эмпирических данных). 
Например, при результатах идентификации, представленных на рисунке 36. 
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	Рисунок 29. Пример разложения профиля курсанта усл.№69
в ряд по обобщенным образам классов


Продолжая развивать аналогию с разложением в ряд, данный результат идентификации можно представить в векторной аналитической форме:
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Или в координатной форме, более удобной для численных расчетов:
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	(3. 68)


где:

I(j) – интегральный критерий сходства массива-локатора, описывающего состояние объекта, и j-го класса, рассчитываемый согласно выражения (3.39):
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	(3.39)


I(i,j) – вектор обобщенного образа j-го класса, координаты которого рассчитываются в соответствии с системным обобщением формулы Харкевича (3.28):
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	(3.28)


Примечание: обозначения I(i,j) и Iij, и т.п. эквивалентны. Смысл всех переменных, входящих в выражения (3.28) и (3.39) раскрыт в разделе 3.1.3 данной работы.

При дальнейшем развитии данной аналогии естественно возникают вопросы: о полноте, избыточности и ортонормированности системы векторов классов как функций, по которым будет вестись разложение вектора объекта; о сходимостиXE "сходимости", т.е. вообще возможности и корректности такого разложения.

В общем случае вектор объекта совершенно не обязательно должен разлагаться в ряд по векторам классов таким образом, что сумма ряда во всех точках точно совпадала со значениям исходной функции. Это означает, что система векторов классов может быть неполна по отношению к профилю распознаваемого объекта, и, тем более, всех возможных объектов. 

Предлагается считать не разлагаемыеXE "неразлагаемые" в ряд, т.е. плохо распознаваемые объекты, суперпозициейXE "суперпозицией" хорошо распознаваемых объектов ("похожих" на те, которые использовались для формирования обобщенных образов классов), и объектов, которые и не должны распознаватьсяXE "распознаваться", так как объекты этого типа не встречались в обучающей выборке и не использовались для формирования обобщенных образов классов, а также не относятся к представляемой обучающей выборкой генеральной совокупности.

НераспознаваемуюXE "Нераспознаваемую" компоненту можно рассматривать либо как шум, либо считать ее полезным сигналом, несущим ценную информацию о еще не исследованных объектах интересующей нас предметной области (в зависимости от целей и тезауруса исследователей). Первый вариант не приводит к осложнениям, так как примененный в математической моделиXE "ЭЙДОС" алгоритм сравнения векторов объектов и классов, основанный на вычислении нормированной корреляции ПирсонаXE "Пирсона" (сумма произведений), является весьма устойчивым к наличию белого шума в идентифицируемом сигнале. Во втором варианте необходимо дообучитьXE "дообучить" систему распознаваниюXE "распознаванию" объектов, несущих такую компоненту (в этой возможности и заключается адаптивностьXE "адаптивность" моделиXE "ЭЙДОС"). Технически этот вопрос решается просто копированием описаний плохо распознавшихсяXE "распознавшихся" объектов из распознаваемой выборки в обучающуюXE "обучающую", их идентификацией экспертами и дообучениемXE "дообучением" системы. Кроме того, может быть целесообразным расширить справочник классов распознаванияXE "распознавания" новыми классами, соответствующими этим объектам.

Но на практике гораздо чаще наблюдается противоположная ситуация (можно даже сказать, что она типична), когда система векторов избыточна, т.е. в системе классов распознаванияXE "распознавания" есть очень похожие классы (между которыми имеет место высокая корреляция, наблюдаемая в режиме: "кластерно-XE "кластерно"конструктивный анализ"). Практически это означает, что в системе сформировано несколько практически одинаковых образов с разными наименованиями. Для исследователя это само по себе является очень ценной информацией. Однако, если исходить только из потребности разложения распознаваемого объекта в ряд по векторам классов (чтобы определить суперпозициейXE "суперпозицией" каких образов он является, т.е. "разложить его на компоненты"), то наличие сильно коррелирующихXE "коррелирующих" друг с другом векторов представляется неоправданным, так как просто увеличивает размерностиXE "размерности" данных, внося в них мало нового по существу. Поэтому возникает задача исключения избыточности системы классов распознавания, т.е. выбора из всей системы классов распознавания такого минимального их набора, в котором профили классов минимально коррелируютXE "коррелируют" друг с другом, т.е. ортогональны в фазовом пространстве признаков. Это условие в теории рядов называется "ортонормируемостьюXE "ортонормируемостью"" системы базовых функций, а в факторномXE "факторном" анализе связано с идеей выделения "главных компонент".

В предлагаемой математической моделиXE "ЭЙДОС" релизованы два варианта выхода из данной ситуации: 

1) исключение неформирующихсяXE "неформирующихся", расплывчатых классов; 

2) объединение почти идентичных по содержанию (дублирующих друг друга) классов. 

Но выбрать нужный вариант и реализовать его, используя соответствующие режимы, пользователь технологии АСК-анализа должен сам. Вся необходимая и достаточная информация для принятия соответствующих решений предоставляется пользователю XE "ЭЙДОС"инструментария АСК-анализа. 

Если считать, что функции образов составляют формально–логическую систему, к которой применима теорема ГеделяXE "Геделя", то можно сформулировать эту теорему для данного случая следующим образом: "Для любой системы базисных функций в принципе всегда может существовать по крайней мере одна такая функция, что она не может быть разложена в ряд по данной системе базисных функций, т.е. функция, которая является ортонормированной ко всей системе базисных функций в целом".
Очевидно, не взаимосвязаннымиXE "невзаимосвязанными" друг с другом могут быть только четко оформленные, детерминистские образыXE "образы", т.е. образы с высокой степенью редукции ("степень сформированностиXE "сформированности" конструктаXE "конструкта""). Поэтому в процессе выявления взаимно–ортогональных базисных образов в первую очередь будут выброшены аморфные "расплывчатые" образы, которые связаны практически со всеми остальными образами.

В некоторых случаях результат такого процесса представляет интерес и это делает оправданным его реализацию. Однако XE "когнитивной"можно предположить, что и наличие расплывчатых образов в системе является оправданным, так как в этом случае система образов не будет формальной и подчиняющейся теореме ГеделяXE "Геделя", следовательно, система распознаванияXE "распознавания" будет более полна в том смысле, что повысится вероятность идентификации любого объекта, предъявленного ей на распознаваниеXE "распознавание". Конечно, уровень сходства с аморфным образом не может быть столь же высоким, как с четко оформленным, поэтому в этом случае может быть более уместно применить термин "ассоциация" или нечеткая, расплывчатая идентификация, чем "однозначная идентификация".

Итак, можно сделать следующий вывод: допустимость в математической модели СК-анализа не только четко оформленных (детерминистских) образов, но и образов аморфных, нечетких, расплывчатых является важным достоинством данной модели. Это обусловлено тем, что данная модель XE "распознавания"

XE "ЭЙДОС"обеспечивает корректные результаты анализа, идентификации и прогнозирования даже в тех случаях, когда модели идентификации и информационно–поисковые системы детерминистского типа традиционных АСУ практически неработоспособны. В этих условиях данная модель СК-анализа работает как система ассоциативнойXE "невербальной" (нечеткой) идентификации.

Таким образом, в предложенной семантической информационной модели при идентификации и прогнозировании по сути дела осуществляется разложение векторов идентифицируемых объектов XE "меандров"по векторам классов распознаванияXE "конструктов", т.е. осуществляется "объектный анализ" (по аналогии с спектральным, гармоническим или Фурье–анализом), что позволяет рассматривать идентифицируемые объекты как суперпозициюXE "суперпозицию" обобщенных образов классов различного типа с различными амплитудами (3.68). При этом вектора обобщенных образов классов с математической точки зрения представляют собой произвольные функции, и не обязательно образуют полную и не избыточную (ортонормированную) систему функций.
Для любого объекта всегда существует такая система базисных функций, что вектор объекта может быть представлен в форме линейной суперпозиции (суммы) этих базисных функций с различными амплитудами. Это утверждение, по-видимому, является одним из следствий фундаментальной теоремы А.Н.Колмогорова, доказанной им в 1957 году (О представлении непрерывных функций нескольких переменных в виде суперпозиций непрерывных функций одного переменного и сложения // Докл. АН СССР, том 114, с. 953-956, 1957).

Теорема Колмогорова: Любая непрерывная функция от n переменных F(x1, x2, ..., xn) может быть представлена в виде:
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где gj и hij – непрерывные функции, причем hij не зависят от функции F.

Эта теорема означает, что для реализации функций многих переменных достаточно операций суммирования и композиции функций одной переменной. Удивительно, что в этом представлении лишь функции gj зависят от представляемой функции F, а функции hij универсальны. Необходимо отметить, что терема Колмогорова является обобщением теоремы В.И.Арнольда (1957), которая дает решение 13-й проблемы Гильберта.

К сожалению определение вида функций hij и gj для данной функции F представляет собой математическую проблему, для которой пока не найдено общего строгого решения. 

В данной работе предлагается рассматривать предлагаемую семантическую информационную модель как один из вариантов решения этой проблемы. В этом контексте функция F интерпретируется как образ идентифицируемого объекта, функция hij – как образ j-го класса, а функция gj – как мера сходства образа объекта с образом класса.
1.2.2.5.3. Системно-когнитивный и факторный анализ. СК-анализ, как метод вариабельных контрольных групп

В науке широко известен "метод контрольных групп" (терм. авт.), позволяющий оценить влияние некоторого фактора на исследуемую группу по сравнению с контрольной, на которую он не влияет.

Обобщением метода контрольных групп является полный и дробный факторный анализ, при котором исследуется не одна контрольная группа, а столько, сколько факторов. При этом в каждой группе исследуется влияние одного фактора при остальных фиксированных. Таким образом факторный анализ можно было бы назвать "методом фиксированных контрольных групп". Факторный анализ требует проведения специально организованных экспериментов, что представляет собой проблему даже при нескольких факторах при большой длительности цикла управления (которая в АПК может составлять до десяти лет и более). 

Например, для сбора исходных данных в факторном эксперименте при 3 факторах с 10 градациями каждый необходимо провести 103=1000 экспериментов. На практике это редко осуществимо. 

Поэтому перед проведением факторного эксперимента обычно выбирают небольшое количество наиболее значимых или интересных факторов для исследования. Вопрос о том, какие факторы исследовать, решается самим исследователем на основе неформальных методов.

СК-анализ является обобщением метода факторного анализа в том смысле, что контрольные группы отличаются не значениями одного фактора при остальных фиксированных, а в общем случае различными комбинациями значений действующих факторов. СК-анализ позволяет выявлять и корректно исследовать влияние тысяч факторов на объект управления на основе непосредственно эмпирических данных, причем неполных и неупорядоченных, как в факторном эксперименте. При этом определяется и значимость факторов, что позволяет обоснованно выбрать из них небольшое количество наиболее значимых для последующего более детального исследования методом факторного анализа. Необходимо отметить, что СК-анализ является непараметрическим методом, в отличие от факторного анализа.

1.2.2.5.4. Семантическая мера целесообразности информации и эластичность

Эластичность в непрерывном случае

Рассмотрим связь эластичности и семантической меры целесообразности информации, опираясь на результаты работ автора [81, 91, 115, 135]. Пусть численное значение некоторого параметра экономической системы описывается переменной y, зависящей от фактора x и эта зависимость описывается функцией y=f(x). Тогда степень и направление влияния фактора x на параметр y можно численно измерить производной (3.69), представляющей собой предел отношения абсолютных изменений величин y и x:
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	(3. 69)


Однако применение производной не очень удобно, т.к. она зависит от размерности величин y и x и, по этой причине, обладает недостаточной сопоставимостью в пространстве и времени. Кроме того, сама по себе скорость абсолютного изменения некоторого параметра объекта безотносительно к средней величине этого параметра, содержит недостаточно информации об этом объекте. Например, если на очередных выборах за некоторого кандидата отдано на 500 голосов больше, чем на предыдущих, то важно знать, а на сколько это процентов больше. Поэтому в экономике введено понятие эластичности Ex(y) функции y=f(x), которое определяется как предел отношения не абсолютных, а относительных изменений значений переменных y и x:

	
[image: image411.wmf])

(

)

(

,

)

(

:

,

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

/

/

/

/

0

0

0

lim

lim

lim

x

f

функции

значений

среднее

x

f

а

я

производна

x

f

где

x

f

x

f

y

E

x

f

x

f

x

y

x

f

y

x

dx

dy

y

x

x

y

y

x

x

y

x

x

y

y

y

E

x

x

x

x

x

-

-

=

=

=

×

=

×

D

D

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

×

D

D

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

÷

ø

ö

ç

è

æ

D

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

D

=

®

D

®

D

®

D


	(3. 70)


Так как 
[image: image412.wmf]y

/

dy

y

ln

d

=

, и 
[image: image413.wmf]x

/

dx

x

ln

d

=

, то эластичность можно представить в виде логарифмической производной:
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Эластичность в дискретном случае

Для численных расчетов необходимо перейти к дискретному случаю, в частности для численного взятия производных используем метод конечных разностей. В конечных разностях выражение (3) принимает вид:
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Свойства эластичности

Рассмотрим некоторые свойства эластичности, которые, как мы заметили, удивительным образом полностью или частично совпадают со свойствами логарифма (таблица 21).

Таблица 19 – СВОЙСТВА ЭЛАСТИЧНОСТИ И ЛОГАРИФМА

	№
	ЭЛАСТИЧНОСТЬ
	ЛОГАРИФМ
	Примечание

	1
	Эластичность взаимно-обратной функции взаимно-обратна:
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	Логарифм взаимно-обратной функции равен той же функции с обратным знаком:
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	Совпадает по модулю (с точностью до знака)

	2
	Эластичность произведения двух функций одного аргумента равна сумме эластичностей функций:
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	Логарифм произведения двух функций одного аргумента равна сумме логарифмов функций:
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	Полностью совпадает

	3
	Эластичность частного двух функций одного аргумента равна разности эластичностей функций:
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	Логарифм частного двух функций одного аргумента равна разности логарифмов функций:
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	Полностью совпадает
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	Эластичность показательной функции 
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пропорциональна показателю степени:
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	Логарифм показательной функции 
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пропорционален показателю степени:
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	Область значений эластичности:
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	Область значений логарифма:


[image: image428.wmf]¥

-

 < ln < 
[image: image429.wmf]¥

+

.
	Полностью совпадает


Необходимо отметить, что ряд других свойств эластичности, таких как эластичность суммы функций, эластичность линейной функции и др., не совпадают со свойствами логарифма. Итак, учитывая свойства эластичности 2-5 (таблица 21) мы видим, что большинство свойств эластичности совпадают со свойствами логарифмической функции. Это позволяет высказать гипотезу, что свойства эластичности Ex(y) схожи со свойствами количества информации I, т.к. во все выражения для количества информации Хартли-Найквиста-Больцмана, Шеннона и Харкевича входит логарифмическая функция. 

Какая же из этих мер информации в наибольшей степени соответствует понятию эластичности? Ключевым в решении этого вопроса является свойство 5 (таблица 21): 

– область значений мер Хартли-Найквиста-Больцмана и Шеннона изменяется от 0 до 
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; 

– область значений меры Харкевича, как и эластичности, изменяется от 
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, как и эластичности. 

Однако классическая мера семантической целесообразности информации мера Харкевича не удовлетворяет принципу соответствия с мерой Хартли в детерминистском случае, поэтому автором данной работы в [81] предложена системная мера целесообразности информации (СМЦИ) – Iij(W,M). В отличие от эластичности Ex(y), которая определена для однозначной функции одного аргумента, Iij(W,M) определена для многозначной функции многих аргументов. 

Таким образом, системная мера целесообразности информации, предложенная в настоящем исследовании, имеет математические свойства сходные со свойствами эластичности многозначной функции многих аргументов.

1.2.2.5.5. Связь семантической информационной модели с нейронными сетями

В 1943 году Дж. Маккалоки и У. Питт предложили формальную модель биологического нейрона как устройства, имеющего несколько входов (входные синапсы – дендриты), и один выход (выходной синапс – аксон). Дендриты получают информацию от источников информации (рецепторов) Li, в качестве которых могут выступать и нейроны. Набор входных сигналов {Li} характеризует объект или ситуацию, обрабатываемую нейроном. Каждому i-му входу j-го нейрона ставится в соответствие некоторый весовой коэффициент Iij, характеризующий степень влияния сигнала с этого входа на аргумент передаточной (активационной) функции, определяющей сигнал Yj на выходе нейрона. В нейроне происходит взвешенное суммирование входных сигналов, и далее это значение используется как аргумент активационной (передаточной) функции нейрона. На рисунке 37 данная модель приведена в обозначениях, принятых в настоящей работе.
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	Рисунок 30. Классическая модель нейрона Дж. Маккалоки и У. Питта (1943)

в обозначениях системной теории информации


Метафора нейросетевого представления семантической информационной модели

В данной работе предлагается представление, согласно которому каждый нейрон отражает определенное будущее состояние активного объекта управления, а нейронная сеть в целом – систему будущих состояний, как желательных (целевых), так и нежелательных. Весовые коэффициенты на дендридах нейронов имеют смысл силы и направления влияния факторов на переход активного объекта управления в то или иное будущее состояние. Таким образом, предложенная в данной работе семантическая информационная модель в принципе допускает представление в терминах и понятиях нейронных сетей. Однако при более детальном рассмотрении выясняется, что семантическая информационная модель является более общей, чем нейросетевая и для полного их соответствия необходимо внести в нейросетевую модель ряд дополнений.

Соответствие основных терминов и понятий

Предлагается следующая система соответствий, позволяющая рассматривать термины и понятия из теории нейронных сетей и предложенной семантической информационной модели практически как синонимы. Нейрон – вектор обобщенного образа класса в матрице информативностей. Входные сигналы – факторы (признаки). Весовой коэффициент – системная мера целесообразности информации. Обучение сети – адаптация модели, т.е. перерасчет значений весовых коэффициентов дендридов для каждого нейрона (матрицы информативностей) и изменение вида активационной функции. Самоорганизация сети – синтез модели, т.е. изменение количества нейронов и дендридов, изменение количества нейронных слоев и структуры связей между факторами и классами, а затем адаптация (перерасчет матрицы информативностей). Таким образом, адаптация – это обучение сети на уровне изменения информационных весовых коэффициентов и активационной функции, а синтез – на уровне изменения размерности и структуры связей нейронов сети. 1-й (входной) слой нейронной сети – формирование обобщенных образов классов. Сети Хопфилда и Хэмминга – обучение с учителем, сопоставление описательной и классификационной информации, идентификация и прогнозирование. 2-й слой, сети Хебба и Кохонена – самообучение, анализ структуры данных без априорной классификационной информации, формирование кластеров классов и факторов. 3-й слой – формирование конструктов (в традиционных нейронных сетях не реализовано). Необходимо отметить, что любой слой нейронной сети является в предлагаемой модели не только обрабатывающим, но и выходным, т.е. с одной стороны дает результаты обработки информации, имеющие самостоятельное значение, а с другой – поставляет информацию для последующих слоев нейронной сети, т.е. более высоких уровней иерархии информационной системы (в полном соответствии с формализуемой когнитивной концепцией).

Недостатки нейронных сетей и пути их преодоления в семантической информационной модели

К основным недостаткам нейронных сетей можно отнести:

1. Сложность содержательной интерпретации смысла интенсивности входных сигналов и весовых коэффициентов ("проблема интерпретируемости весовых коэффициентов").
2. Сложность содержательной интерпретации и обоснования аддитивности аргумента и вида активационной (передаточной) функции нейрона ("проблема интерпретируемости передаточной функции").
3. "Комбинаторный взрыв", возникающий при определении структуры связей нейронов, подборе весовых коэффициентов и передаточных функций ("проблема размерности").

Проблемы интерпретируемости приводят к снижению ценности полученных результатов работы сети, а проблема размерности – к очень жестким ограничениям на количество выходных нейронов в сети, на количество рецепторов и на сложность структуры взаимосвязей нейронов с сети. Достаточно сказать, что количество выходных нейронов в реальных нейронных сетях, реализуемых на базе известных программных пакетов, обычно не превышает несколько сотен, а чаще всего составляет единицы и десятки.

Гипотеза о нелокальности нейрона и информационная нейросетевая парадигма

Модель нелокального нейрона: так как сигналы на дендридах различных нейронов вообще говоря коррелируют (или антикоррелируют) друг с другом, то, значения весовых коэффициентов, а значит и выходное значение на аксоне каждого конкретного нейрона вообще говоря не могут быть определены с использованием значений весовых коэффициентов на дендридах только данного конкретного нейрона, а должны учитывать интенсивности сигналов на всей системе дендридов нейронной сети в целом (рисунок 38).
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	Рисунок 31. Модель нелокального нейрона 

в обозначениях системной теории информации


За счет учета корреляций входных сигналов (если они фактически присутствуют в структуре данных), т.е. наличия общего самосогласованного информационного поля исходных данных всей нейронной сети (информационное пространство), нелокальные нейроны ведут себя так, как будто связаны с другими нейронами, хотя могут быть и не связаны с ними синаптически по входу и выходу ни прямо, ни опосредованно. Самосогласованность семантического информационного пространства означает, что учет любого одного нового факта в информационной модели вообще говоря приводит к изменению всех весовых коэффициентов всех нейронов, а не только тех, на рецепторе которых обнаружен этот факт и тех, которые непосредственно или опосредованно синаптически с ним связаны.
В традиционной (т.е. локальной) модели нейрона весовые коэффициенты на его дендридах однозначно определяются заданным выходом на его аксоне и никак не зависят от параметров других нейронов, с которыми с нет прямой или опосредованной синаптической связи. Это связано с тем, что в общепринятой энергетической парадигме Хопфилда весовые коэффициенты дендридов имеют смысл интенсивностей входных воздействий. В методе "обратного распространения ошибки" процесс переобучения, т.е. интерактивного перерасчета весовых коэффициентов, начинается с нейрона, состояние которого оказалось ошибочным и захватывает только нейроны, ведущие от рецепторов к данному нейрону. Корреляции между локальными нейронами обусловлены сочетанием трех основных причин:

– наличием в исходных данных определенной структуры: корреляцией входных сигналов;

– синаптической связью локальных нейронов;

– избыточностью (дублированием) нейронной сети.

Решение проблемы интерпретируемости весовых коэффициентов (семантическая мера целесообразности информации и закон Фехнера)

В данной работе предлагается использовать такие весовые коэффициенты дендридов, чтобы активационная функция была линейной, т.е. по сути была равна своему аргументу: сумме. Этому условию удовлетворяют весовые коэффициенты, рассчитываемые с применением системного обобщения формулы Харкевича (3.28). 

Очень важно, что данная мера, удовлетворяет известному эмпирическому закону Г.Фехнера (1860), согласно которому существует логарифмическая зависимость между интенсивностью фактора и величиной отклика на него биологической системы (в частности, величина ощущения прямо пропорциональна логарифму интенсивности раздражителя). 

Предлагается информационный подход к нейронным сетям, по аналогии с энергетическим подходом Хопфилда (1980). 

Суть этого подхода состоит в том, что интенсивности входных сигналов рассматриваются не сами по себе и не с точки зрения только их интенсивности, а как сообщения, несущие определенное количество информации или дезинформации о переходе нейрона и моделируемого им активного объекта управления в некоторое будущее состояние. 

Под интенсивностью входного сигнала на определенном дендриде мы будем понимать абсолютную частоту (количество) встреч фактора (признака), соответствующего данному дендриду, при предъявлении нейронной сети объекта, соответствующего определенному нейрону. Таким образом матрица абсолютных частот рассматривается как способ накопления и первичного обобщения эмпирической информации об интенсивностях входных сигналов на дендридах в разрезе по нейронам. 

Весовые коэффициенты, отражающие влияние каждого входного сигнала на отклик каждого нейрона, т.е. величину его возбуждения или торможения, представляют собой элементы матрицы информативностей, получающиеся из матрицы абсолютных частот методом прямого счета с использованием выражения для семантической меры целесообразности информации (3.28). 

При этом предложенная мера семантической целесообразности информации, как перекликается с нейронными сетями Кохонена, в которых также принято стандартизировать (нормализовать) входные сигналы, что позволяет в определенной мере уйти от многообразия передаточных функций.

Наличие ясной и обоснованной интерпретации весовых коэффициентов, как количества информации, позволяет предложить в качестве математической модели для их расчета системную теорию информации (СТИ).

Семантическая информационная модель, как нелокальная нейронная сеть

Учитывая большое количество содержательных параллелей между семантической информационной моделью и нейронными сетями предлагается рассматривать данную модель как нейросетевую модель, основанную на системной теории информации. В данной модели предлагается вариант решения важных нейросетевых проблем интерпретируемости и ограничения размерности за счет введения меры целесообразности информации (системное обобщение формулы Харкевича), обеспечивающей прямой расчет интерпретируемых весовых коэффициентов на основе непосредственно эмпирических данных. Итак, в данной работе предлагается новый класс нейронных сетей, основанных на семантической информационной модели и информационном подходе. Для этих сетей предлагается полное наименование: "Нелокальные интерпретируемые нейронные сети прямого счета" и сокращенное наименование: "Нелокальные нейронные сети".
Нелокальная нейронная сеть является системой нелокальных нейронов, обладающей качественно новыми (системными, эмерджентными) свойствами, не сводящимися к сумме свойств нейронов. В такой сети поведение нейронов определяется как их собственными свойствами и поступающими на них входными сигналами, так и свойствами нейронной сети в целом, т.е. поведение нейронов в нелокальной нейронной сети согласовано друг с другом не только за счет их прямого и опосредованного синаптического взаимодействия (как в традиционных нейронных сетях), но за счет общего информационного поля весовых коэффициентов всех нейронов данной сети. 

Гипотеза о физической природе нелокального взаимодействия нейронов в нелокальной нейронной сети

В данной работе предлагается математическая модель, численный метод и программный инструментарий нелокальных нейронных сетей (универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос"), успешно апробированные в ряде предметных областей. Данная система обеспечивает неограниченное количество слоев ННС при максимальном количестве весовых коэффициентов в слое до 16 миллионов и до 4000 выходных нейронов (в текущей версии 12.5 при решении ряда задач эти ограничения сняты). Но если рассматривать нелокальную нейронную сеть как модель реальных "биологических" нейронных сетей, то ясно, что формальной модели недостаточно и необходимо дополнить ее физической моделью о природе каналов нелокального взаимодействия нейронов в данной сети. По мнению автора данный механизм основан на парадоксе Эйнштейна-Подольского Розена (ЭПР) [10, 27, 264]. По мнению автора, физическая реализация нелокальных нейронов может быть осуществлена за счет соединения как минимум одного дендрита каждого нейрона с датчиком микротелекинетического воздействия, на который человек может оказывать влияние дистанционно. Некоторые из подобных датчиков описаны в работе [27] и более подробно на сайте автора http://lc.kubagro.ru. По мнению автора, квантовые компьютеры, основанные не на математических и программных моделях, а на физических нелокальных нейронах, могут оказаться во многих отношениях функционально эквивалентными физическому мозгу и организму.

Решение проблемы интерпретируемости передаточной функции

Вопрос об интерпретируемости передаточной функции нейрона включает два основных аспекта: 

– об интерпретируемости аргумента передаточной функции; 

– об интерпретируемости вида передаточной функции.

1. Возникает естественный вопрос о том, чем обосновано включение в состав модели нейрона Дж. Маккалоки и У. Питтом именно аддитивного элемента, суммирующего входные сигналы, а не скажем мультипликативного или в виде функции общего вида. По мнению автора такой выбор обоснован и имеет явную и убедительную интерпретацию именно в том случае, когда весовые коэффициенты имеют смысл количества информации, т.к. в этом случае данная мера представляет собой неметрический критерий сходства (3.37), основанный на лемме Неймана-Пирсона. Сумма весовых коэффициентов, соответствующих набору действующих факторов (входных сигналов) дает величину выходного сигнала на аксоне каждого нейрона. 

2. Вид передаточной функции содержательно в теории нейронных сетей явно не обосновывается. Предлагается гипотеза, что на практике вид передаточной функции подбирается таким образом, чтобы соответствовать смыслу подобранных в данном конкретном случае весовых коэффициентов. Так как при применении в различных предметных областях смысл весовых коэффициентов в явном виде не контролируется и может отличаться, то выбор вида передаточной функции позволяет частично компенсировать эти различия.

Предлагаемый интерпретируемый вид весовых коэффициентов обеспечивает единую и стандартную интерпретацию аргумента и значения передаточной функции независимо от предметной области. Поэтому в нелокальной нейронной модели передаточная функция нейрона всегда линейна (аргумент равен функции). Следовательно в модели нелокального нейрона блок суммирования по сути дела объединен с блоком нелинейного преобразования (точнее, второй отсутствует, а его роль выполняет блок суммирования), в отличие от стандартных передаточных функций локальных нейронов: логистической, гиперболического тангенса, пороговой линейной, экспоненциально распределенной, полиномиальной и импульсно-кодовой. 

Нелокальные нейроны как бы "резонируют" на ансамбли входных сигналов, причем этот резонанс может быть обоснованно назван семантическим (смысловым), т.к. весовые коэффициенты рассчитаны на основе предложенной семантической меры целесообразности информации. Таким образом, разложение вектора идентифицируемого объекта в ряд по векторам обобщенных образов классов осуществляется на основе семантического резонанса нейронов выходного слоя на ансамбль входных сигналов (признаков, факторов).

Решение проблемы размерности

Вместо итерационного подбора весовых коэффициентов путем полного перебора вариантов их значений при малых вариациях (методы обратного распространения ошибки и градиентного спуска к локальному экстремуму) предлагается прямой расчет этих коэффициентов на основе процедуры и выражений, обоснованных в предложенных системной теории информации и семантической информационной модели. Выигрыш во времени и используемых вычислительных ресурсах, получаемый за счет этого, быстро возрастает при увеличении размерности нейронной сети.

Моделирование причинно-следственных цепочек в нейронных сетях и семантической информационной модели

Факторы описывают причины, а классы – следствия. Но и следствия в свою очередь являются причинами более отдаленных последствий. Предлагаемая семантическая информационная модель позволяет рассматривать события, обнаружение которых осуществляется в режиме идентификации, как причины последующих событий, т.е. как факторы, их вызывающие. При этом факт наступления этих событий моделируется путем включения в модель факторов, соответствующих классам (событиям). В нейронных сетях этот процесс моделируется путем включения в сеть дополнительных нейронных слоев и создания обратных связей между слоями, обеспечивающих передачу в предыдущие слои результатов работы последующих слоев.

Моделирование иерархических структур обработки информации

Рассмотрим иерархическую структуру информации на примере использования психологического теста для оценки психологических качеств сотрудников и влияния этих качеств на эффективность работы фирмы. В нейронной сети иерархическим уровням обработки информации соответствуют слои, поэтому далее будем использовать термины "слой нейронной сети" и "иерархический уровень обработки информации" как синонимы. Рецепторы дают информацию по ответам сотрудника на опросник, нейроны 1-го слоя дают оценку психологических качеств и сигнал с их аксонов является входным для нейронов 2-го слоя, дающих оценку качества работы фирмы. В семантической информационной модели существует три варианта моделирования подобных иерархических структур обработки информации:

1. Заменить все слои одним слоем и выявлять зависимости непосредственно между исходными данными с первичных рецепторов и интересующими итоговыми оценками, например, ответами сотрудников на вопросы и результатами работы фирмы. Этот подход эффективен с прагматической точки зрения, но дает мало информации для теоретических обобщений.

2. Каждый слой моделируется отдельной семантической информационной моделью, включающей свои классификационные и описательные шкалы и градации, обучающую выборку, матрицы абсолютных частот и информативностей. Вся система иерархической обработки информации моделируется системой этих моделей, взаимосвязанных друг с другом по входу-выходу: результаты классификации объектов обучающей выборки 1-й моделью рассматриваются как свойства этих объектов во 2-й модели, в которой они используются для классификации 2-го уровня. Например, психологические качества сотрудников, установленные в результате психологического тестирования, рассматриваются как свойства сотрудников, влияющие на эффективность работы фирмы. Данный подход эффективен и с прагматической, и с теоретической точек зрения, но является громоздким в программной реализации.

3. Моделирование каждого слоя соответствующими подматрицами матриц абсолютных частот и информативностей (таблица 22).

Таблица 20 – ЛОГИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ СТРУКТУРЫ ДАННЫХ СЕМАНТИЧЕСКОЙ ИНФОРМАЦИОННОЙ МОДЕЛИ, СООТВЕТСТВУЮЩАЯ  ТРЕХСЛОЙНОЙ НЕЛОКАЛЬНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ

	Рецепторы – факторы,

влияющие на поведение

объекта управления
	Нейроны  - будущие состояния объекта управления
	Дифференцирующая способность входного сигнала

	
	Нейроны

1-го слоя: 

психологические

качества

сотрудников
	Нейроны

2-го слоя: 

успешность деятельности 

сотрудника
	Нейроны

3-го слоя: 

успешность

 деятельности

фирмы
	

	Рецепторы 1-го слоя:

ответы сотрудников

на вопросы анкеты
	Весовые

коэффициенты

1-го слоя
	– – –
	– – –
	

	Рецепторы 2-го слоя:

психологические 

качества сотрудников
	– – –
	Весовые

коэффициенты

2-го слоя
	– – –
	

	Рецепторы 3-го слоя:

успешность деятельности сотрудника
	– – –
	– – –
	Весовые

коэффициенты

3-го слоя
	

	Степень 

обученности 

нейрона
	
	
	
	Степень обученности нейронной сети


Этот вариант обладает преимуществами первых двух и преодолевает их недостатки. В нем применяется следующий итерационный алгоритм послойного расчета, где n={1, 2, …, N}, N – количество слоев нейронной сети:

Шаг n: расчет весовых коэффициентов n-го слоя, идентификация объектов обучающей выборки в нейронах n-го слоя, если слой (n+1) существует, то занесение в обучающую выборку в качестве свойств объектов (n+1)-го слоя результатов их идентификации в нейронах n-го слоя.

Примечание: в таблице 22 представлена именно логическая структура данных, т.е. в реальных базах данных нет записей, содержащих информацию о влиянии рецепторов n-го слоя на нейроны слоев, номера которых не равны n.

Нейронные сети и СК-анализ

Известные в литературе нейронные сети, в отличие от предлагаемой семантической информационной модели и нелокальных нейронных сетей, не обеспечивают реализацию всех базовых когнитивных операций, входящих в когнитивный конфигуратор. В частности, традиционные нейронные сети решают лишь задачу идентификации (прогнозирования) и не обеспечивают решение обратной задачи (дедукции), необходимой для принятия решения о выборе многофакторного управляющего воздействия. Кроме того не решается вопрос об уменьшении размерности нейронной сети без ущерба для ее адекватности (абстрагирование).

Результаты численного моделирования и исследования свойств нейронных сетей этого класса при управлении в АПК и других предметных областях позволяют предположить, в качестве модели реальных когнитивных процессов они обладает более высокой адекватностью, чем нейронные сети других типов.

Графическое отображение нейронов и Паррето-подмножеств нелокальной нейронной сети

Ниже приводятся примеры графического отображения нелокального нейрона и Паретто-подмножества (нейронов с наиболее значимыми связями) нелокальной нейронной сети в системе "Эйдос" (рисунки 39 и 40).
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	Рисунок 32. Графическое отображение нелокального нейрона 

в системе "Эйдос"
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	Рисунок 33. Графическое отображение нелокальной нейронной сети

в системе "Эйдос"


1.2.2.5.6. Математический метод СК-анализа в свете идей интервальной бутстрепной робастной статистики объектов нечисловой природы

Постановка проблемы

Современный этап развития информационных технологий характеризуется быстрым ростом производительности компьютеров облегчением доступа к ним. С этим связан возрастающий интерес к использованию компьютерных технологий для организации мониторинга различных объектов, анализа данных, прогнозирования и управления в различных предметных областях. И у исследователей, и у руководителей, имеются определенные ожидания и надежды на повышение эффективности применения компьютерных технологий.

Однако на пути реализации этих ожиданий имеются определенные сложности, связанные с относительным отставанием в развитии математических методов и реализующего их программного инструментария.

И анализ, и прогнозирование, и управление самым непосредственным образом основываются на математическом моделировании объектов. Математическое моделирование в свою очередь предполагают возможность выполнения всех арифметических операций (сложение, вычитание, умножение и деление) над отображениями объектов в моделях и над их элементами.

В практике интеллектуального анализа данных в экономике, социологии, психологии, педагогике и других предметных областях все чаще встречаются ситуации, когда необходимо в рамках единой математической модели совместно обрабатывать числовые и нечисловые данные. 

В свою очередь числовые данные могут быть различной природы и, соответственно, измеряться в самых различных единицах измерения. Ясно, что арифметические операции можно выполнять только над числовыми данными, измеряемыми в одних единицах измерения.

Данные нечисловой природы, т.е. различные факты и события, характеризуются тем, что с ними вообще нельзя выполнять арифметические операции.

Соответственно, возникает потребность в математических методах и программном инструментарии, обеспечивающих совместную сопоставимую обработку разнородных числовых данных и данных нечисловой природы.

Традиционные пути решения проблемы

Традиционно при необходимости проведения подобных исследований реализуется один из двух вариантов, т.е. либо изучается подмножество однородных по своей природе данных, измеряемых в одних единицах измерения; либо перед исследованием данные приводятся к сопоставимому виду, например, широко используются процентные или другие относительные величины, реже – стандартизированные значения.

Ясно, что первый вариант является не решением проблемы, а лишь ее вынужденным обходом, обусловленным ограничениями реально имеющегося в распоряжении исследователей инструментария.

Второй вариант лишь частично решает проблему, т.к. хотя и снимает различие в единицах измерения, но не преодолевает принципиального различия между количественными и качественными (нечисловыми) величинами и не позволяет обрабатывать их совместно в рамках единой модели.

В последние годы развивается ряд новых методов статистики, полный обзор которых дан в работах А. И. Орлова [http://antorlov.chat.ru]. Прежде всего, это интервальная статистика, статистика объектов нечисловой природы, робастные, бутстрепные и непараметрические методы.

В частности методы интервальной статистики, позволяют сводить числовые величины к фактам попадания их значений в определенные интервалы, т.е. к событиям. При этом преодолевается проблема различия в размерности числовых величин. Это обеспечивает также обработку числовых величин, как событий совместно с информацией о других событиях, связанных с объектами нечисловой природы. Таким образом, интервальные методы сводят обработку числовых величин к методам обработки нечисловой информации и позволяет обрабатывать их единообразно по одной методике. И это является очень важным достижением.

Идея решения проблемы

Это, в общем-то, вполне очевидный и естественный ход. Однако достигается этот результат дорогой ценой, т.е. путем сведения числовых величин к нечисловым, т.е. путем сведения их к "низменному типу", что приводит к утрате ряда возможностей обработки. Это происходит потому, что для числовых величин существует гораздо больше методов и возможностей обработки, чем для нечисловых.

По нашему мнению более предпочтительным является противоположный подход, основанный на введении некоторой количественной меры, позволяющей единым и сопоставимым образом описывать как числовые данные различной природы, так и нечисловые величины с использованием всего арсенала возможностей, имеющегося при обработке числовых данных. 

Аналогично, если у нас есть документы стандартов "Документ Word" и "Текст-DOS"  и мы хотели бы обрабатывать их все в одном редакторе, то это можно сделать либо преобразовав все документы Word в "низменный стандарт" "Текст-DOS", либо наоборот, преобразовав "досовские" документы в формат Word.

В 1979 году автором разработана, а в 1981 году впервые применена математическая модель, обеспечивающая реализацию этой идеи. В последующем этот математический аппарат был развит в ряде работ, основной из которых является [81], был разработана соответствующая ему методика численных расчетов, включающая структуры данных и алгоритмы базовых когнитивных операций, а также создана программная система "Эйдос", реализующая математическую модель и методику численных расчетов [76-155, 185-192].

Предложенный метод получил название "Системно-когнитивный анализ" (СК-анализ) [81]. В СК-анализе нечисловым величинам тем же методом, что и числовым, приписываются сопоставимые в пространстве и времени, а также между собой, количественные значения, позволяющие обрабатывать их как числовые.

СК-анализ включает следующие этапы:

1. Когнитивная структуризация, а затем и формализация предметной области.

2. Ввод данных мониторинга в базу прецедентов за период, в течение которого имеется необходимая информация в электронной форме.

3. Синтез семантической информационной модели (СИМ).

4. Оптимизация СИМ.

5. Проверка адекватности СИМ (измерение внутренней и внешней, дифференциальной и интегральной валидности).

6. Анализ СИМ.

7. Решение задач идентификации состояний объекта управления, прогнозирование и поддержка принятия управленческих решений по управлению с применением СИМ.

На первых двух этапах СК-анализа, детально рассмотренных в работе [81], числовые величины сводятся к интервальным оценкам, как и информация об объектах нечисловой природы (фактах, событиях). Этот этап реализуется и в методах интервальной статистики.

На третьем этапе СК-анализа всем этим величинам по единой методике, основанной на системном обобщении семантической теории информации А.Харкевича, сопоставляются количественные величины, с которыми в дальнейшем и производятся все операции моделирования.

Математическая модель СК-анализа

Системное обобщение формулы Хартли

В выражении (3) приведено системное обобщение формулы Хартли для равновероятных состояний объекта управления.
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W – количество чистых (классических) состояний системы.

( – коэффициент эмерджентности Хартли (уровень системной организации объекта, имеющего W чистых состояний).

Гипотеза о Законе возрастания эмерджентности

Исследование математических выражений системной теории информации (7 – 12) позволило сформулировать гипотезу о существовании "Закона возрастания эмерджентности". Суть этой гипотезы в том, что в самих элементах системы содержится сравнительно небольшая доля всей содержащейся в ней информации, а основной ее объем составляет системная информация, содержащаяся в подсистемах различного уровня иерархии.

Различие между классическим и предложенным системным понятиями информации соответствует различию между понятиями МНОЖЕСТВА И СИСТЕМЫ, на основе которых они сформированы.

	
[image: image444.wmf]å

=

=

=

M

m

m

W

C

Log

W

Log

I

1

2

2

j


	(7)
	
[image: image445.wmf]W

Log

C

Log

M

m

m

W

2

1

2

å

=

=

j


	(8)

	
[image: image446.wmf]W

Log

C

Log

M

m

m

W

W

Log

M

W

I

2

1

2

2

)

,

(

å

=

=


	(9)
	
[image: image447.wmf]W

W

Log

M

W

I

W

Log

W

=

»

2

2

)

,

(


	(10)

	
[image: image448.wmf]W

Log

W

I

системная

2

-

»


	(11)
	
[image: image449.wmf]1

2

2

)

,

(

-

+

=

j

W

Log

W

Log

M

W

I


	(12)


Математическая формулировка:
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Интерпретация
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Гипотеза 1: "О природе сложности системы":

сложность системы определяется

количеством содержащейся в ней информации

Гипотеза 2: "О видах системной информации":

системная информация включает 2 составляющие

- зависящую от количества элементов системы;

- зависящее также от характера взаимосвязей

   между элементами

Лемма-1:

при увеличении

количества элементов в

системе доля системной

информации в ней

возрастает с ускорением,

которое постепенно

уменьшается.

Лемма-3:

чем меньше элементов в

системе, тем быстрее

возрастает доля инфор-

мации, содержащейся во

взаимосвязях элементов

при возрастании  уровня

системности.

Лемма-2:

чем выше уровень

системности, тем большая

доля информации системы

содержится

во взаимосвязях

ее элементов.

Следствие:

увеличение уровня сис-

темности влияет на объект

 аналогично повышению

уровня детерминирован-

ности: понижение уровня

системности, также как и

степени детерминирован-

ности системы приводит

к ослаблению влияния

факторов на поведение

системы, т.е. к понижению

управляемости системы за

счет своего рода

"инфляции факторов"




Системное обобщение формулы Харкевича

Ниже приведен вывод системного обобщения формулы Харкевича, а именно: 

– классическая формула Харкевича через вероятности перехода системы в целевое состояние при условии сообщения ей определенной информации и самопроизвольно (13);

– выражение классической формулы Харкевича через частоты (14, 15);

– вывод коэффициента эмерджентности Харкевича на основе принципа соответствия с выражением Хартли в детерминистском случае (16 –19);

– вывод системного обобщения формулы Харкевича;

– окончательное выражение для системного обобщения формулы Харкевича (21).

Классическая формула Харкевича
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Pij – вероятность перехода объекта управления в j-е состояние в условиях действия i-го фактора;

Pj – вероятность самопроизвольного перехода объекта управления в j-е состояние, т.е. в условиях отсутствия действия i-го фактора или в среднем.

Известно, что корреляция не является мерой причинно-следственных связей. Если корреляция между действием некоторого фактора и переходом объекта управления в определенное состояние высока, то это еще не значит, что данный фактор является причиной этого перехода. Для того чтобы по корреляции можно было судить о наличии причинно-следственной связи необходимо сравнить исследуемую группу с контрольной группой, т.е. с группой, в которой данный фактор не действовал.

Также и высокая вероятность перехода объекта управления в определенное состояние в условиях действия некоторого фактора сама по себе не говорит о наличии причинно-следственной связи между ними, т.е. о том, что данный фактор обусловил переход объекта в это состояние. Это связано с тем, что вероятность перехода объекта в это состояние может быть вообще очень высокой независимо от действия фактора. Поэтому в качестве меры силы причинной обусловленности определенного состояния объекта действием некоторого фактора Харкевич предложил логарифм отношения вероятностей перехода в объекта в это состояние в условиях действия фактора и при его отсутствии или в среднем (13).

Таким образом семантическая мера информации Харкевича является мерой наличия причинно-следственных связей между факторами и состояниями объекта управления.

Выражение классической формулы Харкевича через частоты фактов
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Вывод коэффициента эмерджентности Харкевича на основе принципа соответствия с выражением Хартли в детерминистском случае

Однако мера Харкевича (13) не удовлетворяет принципу соответствия мерой Хартли как мера Шеннона, т.е. не переходит в меру Хартли в детерминистском случае, т.е. когда каждому будущему состоянию объекта управления соответствует единственный уникальный фактор и между факторами и состояниями имеется взаимно однозначное соответствие (17).
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Откуда:

	
[image: image458.wmf]j

W

Log

N

Log

I

ij

2

2

=

=

Y


	(18)
	
[image: image459.wmf]N

Log

W

Log

2

2

j

=

Y


	(19)


Вывод системного обобщения формулы Харкевича
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Окончательное выражение для системного обобщения формулы Харкевича
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Связь системной теории информации (СТИ) с теорией Хартли-Найквиста-Больцмана и теорией Шеннона

Связь между выражениями для плотности информации в теориях Хартли, Шеннона и СТИ приведена на рисунке 41.
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	Рисунок 34. Связь между выражениями для плотности информации 
в теориях Хартли, Шеннона и СТИ


Интерпретация коэффициентов эмерджентности СТИ

Интерпретация коэффициентов эмерджентности, предложенных в рамках системной теории информации, приведена на рисунке 42.
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	Рисунок 35. Интерпретация коэффициентов эмерджентности СТИ


Коэффициент эмерджентности Хартли ( (4) представляет собой относительное превышение количества информации о системе при учете системных эффектов (смешанных состояний, иерархической структуры ее подсистем и т.п.) над количеством информации без учета системности, т.е. этот коэффициент является аналитическим выражением для уровня системности объекта.

Коэффициент эмерджентности Харкевича (, изменяется от 0 до 1 и определяет степень детерминированности системы.

Таким образом, в предложенном системном обобщении формулы Харкевича (21) впервые непосредственно в аналитическом выражении для самого понятия "Информация" отражены такие фундаментальные свойства систем, как "Уровень системности" и "Степень детерминированности" системы.

Матрица абсолютных частот

Основной формой первичного обобщения эмпирической информации в модели является матрица абсолютных частот (таблица 23). В этой матрице строки соответствуют факторам, столбцы – будущим целевым и нежелательным состояниям объекта управления, а на их пересечении приведено количество наблюдения фактов (по данным обучающей выборки), когда действовал некоторый i-й фактор и объект управления перешел в некоторое j-е состояние.

Таблица 21 – МАТРИЦА АБСОЛЮТНЫХ ЧАСТОТ
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Матрица информативностей

Непосредственно на основе матрицы абсолютных частот с использованием системного обобщения формулы Харкевича (21) рассчитывается матрица информативностей (таблица 24).

Таблица 22 – МАТРИЦА ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ
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Матрица информативностей является универсальной формой представления смысла эмпирических данных в единстве их дискретного и интегрального представления (причины – последствия, факторы – результирующие состояния, признаки – обобщенные образы классов, образное – логическое, дискретное – интегральное). 

Весовые коэффициенты матрицы информативностей непосредственно определяют, какое количество информации Iij система управления получает о наступлении события: "объект управления перейдет в j–е состояние", из сообщения: "на объект управления действует i–й фактор". 

Когда количество информации Iij>0 – i–й фактор способствует переходу объекта управления в j–е состояние, когда Iij<0 – препятствует этому переходу, когда же Iij=0 – никак не влияет на это.

Таким образом, предлагаемая семантическая информационная модель позволяет непосредственно на основе эмпирических данных и независимо от предметной области рассчитать, какие количество информации содержится в любом событии о любом другом событии. 

Этот вывод является ключевым для данной работы, т.к. конкретно показывает возможность числовой обработки в СК-анализе как числовой, так и нечисловой информации.
Матрица информативностей является также обобщенной (неклассической) таблицей решений, в которой входы (факторы) и выходы (будущие состояния объекта управления) связаны друг с другом не с помощью классических (Аристотелевских) импликаций, принимающих только значения: "Истина" и "Ложь", а различными значениями истинности, выраженными в битах и принимающими значения от положительного теоретически-максимально-возможного, до теоретически неограниченного отрицательного. Некоторые неклассические высказывания, генерируемые на основе матрицы информативности, приведены на плакате.

Неметрический интегральный критерий сходства, основанный на лемме Неймана-Пирсона

В выражениях (22 – 24) приведен неметрический интегральный критерий сходства, основанный на фундаментальной лемме Неймана-Пирсона, обеспечивающий идентификацию и прогнозирование в предложенных неортонормированных семантических пространствах с финитной метрикой, в которых в качестве координат векторов будущих состояний объекта управления и факторов выступает количество информации, рассчитанное в соответствии с системной теорией информации (21), а не Булевы координаты или частоты, как обычно.
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Или в координатной форме:
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– вектор j–го состояния объекта управления; 
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 – вектор состояния предметной области, включающий все виды факторов, характеризующих объект управления, возможные управляющие воздействия и окружающую среду (массив–локатор), т.е.:
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– средняя информативность по вектору класса;
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– среднее по вектору идентифицируемой ситуации (объекта).
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– среднеквадратичное отклонение информативностей вектора класса;
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– среднеквадратичное отклонение по вектору распознаваемого объекта.

Связь системной меры целесообразности информации с критерием (2
В (28 – 33) показана связь системной меры целесообразности информации с известным критерием (2, а также предложен новый критерий уровня системности предметной области, являющийся нормированным объемом семантического пространства (34, 35). 
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– Nij – фактическое количество встреч i-го признака у объектов j-го класса;

– t    –  ожидаемое количество встреч i-го признака у объектов j-го класса.
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Предлагается более точный критерий уровня системности модели является объем неортонормированного семантического пространства, рассчитанный как объем многомерного параллелепипеда, ребрами которого являются оси семантического пространства. Однако для этой меры сложнее в общем виде записать аналитическое выражение и для ее вычисления могут быть использованы численные методы с использованием многомерного обобщения смешанного произведения векторов.

Абстрагирование (ортонормирование) существенно уменьшает размерность семантического пространства без существенного уменьшения его объема.

Оценка адекватности семантической информационной модели в СК-анализе и бутстрепные методы

Под адекватностью модели СК-анализа понимается ее внутренняя и внешняя дифференциальная и интегральная валидность. Понятие валидности является уточнением понятия адекватности, для которого определены процедуры количественного измерения, т.е. валидность – это количественная адекватность. Это понятие количественно отражает способность модели давать правильные результаты идентификации, прогнозирования и способность вырабатывать правильные рекомендации по управлению. 

Под внутренней валидностью понимается валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов обучающей выборки. 

Под внешней валидностью понимается валидность модели, измеренная после синтеза модели путем идентификации объектов, не входящих в обучающую выборку. 

Под дифференциальной валидностью модели понимается достоверность идентификации объектов в разрезе по классам. 

Под интегральной валидностью средневзвешенная дифференциальная валидность. 

Возможны все сочетания: внутренняя дифференциальная валидность, внешняя интегральная валидность и т.д.

Основная идея бутстрепа по Б.Эфрону [107] состоит в том, что методом Монте-Карло (статистических испытаний) многократно извлекаются выборки из эмпирического распределения. Эти выборки, естественно, являются вариантами исходной, напоминают ее.

Эта идея позволяет сконструировать алгоритм измерения адекватности модели, состоящий из двух этапов:

1. Синтез модели на одном случайном подмножестве обучающей выборки.

2. Измерение валидности модели на оставшемся подмножестве обучающей выборки, не использованном для синтеза модели.

Поскольку оба случайных подмножества имеют переменный состав по объектам обучающей выборки, то подобная процедура должна повторяться много раз, после чего могут быть рассчитаны статистические характеристики адекватности модели, например, такие как:

– средняя внешняя валидность;

– среднеквадратичное отклонение текущей внешней валидности от средней и другие. 

Достоинство бутстрепного подхода к оценке адекватности модели состоит в том, что он позволяет измерить внешнюю валидность на уже имеющейся выборке и изучить статистические характеристики, характеризующие адекватность модели при изменении объема и состава выборки.

Непараметричность модели. Робастные процедуры и фильтры для исключения артефактов

Предложенная семантическая информационная модель является непараметрической, т.к. базируется на системной теории информации [81], которая никоим образом не основана на предположениях о нормальности распределений исследуемой выборки. 

Под робастными понимаются процедуры, обеспечивающие устойчивую работу модели на исходных данных, зашумленных артефактами, т.е. данными, выпадающими из общих статистических закономерностей, которым подчиняется исследуемая выборка. 

Критерий выявления артефактов, реализованный в СК-анализе, основан на том, что при увеличении объема статистики частоты значимых атрибутов растут, как правило, пропорционально объему выборки, а частоты артефактов так и остаются чрезвычайно малыми, близкими к единице. Таким образом, выявление артефактов возможно только при достаточно большой статистике, т.к. в противном случае недостаточно информации о поведении частот атрибутов с увеличением объема выборки. 

В модели реализована такая процедура удаления наиболее вероятных артефактов, и она, как показывает опыт, существенно повышает качество (адекватность) модели.

Методика численных расчетов СК-анализа

Детальный список БКОСА и их алгоритмов

В таблице 25 приведен детальный список базовых когнитивных операций системного анализа, которым соответствует 24 алгоритма, которые здесь привести нет возможности из-за их объемности. Но они все приведены в полном виде в работе [81].

Таблица 23 – ДЕТАЛЬНЫЙ СПИСОК 
БАЗОВЫХ КОГНИТИВНЫХ ОПЕРАЦИЙ СИСТЕМНОГО АНАЛИЗА (БКОСА)

	№

 алгоритма
	Код БКОСА

по схеме

СК-анализа
	№

БКОСА
	Наименование БКОСА
	Полное наименование базовых когнитивных операций системного анализа (БКОСА)

	
	1.1
	1
	Присвоение
имен
	Присвоение имен классам 
(интенсиональная, интегральная репрезентация)

	
	1.2
	
	
	Присвоение имен атрибутам 
(экстенсиональная, дискретная репрезентация)

	1
	2.1.
	2
	Восприятие
	Восприятие и запоминание исходной обучающей 
информации

	2
	2.2.
	
	
	Репрезентация. Сопоставление индивидуального 
опыта с коллективным (общественным)


Продолжение таблицы 25

	№

 алгоритма
	Код БКОСА

по схеме

СК-анализа
	№

БКОСА
	Наименование БКОСА
	Полное наименование базовых когнитивных операций системного анализа (БКОСА)

	3
	3.1.1.
	3
	Обобщение

(синтез,
индукция).
	Накопление первичных данных

	4
	3.1.2.
	
	
	Исключение артефактов

	5
	3.1.3.
	
	
	Расчет истинности смысловых связей между 
предпосылками и результатами 
(обобщенных таблиц решений)

	6
	3.2.
	
	
	Определение значимости шкал и градаций факторов, уровней Мерлина

	7
	3.3.
	
	
	Определение значимости шкал и градаций классов, уровней Мерлина

	8
	4.1.
	4
	Абстраги-

рование
	Абстрагирование факторов (снижение размерности семантического пространства факторов)

	9
	4.2.
	
	
	Абстрагирование классов (снижение размерности семантического пространства классов)

	10
	5.
	5
	Оценка 
адекватности
	Оценка адекватности информационной модели 
предметной области

	11
	7.
	6
	Сравнение, идентификация и прогнозирование
	Сравнение, идентификация и прогнозирование. Распознавание состояний конкретных объектов (объектный анализ)

	12
	9.1.
	7
	Анализ, 

дедукция 
и абдукция 
	Анализ, дедукция и абдукция классов (семантический анализ обобщенных образов классов, решение 
обратной задачи прогнозирования)

	13
	9.2.
	
	
	Анализ, дедукция и абдукция факторов 
(семантический анализ факторов)

	14
	10.1.1.
	8
	Классификация
и генерация 

конструктов
	Классификация обобщенных образов классов

	15
	10.1.2.
	
	
	Формирование бинарных конструктов классов

	16
	10.1.3.
	
	
	Визуализация семантических сетей классов

	17
	10.2.1.
	
	
	Классификация факторов

	18
	10.2.2.
	
	
	Формирование бинарных конструктов факторов

	19
	10.2.3.
	
	
	Визуализация семантических сетей факторов

	20
	10.3.1.
	9
	Содержательное
сравнение
	Содержательное сравнение классов

	21
	10.3.2.
	
	
	Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. диаграмм Мерлина

	22
	10.4.1.
	
	
	Содержательное сравнение факторов

	23
	10.4.2.
	
	
	Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. инвертированных диаграмм Мерлина

	24
	11.
	10
	Планирование

и управление
	Многовариантное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов


Иерархическая структура данных семантической информационной модели СК-анализа

На рисунке 43 приведена в обобщенном виде иерархическая структура баз данных семантической информационной модели системно-когнитивного анализа. На этой схеме базы данных обозначены прямоугольниками, а базовые когнитивные операции системного анализа, преобразующие одну базу в другую – стрелками с надписями. Имеются также базовые когнитивные операции, формирующие выходные графические формы. Из этой схемы видно, что одни базовые когнитивные операции готовят данные для других операций, относящихся к более высоким уровням иерархии системы процессов познания. Этим определяется возможная последовательность выполнения базовых когнитивных операций.
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	Рисунок 36. Иерархическая структура баз данных семантической информационной модели системно-когнитивного анализа


Специальный программный инструментарий СК-анализа – система "Эйдос"

На таблице 26 показана обобщенная схема когнитивной аналитической системы "Эйдос", которая реализует математическую модель и численный метод системно-когнитивного анализа и, таким образом, является его инструментарием. 

В состав данной системы входит 7 подсистем. 

Первые 3 подсистемы являются инструментальными, т.е. позволяют осуществлять синтез и адаптацию модели. 

Остальные 4 подсистемы обеспечивают идентификацию, прогнозирование и кластерно-конструктивный анализ модели, в т.ч. верификацию модели и выработку управляющих воздействий. 

Система "Эйдос" является довольно большой системой: распечатка ее исходных текстов 6-м шрифтом составляет около 800 листов, она генерирует 54 графических формы (двумерные и трехмерные) и 50 текстовых форм. На данную систему и системы окружения получено 8 свидетельств РосПатента РФ.

Таблица 24 – ОБОБЩЕННАЯ СТРУКТУРА УНИВЕРСАЛЬНОЙ 
КОГНИТИВНОЙ АНАЛИТИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ "ЭЙДОС"

	Подсистема
	Режим
	Функция
	Операция

	1.

Словари
	1. Классификационные шкалы и градации

	
	2. Описательные шкалы (и градации)

	
	3. Градации описательных шкал (признаки)

	
	4. Иерархические уровни систем
	1. Уровни классов

	
	
	2. Уровни признаков

	
	5. Программные интерфейсы для импорта данных
	1. Импорт данных из TXT-фалов стандарта DOS-текст

	
	
	2. Импорт данных из DBF-файлов стандарта проф. А.Н.Лебедева

	
	
	3. Импорт из транспонированных DBF-файлов проф. А.Н.Лебедева

	
	
	4. Генерация шкал и обучающей выборки RND-модели

	
	
	5. Генерация шкал и обучающей выборки для исследования чисел

	
	
	6. Транспонирование DBF-матриц исходных данных

	
	6. Почтовая служба по НСИ
	1. Обмен по классам

	
	
	2. Обмен по обобщенным признакам

	
	
	3. Обмен по первичным признакам

	
	7. Печать анкеты

	2.

Обучение
	1. Ввод–корректировка обучающей выборки

	
	2. Управление обучающей выборкой
	1. Параметрическое задание объектов для обработки

	
	
	2. Статистическая характеристика, ручной ремонт

	
	
	3. Автоматический ремонт обучающей выборки

	
	3. Пакетное обучение системы распознавания
	1. Накопление абсолютных частот

	
	
	2. Исключение артефактов (робастная процедура)

	
	
	3. Расчет информативностей признаков

	
	
	4. Расчет условных процентных распределений

	
	
	5. Автоматическое выполнение режимов 1–2–3–4

	
	
	6. Измерение сходимости и устойчивости модели
	1. Сходимость и устойчивость СИМ

	
	
	
	2. Зависимость валидности модели от объема обучающей выборки

	
	4. Почтовая служба по обучающей информации

	3.

Оптимизация
	1. Формирование ортонормированного базиса классов

	
	2. Исключение признаков с низкой селективной силой

	
	3. Удаление классов и признаков, по которым недостаточно данных

	4.

Распознавание
	1. Ввод–корректировка распознаваемой выборки

	
	2. Пакетное распознавание

	
	3. Вывод результатов распознавания
	1. Разрез: один объект – много классов

	
	
	2. Разрез: один класс – много объектов

	
	4. Почтовая служба по распознаваемой выборке

	5.

Типология
	1. Типологический анализ классов распознавания
	1. Информационные (ранговые) портреты (классов)

	
	
	2. Кластерный и конструктивный анализ классов
	1 Расчет матрицы сходства образов классов

	
	
	
	2. Генерация кластеров и конструктов классов

	
	
	
	3. Просмотр и печать кластеров и конструктов

	
	
	
	4. Автоматическое выполнение режимов: 1,2,3

	
	
	
	5. Вывод 2d семантических сетей классов

	
	
	3. Когнитивные диаграммы классов

	
	2. Типологический анализ первичных признаков
	1. Информационные (ранговые) портреты признаков

	
	
	2. Кластерный и конструктивный анализ признаков
	1. Расчет матрицы сходства образов признаков

	
	
	
	2. Генерация кластеров и конструктов признаков

	
	
	
	3. Просмотр и печать кластеров и конструктов

	
	
	
	4. Автоматическое выполнение режимов: 1,2,3

	
	
	
	5. Вывод 2d семантических сетей признаков

	
	
	3. Когнитивные диаграммы признаков

	6. Анализ
	1. Оценка достоверности заполнения объектов

	
	2. Измерение адекватности семантической информационной модели

	
	3. Измерение независимости классов и признаков

	
	4. Просмотр профилей классов и признаков

	
	5. Графическое отображение нелокальных нейронов

	
	6. Отображение Паретто-подмножеств нейронной сети

	
	7. Классические и интегральные когнитивные карты


Продолжение таблицы 26

	Подсистема
	Режим
	Функция
	Операция

	7.

Сервис
	1. Генерация (сброс) БД
	1. Все базы данных

	
	
	2. НСИ
	1. Всех баз данных

	
	
	
	2. БД классов

	
	
	
	3. БД первичных признаков

	
	
	
	4. БД обобщенных признаков

	
	
	3. Обучающая выборка

	
	
	4. Распознаваемая выборка

	
	
	5. Базы данных статистики

	
	2. Переиндексация всех баз данных

	
	3. Печать БД абсолютных частот

	
	4. Печать БД условных процентных распределений

	
	5. Печать БД информативностей

	
	6. Интеллектуальная дескрипторная информационно–поисковая система


Выводы

Интервальные оценки сводят анализ чисел к анализу фактов и позволяют обрабатывать количественные величины как нечисловые данные. Это ограничивает возможности обработки количественных величин методами обработки нечисловых данных. В математической модели СК-анализа, основанной на системной теории информации, наоборот, качественным, нечисловым данным, сопоставляются количественные  величины. Это позволяет использовать все возможности количественных методов для исследования нечисловых данных. 

Таким образом, в СК-анализе числовые и нечисловые данные обрабатываются единообразно на основе единой математической модели как числовые данные. 

Рассматривается связь метода измерения адекватности модели в СК-анализе с бутстрепными методами. 

Описывается робастная процедура выявления и устранения артефактов в СК-анализе.

Резюме

1. Сформулированы требования к математической модели и к численной мере. Затем на их основе обоснован выбор базовой численной меры. Для этого рассмотрены три вида информации: абсолютная, относительная и аналитическая информация. Предпочтение отдано аналитической форме информации, к которой принадлежат относительные вероятности, относительные проценты и количество информации. Вместо традиционных мер, основанных на понятии "стоимости" и "полезности" предложено использовать информационную меру. Рассмотрены различные аспекты применения теории информации для анализа процесса труда и средств труда как информационных систем. Показано, что принятие решения об управляющем воздействии есть обратный процесс по отношению к идентификации и прогнозированию, т.е. познанию. Установлена связь количества (синтаксиса) и качества (содержания, семантики) информации, записываемой в структуре предмета труда, с меновой и потребительной стоимостью. Сформулирована информационная теория стоимости, в которой информация рассматривается как сущность стоимости и как "первичный" и по сути единственный товар. Рассмотрены вопросы определения стоимости и амортизация интеллектуальных систем и баз знаний. Показано, что их стоимость как генераторов информации  возрастает в процессе эксплуатации. С позиций теории информации раскрыт фундаментальный источник экономической эффективности АСУ и систем интеллектуальной обработки данных: понижение энтропии объекта управления как приемника сообщений в результате получения управляющей информации. Сделан вывод о целесообразности выбора в качестве базовой численной меры количества информации. Поставлена задача выбора или конструирования конкретной численной меры, основанной на понятии информации.

2. В классической теории информации Шеннона, созданной на основе обобщения результатов Больцмана, Найквиста и Хартли, само понятие информации определяется на основе теоретико-множественных и комбинаторных представлений путем анализа поведения классического макрообъекта, который может переходить только в четко фиксированные альтернативные редуцированные состояния. Однако, квантовые объекты и сложные активные рефлексивные системы могут оказываться одновременно в двух и более альтернативных для классических объектов состояниях. Такие состояния названы смешанными. Таким образом в реальности наблюдается картина последствий, не сводящаяся к простой сумме последствий альтернативных вариантов. Она больше напоминает квантовое физическое явление, которое называется интерференцией плотности вероятности. Это явление, безусловно имеющее системный характер, предлагается называть "интерференция последствий выбора". 

3. Предлагается обобщение классической теория информации Хартли-Шеннона путем рассмотрения активных объектов в качестве объектов, на основе анализа которых формируется само основополагающее понятие информации. Обобщенную таким образом теорию информации предлагается называть системной или эмерджентной теорией информации (СТИ). Основным отличием эмерджентной теории информации от классической является учет свойства системности, как фундаментального и универсального свойства всех объектов, на уровне самого понятия информации, а не только в последующем изложении, как в классической теории.

4. Предложена системная модификация формулы Хартли для количества информации:
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где:

W – количество чистых (классических) состояний системы;
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Так как 
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, то при M=1 выполняется принцип соответствия, являющийся обязательным для более общей теории. Данная формула дает верхнюю оценку возможного количества информации  состоянии системы, т.к. возможны различные правила запрета и реальное количество возможных состояний системы будет меньшим, чем 
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Предложено приближенное выражение для системной модификации формулы Хартли (при M=W):
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При W>4 погрешность данного выражения не превышает 1%.

Дополнительная информация, которую мы получаем из поведения объекта в СТИ, по сути дела является информацией о множестве всех его возможных состояний, как системы, элементом которой является объект в некотором данном состоянии. 

5. Численные расчеты и аналитические выкладки согласно СТИ показывают, что при возрастании количества элементов в системе доля системной информации в поведении ее элементов возрастает, причем возрастает ускоренно. Это установленное нами свойство систем названо "Законом возрастания эмерджентности".

6. Предложена системная модификация классической формулы А.Харкевича, являющееся нелинейной суперпозицией классических выражением для плотности информации Шеннона и количества информации Хартли.
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где: ( – коэффициент эмерджентности Хартли (уровень системной организации объекта, имеющего W чистых состояний):
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Установлено, что полученное выражение учитывает как взаимосвязь между признаками (факторами) и будущими, в т.ч. целевыми состояниями объекта управления, так и мощность множества будущих состояний. Эта мера отражает уровень системности и степень детерминированности объекта, объединяет возможности их интегрального и дискретного описания, что является основой формализации смысла, а также удовлетворяет принципу соответствия, т.е. преобразуется в формулу Хартли в предельном случае, когда каждому классу (состоянию объекта) соответствует один признак (фактор), и каждому признаку – один класс, и эти классы, а значит и признаки, равновероятны.

7. Все это делает семантическую меру целесообразности информации оптимальной по сформулированным критериям для целей построения семантической информационной модели активных объектов управления и для применения при синтезе рефлексивных АСУ активными системами.

8. В разработанной семантической информационной модели генерируется обобщенная таблица решений, в которой входы (факторы) и выходы будущие состояния активного объекта управления (АОУ) связаны друг с другом не с помощью классических (Аристотелевских) импликаций, принимающих только значения: "Истина" и "Ложь", а различными значениями истинности, выраженными в битах и принимающими значения от положительного теоретически-максимально-возможного ("Максимальная степень истинности"), до теоретически неограниченного отрицательного ("Степень ложности"). Синтез обобщенных таблиц решений для различных предметных областей осуществляется непосредственно на основе эмпирических исходных данных. На основе этих таблиц продуцируются прямые и обратные правдоподобные (нечеткие) логические рассуждения по неклассическим схемам с различными расчетными значениями истинности, являющимся обобщением классических импликаций. При этом в прямых рассуждениях как предпосылки рассматриваются факторы, а как заключения – будущие состояния АОУ, а в обратных – наоборот. Степень истинности i-й предпосылки – это количество информации Iij, содержащейся в предпосылке о наступлении j-го будущего состояния активного объекта управления. 

9. В качестве меры сходства объекта с классом, класса с классом и атрибута с атрибутом предложено использовать неметрический интегральный критерий, основанный на лемме Неймана-Пирсона, – суммарное количество информации. Если предпосылок несколько, то степень истинности наступления j-го состояния АОУ равна суммарному количеству информации, содержащемуся в них об этом:
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Или в координатной форме:
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где: 
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 – вектор j–го состояния объекта управления, координаты которого в информационном семантическом пространстве рассчитываются согласно системного обобщения формулы Харкевича, приведенной в п.6; 
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  – булев вектор состояния предметной области, включающий все виды факторов, характеризующих объект управления, возможные управляющие воздействия и окружающую среду (массив–локатор). Обоснована замена значений координат этих векторов их стандартизированными значениями.

10. Предложенная семантическая информационная модель позволяет решать задачи идентификации и прогнозирования развития активных систем (разложение вектора объекта по векторам классов – "Объектный анализ"), а также вырабатывать эффективные управляющие воздействия путем решения обратной задачи прогнозирования и применения элементов нетрадиционной логики и правдоподобных (нечетких) рассуждений. В ней объединены преимущества содержательных и статистических моделей, созданы предпосылки для реализации СК-анализа.

11. Исследована взаимосвязь примененной в модели семантической меры Харкевича со статистикой (2, и, на этой основе, предложена новая статистическая мера наличия причинно-следственных связей в предметной области H, основанная на модифицированной формуле Харкевича:
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	– средняя информативность признаков по матрице информативностей.


Обоснована устойчивость модели при малых и больших выборках, дано обоснование сопоставимости частных критериев, разработана интерпретация распознавания как объектного анализа (разложение вектора объекта в ряд по векторам классов), предложены робастные процедуры, а также процедуры обеспечения структурной репрезентативности выборки.

12. Предлагается модель нелокального нейрона, являющаяся обобщением классической модели Дж. Маккалоки и У. Питта. Суть нелокальности данной модели состоит в том, что весовые коэффициенты каждого нейрона зависят не только от нейронов, прямо или косвенно соединенных с ним синаптически, но и от всех остальных нейронов сети, не затрагиваемых при обратном распространении ошибки от данного нейрона. Предлагается новый класс нейронных сетей: "Нелокальные интерпретируемые нейронные сети прямого счета" (нелокальные нейронные сети – ННС). Организация ННС обеспечивает один из вариантов решения традиционных для нейронных сетей проблем: содержательной интерпретации смысла интенсивности входных сигналов и весовых коэффициентов ("проблема интерпретируемости весовых коэффициентов"); содержательной интерпретации и обоснования аддитивности аргумента и вида активационной (передаточной) функции нейрона ("проблема интерпретируемости передаточной функции"); "Комбинаторного взрыва" при определении структуры связей нейронов, подборе весовых коэффициентов и передаточных функций ("проблема размерности"). Математическая модель ННС основана на предложенной автором системной теории информации и семантической информационной модели автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-анализ), и в отличие от известных нейронных сетей, обеспечивают автоматизацию всех 10 базовых когнитивных операций, образующих "когнитивный конфигуратор". Предложены не только математическая модель, но также и соответствующий численный метод (включая алгоритмы и структуры данных), а также программный инструментарий нелокальных нейронных сетей (универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос" версии 12.5), успешно апробированные в ряде предметных областей. Данная система обеспечивает практически неограниченное количество слоев ННС, рецепторов, выходных нейронов и связывающих их весовых коэффициентов (десятки миллионов), а также автоматическую визуализацию и запись в виде графических файлов сформированных моделей нелокальных нейронов и Паретто-подмножеств нелокальной нейронной сети.

13. Введено в научный оборот новое понятие: коэффициент эмерджентности Хартли (, который представляет собой относительное превышение количества информации о системе при учете системных эффектов (смешанных состояний, иерархической структуры ее подсистем и т.п.) над количеством информации без учета системности, т.е. этот коэффициент отражает уровень системности объекта. Этот уровень системности объекта изменяется от 1 (системность минимальна, т.е. отсутствует) до W/Log2W (системность максимальна). Для каждого количества элементов системы существует свой максимальный уровень системности, который никогда реально не достигается из-за действия правил запрета на реализацию в системе ряда подсистем различных уровней иерархии.

Введено в научный оборот новое понятие: коэффициент эмерджентности Харкевича (, который изменяется от 0 до 1 и определяет степень детерминированности системы: (=1 соответствует полностью детерминированной системе, поведение которой однозначно определяется действием минимальным количеством факторов, которых столько же, сколько состояний системы; (=0 соответствует полностью случайной системе, поведение которой никак не зависит действия факторов независимо от их количества; 0<(<1 соответствуют большинству реальных систем, поведение которых зависит от многих факторов, число которых превосходит количество состояний системы, причем ни одно из состояний не определяется однозначно никакими сочетаниями действующих факторов. Увеличение уровня системности влияет на семантическую информационную модель аналогично повышению уровня детерминированности. Понижение уровня системности, также как и степени детерминированности системы приводит к ослаблению влияния факторов на поведение системы, т.е. к своего рода "инфляции факторов".

Основной вывод:

В предложенном системном обобщении формулы Харкевича впервые непосредственно в аналитическом выражении для самого понятия "Информация" отражены такие фундаментальные свойства систем, как "Уровень системности" и "Степень детерминированности" системы, кроме того это выражение (как и формула Шеннона) удовлетворяет принципу соответствия с выражением Хартли в детерминистском случае, учитывает понятие цели и мощность множества будущих состояний объекта управления, объединяет возможности интегрального и дискретного описания объектов. По этим причинам полученное выражение является оптимальным и его целесообразно использовать в качестве основы для построения математической модели рефлексивных АСУ активными объектами.

Контрольные вопросы

1. Предпосылки и теоретические основы системной теории информации.

2. Требования к математической модели и численной мере СТИ.

3. Выбор базовой численной меры СТИ.

4. Конструирование системной численной меры на основе базовой в СТИ.

5. Семантическая информационная модель СК-анализа.

6. Формализм динамики взаимодействующих семантических информационных пространств. Двухвекторное представление данных.

7. Применение классической теории информации К.Шеннона для расчета весовых коэффициентов и мер сходства.

8. Математическая модель метода распознавания образов и принятия решений, основанного на системной теории информации.

9. Некоторые свойства математической модели СК-анализа (сходимость, адекватность, устойчивость и др.).

10. Непараметричность модели. Робастные процедуры и фильтры для исключения артефактов в математической модели СК-анализа.

11. Зависимость информативностей факторов от объема обучающей выборки.

12. Зависимость адекватности семантической информационной модели от объема обучающей выборки (адекватность при малых и больших выборках).

13. Семантическая устойчивость модели СК-анализа.

14. Зависимость параметров модели СК-анализа от ее ортонормированности.

15. Взаимосвязь математической модели СК-анализа с другими моделями.

16. Взаимосвязь системной меры целесообразности информации со статистикой Х2 и новая мера уровня системности предметной области.

17. Сравнение, идентификация и прогнозирование как разложение векторов объектов в ряд по векторам классов (объектный анализ).

18. Системно-когнитивный и факторный анализ. СК-анализ, как метод вариабельных контрольных групп.

19. Семантическая мера целесообразности информации и эластичность.

20. Связь семантической информационной модели с нейронными сетями.

21. Математический метод СК-анализа в свете идей интервальной бутстрепной робастной статистики объектов нечисловой природы.

Рекомендуемая литература

1. Орлов А.И. "Высокие статистические технологии": http://antorlov.chat.ru.
2. Луценко Е.В. Автоматизированная система распознавания образов: математическая модель и опыт применения. //В сб.: "В.И. Вернадский и современность (к 130-летию со дня рождения)". - Краснодар: КНА, 1993. - С.37-42.

3. Луценко Е.В. Теоретические основы и технология адаптивного семантического анализа в поддержке принятия решений (на примере универсальной автоматизированной системы распознавания образов "ЭЙДОС-5.1"). – Краснодар: КЮИ МВД РФ, 1996. – 280с.

4. Луценко Е.В. Автоматизированный системно-когнитивный анализ в управлении активными объектами (системная теория информации и ее применение в исследовании экономических, социально-психологических, технологических и организационно-технических систем): Монография (научное издание). –Краснодар: КубГАУ. 2002. –605 с.

5. Пат. № 940217. РФ. Универсальная автоматизированная система распознавания образов "ЭЙДОС". /Е.В.Луценко (Россия); Заяв. № 940103. Опубл. 11.05.94. – 50с.

6. Пат. № 2003610986 РФ. Универсальная когнитивная аналитическая система "ЭЙДОС"  / Е.В.Луценко (Россия); Заяв. № 2003610510 РФ. Опубл. от 22.04.2003. – 50с.

7. Луценко Е.В. Типовая методика и инструментарий когнитивной структуризации и формализации задач в СК-анализе. // Научный журнал КубГАУ. – 2004.– № 1 (3). –18 с. http://ej.kubagro.ru
8. Эфрон Б. Нетрадиционные методы многомерного статистического анализа. - М.: Финансы и статистика, 1988. – 263 с.

10.3. Методика численных расчетов
(алгоритмы и структуры данных)

Учебные вопросы

1. Принципы формализации предметной области и подготовки эмпирических данных.

2. Иерархическая структура данных и последовательность численных расчетов в СК-анализе.

3. Обобщенное описание алгоритмов СК-анализа.

4. Детальные алгоритмы СК-анализа.

1.2.3.1. Принципы формализации предметной области и подготовки эмпирических данных

Понятие шкалы и градации. Типы шкал

Формализация предметной области это процесс, состоящий из двух основных этапов:

1. Конструирование шкал и градаций для описания и кодирования состояний объекта управления и факторов, влияющих на его поведение.

2. Отнесение состояний объекта управления и факторов к определенным градациям соответствующих шкал.

В данной работе предлагается следующие определения.

Шкала – это способ классификации объектов по наименованиям или степени выраженности некоторого свойства. 

Градация – это положение на шкале (или интервал, диапазон), соответствующее наименованию или определенной степени выраженности свойства.
Понятие шкалы тесно связано с ключевым понятием когнитивной психологии: понятием конструкта, более того, практически является синонимом или формальным аналогом этого понятия. 

Конструктом называется понятие, имеющее полюса, противоположные по смыслу, и ряд промежуточных градаций, отражающих различную степень выраженности некоторого качества. Познание состоит в создании (генерировании) новых конструктов и их использовании для ориентации в предметной области. Таким образом, формализация предметной области по сути дела представляет собой ее познание, т.е. когнитивную структуризацию. В приведенной таблице 27 дана характеристика измерительных шкал согласно [81]. Конечно, наименования могут быть присвоены градациям всех видов измерительных шкал.

	Таблица 25 – ХАРАКТЕРИСТИКА И ПРИМЕРЫ ИЗМЕРИТЕЛЬНЫХ ШКАЛ
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Шкалы классов (классификационные шкалы)

Плодотворным является представление классов, как некоторых областей в фазовом пространстве, в котором в качестве осей координат выступают некоторые шкалы классов меньшего уровня общности или признаков. Классы распознавания могут рассматриваться, также, как градации (конкретные значения, заданные с некоторой точностью, или диапазоны – зоны), заданные на этих шкалах. Количество шкал, тип шкал и количество градаций на них в предлагаемой модели задает сам пользователь.

Если представить эти шкалы как оси координат, то, очевидно, наиболее обобщенным классам распознавания соответствуют зоны на самих осях. Кроме того возможны варианты сочетаний по 2 оси, соответствующие областям на координатных плоскостях. Существуют также области в фазовом пространстве, образованные сочетаниями градаций сразу n-го количества шкал, где n <= N, где N - размерность фазового пространства. Естественно, пользователь может исследовать только те классы, которые его интересуют, сознательно принимая решение не рассматривать остальных. Но он должен знать, что и остальные классы также могут быть сформированы и исследованы, а для этого нужно иметь их классификацию, принцип разработки которой мы только что рассмотрели. 

Конкретными реализациями обобщенных категорий могут быть объекты, их состояния или ситуации (но применять мы, как правило, будем термин "объекты", всегда имея в виду и остальные возможные варианты). Синонимами понятия "классXE "распознавания"" являются применяющиеся в специальной литературе термины "объекты", "категории", "образыXE "образы"", "эталоны", "типы", "профили", "вектора". В данной работе объекты рассматриваются как конкретные реализации классов, а классы – как обобщенные образы объектов определенной категории.

Когда классы распознаванияXE "распознавания" сформированы с ними могут осуществляться три основные операции: сравнение конкретных объектов, их состояний или ситуаций с классами; сравнение классов друг с другом; вывод информации о содержании обобщенного образа класса в форме таблиц или графических диаграмм.

Шкалы атрибутов (описательные шкалы)

Конкретные объекты, предъявляемые на входе модели в качестве примеров или реализаций некоторых обобщенных классов (прецедентов), описываются на языке атрибутов, т.е. признаков.

Признаки могут иметь любую природу, в частности: объективную - физическую, химическую и др. (вес, температура, рост); социально-экономическую (меновую и потребительную стоимость, степень амортизации, процент дивидендов); эмоционально-психологическую (привлекательный, предупредительный, исполнительный, конфликтный и т.п.).

Система признаков двухуровневаяXE "двухуровневая", что позволяет формализовать (шкалироватьXE "шкалировать") не только качественные (да/нет), но и количественные (числовые) признаки, а также позволяет обрабатывать вопросы со многими, в том числе и неальтернативнымиXE "неальтернативными" вариантами ответов. Вопрос с вариантами ответов можно рассматривать как шкалу с градациями. Такое понимание позволяет "ввести в оборот" хорошо разработанную теорию шкалирования, что является весьма ценным. В предлагаемой модели нет ограничений на тип и количество шкал, а также на количество градаций в них (за исключением суммарного общего количества градаций. Нет в предлагаемой модели и таких искусственных ограничений, как, например, необходимость одинакового количества градаций во всех шкалах, или необходимость использовать только шкалы только одного какого-либо типа, и т.п., которые, как правило, встречаются в других системах.

В принципе могут быть сконструированы системы признаков, представляемые деревьями трех и более уровней, однако программно реализовыватьXE "реализовывать" их нецелесообразно, т.к. они все сводятся к двухуровневымXE "двухуровневым" деревьям (вопросы с вариантами ответов).

1.2.3.2. Иерархическая структура данных и последовательность численных расчетов в СК-анализе

Рассмотрим 6 уровней базовых когнитивных операций системного анализа и 5-ти уровневую иерархическую структуру данных (рисунок 44), на базе которой и реализуются эти операции.

На 1-м уровне непосредственно на основе исходной информации, путем применения БКОСА 2.1 и 2.2 формируется матрица абсолютных частот.

На 2-м уровне на основе матрицы абсолютных частот путем применения БКОСА 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3, 3.2, 3.3 формируется матрица информативностей, являющаяся основой для выполнения последующих БКОСА и обеспечивающая независимость времени их выполнения от объема обучающей выборки.

На 3-м уровне путем выполнения БКОСА 4.1 и 4.2 формируется оптимизированная матрица информативностей. Оптимизация обеспечивает экономию труда, времени и других затрат на эксплуатацию содержательной информационной модели.

На 4-м уровне с использованием оптимизированной матрицы информативностей выполняются БКОСА 9.1, 9.2, а также 10.1.1 и 10.2.1. Две последние операции обеспечивают (соответственно) создание матриц сходства классов и атрибутов, являющихся, в свою очередь, основой для реализации последующих БКОСА.

На 5-м уровне на основе матриц сходства путем выполнения БКОСА 10.1.2, 10.2.2, 10.3.1 и 10.4.1 рассчитываются базы данных, когнитивного и кластерно-конструктивного анализа.

На 6-м уровне, с использованием баз данных, созданных на 5-м уровне, реализуются БКОСА 10.1.3, 10.3.2, 10.4.2 и 10.2.3.
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	Рисунок 37. Иерархическая структура данных
семантической информационной модели СК-анализа


1.2.3.3. Обобщенное описание алгоритмов СК-анализа

В данном разделе приведены 24 детальных алгоритма всех 10 базовых когнитивных операций системного анализа (таблица 28), коды которых полностью соответствуют обобщенной схеме СК-анализа (рисунок 44).

	Таблица 26 – БАЗОВЫЕ КОГНИТИВНЫЕ ОПЕРАЦИИ
 СИСТЕМНОГО АНАЛИЗА (БКОСА)
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В таблице 29 приведена структура каждой базовой когнитивной операции, дана их нумерация в соответствии с обобщенной схемой СК-анализа и нумерация реализующих их алгоритмов.

	Таблица 27 – ДЕТАЛЬНЫЙ СПИСОК БКОСА И ИХ АЛГОРИТМОВ
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Описания базовых когнитивных операций системного анализа и их реальные детализированные алгоритмы приведены ниже (рисунки 45 – 68). 

БКОСА-2.1. "Восприятие и запоминание исходной обучающей информации"

В базы данных вводятся двухвекторные (дискретно-интегральные) описания объектов, включающие как их описание на языке признаков, так и принадлежность к определенным классификационным категориям – классам.

БКОСА-2.2. "Репрезентация. Сопоставление индивидуального опыта с коллективным (общественным)"

В ряде случаев, особенно при проведении политологических исследований, необходимо, чтобы исследуемая выборка корректно представляла генеральную совокупность не только в смысле традиционно понимаемой репрезентативности, но и по распределению респондентов по категориям (т.е. структурно) соответствовала ей. Добиться этого путем подбора объектов для исследования затруднительно, т.к. каждый объект может относиться одновременно ко многим классификационным категориям. Данный алгоритм обеспечивает выборку из исследуемого множества объектов последовательных подмножеств, наиболее близких по частотному распределению объектов по категориям к заданному распределению. Данная операция называется также "взвешивание или ремонт данных".

БКОСА-3.1.1. "Обобщение (синтез, индукция). Накопление первичных данных"

На основе анализа обучающей выборки обеспечивается накопление в базах данных первичных элементов смысла, т.е. фактов, состоящих в том, что определенный признак встретился у объекта определенного класса.

БКОСА-3.1.2. "Обобщение (синтез, индукция). Исключение артефактов"

При отсутствии статистики невозможно отличить закономерные факты от не вписывающихся в общую складывающуюся картину и искажающих ее, т.е. артефактов. При накоплении же достаточной статистики это возможно и данный алгоритм позволяет выявить и исключить из дальнейшего анализа артефакты. Необходимо отметить, что в результате действия данного алгоритма существенно повышается качество содержательной модели предметной области, в частности ее валидность.

БКОСА-3.1.3. "Обобщение (синтез, индукция). Расчет степени истинности содержательных смысловых связей между предпосылками и результатами (обобщенных таблиц решений)"

Непосредственно на основе матрицы абсолютных частот позволяет вычислить количество информации, содержащейся в факте наблюдения у некоторого объекта определенного признака о том, что данный объект принадлежит к определенной классификационной категории.

БКОСА-3.2. "Определение значимости шкал и градаций факторов, уровней Мерлина"

Рассчитывается среднее количество информации, которое система управления получает о поведении АОУ из фактов о действии тех или иных факторов и их значений. Кроме того, если факторы классифицированы независимым способом по уровням Мерлина, то определяется и значимость этих уровней.

БКОСА-3.3. "Определение значимости шкал и градаций классов, уровней Мерлина"

Рассчитывается среднее количество информации, которое система управления получает из одного признака, если известен класс. Если классы относятся к уровням  Мерлина, то определяется и их значимость.

БКОСА-4.1. "Абстрагирование факторов (снижение размерности семантического пространства факторов)"

С помощью метода последовательных приближений (итерационный алгоритм) при заданных граничных условиях снижается размерность пространства атрибутов без существенного уменьшения его объема и адекватности модели. Критерий остановки итерационного процесса – достижение одного из граничных условий.

БКОСА-4.2. "Абстрагирование классов (снижение размерности семантического пространства классов)"

С помощью метода последовательных приближений (итерационный алгоритм) при заданных граничных условиях снижается размерность пространства классов без существенного уменьшения его и адекватности объема. Критерий остановки итерационного процесса – достижение одного из граничных условий.

БКОСА-5. "Оценка адекватности информационной модели предметной области"

Осуществляется идентификация объектов обучающей выборки (классификационный вектор которых уже известен) и затем рассчитывается средневзвешенная погрешность идентификации (интегральная валидность), а также погрешность идентификации с каждым классом (дифференциальная валидность). Если модель имеет приемлемый уровень адекватности, то принимается решение о возможности ее использования в адаптивном режиме на объектах, не входящих в обучающую выборку, но относящихся к генеральной совокупности, по отношению к которой эта выборка репрезентативна. Если же модель недостаточно адекватна, то продолжаются работы по синтезу адекватной модели путем увеличения количества классов и факторов, а также корректировки описаний объектов обучающей выборки и увеличения их количества.

БКОСА-7. "Сравнение, идентификация и прогнозирование. Распознавание состояний конкретных объектов (объектный анализ)"

Рассчитывается количество информации, содержащееся в описании идентифицируемого объекта о его принадлежности к каждому из классов. Все классы ранжируются в порядке убывания количества информации о принадлежности к ним в описании данного объекта. Таким образом, вектор объекта разлагается в ряд по векторам классов. Кроме того, все объекты ранжируются в порядке убывания сходства с каждым классом. Таким образом, вектор класса разлагается в ряд по векторам объектов.

БКОСА-9.1. "Дедукция и абдукция классов (семантический анализ обобщенных образов классов, решение обратной задачи прогнозирования)"

Координаты вектора класса (т.е. факторы) ранжируются в порядке убывания их значений. Таким образом, в начале списка оказываются факторы, оказывающие наиболее сильное влияние на переход АОУ в состояние, соответствующее данному классу, а в конце списка – препятствующие этому. Это позволяет выбрать факторы для управляющего воздействия, целью которого является перевод АОУ в состояние, соответствующее данному классу. Механизм фильтрации позволяет "изолированно" рассматривать влияние различных групп факторов: например, факторов, характеризующих объект управления, управляющую систему или окружающую среду. Абдукция представляет собой обобщение дедукции на основе нечеткой логики. В данном случае это означает, что фактор связан с классом не детерминистским образом, а через количество информации, которое в нем содержится о данном класса.

БКОСА-9.2. "Дедукция и абдукция факторов (семантический анализ факторов)"

Классы ранжируются в порядке убывания влияния данного фактора на переход АОУ в состояния, соответствующие этим классам. В начале списка оказываются состояния, на переход в которые данный фактор оказывает наибольшее влияние, а в конце – на переход в которые данный фактор препятствует. Этот список является развернутой характеристикой смысла фактора.

БКОСА-10.1.1. "Классификация обобщенных образов классов"

Сравниваются вектора классов и формируется диагональная матрица сходства классов, в которой по обоим осям расположены коды классов а в клетках находятся нормированные коэффициенты, численно отражающие степень сходства или различия векторов соответствующих классов.

БКОСА-10.1.2. "Формирование бинарных конструктов классов"

На основе матрицы сходства классов для каждого из них формируется ранжированный список остальных, в котором они расположены в порядке убывания сходства с данным классом. Такие списки представляют собой бинарные конструкты, а их полюса соответствуют кластерам.

БКОСА-10.1.3. "Визуализация семантических сетей классов"

На основе матрицы сходства классов визуализируются ориентированные графы, вершинам которых соответствуют классы, а ребрам – степени их сходства или различия. Знак связи обозначается цветом: красный цвет – сходство, синий – различие, толщина линии соответствует модулю (силе) связи. Необходимо отметить, что для подобных графов в литературе пока нет устоявшегося общепринятого названия: в данном исследовании, как и в предшествующих работах автора, они называются семантическими сетями, в литературе по когнитивному анализу их называют когнитивными картами, а в литературе по когнитивному анализу – когнитивными картами или схемами [160 – 164].

БКОСА-10.2.1. "Классификация факторов"

Сравниваются вектора факторов и формируется диагональная матрица сходства факторов, в которой по обоим осям расположены коды факторов, а в клетках находятся нормированные коэффициенты, численно отражающие степень сходства или различия векторов соответствующих факторов.

БКОСА-10.2.2. "Формирование бинарных конструктов факторов"

На основе матрицы сходства факторов для каждого из них формируется ранжированный список остальных, в котором они расположены в порядке убывания сходства с данным фактором. Такие списки представляют собой бинарные конструкты, а их полюса соответствуют кластерам.

БКОСА-10.2.3. "Визуализация семантических сетей факторов"

На основе матрицы сходства факторов визуализируются ориентированные графы, вершинам которых соответствуют заданные факторы, а ребрам – степени их сходства или различия. Знак связи обозначается цветом: красный цвет – сходство, синий – различие, толщина линии соответствует модулю (силе) связи. 

БКОСА-10.3.1. "Содержательное сравнение классов"

Каждая связь между классами в семантической сети, отражающая степень их сходства или различия, имеет определенную структуру, описанную в разделе 3.2.3 исследования. Эта структура включает ряд элементов, каждый из которых соответствует одному слагаемому обобщенной меры сходства векторов классов.

БКОСА-10.3.2. "Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. диаграмм Вольфа Мерлина"

Из всех составляющих связи между классами выбираются 8 наиболее сильных и отображаются в форме линий, цвет которых означает знак, а толщина – модуль силы связи. Классы изображаются в форме наиболее значимых фрагментов их информационных портретов. При этом учитываются корреляции между факторами.

БКОСА-10.4.1. "Содержательное сравнение факторов"

Каждая связь между факторами в семантической сети, отражающая степень их сходства или различия, имеет определенную структуру, описанную в разделе 3.2.3 исследования. Эта структура включает ряд элементов, каждый из которых соответствует одному слагаемому обобщенной меры сходства векторов факторов.

БКОСА-10.4.2. "Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. инвертированных диаграмм Мерлина"

Из всех составляющих связи между факторами выбираются 16 наиболее сильных и отображаются в форме линий, цвет которых означает знак, а толщина – модуль силы связи. Факторы отображаются в форме наиболее значимых фрагментов их семантических портретов. При этом учитываются корреляции между классами. 

БКОСА-11. "Многовариантное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов" 

Выполняется в несколько этапов: 

1) выполняется прогноз развития АОУ в условиях отсутствия управляющих воздействий, т.е. реализуется БКОСА-7 ("движение по инерции"); 

2) если в соответствии с прогнозом по п.1 АОУ достигает заданного целевого состояния (т.е. прогноз "удовлетворительный"), то планирование прекращается (переход на п.6); иначе – выполняется п.3; 

3) путем решения обратной задачи прогнозирования (БКОСА-9.1) определяется набор факторов, оптимальный для перевода АОУ в заданное целевое состояние; 

4) если все эти факторы есть возможность использовать для управления, то на этом планирование прекращается (переход п.6); иначе переход на п.5; 

5) используя результаты кластерно-конструктивного анализа факторов (БКОСА 10.2.1, 10.2.2, 10.2.3) последовательно ищется замена для факторов, которые нет возможности использовать и после каждой замены выполняется прогнозирование (БКОСА-7); если результаты прогнозирования удовлетворительные – окончание планирования (переход на п.6); иначе принятие решения о невозможности выработки корректного управляющего воздействия; 

6) окончание планирования.

Информационный портрет представляет собой детализацию вершин семантической сети. Когнитивные диаграммы детально раскрывают структуру связи между двумя вершинами семантической сети, представленными в форме информационных портретов. Поэтому для расшифровки структуры вершин семантической сети и связей между ними, предлагается ввести новое понятие "Семантическая когнитивная сеть", которая представляет собой систему когнитивных диаграмм, объединенных в макроструктуру, соответствующую структуре семантической сети.

1.2.3.4. Детальные алгоритмы СК-анализа 
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	Рисунок 38. Алгоритм БКОСА-2.1. "Восприятие и запоминание 
исходной обучающей информации"
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	Рисунок 39. Алгоритм БКОСА-2.2. "Репрезентация. 
Сопоставление индивидуального опыта с коллективным"
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 3.1.1:

"ОБОБЩЕНИЕ (СИНТЕЗ, ИНДУКЦИЯ) -

- РАСЧЕТ МАТРИЦЫ АБСОЛЮТНЫХ ЧАСТОТ"



	Рисунок 40. Алгоритм БКОСА-3.1.1. "Обобщение (синтез, индукция). 
Накопление первичных данных"
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МИНИМАЛЬНОЙ ЧАСТОТЫ

ВЫДАЧА РЕКОМЕНДАЦИЙ ОБ ОБОСНОВАННОСТИ

И ЦЕЛЕСООБРАЗНОСТИ ИСКЛЮЧЕНИЯ АРТЕФАКТОВ

ГРАФИЧЕСКОЕ ОТОБРАЖЕНИЕ ЧАСТОТНОГО

 РАСПРЕДЕЛЕНИЯ ЧИСЛА ВСТРЕЧ ПРИЗНАКОВ

ЗАДАНИЕ В ДИАЛОГЕ РЕКОМЕНДОВАННОГО ИЛИ ИНОГО

ЧИСЛА ВСТРЕЧ ПРИЗНАКОВ, СЧИТАЮЩЕГОСЯ НЕ СЛУЧАЙНЫМ

ИСКЛЮЧЕНИЕ АРТЕФАКТОВ
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ПЕРЕСЧЕТ БД АБСОЛЮТНЫХ ЧАСТОТ
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3.1.2.16.
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 3.1.2:

"ИСКЛЮЧЕНИЕ АРТЕФАКТОВ"



	Рисунок 41. Алгоритм БКОСА-3.1.2. "Обобщение (синтез, индукция). 
Исключение артефактов"
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ЕСТЬ ЕЩЕ АТРИБУТЫ?

РАСЧЕТ ЗНАЧИМОСТИ (ИНТЕГРАЛЬНОЙ

ИНФОРМАТИВНОСТИ) АТРИБУТОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ

ВЫХОД

функции PakObSysInf

РАСЧЕТ ПАРЕТО-ДИАГРАММЫ ИНТЕГРАЛЬНОЙ ИНФОРМАТИВ-

НОСТИ АТРИБУТОВ И ПЕРЕНОС ДАННЫХ В СПР.АТРИБУТОВ

РАСЧЕТ СТЕПЕНИ РЕДУКЦИИ КЛАССОВ

ВЫБОРКА ДАННЫХ ПО АТРИБУТУ

ВЫБОРКА ДАННЫХ ПО КЛАССУ
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НЕТ
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РАСЧЕТ ПАРЕТО-ДИАГРАММЫ СТЕПЕНИ РЕДУКЦИИ КЛАССОВ
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3.1.3.10.

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 3.1.3:

"ОБОБЩЕНИЕ (СИНТЕЗ, ИНДУКЦИЯ) -

- РАСЧЕТ МАТРИЦЫ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ"



	Рисунок 42. Алгоритм БКОСА-3.1.3. "Обобщение (синтез, индукция). Расчет степени истинности содержательных смысловых связей между предпосылками и результатами (обобщенных таблиц решений)"
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ПОЗИЦИОНИРОВАНИЕ ДАННЫХ ПО АТРИБУТУ

В БАЗЕ ДАННЫХ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

ВЫБОРКА ИНФОРМАТИВНОСТИ АТРИБУТА

ДА

НЕТ

ВЫХОД

модуля "Расчет значимсти атрибутов"

функции PakObSysInf

ДА

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ПО АТРИБУТАМ

НЕТ

ДОРАСЧЕТ ЗНАЧИМОСТИ

(ИНТЕГРАЛЬНОЙ ИНФОРМАТИВНОСТИ) АТРИБУТА

ЕСТЬ ЕЩЕ КЛАССЫ?

ЕСТЬ ЕЩЕ АТРИБУТЫ?

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ

ДА

ДА

ПЕРЕНОС ИНТЕГРАЛЬНОЙ ИНФОРМАТИВНОСТИ

В СПРАВОЧНИК АТРИБУТОВ

РАСЧЕТ ПАРЕТО-ДИАГРАММЫ АТРИБУТОВ (ЗНАЧИМОСТЬ

ГРАДАЦИЙ ОПИСАТЕЛЬНЫХ ШКАЛ  "НАРАСТАЮЩИМ ИТОГОМ")

РАСЧЕТ ЗНАЧИМОСТИ ОПИСАТЕЛЬНЫХ ШКАЛ,

КАК СРЕДНЕГО ЗНАЧИМОСТЕЙ ГРАДАЦИЙ

РАСЧЕТ ЗНАЧИМОСТИ УРОВНЕЙ МЕРЛИНА,
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В БАЗЕ ДАННЫХ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

3.2.9

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 3.2:

"ОПРЕДЕЛЕНИЕ ЗНАЧИМОСТИ ШКАЛ И ГРАДАЦИЙ ФАКТОРОВ,

А ТАКЖЕ УРОВНЕЙ МЕРЛИНА"



	Рисунок 43. Алгоритм БКОСА-3.2. "Определение значимости шкал
 и градаций факторов, уровней Мерлина"
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ОБОБЩЕННОГО ОБРАЗА КЛАССА
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В СПРАВОЧНИК КЛАССОВ

РАСЧЕТ ПАРЕТО-ДИАГРАММЫ КЛАССОВ (ЗНАЧИМОСТЬ

ГРАДАЦИЙ  ШКАЛ  "НАРАСТАЮЩИМ ИТОГОМ")

РАСЧЕТ ЗНАЧИМОСТИ УРОВНЕЙ МЕРЛИНА,
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В БАЗЕ ДАННЫХ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

3.3.9

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 3.3:

"РЕДУКЦИЯ КЛАССОВ"



	Рисунок 44. Алгоритм БКОСА-3.3. "Определение значимости шкал
 и градаций классов, уровней Мерлина"
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ЕСЛИ АТРИБУТ УДАЛИТЬ, СОХРАНИТСЯ

ЛИ ПОЛНОТА ОПИСАНИЯ КЛАССОВ?
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УДАЛЕНИЕ ВЫБРАННЫХ АТРИБУТОВ ИЗ ВСЕХ БАЗ ДАННЫХ
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ВСЕ АТРИБУТЫ
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 4.1: "АБСТРАГИРОВАНИЕ АТРИБУТОВ"



	Рисунок 45. Алгоритм БКОСА-4.1. "Абстрагирование факторов 
(снижение размерности семантического пространства факторов)"
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 4.2: "АБСТРАГИРОВАНИЕ КЛАССОВ"



	Рисунок 46. Алгоритм БКОСА-4.2. "Абстрагирование классов 
(снижение размерности семантического пространства классов)"
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модулей Valid_SYS и

функции GenValidSys

ВЫХОД

модулей Valid_SYS и

функции GenValidSys

КОПИРОВАНИЕ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ В РАСПОЗНАВАЕМУЮ

5.1

НЕТ

ДА

ОБУЧАЮЩАЯ И РАСПОЗНАВАВЕМАЯ

ВЫБОРКИ ТОЖДЕСТВЕННЫ?

ПАКЕТНОЕ РАСПОЗНАВАНИЕ (ИДЕНТИФИКАЦИЯ И ПРОГНОЗИ-

РОВАНИЕ) ВСЕХ ОБЪЕКТОВ РАСПОЗНАВАЕМОЙ ВЫБОРКИ

ОТОБРАЖЕНИЕ СТАТИСТИЧЕСКИХ ПАРАМЕТРОВ ВНУТРЕННЕЙ

ДИФФЕРЕНЦИАЛЬНОЙ И ИНТЕГРАЛЬНОЙ ВАЛИДНОСТИ

СОЗДАНИЕ БАЗЫ ДАННЫХ ДЛЯ РАСЧЕТА И ОТОБРАЖЕНИЯ

СТАТИСТИЧЕСКИХ ПАРАМЕТРОВ ВНУТРЕННЕЙ

ДИФФЕРЕНЦИАЛЬНОЙ И ИНТЕГРАЛЬНОЙ ВАЛИДНОСТИ

СОЗДАНИЕ МАССИВОВ ДЛЯ ПАРАМЕТРОВ ВАЛИДНОСТИ

ПЕРЕНОС КОДОВ И НАИМЕНОВАНИЙ КЛАССОВ

ИЗ СПРАВОЧНИКА В БАЗУ ДАННЫХ ПАРАМЕТРОВ ВАЛИДНОСТИ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОБЪЕКТАМ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА КОДОВ КЛАССОВ, К КОТОРЫМ

ФАКТИЧЕСКИ ОТНОСИТСЯ ОБЪЕКТ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ

ПОИСК ТЕКУЩЕГО ОБЪЕКТА В РАСПОЗНАВАЕМОЙ ВЫБОРКЕ

И ОПРЕДЕЛЕНИЕ ОДНОГО КЛАССА, С КОТОРЫМ ДАННЫЙ ИМЕЕТ

НАИВЫСШИЙ УРОВЕНЬ СХОДСТВА, Т.Е. ИДЕНТИФИЦИРОВАН

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КОДАМ КЛАССОВ ТЕКУЩЕГО ОБЪЕКТА

УЧЕСТЬ В МАССИВЕ, ЧТО БЫЛ ПРЕДЪЯВЛЕН

ОБЪЕКТ ТЕКУЩЕГО КЛАССА

УЧЕТ В

МАССИ-

ВЕ

ОБЪЕКТ ИДЕНТИФИ-

ЦИРОВАН ВЕРНО?

УЧЕТ В

МАССИ-

ВЕ

ДА НЕТ

ВСЕ КОДЫ КЛАССОВ ТЕКУЩЕГО

ОБЪЕКТА РАССМОТРЕНЫ?

НЕТ

ДА

ВСЕ ОБЪЕКТЫ ОБУЧАЮЩЕЙ

ВЫБОРКИ РАССМОТРЕНЫ?

НЕТ

ДА

ПЕРЕНОС МАССИВОВ В БАЗУ ДАННЫХ ВАЛИДНОСТИ, ДОРАСЧЕТ

ПОЛЯ ДИФФЕРЕНЦИАЛЬНОЙ И ИНТЕГРАЛЬНОЙ ВАЛИДНОСТИ

ЗАПОМИНАНИЕ ИХ В ОТДЕЛЬНОМ СПЕЦИАЛЬНОМ ФАЙЛЕ

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.14 5.13

5.15

5.16

5.17

5.18

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 5:

"ОЦЕНКА АДКВАТНОСТИ МОДЕЛИ (ВАЛИДНОСТЬ)"



	Рисунок 47. Алгоритм БКОСА-5. "Оценка адекватности семантической информационной модели предметной области"
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СОЗДАНИЕ МАССИВА-ЛОКАТОРА

РАСЧЕТ ТЕОРЕТИЧЕСКИ МАКСИМАЛЬНОЙ ИНФОРМАТИВНОСТИ

СОЗДАНИЕ БАЗЫ РЕЗУЛЬТАТОВ

ИДЕНТИФИКАЦИИ И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

ОБЪЕКТ ИДЕНТИ-

ФИЦИРУЕМЫЙ?

ЗАНЕСЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТА ИДЕНТИФИКАЦИИ

(ПРОГНОЗИРОВАНИЯ) В БАЗУ ДАННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ

СОРТИРОВКА БАЗЫ ДАННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ:

1. "ОДИН ОБЪЕКТ - МНОГО КЛАССОВ".

2. "ОДИН КЛАСС - МНОГО ОБЪЕКТОВ".

СОЗДАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ИТОГОВ, ЗАПОЛНЕНИЕ ЕЕ

РЕЗУЛЬТАТАМИ И ОЦЕНКА ИХ ДОСТОВЕРНОСТИ

ВЫХОД

функции PakRasp

ОТОБРАЖЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ ИДЕНТИФИКАЦИИ

И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ИДЕНТИФИЦИРУЕМЫМ ОБЪЕКТАМ

(ИНФОРМАЦИОННЫМ ИСТОЧНИКАМ)

ВЫБОРКА ДАННЫХ ПО ИДЕНТИФИЦИРУЕМОМУ ОБЪЕКТУ

И ФОРМИРОВАНИЕ СТАНДАРТНОГО МАССИВА-ЛОКАТОРА

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ

РАСЧЕТ СУММАРНОГО КОЛИЧЕСТВА ИНФОРМАЦИИ В МАССИВЕ

-ЛОКАТОРЕ О ПРИНАДЛЕЖНОСТИ ОБЪЕКТА К КЛАССУ

ОБРАЗ КЛАССА

СФОРМИРОВАН?

ОБЪЕКТ СРАВНЕН

СО ВСЕМИ КЛАССАМИ?

ВСЕ ОБЪЕКТЫ

РАССМОТРЕНЫ?

ВЫБОРКА ДАННЫХ ПО ПРОФИЛЮ КЛАССА

нет

да

да

нет

НЕТ

НЕТ

ДА

ДА

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.1

7.13

7.14

7.15

7.16

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 7:

"ИДЕНТИФИКАЦИЯ И ПРОГНОЗИРОВАНИЕ"



	Рисунок 48. Алгоритм БКОСА-7. "Идентификация и прогнозирование. Распознавание состояний конкретных объектов (объектный анализ)"

	[image: image517.emf]РЕЗЕРВИРОВАНИЕ ПЕРЕМЕННЫХ И СОЗДАНИЕ ПУСТОЙ БАЗЫ

ДАННЫХ ДЛЯ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА КЛАССА

ВХОД

функции GenPorObj

ВЫХОД

функции GenPorObj

ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ НЕОБХОДИМОЙ ИСХОДНОЙ

ИНФОРМАЦИИ (СПРАВОЧНИКИКЛАССОВ И АТРИБУТОВ,

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБОБЩЕНИЯ)

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ОТКРЫТИЕ ИСХОДНЫХ БАЗ ДАННЫХ

В БАЗЕ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ ЕСТЬ

КЛАСС С ЗАДАННЫМ КОДОМ?

ДА

НЕТ

ОБРАЗ ЗАДАННОГО КЛАССА

СФОРМИРОВАН?

ДА

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ ЗАДАННОГО КЛАССА

ВЫБОРКА ИНФОРМАТИВНОСТИ АТРИБУТА

ВЫБОРКА НАИМЕНОВАНИЯ АТРИБУТА

ФОРМИРОВАНИЕ ЗАПИСИ БАЗЫ ДАННЫХ

ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА КЛАССА

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ?

НЕТ

ДА

УДАЛЕНИЕ ИЗ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

ЗАПИСЕЙ С ИНФОРМАТИВНОСТЬЮ МЕНЬШЕ ПОРОГОВОЙ

ФИЗИЧЕСКАЯ СОРТИРОВКА ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

                 ДОРАСЧЕТ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА:

- СУММАРНАЯ ИНФОРМАТИВНОСТЬ "НАРАСТАЮЩИМ ИТОГОМ"

- ФОРМИРОВАНИЕ ГИСТОГРАММЫ

ФОРМИРОВАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ

И СОХРАНЕНИЯ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

ИНДЕКСАЦИЯ БАЗ ДАННЫХ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ ПОЗИТИВНОГО

И НЕГАТИВНОГО ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ

9.1.1

9.1.2

9.1.3

9.1.4

9.1.5

9.1.6

9.1.7

9.1.8

9.1.9

9.1.10

9.1.11

9.1.12

9.1.13

9.1.14

9.1.15

9.1.16

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 9.1:

"ДЕДУКЦИЯ КЛАССОВ"



	Рисунок 49. Алгоритм БКОСА-9.1. "Дедукция и абдукция классов (семантический анализ обобщенных образов классов, 
решение обратной задачи прогнозирования)"

	[image: image518.emf]РЕЗЕРВИРОВАНИЕ ПЕРЕМЕННЫХ И СОЗДАНИЕ ПУСТОЙ БАЗЫ

ДАННЫХ ДЛЯ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА АТРИБУТА

ВХОД

функции GenPorPrPe

ВЫХОД

функции GenPorPrPe

ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ НЕОБХОДИМОЙ ИСХОДНОЙ

ИНФОРМАЦИИ (СПРАВОЧНИКИКЛАССОВ И АТРИБУТОВ,

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБОБЩЕНИЯ)

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ОТКРЫТИЕ ИСХОДНЫХ БАЗ ДАННЫХ

В БАЗЕ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ ЕСТЬ

АТРИБУТ С ЗАДАННЫМ КОДОМ?

ДА

НЕТ

ОБРАЗ ЗАДАННОГО

АТРИБУТА СФОРМИРОВАН?

ДА

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ ЗАДАННОГО АТРИБУТА

ВЫБОРКА ИНФОРМАТИВНОСТИ КЛАССА

ВЫБОРКА НАИМЕНОВАНИЯ КЛАССА

ФОРМИРОВАНИЕ ЗАПИСИ БАЗЫ ДАННЫХ

ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА АТРИБУТА

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО КЛАССАМ?

НЕТ

ДА

УДАЛЕНИЕ ИЗ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

ЗАПИСЕЙ С ИНФОРМАТИВНОСТЬЮ МЕНЬШЕ ПОРОГОВОЙ

ФИЗИЧЕСКАЯ СОРТИРОВКА ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

                 ДОРАСЧЕТ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА:

- СУММАРНАЯ ИНФОРМАТИВНОСТЬ "НАРАСТАЮЩИМ ИТОГОМ"

- ФОРМИРОВАНИЕ ГИСТОГРАММЫ

ФОРМИРОВАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ

И СОХРАНЕНИЯ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА

ИНДЕКСАЦИЯ БАЗ ДАННЫХ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ ПОЗИТИВНОГО

И НЕГАТИВНОГО ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ

9.2.1.

9.2.4.

9.2.3.

9.2.2.

9.2.5.

9.2.6.

9.2.10.

9.2.9.

9.2.8.

9.2.7.

9.2.11.

9.2.13.

9.2.12.

9.2.16

9.2.15.

9.2.14.

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 9.2:

"ДЕДУКЦИЯ АТРИБУТОВ"



	Рисунок 50. Алгоритм БКОСА-9.2. "Дедукция и абдукция факторов
(семантический анализ факторов)"
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ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ НЕОБХОДИМОЙ ИСХОДНОЙ

ИНФОРМАЦИИ (СПРАВОЧНИКИ КЛАССОВ И АТРИБУТОВ,

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБОБЩЕНИЯ)

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ОТКРЫТИЕ ИСХОДНЫХ БАЗ ДАННЫХ

И ПРИВЕДЕНИЕ В СООТВЕТСТВИЕ ИХ РАЗМЕРНОСТЕЙ

НАЧАЛО ВНЕШНЕГО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ

МАТРИЦЫ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА-ЛОКАТОРА КЛАССА

РАСЧЕТ УРОВНЯ СХОДСТВА КЛАССОВ

КОНЕЦ ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА

ПО КЛАССАМ?

НЕТ

ДА

ДОРАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА КЛАССОВ

СОХРАНЕНИЕ РЕЗЕРВНОЙ КОПИИ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

ИНДЕКСАЦИЯ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

СОЗДАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИ

И МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

ЕСТЬ ДАННЫЕ ПО КЛАССУ?

НАЧАЛО ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА ПО КЛАССМ

МАТРИЦЫ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

ЗАНЕСЕНИЕ ИНФОРМАЦИИ ОБ УРОВНЕ СХОДСТВА КЛАССОВ

В ВЫХОДНУЮ БАЗУ ДАННЫХ (МАТРИЦУ СХОДСТВА КЛАССОВ)

КОНЕЦ ВНЕШНЕГО

ЦИКЛА ПО КЛАССАМ?

ПЕЧАТЬ МАТРИЦЫ СХОДСТВА (В ФАЙЛ)

НЕТ
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ДА

НЕТ
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10.1.1.12

10.1.1.

17

10.1.1.

16

10.1.1.
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 10.1.1:

"РАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА КЛАССОВ"



	Рисунок 51. Алгоритм БКОСА-10.1.1. 
"Классификация обобщенных образов классов"
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ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ СПРАВОЧНИКОВ КЛАССОВ И АТРИБУТОВ, РЕЗУЛЬТАТОВ ОБОБЩЕНИЯ

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ЗАДАНИЕ В ДИАЛОГЕ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИИ: 1. Количество уровней кластеризации. 2. Порог

модуля сходства для включения в конструкты. 3. Тип фильтра по классам и диапазон кодов классов или

уровней Мерлина. 4. Исключать ли кластеры с одним классом. 5. Исключать ли тождественные кластеры.

СОЗДАНИЕ БАЗЫ ДАННЫХ КЛАСТЕРОВ И КОНСТРУКТОВ КЛАССОВ

СОЗДАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИ И РАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА КЛАССОВ

ИНДЕКСАЦИЯ БД КОНСТРУКТОВ, УДАЛЕНИЕ ПОВТОРЯЮЩИХСЯ КОНСТРУКТОВ,

НУМЕРАЦИЯ КЛАССОВ И РАЗДЕЛЕНИЕ КОНСТРУКТОВ

ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИИ И МАТРИЦЫ СХОДСТВА КЛАССОВ

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ПАРАМЕТРЫ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

ПО УМОЛЧАНИЮ?

ДА

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО УРОВНЮ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

НАЧАЛО ВНЕШНЕГО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ФИЛЬТРАЦИЯ КЛАССОВ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

НАЧАЛО ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ФИЛЬТРАЦИЯ КЛАССОВ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ВЫБОРКА УРОВНЯ СХОДСТВА КЛАССОВ ИЗ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

УСЛОВИЯ ВКЛЮЧЕНИЯ

В КЛАСТЕР УДОВЛЕТВОРЯЮТСЯ?

ДА

НЕТ

СФОРМИРОВАТЬ ЗАПИСЬ БАЗЫ ДАННЫХ КЛАСТЕРОВ И КОНСТРУКТОВ

КОНЕЦ ВНУТРЕННЕГО

ЦИКЛА ПО КЛАССАМ?

НЕТ

ДА

КОНЕЦ ВНЕШНЕГО

ЦИКЛА ПО КЛАССАМ?

НЕТ

ДА

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО

УРОВНЯМ КЛАСТЕРИЗАЦИИ?

НЕТ

ДА

10.1.2.

1

10.1.2.

5

10.1.2.4

10.1.2.

3

10.1.2.2

10.1.2.

8

10.1.2.

7

10.1.2.

7

10.1.2.6

10.1.2.

13

10.1.2.

12

10.1.2.

11

10.1.2.

10

10.1.2.

9

10.1.2.16

10.1.2.

15

10.1.2.14

10.1.2.

19

10.1.2.17

10.1.2.18

АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 10.1.2: "РАСЧЕТ КЛАСТЕРОВ И КОНСТРУКТОВ КЛАССОВ"
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ДИАЛОГОВЫЙ РЕЖИМ

ОТОБРАЖЕНИЯ?

НЕТ ДА

ОПРЕДЕЛЕНИЕ КОЛИЧЕСТВА

ЗАДАННЫХ КЛАССОВ.

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА КОДОВ

ОТОБРАЖАЕМЫХ КЛАССОВ

ЗАДАНИЕ КОЛИЧЕСТВА ОТОБРАЖАЕМЫХ КЛАССОВ.

ЗАДАНИЕ МАССИВА КОДОВ, УСТРАНЕНИЕ ПОВТОРОВ И

НЕДОПУСТИМЫХ КОДОВ ЗАДАНИЕ ПОРОГА СХОДСТВА-

РАЗЛИЧИЯ ОТОБРАЖАЕМЫХ КЛАССОВ. ЗАДАНИЕ ВИДОВ

СВЯЗЕЙ,ОТОБРАЖАЕМЫХ В ДИАГРАММЕ:

1. ВСЕ. 2. СХОДСТВО. 3. РАЗЛИЧИЕ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА НАИМЕНОВАНИЙ КЛАССОВ

ВЫБОР ГРАФИЧЕСКОГО ШРИФТА

ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ КОДОВ КЛАССОВ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА С ПОДМНОЖЕСТВОМ

 МАТРИЦЫ СХОДСТВА ДЛЯ ЗАДАННЫХ КЛАССОВ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА ССЫЛОК КОДОВ КЛАССОВ

НА СТРОКИ И СТОЛБЦЫ  МАТРИЦЫ СХОДСТВА

РАСЧЕТ СЕКТОРОВ КЛАССОВ И КООРДИНАТ ОБЛАСТЕЙ

ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ КОДОВ И НАИМЕНОВАНИЙ КЛАССОВ

ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ ГРАФИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ.  УСТАНОВКА

АКТИВНОСТИ ОКНА. ЗАДАНИЕ ФОНА В ОКНЕ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА

РАМКИ-ОКАНТОВКИ ДИАГРАММЫ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА ФОНА

ВНУТРЕННЕЙ ОБЛАСТИ. ОТОБРАЖЕНИЕ COPYRIGHT И

НАИМЕНОВАНИЯ ДИАГРАММЫ. ОТОБРАЖЕНИЕ ЛЕГЕНДЫ

(С УЧЕТОМ ТИПА СВЯЗЕЙ, ОТОБРАЖАЕМЫХ НА ДИАГРАММЕ).

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО СТРОКАМ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО СТОЛБЦАМ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

СВЯЗЬ СООТВЕТСТВУЕТ

ОТОБРАЖАЕМОМУ ТИПУ?

СВЯЗЬ СООТВЕТСТВУЕТ

ПОРОГУ ОТОБРАЖЕНИЯ?

ОТОБРАЖЕНИЕ СИЛЫ СВЯЗИ КЛАССОВ, НАДПИСЕЙ НА ЛИНИЯХ

СВЯЗЕЙ, НАДПИСЕЙ КОДОВ  И НАИМЕНОВАНИЙ КЛАССОВ

ФОРМИРОВАНИЕ УНИКАЛЬНОГО ИМЕНИ И ЗАПИСЬ ГРАФИЧЕС-

КОГО ФАЙЛА ДИАГРАММЫ В СООТВЕТСТВУЮЩУЮ ПАПКУ

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО СТОЛБЦАМ

МАТРИЦЫ СХОДСТВА?

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО СТРОКАМ

МАТРИЦЫ СХОДСТВА?
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	Рисунок 53. Алгоритм БКОСА-10.1.3. "Визуализация семантических сетей классов" (когнитивная графика)
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ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ НЕОБХОДИМОЙ ИСХОДНОЙ

ИНФОРМАЦИИ (СПРАВОЧНИКИ КЛАССОВ И АТРИБУТОВ,

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБОБЩЕНИЯ)

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ОТКРЫТИЕ ИСХОДНЫХ БАЗ ДАННЫХ

И ПРИВЕДЕНИЕ В СООТВЕТСТВИЕ ИХ РАЗМЕРНОСТЕЙ

НАЧАЛО ВНЕШНЕГО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ

МАТРИЦЫ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА-ЛОКАТОРА АТРИБУТА

РАСЧЕТ УРОВНЯ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

КОНЕЦ ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА

ПО АТРИБУТАМ?

НЕТ

ДА

ДОРАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

СОХРАНЕНИЕ РЕЗЕРВНОЙ КОПИИ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

ИНДЕКСАЦИЯ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

СОЗДАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИ

И МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

ЕСТЬ ДАННЫЕ ПО АТРИБУТУ?

НАЧАЛО ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ

МАТРИЦЫ ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

ЗАНЕСЕНИЕ ИНФОРМАЦИИ ОБ УРОВНЕ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

В ВЫХОДНУЮ БАЗУ ДАННЫХ (МАТРИЦУ СХОДСТВА АТРИБУТОВ)

КОНЕЦ ВНЕШНЕГО

ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ?

ПЕЧАТЬ МАТРИЦЫ СХОДСТВА (В ФАЙЛ)
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 10.2.1:

"РАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ"



	Рисунок 54. Алгоритм БКОСА10.2.1. "Классификация факторов"
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ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ СПРАВОЧНИКОВ КЛАССОВ И АТРИБУТОВ, РЕЗУЛЬТАТОВ ОБОБЩЕНИЯ

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ЗАДАНИЕ В ДИАЛОГЕ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИИ: 1. Количество уровней кластеризации. 2. Порог

модуля сходства для включения в конструкты. 3. Тип фильтра по атрибутам, диапазон кодов атрибутов или

уровней Мерлина. 4. Исключать ли кластеры с 1-м атрибутом. 5. Исключать ли тождественные кластеры.

СОЗДАНИЕ БАЗЫ ДАННЫХ КЛАСТЕРОВ И КОНСТРУКТОВ АТРИБУТОВ

СОЗДАНИЕ БАЗ ДАННЫХ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИ И РАСЧЕТ МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

ПРОВЕРКА НА НАЛИЧИЕ ПАРАМЕТРОВ КЛАСТЕРИЗАЦИИ И МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ

ИСХОДНЫЕ БАЗЫ ДАННЫХ

СУЩЕСТВУЮТ?

НЕТ

ДА

ПАРАМЕТРЫ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

ПО УМОЛЧАНИЮ?

ДА

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО УРОВНЮ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

НАЧАЛО ВНЕШНЕГО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ФИЛЬТРАЦИЯ АТРИБУТОВ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

НАЧАЛО ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ФИЛЬТРАЦИЯ АТРИБУТОВ В МАТРИЦЕ СХОДСТВА

ВЫБОРКА УРОВНЯ СХОДСТВА АТРИБУТОВ ИЗ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

УСЛОВИЯ ВКЛЮЧЕНИЯ

В КЛАСТЕР УДОВЛЕТВОРЯЮТСЯ?

ДА

НЕТ

СФОРМИРОВАТЬ ЗАПИСЬ БАЗЫ ДАННЫХ КЛАСТЕРОВ И КОНСТРУКТОВ

КОНЕЦ ВНУТРЕННЕГО ЦИКЛА

ПО АТРИБУТАМ?

НЕТ

ДА

КОНЕЦ ВНЕШНЕГО

ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ?

НЕТ

20

ДА

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО

УРОВНЯМ КЛАСТЕРИЗАЦИИ?
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ИНДЕКСАЦИЯ БД КОНСТРУКТОВ, УДАЛЕНИЕ ПОВТОРЯЮЩИХСЯ КОНСТРУКТОВ,

НУМЕРАЦИЯ АТРИБУТОВ В КОНСТРУКТАХ И РАЗДЕЛЕНИЕ КОНСТРУКТОВ
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ДИАЛОГОВЫЙ РЕЖИМ

ОТОБРАЖЕНИЯ?

НЕТ ДА

ОПРЕДЕЛЕНИЕ КОЛИЧЕСТВА

ЗАДАННЫХ АТРИБУТОВ.

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА КОДОВ

ОТОБРАЖАЕМЫХ АТРИБУТОВ

ЗАДАНИЕ КОЛИЧЕСТВА ОТОБРАЖАЕМЫХ АТРИБУТОВ.

ЗАДАНИЕ МАССИВА КОДОВ, УСТРАНЕНИЕ ПОВТОРОВ И

НЕДОПУСТИМЫХ КОДОВ ЗАДАНИЕ ПОРОГА СХОДСТВА-

РАЗЛИЧИЯ ОТОБРАЖАЕМЫХ АТРИБУТОВ. ЗАДАНИЕ ВИДОВ

СВЯЗЕЙ,ОТОБРАЖАЕМЫХ В ДИАГРАММЕ:

1. ВСЕ. 2. СХОДСТВО. 3. РАЗЛИЧИЕ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА НАИМЕНОВАНИЙ АТРИБУТОВ

ВЫБОР ГРАФИЧЕСКОГО ШРИФТА

ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ КОДОВ АТРИБУТОВ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА С ПОДМНОЖЕСТВОМ

 МАТРИЦЫ СХОДСТВА ДЛЯ ЗАДАННЫХ АТРИБУТОВ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВА ССЫЛОК КОДОВ АТРИБУТОВ

НА СТРОКИ И СТОЛБЦЫ  МАТРИЦЫ СХОДСТВА

РАСЧЕТ СЕКТОРОВ АТРИБУТОВ И КООРДИНАТ ОБЛАСТЕЙ

ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ КОДОВ И НАИМЕНОВАНИЙ АТРИБУТОВ

ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ ГРАФИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ.  УСТАНОВКА

АКТИВНОСТИ ОКНА. ЗАДАНИЕ ФОНА В ОКНЕ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА

РАМКИ-ОКАНТОВКИ ДИАГРАММЫ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА ФОНА

ВНУТРЕННЕЙ ОБЛАСТИ. ОТОБРАЖЕНИЕ COPYRIGHT И

НАИМЕНОВАНИЯ ДИАГРАММЫ. ОТОБРАЖЕНИЕ ЛЕГЕНДЫ

(С УЧЕТОМ ТИПА СВЯЗЕЙ, ОТОБРАЖАЕМЫХ НА ДИАГРАММЕ).

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО СТРОКАМ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО СТОЛБЦАМ МАТРИЦЫ СХОДСТВА

СВЯЗЬ СООТВЕТСТВУЕТ

ОТОБРАЖАЕМОМУ ТИПУ?

СВЯЗЬ СООТВЕТСТВУЕТ

ПОРОГУ ОТОБРАЖЕНИЯ?

РИСОВАНИЕ СИЛЫ СВЯЗИ АТРИБУТОВ, НАДПИСЕЙ НА ЛИНИЯХ

СВЯЗЕЙ, НАДПИСЕЙ КОДОВ  И НАИМЕНОВАНИЙ АТРИБУТОВ

ФОРМИРОВАНИЕ УНИКАЛЬНОГО ИМЕНИ И ЗАПИСЬ ГРАФИЧЕС-

КОГО ФАЙЛА ДИАГРАММЫ В СООТВЕТСТВУЮЩУЮ ПАПКУ

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО СТОЛБЦАМ

МАТРИЦЫ СХОДСТВА?

КОНЕЦ ЦИКЛА ПО СТРОКАМ

МАТРИЦЫ СХОДСТВА?
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	Рисунок 56. Алгоритм БКОСА-10.2.3. "Визуализация семантических сетей факторов" (когнитивная графика)
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КОДЫ КЛАССОВ ЗАДАНЫ?

НЕТ

ДА

ГЕНЕРАЦИЯ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ КЛАССОВ

ИСКЛЮЧЕНИЕ ИЗ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ КЛАССОВ

КОДОВ АТРИБУТОВ, НЕ ПОПАДАЮЩИХ В ЗАДАННЫЙ ДИАПАЗОН

ВСЕ АТРИБУТЫ 2-ГО КЛАССА

РАССМОТРЕНЫ?

ВСЕ АТРИБУТЫ 1-ГО КЛАССА

РАССМОТРЕНЫ?

ДА

ДА
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НЕТ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВОВ КОДОВ И ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

АТРИБУТОВ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ КЛАССОВ

СОЗДАНИЕ МАТРИЦЫ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ

ОБОБЩЕННЫХ ОБРАЗОВ КЛАССОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ ИНФОРМАЦИОННОГО

ПОРТРЕТА ОБОБЩЕННОГО ОБРАЗА 1-ГО КЛАССА

ВЫБОРКА ИЗ МАТРИЦЫ СХОДСТВА АТРИБУТОВ ВЕКТОРА

КОРРЕЛЯЦИЙ ТЕКУЩЕГО АТРИБУТА СО ВСЕМИ ОСТАЛЬНЫМИ

РАСЧЕТ СИЛЫ И ЗНАКА КОГНИТИВНОЙ СВЯЗИ МЕЖДУ

КЛАССАМИ, ОБРАЗОВАННОЙ ТЕКУЩИМИ АТРИБУТАМИ (В БИТАХ

И В % ОТ ТЕОРЕТИЧЕСКИ МАКСИМАЛЬНО-ВОЗМОЖНОЙ).

ЗАНЕСЕНИЕ ЭТОЙ ИНФОРМАЦИИ В МАТРИЦУ

КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ КЛАССОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО АТРИБУТАМ ИНФОРМАЦИОННОГО

ПОРТРЕТА ОБОБЩЕННОГО ОБРАЗА 2-ГО КЛАССА

СОЗДАНИЕ И ЗАПОЛНЕНИЕ ИНФОРМАЦИЕЙ БАЗЫ ДАННЫХ

ВИЗУАЛИЗАЦИИ КОГНИТИВНОЙ ДИАГРАММЫ КЛАССОВ

ПЕЧАТЬ (В ФАЙЛ) МАТРИЦЫ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ КЛАССОВ

ОСТАВИТЬ В БАЗЕ ДАННЫХ ВИЗУАЛИЗАЦИИ ТОЛЬКО ЗАПИСИ,

СОДЕРЖАЩИЕ ЗАДАННЫЙ ВИД СВЯЗЕЙ (СХОДСТВО, РАЗЛИЧИЕ,

ВСЕ) И СТОЛЬКО ЗАПИСЕЙ О НАИБОЛЕЕ ЗНАЧИМЫХ СВЯЗЯХ,

ЧТОБЫ В ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТАХ КЛАССОВ НА

ДИАГРАММЕ БЫЛО НЕ БОЛЕЕ 8 КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ

ВИЗУАЛИЗАЦИЯ КОГНИТИВНОЙ ДИАГРАММЫ: ОТОБРАЖЕНИЕ

ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ 1-ГО И 2-ГО КЛАССОВ И

НАИБОЛЕЕ ЗНАЧИМЫХ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ МЕЖДУ НИМИ

(ТОЛЩИНА ЛИНИИ СООТВЕТСТВУЕТ СИЛЕ СВЯЗИ, ЦВЕТ - ЗНАКУ)
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3
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14

10.3.1.

13

10.3.1.

12

10.3.1.

11
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15
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модуля визуализации

функции RelObjPcx

ВЫХОД

модуля визуализации

функции RelObjPcx

ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ ГРАФИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ. УСТАНОВКА

АКТИВНОСТИ ОКНА. ЗАДАНИЕ "ФОНА" В ОКНЕ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА

РАМКИ-ОКАНТОВКИ ГРАФИКА. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА "ФОНА"

ВНУТРЕННЕЙ ОБЛАСТИ. ВОССТАНОВЛЕНИЕ СТАНДАРТНОЙ

ПАЛИТРЫ. НАДПИСИ ПО ОСЯМ КООРДИНАТ. ОТОБРАЖЕНИЕ

ВЫХОДНЫХ ДАННЫХ, COPYRIGHT, ЛЕГЕНДЫ, НАИМЕНОВАНИЙ

ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ КЛАССОВ

ДА

РАСЧЕТ КООРДИНАТ ОБЛАСТЕЙ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ ИНФОРМА-

ЦИИ ПО АТРИБУТАМ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ КЛАССОВ

10.3.2.

1

ОПРЕДЕЛЕНИЕ КОЛИЧЕСТВА ОТОБРАЖАЕМЫХ АТРИБУТОВ

В 1-М И 2-М ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТАХ КЛАССОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОТОБРАЖАЕМЫМ АТРИБУТАМ

ИНФОРМАЦИОННОГО ПОРТРЕТА КЛАССА

ФОРМИРОВАНИЕ СТРОК С НАИМЕНОВАНИЯМИ ОПИСАТЕЛЬНЫХ

ШКАЛ И ГРАДАЦИЙ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ В ЗОНЕ АТРИБУТА

ОТОБРАЖЕНИЕ СТРОК С НАИМЕНОВАНИЯМИ ОПИСАТЕЛЬНЫХ

ШКАЛ И ГРАДАЦИЙ, А ТАКЖЕ ИХ КОДОВ, ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

(В БИТАХ И % ОТ ТЕОРЕТИЧЕСКИ МАКСИМАЛЬНО ВОЗМОЖНОЙ

ИНФОРМАТИВНОСТИ) В ЗОНЕ АТРИБУТА

ВСЕ АТРИБУТЫ КЛАССА

ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

ВСЕ КЛАССЫ ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ИНФОРМАЦИОННЫМ ПОРТРЕТАМ КЛАССОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОТОБРАЖАЕМЫМ

КОГНИТИВНЫМ ОТНОШЕНИЯМ

ОТОБРАЖЕНИЕ ЛИНИИ КОГНИТИВНОГО ОТНОШЕНИЯ

С ЦВЕТОМ, ЗАВИСЯЩИМ ОТ ЗНАКА ОТНОШЕНИЯ

И ТОЛЩИНОЙ, ОПРЕДЕЛЯЕМОЙ ЕГО МОДУЛЕМ

ВСЕ КОГНИТИВНЫЕ

ОТНОШЕНИЯ ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

ФОРМИРОВАНИЕ УНИКАЛЬНОГО ИМЕНИ ФАЙЛА, ЗАВИСЯЩЕГО

ОТ ТИПА ОТОБРАЖАЕМЫХ КОГНИТИВНЫХ ОТНОШЕНИЙ

И ЗАПИСЬ ФАЙЛА В СООТВЕТСТВУЮЩУЮ ДИРРЕКТОРИЮ

ПЕРЕВОД ВИДЕОСИСТЕМЫ

В ТЕСТОВЫЙ РЕЖИМ ОТОБРАЖЕНИЯ
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	Рисунок 58. Алгоритм БКОСА-10.3.2. "Расчет и отображение 
много-многозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. диаграмм Мерлина" 
(когнитивная графика)
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функции RelAttPcx

ВЫХОД

функции RelAttPcx

КОДЫ АТРИБУТОВ ЗАДАНЫ?

НЕТ

ДА

ГЕНЕРАЦИЯ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ АТРИБУТОВ

ИСКЛЮЧЕНИЕ ИЗ ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТОВ АТРИБУТОВ

КОДОВ КЛАССОВ, НЕ ПОПАДАЮЩИХ В ЗАДАННЫЙ ДИАПАЗОН

ВСЕ КЛАССЫ 2-ГО АТРИБУТА

РАССМОТРЕНЫ?

ВСЕ КЛАССЫ 1-ГО АТРИБУТА

РАССМОТРЕНЫ?

ДА

ДА

НЕТ

НЕТ

ФОРМИРОВАНИЕ МАССИВОВ КОДОВ И ИНФОРМАТИВНОСТЕЙ

КЛАССОВ СЕМАНТИЧЕСКИХ ПОРТРЕТОВ АТРИБУТОВ

СОЗДАНИЕ МАТРИЦЫ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ

ОБОБЩЕННЫХ ОБРАЗОВ АТРИБУТОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ СЕМАНТИЧЕСКОГО

ПОРТРЕТА ОБОБЩЕННОГО ОБРАЗА 1-ГО АТРИБУТА

ВЫБОРКА ИЗ МАТРИЦЫ СХОДСТВА КЛАССОВ ВЕКТОРА

КОРРЕЛЯЦИЙ ТЕКУЩЕГО КЛАССА СО ВСЕМИ ОСТАЛЬНЫМИ

РАСЧЕТ СИЛЫ И ЗНАКА КОГНИТИВНОЙ СВЯЗИ МЕЖДУ

АТРИБУТАМИ, ОБРАЗОВАННОЙ ТЕКУЩИМИ КЛАССАМИ (В БИТАХ

И В % ОТ ТЕОРЕТИЧЕСКИ МАКСИМАЛЬНО-ВОЗМОЖНОЙ).

ЗАНЕСЕНИЕ ЭТОЙ ИНФОРМАЦИИ В МАТРИЦУ

КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ АТРИБУТОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО КЛАССАМ СЕМАНТИЧЕСКОГО

ПОРТРЕТА ОБОБЩЕННОГО ОБРАЗА 2-ГО АТРИБУТА

СОЗДАНИЕ И ЗАПОЛНЕНИЕ ИНФОРМАЦИЕЙ БАЗЫ ДАННЫХ

ВИЗУАЛИЗАЦИИ КОГНИТИВНОЙ ДИАГРАММЫ КЛАССОВ

ПЕЧАТЬ (В ФАЙЛ) МАТРИЦЫ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ АТРИБУТОВ

ОСТАВИТЬ В БАЗЕ ДАННЫХ ВИЗУАЛИЗАЦИИ ТОЛЬКО ЗАПИСИ,

СОДЕРЖАЩИЕ ЗАДАННЫЙ ВИД СВЯЗЕЙ (СХОДСТВО, РАЗЛИЧИЕ,

ВСЕ) И СТОЛЬКО ЗАПИСЕЙ О НАИБОЛЕЕ ЗНАЧИМЫХ СВЯЗЯХ,

ЧТОБЫ В ИНФОРМАЦИОННЫХ ПОРТРЕТАХ АТРИБУТОВ НА

ДИАГРАММЕ БЫЛО НЕ БОЛЕЕ 16 КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ

ВИЗУАЛИЗАЦИЯ КОГНИТИВНОЙ ДИАГРАММЫ: ОТОБРАЖЕНИЕ

СЕМАНТИЧЕСКИХ ПОРТРЕТОВ 1-ГО И 2-ГО АТРИБУТОВ И

НАИБОЛЕЕ ЗНАЧИМЫХ КОГНИТИВНЫХ СВЯЗЕЙ МЕЖДУ НИМИ

(ТОЛЩИНА ЛИНИИ СООТВЕТСТВУЕТ СИЛЕ СВЯЗИ, ЦВЕТ - ЗНАКУ)
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10.4.1.

10

10.4.1.
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10.4.1.

12

10.4.1.

13

10.4.1.

14

10.4.1.

15
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	Рисунок 59. Алгоритм БКОСА-10.4.1. "Содержательное сравнение факторов"
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модуля визуализации
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ВЫХОД

модуля визуализации

функции RelAttPcx

ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ ГРАФИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ. УСТАНОВКА

АКТИВНОСТИ ОКНА. ЗАДАНИЕ "ФОНА" В ОКНЕ. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА

РАМКИ-ОКАНТОВКИ ГРАФИКА. ЗАДАНИЕ ЦВЕТА "ФОНА"

ВНУТРЕННЕЙ ОБЛАСТИ. ВОССТАНОВЛЕНИЕ СТАНДАРТНОЙ

ПАЛИТРЫ. НАДПИСИ ПО ОСЯМ КООРДИНАТ. ОТОБРАЖЕНИЕ

ВЫХОДНЫХ ДАННЫХ, COPYRIGHT, ЛЕГЕНДЫ, НАИМЕНОВАНИЙ

СЕМАНТИЧЕСКИХ ПОРТРЕТОВ АТРИБУТОВ

ДА

РАСЧЕТ КООРДИНАТ ОБЛАСТЕЙ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ ИНФОРМА-

ЦИИ ПО КЛАССАМ СЕМАНТИЧЕСКИХ ПОРТРЕТОВ АТРИБУТОВ

10.4.2.

1

ОПРЕДЕЛЕНИЕ КОЛИЧЕСТВА ОТОБРАЖАЕМЫХ КЛАССОВ

В 1-М И 2-М СЕМАНТИЧЕСКИХ ПОРТРЕТАХ АТРИБУТОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОТОБРАЖАЕМЫМ КЛАССАМ

СЕМАНТИЧЕСКОГО ПОРТРЕТА АТРИБУТА

ФОРМИРОВАНИЕ СТРОК С НАИМЕНОВАНИЯМИ КЛАССИФИКАЦИ

-ОННЫХ ШКАЛ И ГРАДАЦИЙ ДЛЯ ОТОБРАЖЕНИЯ В ЗОНЕ КЛАССА

ОТОБРАЖЕНИЕ СТРОК С НАИМЕНОВАНИЯМИ КЛАССИФИКАЦИ-

ОННЫХ ШКАЛ И ГРАДАЦИЙ, А ТАКЖЕ ИХ КОДОВ, ИНФОРМАТИВ-

НОСТЕЙ (В БИТАХ И % ОТ ТЕОРЕТИЧЕСКИ МАКСИМАЛЬНО ВОЗМ

ОЖНОЙ ИНФОРМАТИВНОСТИ) В ЗОНЕ КЛАССА

ВСЕ КЛАССЫ АТРИБУТА

ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

ВСЕ АТРИБУТЫ ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО СЕМАНТИЧЕСКИМ ПОРТРЕТАМ АТРИБУТОВ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОТОБРАЖАЕМЫМ

КОГНИТИВНЫМ ОТНОШЕНИЯМ

ОТОБРАЖЕНИЕ ЛИНИИ КОГНИТИВНОГО ОТНОШЕНИЯ

С ЦВЕТОМ, ЗАВИСЯЩИМ ОТ ЗНАКА ОТНОШЕНИЯ

И ТОЛЩИНОЙ, ОПРЕДЕЛЯЕМОЙ ЕГО МОДУЛЕМ

ВСЕ КОГНИТИВНЫЕ

ОТНОШЕНИЯ ОТОБРАЖЕНЫ?

НЕТ

ФОРМИРОВАНИЕ УНИКАЛЬНОГО ИМЕНИ ФАЙЛА, ЗАВИСЯЩЕГО

ОТ ТИПА ОТОБРАЖАЕМЫХ КОГНИТИВНЫХ ОТНОШЕНИЙ

И ЗАПИСЬ ФАЙЛА В СООТВЕТСТВУЮЩУЮ ДИРРЕКТОРИЮ

ПЕРЕВОД ВИДЕОСИСТЕМЫ

В ТЕСТОВЫЙ РЕЖИМ ОТОБРАЖЕНИЯ
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АЛГОРИТМ КОГНИТИВНОЙ ОПЕРАЦИИ 10.4.2:
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	Рисунок 60. Алгоритм БКОСА-10.4.2. "Расчет и отображение много-многозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. инвертированных 
диаграмм Мерлина" (когнитивная графика)
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НЕТ

ПОИСК КЛАСТЕРА, ЦЕНТРОМ КОТОРОГО

ЯВЛЯЕТСЯ ОЧЕРЕДНОЙ ОТСУТСТВУЮЩИЙ ФАКТОР

ЕСТЬ ОТСУТСТВУЮЩИЕ ФАКТОРЫ?

ВЫХОД

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ОТСУТСТВУЮЩИМ ФАКТОРАМ

ДА

ЕСТЬ ЕЩЕ ОТСУТСТВУЮЩИЕ ФАКТОРЫ?

ДА

ЗАМЕНА ОТСУТСТВУЮЩЕГО ФАКТОРА ИМЕЮЩИМСЯ,

 НАИБОЛЕЕ БЛИЗКИМ  ПО ЕГО ВЛИЯНИЮ

НА ДОСТИЖЕНИЕ ЦЕЛИ

НАЧАЛО ЦИКЛА ПО ФАКТОРАМ ТЕКУЩЕГО КЛАСТЕРА

ВЫБОРКА ДАННЫХ ПО ТЕКУЩЕМУ ФАКТОРУ КЛАСТЕРА

ЕСТЬ ВОЗМОЖНОСТЬ ПРИМЕНИТЬ

ТЕКУЩИЙ ФАКТОР?

ВСЕ ФАКТОРЫ КЛАСТЕРА РАССМОТРЕНЫ?

ДА

НЕТ

НЕТ

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ ПРИМЕНЕНИЯ ИСХОДНОЙ

СИСТЕМЫ УПРАВЛЯЮЩИХ ФАКТОРОВ

ПРОГНОЗ ПРИЕМЛЕМЫЙ?

ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЯ О ПРИМЕНЕНИИ
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	Рисунок 61. Алгоритм БКОСА-11. "Многовариантное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов"


Резюме

1. Разработан численный метод СК-анализа, включающий:

– иерархическую структуру данных семантической информационной модели;

– 24 детальных алгоритма 10 базовых когнитивных операций системного анализа, алгоритмы кластерно-конструктивного и когнитивного анализа, нечеткой логики и когнитивной графики, обеспечивающие оригинальную визуализацию результатов интеллектуального анализа данных (нечеткие графы).

2. Предложенный численный метод СК-анализа обеспечил конкретизацию моделей БКОСА, достаточную для их реализации в одной программной системе.

Контрольные вопросы

1. Принципы формализации предметной области и подготовки эмпирических данных.

2. Иерархическая структура данных и последовательность численных расчетов в СК-анализе

3. Обобщенное описание алгоритмов СК-анализа

4. БКОСА-2.1. "Восприятие и запоминание исходной обучающей информации".

5. БКОСА-2.2. "Репрезентация. Сопоставление индивидуального опыта с коллективным (общественным)".

6. БКОСА-3.1.1. "Обобщение (синтез, индукция). Накопление первичных данных".

7. БКОСА-3.1.2. "Обобщение (синтез, индукция). Исключение артефактов".

8. БКОСА-3.1.3. "Обобщение (синтез, индукция). Расчет степени истинности содержательных смысловых связей между предпосылками и результатами (обобщенных таблиц решений)".

9. БКОСА-3.2. "Определение значимости шкал и градаций факторов, уровней Мерлина".

10. БКОСА-3.3. "Определение значимости шкал и градаций классов, уровней Мерлина".

11. БКОСА-4.1. "Абстрагирование факторов (снижение размерности семантического пространства факторов)".

12. БКОСА-4.2. "Абстрагирование классов (снижение размерности семантического пространства классов)".

13. БКОСА-5. "Оценка адекватности информационной модели предметной области".

14. БКОСА-7. "Сравнение, идентификация и прогнозирование. Распознавание состояний конкретных объектов (объектный анализ)".

15. БКОСА-9.1. "Дедукция и абдукция классов (семантический анализ обобщенных образов классов, решение обратной задачи прогнозирования)".

16. БКОСА-9.2. "Дедукция и абдукция факторов (семантический анализ факторов)".

17. БКОСА-10.1.1. "Классификация обобщенных образов классов".

18. БКОСА-10.1.2. "Формирование бинарных конструктов классов".

19. БКОСА-10.1.3. "Визуализация семантических сетей классов".

20. БКОСА-10.2.1. "Классификация факторов".

21. БКОСА-10.2.2. "Формирование бинарных конструктов факторов".

22. БКОСА-10.2.3. "Визуализация семантических сетей факторов".

23. БКОСА-10.3.1. "Содержательное сравнение классов".

25. БКОСА-10.3.2. "Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. диаграмм Вольфа Мерлина".

26. БКОСА-10.4.1. "Содержательное сравнение факторов".

27. БКОСА-10.4.2. "Расчет и отображение многомногозначных когнитивных диаграмм, в т.ч. инвертированных диаграмм Мерлина".

28. БКОСА-11. "Многовариантное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов".

29. Детальные алгоритмы СК-анализа.

Рекомендуемая литература

1. Луценко Е.В. Теоретические основы и технология адаптивного семантического анализа в поддержке принятия решений (на примере универсальной автоматизированной системы распознавания образов "ЭЙДОС-5.1"). - Краснодар: КЮИ МВД РФ, 1996. - 280с.

2. Луценко Е. В. Автоматизированный системно-когнитивный анализ в управлении активными объектами (системная теория информации и ее применение в исследовании экономических, социально-психологических, технологических и организационно-технических систем): Монография (научное издание). – Краснодар:  КубГАУ. 2002. – 605 с.

10.4. Технология синтеза 
и эксплуатации приложений в системе "Эйдос"

Учебные вопросы

1. Назначение и состав системы "ЭЙДОС".

2. Пользовательский интерфейс, технология разработки и эксплуатации приложений в системе "ЭЙДОС".

3. Технические характеристики и обеспечение эксплуатации системы "ЭЙДОС" (версии 12.5).

4. АСК-анализ, как технология синтеза и эксплуатации рефлексивных АСУ активными объектами.

В данной лекции рассматривается инструментарий автоматизации СК-анализа в качестве которого выступает универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос". Данная система является одним из вариантов программной реализации предложенной математической модели и численного метода СК-анализа. Наличие данного инструментария, автоматизирующего СК-анализ, позволяет ввести в новый термин: автоматизированный системно-когнитивный анализ (АСК-анализ), под которым понимается СК-анализ, оснащенный математическим методом, методикой численных расчетов и реализующим их программным инструментарием.

1.2.4.1. Назначение и состав системы "ЭЙДОС"

1.2.4.1.1. Цели и основные функции системы "Эйдос"

Универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос" является отечественным лицензионным программным продуктом [185-192], созданным с использованием официально приобретенного лицензионного программного обеспечения. По системе "Эйдос" и различным аспектам ее практического применения имеется более 100 публикаций автора с соавторами [76-155, 214-217, 219-231, 247-251, 269-271], в т.ч. 5 монографий [81, 125, 132, 221, 231] и одно учебное пособие [97]. Система "ЭйдосXE "ЭЙДОС"" является программным инструментарием, реализующим математическую модель и методику численных расчетов СК-анализа. Она обеспечивает реализацию следующих функций:

1. Синтез и адаптация семантической информационной модели предметной области, включая активный объект управления и окружающую среду.

2. Идентификация и прогнозирование состояния активного объекта управления, а также разработка управляющих воздействий для его перевода в заданные целевые состояния.

3. Углубленный анализ семантической информационной модели предметной области.

Система "Эйдос" является специальным программным инструментарием, реализующим предложенные математическую модель и численный метод (структуры данных и алгоритмы) и решающим проблему данной работы.

Синтез содержательной информационной модели предметной области

Синтез модели в СК-анализе осуществляется с применением подсистем: "Словари", "Обучение", "Оптимизация", "Распознавание" и "Анализ". Он включает следующие этапы: 

1) формализация (когнитивная структуризация предметной области);

2) формирование исследуемой выборки и управление ею; 

3) синтез или адаптация модели; 

4) оптимизация модели; 

5) измерение адекватности модели (внутренней и внешней, интегральной и дифференциальной валидности), ее скорости сходимости и семантической устойчивости.

Идентификация и прогнозирование состояния объекта управления, выработка управляющих воздействий

Данный вид работ осуществляется с помощью подсистем "Распознавание" и "Анализ". Эти подсистемы обеспечивают: ввод распознаваемой выборки; пакетноеXE "пакетное" распознаваниеXE "распознавание"; вывод результатов распознавания и их оценкуXE "распознавания", в т.ч. с использованием данных по дифференциальной валидности модели.

Углубленный анализ содержательной информационной модели предметной области

Этот анализ выполняется в подсистеме "Типология", которая включает: 

1. Информационный и семантический анализ классов и признаков.

2. Кластерно-конструктивный анализ классов распознавания и признаков, включая визуализацию результатов анализа в оригинальной графической форме когнитивной графики (семантические сети классов и признаков).

3. Когнитивный анализ классов и признаков (когнитивные диаграммы и диаграммы Вольфа Мерлина).

1.2.4.1.2. Обобщенная структура системы "Эйдос"

Система "Эйдос" включает семь подсистем: "Словари", "Обучение", "Оптимизация", "Распознавание", "Типология", "Анализ", "Сервис" (таблица 30). 

Таблица 28 – ОБОБЩЕННАЯ СТРУКТУРА СИСТЕМЫ "ЭЙДОС" (версии 12.5)

	Подсистема
	Режим
	Функция
	Операция

	1.

Словари
	1. Классификационные шкалы и градации

	
	2. Описательные шкалы (и градации)

	
	3. Градации описательных шкал (признаки)

	
	4. Иерархические уровни систем
	1. Уровни классов

	
	
	2. Уровни признаков

	
	5. Программные интерфейсы для импорта данных
	1. Импорт данных из TXT-фалов стандарта DOS-текст

	
	
	2. Импорт данных из DBF-файлов стандарта проф. А.Н.Лебедева

	
	
	3. Импорт из транспонированных DBF-файлов проф. А.Н.Лебедева

	
	
	4. Генерация шкал и обучающей выборки RND-модели

	
	
	5. Генерация шкал и обучающей выборки для исследования чисел

	
	
	6. Транспонирование DBF-матриц исходных данных

	
	6. Почтовая служба по НСИ
	1. Обмен по классам

	
	
	2. Обмен по обобщенным признакам

	
	
	3. Обмен по первичным признакам

	
	7. Печать анкеты


Продолжение таблицы 30

	Подсистема
	Режим
	Функция
	Операция

	2.

Обучение
	1. Ввод–корректировка обучающей выборки

	
	2. Управление обучающей выборкой
	1. Параметрическое задание объектов для обработки

	
	
	2. Статистическая характеристика, ручной ремонт

	
	
	3. Автоматический ремонт обучающей выборки

	
	3. Пакетное обучение системы распознавания
	1. Накопление абсолютных частот

	
	
	2. Исключение артефактов (робастная процедура)

	
	
	3. Расчет информативностей признаков

	
	
	4. Расчет условных процентных распределений

	
	
	5. Автоматическое выполнение режимов 1–2–3–4

	
	
	6. Измерение сходимости и устойчивости модели
	1. Сходимость и устойчивость СИМ

	
	
	
	2. Зависимость валидности модели от объема обучающей выборки

	
	4. Почтовая служба по обучающей информации

	3.

Оптимизация
	1. Формирование ортонормированного базиса классов

	
	2. Исключение признаков с низкой селективной силой

	
	3. Удаление классов и признаков, по которым недостаточно данных

	4.

Распознавание
	1. Ввод–корректировка распознаваемой выборки

	
	2. Пакетное распознавание

	
	3. Вывод результатов распознавания
	1. Разрез: один объект – много классов

	
	
	2. Разрез: один класс – много объектов

	
	4. Почтовая служба по распознаваемой выборке

	5.

Типология
	1. Типологический анализ классов распознавания
	1. Информационные (ранговые) портреты (классов)

	
	
	2. Кластерный и конструктивный анализ классов
	1 Расчет матрицы сходства образов классов

	
	
	
	2. Генерация кластеров и конструктов классов

	
	
	
	3. Просмотр и печать кластеров и конструктов

	
	
	
	4. Автоматическое выполнение режимов: 1,2,3

	
	
	
	5. Вывод 2d семантических сетей классов

	
	
	3. Когнитивные диаграммы классов

	
	2. Типологический анализ первичных признаков
	1. Информационные (ранговые) портреты признаков

	
	
	2. Кластерный и конструктивный анализ признаков
	1. Расчет матрицы сходства образов признаков

	
	
	
	2. Генерация кластеров и конструктов признаков

	
	
	
	3. Просмотр и печать кластеров и конструктов

	
	
	
	4. Автоматическое выполнение режимов: 1,2,3

	
	
	
	5. Вывод 2d семантических сетей признаков

	
	
	3. Когнитивные диаграммы признаков

	6. Анализ
	1. Оценка достоверности заполнения объектов

	
	2. Измерение адекватности семантической информационной модели

	
	3. Измерение независимости классов и признаков

	
	4. Просмотр профилей классов и признаков

	
	5. Графическое отображение нелокальных нейронов

	
	6. Отображение Паретто-подмножеств нейронной сети

	
	7. Классические и интегральные когнитивные карты

	7.

Сервис
	1. Генерация (сброс) БД
	1. Все базы данных

	
	
	2. НСИ
	1. Всех баз данных

	
	
	
	2. БД классов

	
	
	
	3. БД первичных признаков

	
	
	
	4. БД обобщенных признаков

	
	
	3. Обучающая выборка

	
	
	4. Распознаваемая выборка

	
	
	5. Базы данных статистики

	
	2. Переиндексация всех баз данных

	
	3. Печать БД абсолютных частот

	
	4. Печать БД условных процентных распределений

	
	5. Печать БД информативностей

	
	6. Интеллектуальная дескрипторная информационно–поисковая система


Структура и взаимодействие этих подсистем позволяют полностью реализовать все аспекты СК-анализа в удобной для пользователя форме. Обобщенной структуре соответствуют и структура управления и дерево диалога системы. Подробнее подсистемы, режимы, функции и операции, реализуемые системой "Эйдос", описаны в работах [81, 97, 125].

1.2.4.2. Пользовательский интерфейс, технология разработки и эксплуатации приложений в системе "ЭЙДОС"

Не смотря на то, что данный раздел посвящен интерфейсу системы "Эйдос", видеограммы и экранные формы в нем не приводятся, т.к. они есть в описаниях лабораторных работ. В наименованиях разделов с описаниями подсистем и режимов системы "Эйдос" указаны коды реализуемых ими базовых когнитивных операций системного анализа в соответствии с обобщенной схемой СК-анализа (рисунок 14). 

1.2.4.2.1. Начальный этап синтеза модели: когнитивная структуризация и формализация предметной области, подготовка исходных данных (подсистема "Словари") (БКОСА-1, БКОСА-2)

Подсистема "Словари" обеспечивает формализацию предметной области. Она реализует следующие режимы: классификационные шкалы и градации; описательные шкалы и градации; градации описательных шкал; иерархические уровни организации систем; автоматический ввод первичных признаков из текстовых файлов; почтовая служба по нормативно-справочной информации; печать анкеты.

Классификационные шкалы и градации (БКОСА-1.1)

Классификационные шкалы и градации предназначены для ввода справочника будущих состояний активного объекта управления – классов. Режим: "Классификационные шкалы и градации" обеспечивает ведение базы данных классификационных шкал и градаций классов: ввод; корректировку; удаление; распечатку (в текстовый файл); сортировку; поиск по базе данных.

Описательные шкалы и градации (БКОСА-1.2)

Описательные шкалы и градации предназначены для ввода справочников факторов, влияющих на поведение активного объекта управления – признаков. В этом режиме обеспечивается ввод, удаление, корректировка, копирование наименований описательных шкал и связанных с ними градаций. Характерной особенностью системы "Эйдос" является возможность использования неальтернативных градаций, которых может быть различное количество по различным шкалам (в широких пределах). Справочник позволяет работать непосредственно с градациями (с учетом связей со шкалами), видеть их общее количество, а также просматривать и распечатывать процентное распределение ответов респондентов по.

Уровни организации систем (уровни Вольфа Мерлина) являются независимым способом классификации классов и факторов, что позволяет легко создавать и анализировать различные их подмножества как сами по себе, так и в сопоставлении друг с другом. В.С.Мерлин предложил интегральную концепцию индивидуальности, в которой рассматривал взаимодействие и взаимообусловленность различных уровней свойств личности: от генетически предопределенных, до социально-обусловленных и отражающих сиюминутное состояние. В системе "Эйдос" предусмотрен аппарат, позволяющий классифицировать факторы таким образом, что становится возможным исследовать различные уровни их организации и взаимообусловленности. Уровни организации классов предназначены для классификации будущих состояний активного объекта управления, как целевых и нежелательных с точки зрения самого объекта управления и управляющей системы, а также различных вариантов сочетаний этих вариантов. Возможны и другие виды классификации.

Система "Эйдос" обеспечивает решение задач атрибуции анонимных и псевдонимных текстов (установления вероятного авторства), датировки текстов, определения их принадлежности к определенным традициям, школам или течениям мысли [81,  97, 125]. При этом различные структуры, из которых состоят тексты, рассматриваются как их атрибуты. В системе "Эйдос" реализован специальный режим, обеспечивающий автоматическое выявление и ввод этих атрибутов текстов непосредственно из текстовых файлов.

Технология работы в системе "Эйдос" не предусматривает одновременной работы многих пользователей с одними и теми же базами данных в режиме корректировки записей. Поэтому возможна эффективная организация распределенной работы по многомашинной технологии без использования ЛВС. Для обеспечения необходимой тождественности справочников на различных компьютерах служит режим "Почтовая служба по НСИ".

Классификационные шкалы и градации в экономических, социально-психологических и политологических исследованиях часто представляют собой опросники (анкеты). Для их распечатки в файл (в поддиректорию "TXT") служит режим: "Печать анкеты". В системе "Эйдос" все текстовые и графические входные и выходные формы автоматически сохраняются в виде файлов, удобных для использования в различных приложениях под Windows. 

Ввод-корректировка обучающей информации (БКОСА-2.1)

Данная подсистема обеспечивает ввод и корректировку обучающей выборки, управление ею, синтез и адаптацию модели на основе данных обучающей выборки, экспорт и импорт данных с других компьютеров.

Для ввода-корректировки обучающей выборки служит соответствующий режим, имеющий двухоконный интерфейс, позволяющий ввести в обучающую выборку двухвекторные описания объектов. Левое окно служит для ввода классификационной характеристики объекта. В этом окне каждому объекту соответствует одна строка с прокруткой. В правом окне вводится описательная характеристика объекта на языке признаков. Каждому объекту соответствует окно с прокруткой. Переход между окнами осуществляется по нажатию клавиши "TAB". Количество объектов в обучающей выборке не ограничено. Имеется практический опыт проведения расчетов с объемами обучающей выборки до 7000 объектов, суммарным количеством градаций описательных шкал до 3900 и количеством классов до 1500. Реализована также возможность автоматического формирования объектов обучающей выборки путем кодирования текстовых файлов.

В системе реализован ряд программных интерфейсов, обеспечивающих автоматическое формирование классификационных и описательных шкал и градаций, а также обучающей выборки:

– импорт данных из файлов стандарта "Текст DOS";

– импорт данных из DBF-файлов, стандарта проф. А.Н.Лебедева;

– импорт данных из транспонированных DBF-файлов, стандарта профессора А.Н.Лебедева;

– генерация случайной модели;

– генерация учебной модели для исследования свойств натуральных чисел.

Управление составом обучающей информации (БКОСА-2.2)

Данный режим предназначен для управления обучающей выборкой путем параметрического задания подмножеств анкет для обработки, объединения классов, автоматического ремонта обучающей выборки ("ремонт или взвешивание данных"). Параметрическое выделение подмножества анкет для обработки может осуществляться логически и физически (рекомендуется 2-й вариант), это осуществляется путем сравнения с анкетой-маской. В ней задаются коды тех классов и признаков, которые обязательно должны присутствовать во всех анкетах обрабатываемого подмножества. Режим: "Статистическая характеристика обучающей выборки. Ручной ремонт" предназначен для выявления слабо представленных классов (по которым недостаточно данных) и объединения нескольких классов в один. При этом производится переформирование справочника классов и автоматическое перекодирование анкет обучающей выборки. В режиме "Автоматический ремонт обучающей выборки (ремонт или взвешивание данных)" реализуется БКОСА-2.2: задается частотное распределение объектов по категориям, характерное для генеральной совокупности (или другое), затем автоматически осуществляется формирование последовательных подмножеств анкет обучающей выборки (с увеличивающимся числом анкет), на каждом этапе максимально соответствующих заданному частотному распределению генеральной совокупности. При этом используется метод последовательных приближений по минимаксному критерию: максимизация корреляции и минимизация максимального отклонения. Соответствующие графики представлены на рисунке 69. 

Система рекомендует оптимальное (по этим двум критериям) подмножество и позволяет исключить остальные анкеты из рассмотрения. На рисунке 70 приведены графики частотных распределений объектов генеральной совокупности и выбранного подмножества обучающей выборки по категориям (классам), а также отклонение между этими распределениями. 
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	Рисунок 62. Автоматический ремонт обучающей выборки (диагр.1) (БКОСА-2.2)
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	Рисунок 63. Автоматический ремонт обучающей выборки (диагр.2) (БКОСА-2.2)


При достижении минимакса можно говорить об обеспечении структурной репрезентативности [81].

1.2.4.2.2. Синтез модели: пакетное обучение системы распознавания (подсистема "Обучение") (БКОСА-3)

Данный режим обеспечивает: расчет матрицы абсолютных частот, поиск и исключение из дальнейшего анализа артефактов, расчет матрицы информативностей, расчет матрицы условных процентных распределений, пакетный режим автоматического выполнения вышеперечисленных 4-х режимов, а также исследовательский режим, обеспечивающий измерение скорости сходимости и семантической устойчивости сформированной содержательной информационной модели.

Расчет матрицы абсолютных частот (БКОСА-3.1.1)

В данном режиме осуществляется последовательное считывание всех анкет обучающей выборки и использование описаний объектов для формирования статистики встреч признаков в разрезе по классам. На экране в наглядной форме отображается стадия этого процесса, который может занимать значительное время при больших размерностях задачи и объеме обучающей выборки. Кроме того на качественном уровне красным отображается заполнение матрицы абсолютных частот данными: классы соответствуют столбцам, а признаки – строкам. Поэтому значительная фрагментарность данных легко обнаруживается еще на этой стадии. Данный режим обеспечивает полную "развязку по данным" и независимость времени исполнения процессов синтеза модели и ее анализа от объема обучающей выборки. Кроме того в данном режиме выявляются 4 типа формально-обнаружимых ошибок в исходных данных и по ним формируется файл отчета.

Исключение артефактов (робастная процедура) (БКОСА-3.1.2)

В данном режиме на основе исследования частотного распределения частот встреч признаков в матрице абсолютных частот, делаются выводы:

– об отсутствии статистики и невозможности обнаружения и исключения артефактов; 

– о наличии статистики и возможности выявления артефактов (если частоты встреч признаков растут пропорционально объему обучающей выборки, то это нормально, артефактами считаются признаки, по которым эта закономерность нарушается). 

На основе этих выводов рекомендуется частота, которая признается незначимой и характерной для артефактов и осуществляется переформирование баз данных с исключенными артефактами.

Расчет матриц информативностей (БКОСА-3.1.3, 3.2, 3.3)

В этом режиме непосредственно на основе матрицы абсолютных частот с применением системного обобщения формулы Харкевича, предложенного автором в рамках СТИ (3.28), рассчитывается матрица информативностей, определяются значимость признаков, степень сформированности обобщенных образов классов, а также обобщенный критерий сформированности модели Харкевича (3.63) для всей матрицы информативностей в целом. На экране монитора наглядно отображается стадия выполнения процесса и структура заполнения матрицы информативностей значимыми данными (на качественном уровне). На основе матрицы абсолютных частот рассчитывается и матрица условных процентных распределений.

Автоматическое выполнение режимов 1-2-3-4. В данном пакетном режиме последовательно выполняются ранее перечисленные режимы обучения системы (кроме режима исключения артефактов). 

Измерение сходимости и устойчивости модели

Для измерения сходимости и устойчивости модели СК-анализа задаются параметры, определяющие исследование скорости сходимости: 

– порядок выборки анкет (физический, случайный, в порядке возрастания соответствия генеральной совокупности, в порядке убывания степени многообразия, вносимого анкетой в модель);

– количество и коды признаков, по которым исследуется сходимость модели;

– интервал сглаживания для расчета скользящей погрешности. 

В данном режиме организован цикл по объектам обучающей выборки, в котором после учета каждой анкеты в матрице абсолютных частот перерассчитывается матрица информативностей и в отдельной базе данных запоминаются информативности для заданных признаков. Это позволяет измерять и графически отображать скорость сходимости и семантическую устойчивость модели. В работах [81, 97], на примере прогнозирования фондового рынка, подробно рассматриваются вопросы сходимости и семантической устойчивости содержательной информационной модели. 

Почтовая служба по обучающей информации обеспечивает экспорт и импорт баз данных обучающей выборки при решении задач в системе "Эйдос" по многомашинной технологии.

1.2.4.2.3. Оптимизация модели (подсистема "Оптимизация") (БКОСА-4)

В данной подсистеме различными способами корректно реализуется контролируемое существенное снижение размерности семантических пространств классов и атрибутов при несущественном уменьшении их объема.

Формирование ортонормированного базиса классов (БКОСА-4.2)

Формирование ортонормированного базиса классов реализуется с применением одного из трех итерационных алгоритмов оптимизации, относящиеся к методу последовательных приближений: 

1) исключение из модели заданного количества наименее сформированных классов; 

2) исключение заданного процента количества классов от оставшихся (адаптивный шаг); 

3) исключение классов, вносящих заданный процент степени сформированности от оставшегося суммарного (адаптивный шаг). 

Критерий остановки процесса последовательных приближений – срабатывание хотя бы одного из заданных ограничений: 

а) достигнуто заданное минимальное количество классов в модели;

б) достигнута заданная полнота описания признака. 

Прокрутка окна вправо позволяет просмотреть дополнительные характеристики, позволяющие оценить степень сформированности образов классов и ортонормированность пространства классов. 

Исключение признаков с низкой селективной силой (БКОСА-4.1)

С этой целью реализовано три итерационных алгоритма оптимизации, относящиеся к методу последовательных приближений: 

– путем исключения из модели заданного количества наименее значимых признаков; 

– путем исключения заданного процента количества признаков от оставшихся (адаптивный шаг); 

– путем исключения признаков, вносящих заданный процент значимости от оставшейся суммарной (адаптивный шаг). 

Критерий остановки процесса исключения признаков с низкой селективной силой – срабатывание одного из заданных ограничений: 

а) достигнуто заданное минимальное количество признаков в модели; 

б) достигнуто заданное минимальное количество признаков на класс (полнота описания класса).

Удаление классов и признаков, по которым недостаточно данных

В данном режиме реализована возможность удаления из модели всех классов и признаков, по которым или вообще нет данных, или их недостаточно в соответствии с заданным критерием. Этот режим сходен с режимом выявления и исключения артефактов.

1.2.4.2.4. Верификация модели (оценка ее адекватности) (БКОСА-5)

Данный режим исполняется после синтеза модели. Верификация модели осуществляется путем копирования обучающей выборки в распознаваемую, пакетного распознавания и последующего анализа в режиме "Измерение валидности системы распознавания" подсистемы "Анализ". Он показывает средневзвешенную погрешность идентификации (интегральная валидность) и погрешность идентификации в разрезе по классам. При этом объект считается отнесенным к классу, с которым у него наибольшее сходство. Необходимо отметить, что остальные классы, находящиеся по уровню сходства на второй и последующих позициях не учитываются. Это обусловлено тем, что их учет привел бы к завышению оценки валидности модели. 

Классы, по которым дифференциальная валидность неприемлемо низка считаются не сформированными. Причинами этого может быть очень высокая вариабельность объектов, отнесенных к данным классам (тогда имеет смысл разделить их на несколько), а также недостаток достоверной классификационной и описательной информации по этим классам (некорректная работа экспертов).

1.2.4.2.5. Эксплуатация приложения в режиме адаптации и периодического синтеза модели (БКОСА-7, БКОСА-9, БКОСА-10)

Идентификация и прогнозирование (подсистема "Распознавание") (БКОСА-7)

Данная подсистема реализует режимы ввода и корректировки распознаваемой выборки; пакетного распознавания; вывода результатов и межмашинного обмена данными. Ввод-корректировка распознаваемых анкет осуществляется в двухоконном интерфейсе: в левом окне показаны заголовки идентифицируемых объектов, в которых отображаются их коды и условные наименования, а в правом окне – описания объектов на языке признаков. В левом окне каждому объекту соответствует строка, а в правом – окно с прокруткой. Переход между окнами происходит по нажатию клавиши "TAB". В данном режиме каждая анкета распознаваемой выборки последовательно идентифицируется с каждым классом. Вывод результатов распознавания (идентификации и прогнозирования) возможен в двух разрезах: 

а) информация о сходстве каждого объекта со всеми классами; 

б) информация о сходстве каждого класса со всеми объектами. 

Система генерирует обобщающий отчет по итогам идентификации, в котором в каждой строке дана информация о классе, с которым распознаваемый объект имеет наивысший уровень сходства (в процентах). Качество результата идентификации – это эвристическая оценка качества, учитывающая максимальную величину сходства, различие между первым и вторым классами по уровню сходства и в (меньшей степени) общий вид распределения классов по уровням сходства с данным объектом. Каждой строке обобщающего отчета соответствует карточка результатов идентификации (прогнозирования), которая по сути дела представляет собой результат разложения вектора объекта в ряд по векторам классов. Эти карточки распечатываются в файл с полными наименованиями классов и содержат классы, с уровнем сходства выше заданного. 

Почтовая служба по распознаваемым анкетам обеспечивает запись на дискету распознаваемой выборки и считывание распознаваемой выборки с дискеты с добавлением к имеющейся на текущем компьютере. Этот режим служит для объединения информации по идентифицируемым объектам, введенной на различных компьютерах. 

Подсистема "Типология" обеспечивает типологический анализ классов и признаков.

Типологический анализ классов включает: информационные (ранговые) портреты; кластерно-конструктивный и когнитивный анализ классов.

Информационные портреты классов  (БКОСА-9.1)

Информационный портрет класса представляет собой список признаков в порядке убывания количества информации о принадлежности к данному классу. Такой список представляет собой результат решения обратной задачи идентификации (прогнозирования). Фильтрация (F6) позволяет выделить из информационного портрета класса диапазон признаков (по кодам или уровням Мерлина) и, таким образом, исследовать влияние заданных признаков на переход активного объекта управления в состояние, соответствующее данному классу. 

Кластерный и конструктивный анализ классов обеспечивает: расчет матрицы сходства классов; генерацию кластеров и конструктов; просмотр и печать кластеров и конструктов; пакетный режим, обеспечивающий автоматическое выполнение первых трех режимов при установках параметров "по умолчанию"; визуализацию результатов кластерно-конструктивного анализа в форме семантических сетей и когнитивных диаграмм.

Расчет матрицы сходства эталонов классов (БКОСА-10.1.1)

В данном режиме непосредственно на основе оптимизированной матрицы информативностей рассчитывается матрица сходства классов. На экране в наглядной форме отображается информация о текущей стадии выполнения этого процесса.

Генерация кластеров и конструктов классов (БКОСА-10.1.2)

В данном режиме пользователем задаются параметры для генерации кластеров и конструктов классов, позволяющие исключить из форм центральную часть конструктов (оставить только полюса), а также сформировать кластеры и конструкты для заданных (кодами или уровнями Мерлина) подматриц. В данном режиме обеспечивается отображение отчета по конструктам и вывод его в виде текстового файла. Реализован режим быстрого поиска заданного конструкта и быстрый выход на него по заданному классу.

Автоматическое выполнение режимов 1-2-3

В данном пакетном режиме автоматически выполняются вышеперечисленные 3 режима с параметрами "по умолчанию". Выполнение пакетного режима целесообразно в самом начале проведения типологического анализа для общей оценки его результатов. Более детальные результаты получаются при выполнении отдельных режимов с конкретными значениями параметров.

Вывод 2d-семантических сетей классов (БКОСА-10.1.3)

В данном режиме пользователем в диалоге с системой "Эйдос" задаются коды от 3 до 12 классов (ограничение связано с тем, что больше классов не помещается на мониторе при используемом разрешении), а затем на основе данных матрицы сходства классов отображается ориентированный граф, в вершинах которого находятся классы, а ребра соответствуют знаку (красный – "+", синий – "-") и величине (толщина линии) сходства/различия между ними. Посередине каждой линии уровень сходства/различия соответствующих классов отображается в числовой форме (в процентах). Такие графы в данной работе называются 2d-семантическими сетями классов (2d означает "двухмерные").

Когнитивные диаграммы классов (БКОСА-10.3.1, 10.3.2)

В системе "Эйдос" реализован двухоконный интерфейс ввода задания на формирование когнитивных диаграмм и пример такой диаграммы. Переход между окнами осуществляется по клавише "ТАВ", выбор класса для когнитивной диаграммы – по нажатию клавиши "Enter". В верхней левой части верхнего окна отображаются коды выбранных классов. Генерация и вывод когнитивной диаграммы для заданных классов выполняется по нажатию клавиши F5. Отображаемые диаграммы всегда записываются в виде графических файлов в соответствующие поддиректории. Имеются также пакетные режимы генерации диаграмм: генерацию когнитивных диаграмм для полюсов конструктов (F6), генерация всех возможных когнитивных диаграмм (F7), а также генерация диаграмм Вольфа Мерлина (F8). При задании всех этих режимов имеется возможность задания большого количества параметров, определяющих вид диаграмм и содержание отображаемой на них информации. 

Типологический анализ атрибутов обеспечивает: формирование и отображение семантических портретов атрибутов (признаков), а также кластерно-конструктивный и когнитивный анализ атрибутов.

Семантические портреты атрибутов (БКОСА-9.2)

В данном режиме обеспечивается формирование семантического портрета заданного признака и его отображение в текстовой и графической формах. Окно для просмотра текстового отчета имеет прокрутку вправо, что позволяет отобразить количественные характеристики. Графическая диаграмма выводится по нажатию клавиши F5, и может быть непосредственно распечатана или записана в виде графического файла в соответствующую поддиректорию. 

Кластерный и конструктивный анализ атрибутов обеспечивает: расчет матрицы сходства признаков; генерация кластеров и конструктов признаков: просмотр и печать результатов кластерно-конструктивного анализа; автоматическое выполнение перечисленных режимов; отображение результатов кластерно-конструктивного анализа в форме семантических сетей и когнитивных диаграмм.

Расчет матрицы сходства атрибутов (БКОСА-10.2.1)

Стадия выполнения расчета матрицы сходства признаков наглядно отображается на мониторе.

Генерация кластеров и конструктов атрибутов (БКОСА-10.2.2)

В данном режиме имеется возможность задания ряда параметров, детально определяющих обрабатываемые данные и форму вывода результатов анализа и отображаются результаты кластерно-конструктивного анализа. Имеются также многочисленные возможности манипулирования данными (различные варианты поиска, сортировки и фильтрации).

Автоматическое выполнение режимов 1-2-3. Автоматически реализуются три вышеперечисленные режима.

Вывод 2d-семантических сетей атрибутов (БКОСА-10.2.3)

Результаты кластерно-конструктивного анализа признаков отображаются для заданных признаков в наглядной графической форме семантических сетей.

Когнитивные диаграммы атрибутов (БКОСА-10.4.1, 10.4.2)

Это новый вид когнитивных диаграмм, не встречающийся в литературе. Частным случаем этих диаграмм являются инвертированные диаграммы Вольфа Мерлина (терм. авт.). При их генерации имеется возможность задания ряда параметров, определяющих обрабатываемые данные и форму отображения результатов. 

В подсистеме "Анализ" реализованы режимы:

– оценки анкет по шкале лживости; 

– измерения внутренней интегральной и дифференциальной валидности модели; 

– измерения независимости классов и признаков (стандартный анализ (2);

– генерации большого количества разнообразных 2d & 3d графических форм на основе данных матриц абсолютных частот, условных процентных распределений и информативностей (2d & 3d означает: "двухмерные и трехмерные");

– генерации и графического отображения нелокальных нейронов, нейронных сетей, классических и интегральных когнитивных карт.

Оценка достоверности заполнения анкет

В данном режиме исследуются корреляции между ответами в каждой анкете, эти корреляции сравниваются с выявленными на основе всей обучающей выборки и все анкеты ранжируются в порядке уменьшения типичности обнаруженных в них корреляций. Считается, что если корреляции в анкете соответствуют "среднестатистическим", которые принимаются за "норму", то анкета отражает обнаруженные макрозакономерности, если же нет, то возникает подозрение в том, что она заполнена некорректно. 

В режиме "Измерение независимости объектов и признаков" реализован стандартный анализ (2, а также рассчитываются коэффициенты Пирсона, Чупрова и Крамера, популярные в экономических, социологических и политологических исследованиях. В системе задание на расчет матриц сопряженности вводится в специальный бланк, который служит также для отображения обобщающих результатов расчетов. На основе этого задания рассчитываются и записываются в форме текстовых файлов одномерные и двумерные матрицы сопряженности для заданных подматриц. 

В отличие от матриц сопряженности, выводимых в известной системе SPSS, здесь они выводятся с текстовыми пояснениями на том языке, на котором сформированы классификационные и описательные шкалы, с констатацией того, обнаружена ли статистически-значимая связь на заданном уровне значимости. Необходимо также отметить, что в системе "Эйдос" не используются табулированные теоретические значения критерия (2 для различных степеней свободы, а необходимые теоретические значения непосредственно рассчитываются системой, причем со значительно большей точностью, чем они приведены в таблицах (при этом численно берется обратный интеграл вероятностей).

Режим "Просмотр профилей классов и признаков". Система "Эйдос" текущей версии 12.5 позволяет генерировать и выводить более 54 различных видов 2d & 3d графических форм, каждая из которых выводится в форме, определяемой задаваемыми в диалоге параметрами. 

Подсистема "Сервис". Реальная эксплуатация ни одной программной системы невозможна либо без тщательного сопровождения эксплуатации и без наличия в системе развитых средств обеспечения надежности эксплуатации. В системе "Эйдос" для этого служит подсистема "Сервис"  в которой:

– автоматически ведется архивирование баз данных; 

– создаются отсутствующие базы данных и индексные массивы;

– распечатываются в текстовые файлы служебные формы, являющиеся основой содержательной информационной модели (базы абсолютных частот, условных процентных распределений и информативностей).

В подсистему "Сервис" входит также интеллектуальная дескрипторная информационно-поисковая система, автоматически генерирующая нечеткие дескрипторы и имеющая интерфейс нечетких запросов на любом естественном языке, использующем кириллицу или латиницу (т.е. не только русском). Отчет по результатам запроса содержит информационные объекты базы данных системы, ранжированные в порядке уменьшения степени соответствия запросу.

1.2.4.3. Технические характеристики и обеспечение эксплуатации системы "ЭЙДОС" (версии 12.5)

1.2.4.3.1. Состав системы "Эйдос": базовая система, системы окружения и программные интерфейсы импорта данных

Система "Эйдос" (текущей версии 12.5) включает базовую систему (система "Эйдос" в узком смысле слова), а также две системы окружения:

– систему комплексного психологического тестирования "Эйдос-(", разработанную совместно с С.Д.Некрасовым [154, 188]; 

– систему анализа и прогнозирования ситуация на фондовом рынке "Эйдос-фонд", разработанную совместно с Б.Х.Шульман [192].

Данные системы окружения представляют собой программные интерфейсы базовой системы "Эйдос" с базами данных психологических тестов и биржевыми базами данных соответственно, а также выполняют ряд самостоятельных функций по предварительной обработке информации.

Кроме того в саму базовую систему "Эйдос" включены программные интерфейсы с двумя универсальными стандартами баз исходных данных.

1.2.4.3.2. Отличия системы "Эйдос" от аналогов: экспертных и статистических систем

От экспертных систем система "Эйдос" отличается тем, что для ее обучения от экспертов требуется лишь само их решение о принадлежности того или иного объекта или его состояния к определенному классу, а не формулирование правил (продукций) или весовых коэффициентов, позволяющих прийти к такому решению (система генерирует их сама, т.е. автоматически). Дело в том, что часто эксперт не может или не хочет вербализовать, тем более формализовать свои способы принятия решений. Система "Эйдос" генерирует обобщенную таблицу решений непосредственно на основе эмпирических данных и их оценки экспертами. 

От систем статистической обработки информации система "Эйдос" отличается прежде всего своими целями, которые состоят в следующем: формирование обобщенных образов исследуемых классов распознавания и признаков по данным обучающей выборки (т.е. обучение); исключение из системы признаков тех из них, которые оказались наименее ценными для решения задач системы;  вывод информации по обобщенным образам классов распознавания и признаков в удобной для восприятия и анализа текстовой и графической форме (информационные или ранговые портреты); сравнение распознаваемых формальных описаний объектов с обобщенными образами классов распознавания (распознавание); сравнение обобщенных образов классов распознавания и признаков друг с другом (кластерно-конструктивный анализ); расчет частотных распределений классов распознавания и признаков, а также двумерных матриц сопряженности на основе критерия (2 и коэффициентов Пирсона, Чупрова и Крамера;  результаты кластерно-конструктивного и информационного анализа выводятся в форме семантических сетей и когнитивных диаграмм. Система "Эйдос" в универсальной форме автоматизирует базовые когнитивные операции системного анализа, т.е. является инструментарием СК-анализа. Таким образом, система "Эйдос" выполняет за исследователя-аналитика ту работу, которую при использовании систем статистической обработки ему приходится выполнять вручную, что чаще всего просто невозможно при реальных размерностях данных. Поэтому система "Эйдос" и называется универсальной когнитивной аналитической системой.

1.2.4.3.3. Некоторые количественные характеристики системы "Эйдос"

Система "Эйдос" обеспечивает генерацию и запись в виде файлов более 54 видов 2d & 3d графических форм и 50 видов текстовых форм, перечень которых приведен в таблице 31. 

При применении системы в самых различных предметных областях обеспечивается достоверность распознавания обучающей выборки: на уровне 90% (интегральная валидность), которая существенно повышается после Парето-оптимизации системы признаков (т.е. после исключения признаков с низкой селективной силой), удаления из модели артефактов, а также классов и признаков, по которым недостаточно данных. Система "Эйдос" версии 12.5 обеспечивает синтез модели, включающей десятки тысяч классов и признаков при неограниченном объеме обучающей выборки, причем признаки могут быть не только качественные (да/нет), но и количественные, т.е. числовые. В некоторых режимах анализа модели имеются ограничения на ее размерность, которые на данном этапе преодолеваются путем оптимизации модели. Реализована возможность разработки супертестов, в том числе интеграции стандартных тестов в свою среду, (при этом не играет роли известны ли методики интерпретации, т.е. "ключи" этих тестов). В системе имеется научная графика, обеспечивающая высокую степень наглядности, а также естественный словесный интерфейс при обучении Системы и запросах на распознавание.

Исходные тексты системы "Эйдос" и систем окружения "Эйдос-(" и "Эйдос-фонд" в формате "Текст-DOS" имеют объем около 2.5 Мб; их распечатка 6-м шрифтом составляет около 800 страниц.

	Таблица 29 – ПЕРЕЧЕНЬ ТЕКСТОВЫХ ФОРМ СИСТЕМЫ "ЭЙДОС"
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r.kpacHonap

| N | Wma dawma | Ko-mo
| n/m |esoxommonn dopumil cTpom

I 11 Bbs.txt 165 | MaTpuna aGCOMOTHEX HacTOT 1
| 2| Bnketa.txt | 59 | Bnrera 1
| 3 | Ankobkod.txt | [ BuKeTH ODyuaNmel BHOODKN G KONAMM MPUBHAKOE 1
| 4 | AnkobNam.txt | [ BuKeTH ODyuaNmel# BHOODKM G HauM.PUIHAKOE 1
| 5 | BnkobZer.txt | [ BureTs OByuanmel BHGOpKM - myCTOrpabry 1
I 6 | Bnk.txt 1 [ Pacnpenenenye amk.o6.Ex6.00 KIaccaM pacmosmapammt |
| 7| Brep_it.txt | 65 | Mror pewonTa oSyuanwmed EBHGOpKRM (BsBeUMBaHMA HaHHSX) |
| 8| Arep_zad.txt | 53 | Sagamwe Ha peMoHT OGyuawmei BHOOPKM - WAGT.pacmp.TC |
| 9| Dost_ank.txt | 53 | Onemea ankeT OF.EHGODISI IO —IICANE JDKMEOGTH— 1
| 10 | Inf.txt 165 | MaTpuma MEOpHATMEHOGTER 1
| 11 | Ipo_##.txt | 65 | MEQOpMAIMOHILI MOPTPET OBLeKTa-kmacca ¢ komom #HHE |
| 12 | Ipo blf.txt | 59 | Bagamwe Ha (OPMMpOBAHME WHD.TOPTPETOR KIACCOR 1
| 13 | Ipo blz.txt | 59 | Brame sagamMs Ha QOpMMpOBaHWE MH.OPTPETOB KNMAccoB |
| 14 | Ipp_###h.txt | 65 | MHBOPMAIMORHLIT OPTPET MpMSHAKA G KOHOM HiHH 1
| 15 | Ips obi.txt | 59 | OByuamman Gasa HaHHLK IMCKPUITOPHOW MIC 1
| 16 | Ips rsi.txt | 59 | PacrosnaBaemas 6ana MaHHBIX AMCKPMITOPHOR MIIC 1
| 17 | Klas_obj.txt | 74 | KIaCTEpH M KOHGTPYRTH OGBEKTOR (KIACGOB) 1
| 18 | Klas_prp.txt | 74 | KITaCTEpH M KOHGTPYRTH MpPUSHAKOE 1
| 19 | Matr sf.txt | 43 | Bagamwe u GBONHAs POPMA MATPMIL COMPSKCHHOCTH X2 1
| 20 | Matr spl.txt | 48 | OnmoMepHHe HaCTOTHHE pacmpemeneHus X2 1
I 21 | Matr sp2.txt | o NeyXMepHe HaCTOTHHE pacmpemeneHus X2 1
I 22 | Matr sz.txt | [ Brame sagamMs Ha QOPMMPOBAHWE MATPMI COMpKEHHOCTH |
| 23 | object.txt | 84 | Chpapoummic KIACCOB PacroSHABAHMS 1
| 24 | Objs_int.txt | 59 | METepIpeTamys MHD. IOPTPETOR KIACGOB (OGbEKTOR) 1
| 25| opt ank.txt | 65 | BOTPOCH B MOPSIKE YOHBAHMS CENEKTHEHOW CHIH 1
| 26 | opt obj.txt | 65 | Kiaccs B mOpsmke yOHBAHUS CHOPMMPOBAHHOGTH 1
| 27 | Perc.txt 1 65 | MaTPMIA YCNOBHHX NPOMEHTHLX PacTpeNeTerit 1
| 28 | Port_obj.txt | 65 | MHPOPMAIMOHHLE MOPTPETH KIACCOB (OGHEKTOR) 1
| 29 | Port prp.txt | 65 | MHBOPMAIMOHHLE MOPTPETS NPUSHAKOE 1
| 30 | Priz_int.txt | 59 | CHpapoummMic MHTEPNPETAIH NEPEMUHEX MPUSHAKOE 1
| 31| priz ob.txt | 59 | Crpapoummic OGOGUEHHLK MPUSHAKOE (KA, BOMPOCOR) 1
| 32 | Priz_per.txt | 84 | Chpapoummic mepesuHLX TpubHawos (rpamammt, omeeroe) |
| 33 | Rasp_itl.txt | 59 | Mroroas dopua mo pesymbTaTaM pacmosHapamust N°1 1
| 34 | Rasp_it2.txt | 59 | Mroroas dopMa mO pesyNLTaTaM pacHOsHaBaHMs N°2 1
| 35 | RspRartl.txt | [ Kapra pesysbTAaTOB MASHTHIMKAIM MHD. MCTOUHMKA 1
| 36 | RspRart2.txt | [ KapTa pesysbTATOR MACHTHIMAIMM MH. MCTOUHMIKOE. 1
| 37 | RsBnkkod.txt | [ BHKETH PACTIOBHABACMON BHOODKM G KONAMM OTBETOR 1
| 38 | RsBnkNam.txt | [ BHKETH PacT.EHGOPKHM C HAMMEHOBAHMSIMM OTBETOR 1
| 39 | RsBnkZer.txt | [ BHKETH-TYCTOTPAdKM Paci. BHGOPKM IUIS BATONHEHHS 1
| 40 | stat_obi.txt | 65 | CrammcTiMeckas XapaKTepuCTHRA ODYHaA0UElH BHOODKK 1
| 41 | validsys.txt | 65 | OTHeT MO MHTErpaNLHOW ¥ MMblEpEHUMANLHOM BamAEHOCTH |
| 42 | Err obi.txt | 65 | TNpoToron ounGor oSywammed BHOOPkH 1
| 43 | Merl att.txt | 50 | HauMeHOBAHMS YPOBHEV MEpapXuM MPUBHAKOE 1
| 44 | Merl obj.txt | 50 | HauMeHOBAHMS YPOBHEV MEpapXum KIaCCoB 1
| 45 | Ipp blf.txt | 59 | Bapamwe Ha (OPMMpOBAHME WHY.TOPTPETOR MPUBHAKOE 1
| 46 | Ipp blz.txt | 59 | Brame sagamMs Ha QOPMMPOB-e MHO.OPTPETOR mpuSHaKOE |
| 47 | Rorr obj.txt | 59 | KOPPENAIMONHAs MATPUIIA KIACCOR 1
| 48 | Rorr_att.txt | 59 | KOPPENAIMONHAs MATPHIIA MPHEHAKOE 1
| 49 | Rel obj.txt | 1 MaTpuna CBABeil MHJOPMAUMOHHEX MOPTPETOB KIACCOR 1
| 50 | Rel att.txt | 1 MaTpuima CBsBe MHBOPMAIMOHHEX MOPTDETOE MPMSHAKCE |
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1.2.4.3.4. Обеспечение эксплуатации системы "Эйдос"

Универсальная когнитивная аналитическая система "ЭйдосXE "ЭЙДОС"" представляет собой программную систему, и для ее эксплуатации, как и для эксплуатации любой программной системы, необходима определенная инфраструктура. Без инфраструктуры эксплуатации любая программная система остается лишь файлом, записанным на винчестере. В зависимости от масштабности решаемых задач управления и специфики предметной области данная структура может быть как довольно малочисленной, так и более развитой. Однако в любом случае ее основные функциональные и структурные характеристики остаются примерно одними и теми же. Кратко рассмотрим эту инфраструктуру на примере гипотетической организации, производящей определенные виды продукции.

Основная цель: обеспечивать информационную и аналитическую поддержку деятельности организации, направленную на производство запланированного объема продукции заданного качества, достижение высокой эффективности управления и устойчивого поступательного развития. 

Данная основная цель предполагает выполнение информационных и аналитических работ с различными объектами деятельности, находящимися на различных структурных уровнях как самой организации, так и ее окружения: персональный уровень; уровень коллективов (подразделений); уровень организации в целом; окружающая среда (непосредственное, региональное, международное окружение). Для достижения основной цели для каждого класса объектов должны регулярно выполняться следующие работы: оценка (идентификация) текущего состояния с накоплением данных (мониторинг); прогнозирование развития (оперативное, тактическое и стратегическое); выработка рекомендаций по управлению. Необходимо особо подчеркнуть, что основная цель может быть достигнута только при условии соблюдения вполне определенной наукоемкой технологии, основы которой изложены в данном исследовании.

Задачи, решаемые для достижения цели работы: 

1. Мониторинг: оценка и идентификация текущего (фактического, актуального) состояния объекта управления; накопление данных идентификации в базах данных в течение длительного времени.

2. Анализ: выявление причинно-следственных зависимостей путем анализа данных мониторинга.
3. Прогнозирование: оперативное, тактическое и стратегическое прогнозирование развития объекта управления и окружающей среды путем использования закономерностей, выявленных на этапе анализа данных мониторинга.
4. Управление: анализ взаимодействия объекта управления с окружающей средой и выработка рекомендаций по управлению.

Таким образом, по мнению автора, управление является высшей, существующей на данный момент формой обработки информации.
Для достижения основной цели и решения задач управления необходимо выполнять работы по следующим направлениям: регулярное получение исходной информации о состоянии объекта управления; обработка исходной информации на компьютерах; анализ обработанной информации, прогнозирование развития объекта управления, выработка рекомендаций по оказанию управляющих воздействий на объект управления; разработка и применение (или предоставление рекомендаций заказчикам) различных методов оказания управляющих воздействий на объект управления.

Для этого необходима определенная организационная структура: научно–методический отдел включает: научно-методический сектор; сектор разработки программного обеспечения; сектор внедрения и сопровождения программного обеспечения; сектор организационного и юридического обеспечения; отдел мониторинга: сектор исследования объекта управления; сектор по работе с независимыми экспертами; сектор по взаимодействию с поставляющими информацию организациями; сектор по анализу информации общего пользования; отдел обработки информации: сектор ввода исходной информации (операторы); сектор сетевых технологий и InternetXE "телекоммуникаций"

XE "связь"; сектор внедрения, эксплуатации и сопровождения программных систем; сектор технического обслуживания компьютерной техники; сектор ведения архивов баз данных по проведенным исследованиям; аналитический отдел имеет структуру, обеспечивающую компетентный профессиональный анализ результатов обработки данных мониторинга по объектамXE "мониторинга"

XE "социума", которые приняты для контроля и управления.

Для выполнения работ по этим направлениям необходимо определенное обеспечение деятельности: техническое, программное, информационное, организационное, юридическое и кадровое. Детально подобная структура и виды обеспечения ее деятельности описаны в работе [125].

1.2.4.4. АСК-анализ, как технология синтеза и эксплуатации рефлексивных АСУ активными объектами

Применение АСК-анализа обеспечивает выявление информационных зависимостей между факторами различной природы и будущими состояниями объекта управления, т.е. позволяет осуществить синтез содержательной информационной модели, а фактически – осуществить синтез АСУ. Применение АСК-анализа в составе АСУ обеспечивает ее эксплуатацию в режиме непрерывной адаптации модели (на детерминистских этапах), а когда это необходимо (т.е. после прохождения точек бифуркации) – и ее нового синтеза.

Ниже приведена технология системы "Эйдос" как инструментария АСК-анализа:

Шаг 1–й: формализация предметной области (БКОСА-1): разработка описательных и классификационных шкал и градаций, необходимых для формализованного описания предметной области. Описательные шкалы описывают факторы различной природы, влияющие на поведение АОУ, а классификационные – все его будущие состояния, в том числе целевые.

Шаг 2–й: формирование обучающей выборки (БКОСА-2): информация о состоянии среды и объекта управления, а также вариантах управляющих воздействий поступает на вход системы. Работа по преобразованию этой информации в формализованный вид (т.е. кодирование) осуществляется специалистами, обслуживающими систему с использованием описательных и классификационных шкал. Вся эта информация представляется в виде специальных кодированных бланков, используемых также для ввода информации в компьютер. В результате ее формируется так называемая "обучающая выборка".

Шаг 3–й: обучение (БКОСА-3): обучающая выборка обрабатывается обучающим алгоритмом, на основе чего им формируются решающие правила (обобщенные образы состояний АОУ, отражающие весь спектр будущих возможных состояний объекта управления) и определяется ценность факторов для решения задач подсистем идентификации, мониторинга, прогнозирования и выработки управляющих воздействий.

Шаг 4–й: оптимизация (БКОСА-4): факторы, не имеющие особой прогностической ценности, корректным способом удаляются из системы. Данный процесс осуществляется с помощью итерационных алгоритмов, при этом обеспечивается выполнение ряда ограничений, таких как результирующая размерность пространства факторов, его информационная избыточность и т.п.

Шаг 5–й: верификация модели (БКОСА-5): выполняется после каждой адаптации или пересинтеза модели. На этом шаге обучающая выборка копируется в распознаваемую и осуществляется ее автоматическая классификация (в режиме распознавания). Затем рассчитываются так называемые внутренняя дифференциальная и интегральная валидности, характеризующие качество решающих правил.

Шаг-6: принятие решения об эксплуатации модели или ее пересинтезе. Если результаты верификации модели удовлетворяют разработчиков РАСУ АО, то она переводится из пилотного (экспериментального) режима, при котором управляющие решения генерировались, но не исполнялись, в режим экспериментальной эксплуатации, а затем и опытно–производственной эксплуатации, когда они реально начинают использоваться для управления. Иначе, т.е. если же модель признана недостаточно адекватной, то необходимо осуществить ее пересинтез, начиная с шага 1. При этом используются следующие приемы: расширение набора факторов, т.к. значимые факторы могли не войти в модель; увеличение объема обучающей выборки, т.к. существенные примеры могли не войти в обучающую выборку; исключение артефактов, т.к. в модель могли вкрасться существенно искажающие ее не подтверждающиеся данные; пересмотр экспертных оценок и, если необходимость этого возникает систематически, то и переформирование экспертного совета, т.к. причиной этого могла быть некомпетентность экспертов; объединение некоторых классы, т.к. по ним недостаточно данных; разделение некоторых классов, т.к. по ним слишком высокая вариабельность объектов по признакам, и т.д.

Шаг 7-й: идентификация и прогнозирование состояния АОУ (БКОСА-7).
Шаг 8-й: оценка качества идентификации состояния АОУ. Если качество идентификации высокое, то состояние АОУ рассматривается как типовое, а значит причинно-следственные взаимосвязи между факторами и будущими состояниями данного объекта управления считаются адекватно отраженными в модели и известными (т.е. если качество идентификации высокое, то считается, что объект относится к генеральной совокупности, по отношению к которой обучающая выборка репрезентативна). Поэтому в этом случае осуществляется переход на Шаг-9 (выработка управляющего воздействия и последующий анализ). Иначе – считается, что на вход системы идентификации попал объект, не относящийся к генеральной совокупности, адекватно представленной обучающей выборкой. Поэтому в этом случае информация о нем поступает на Шаг-13, начиная с которого запускается процедура пересинтеза модели, что приводит к расширению генеральной совокупности, представленной обучающей выборкой.
Шаг 9-й: выработка решения об управляющем воздействии (БКОСА-9) путем решения обратной задачи прогнозирования [81].

Шаг 10–й типологический анализ классов и факторов (БКОСА-10): кластерно-конструктивный и когнитивный анализ, семантические сети, когнитивные диаграммы состояний АОУ и факторов [81].

Шаг 11-й: многофакторное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов (БКОСА-11).

Шаг 12-й: оценка адекватности принятого решения об управляющих воздействиях: если АОУ перешел в заданное целевое состояние, то осуществляется переход на вход адаптации содержательной информационной модели (Шаг- 2): в подсистеме идентификации предусмотрен режим дополнения распознаваемой выборки к обучающей, чтобы в последующем, когда станут известны результаты управления, этой верифицированной (т.е. достоверной) оценочной информацией дополнить обучающую выборку и переформировать решающие правила (обучающая обратная связь). Иначе, т.е. если АОУ не перешел в заданное целевое состояние, переход на вход пересинтеза модели (Шаг-1), при этом могут быть изменены и описательные, и классификационные (оценочные) шкалы, что позволяет качественно расширить сферу адекватного функционирования РАСУ АО.
Шаг 13–й (неформализованный поиск нетипового решения об управляющем воздействии и подготовка данных для пересинтеза модели, как в случае, если решения оказалось удачным, так и в противном случае).

Таким образом, предложена технология применения системы "Эйдос" как инструментария применения АСК-анализа, основанного на системной теории информации, ориентированной на синтез рефлексивных АСУ АО. В процессе эксплуатации системы "Эйдос" успешно решаются все задачи АСК-анализа:  формирование обобщенных образов состояний АОУ на основе обучающей выборки (обучение); идентификация состояний АОУ на основе его параметров (распознавание); определение влияния входных параметров на перевод АОУ в различные будущие состояния (обратная задача прогнозирования); прогнозирование поведения АОУ в условиях полного отсутствия управляющих воздействий; прогнозирование поведения АОУ при различных вариантах многофакторных управляющих воздействий. 

Кроме того, выявленные в результате работы рефлексивной АСУ причинно-следственные зависимости между факторами различной природы и будущими состояниями объекта управления позволяют, при условии неизменности этих закономерностей в течение достаточно длительного времени, построить АСУ с постоянной моделью классического типа.

Резюме

1. Создан программный и методический инструментарий СК-анализа – Универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос", защищенная 8 Свидетельствами РосПатента РФ [185-192].

2. Продемонстрировано, что система "Эйдос" на базе формализуемой когнитивной концепции успешно реализует предложенную семантическую информационную модель и алгоритмы базовых когнитивных операций системного анализа, и, таким образом, является специальным программным инструментарием для решения проблемы и задач, поставленных в данном исследовании. Показано, что система "Эйдос" является эффективным инструментарием СК-анализа XE "адаптивного" . В функциях и структуре системы "Эйдос" нашли воплощение фундаментальные закономерности познания, связанные с функциональной асимметрией мозга и знаковых систем.

3. Подробно описана технология синтеза и эксплуатации приложений системы "Эйдос", видеограммы ее пользовательского интерфейса и технические характеристики (текущая версия системы "Эйдос-12.5" позволяет обрабатывать десятки тысяч будущих состояний АОУ и градаций факторов). 

4. Технология разработки приложения в системе "Эйдос" включает: когнитивную структуризацию и формализацию предметной области (подсистема "Словари"); синтез модели (подсистема "Обучение"); оптимизацию модели (подсистема "Оптимизация"); верификацию модели (оценка степени адекватности, скорости сходимости и семантической устойчивости модели). 

5. Технология эксплуатации приложения системы "Эйдос" в режиме адаптации и синтеза модели включает: идентификацию и прогнозирование (подсистема "Распознавание"); кластерно-конструктивный, семантический и когнитивный анализ (подсистема "Типология"); анализ достоверности, валидности, независимости (подсистема "Анализ"); средства и инструменты обеспечения надежности эксплуатации (подсистема "Сервис").

5. Система "Эйдос" является большой системой. Листинг ее исходных текстов (вместе с системами окружения "Эйдос-фонд" и "Эйдос-(") 6-м шрифтом составляет около 800 страниц, в процессе работы система оперирует десятками баз данных (около 70).

6. Разработана инфраструктура применения системы  XE "ЭЙДОС" "Эйдос", детализированы организационные, юридические, экономические, технические и другие аспекты информационной технологии применения данной системы для решения задач синтеза рефлексивных АСУ активными объектами и эксплуатации этих АСУ в режиме адаптации и периодического синтеза модели.

7. Разработана технология синтеза рефлексивных АСУ активными объектами и методики ее применения в конкретных предметных областях. Предложено рассматривать алгоритм СК-анализа, как алгоритм синтеза рефлексивных АСУ активными. Предложено рассматривать СК-анализ, как технологию синтеза РАСУ АО и их эксплуатации в режиме адаптации и периодического синтеза модели: 

шаг 1–й: формализация предметной области (БКОСА-1); 

шаг 2–й: формирование обучающей выборки (БКОСА-2); 

шаг 3–й: обучение (БКОСА-3); 

шаг 4–й: оптимизация (БКОСА-4); 

шаг 5–й: верификация модели (БКОСА-5); 

шаг 6-й: принятие решения об эксплуатации модели или ее пересинтезе; 

шаг 7-й: идентификация и прогнозирование состояния АОУ (БКОСА-7); 

шаг 8-й: оценка качества идентификации состояния АОУ; 

шаг 9-й: выработка решения об управляющем воздействии (БКОСА-9); 

шаг 10–й: типологический анализ классов и факторов (БКОСА-10);

шаг 11-й: многофакторное планирование и принятие решения о применении системы управляющих факторов (БКОСА-11); 

шаг 12-й: оценка адекватности принятого решения об управляющих воздействиях; 

шаг 13–й: (неформализованный поиск нетипового решения об управляющем воздействии и подготовка данных для пересинтеза модели, причем как в случае, если решение оказалось удачным, так и в противном случае).

Предложенные концептуальные подходы, технология и методики их использования могут быть эффективно применены при проектировании и эксплуатации рефлексивных АСУ в АПК, а также в других предметных областях.

Контрольные вопросы

1. Назначение и состав системы "Эйдос".

2. Цели и основные функции системы "Эйдос".

3. Обобщенная структура системы "Эйдос".

4. Пользовательский интерфейс, технология разработки и эксплуатации приложений в системе "ЭЙДОС".

5. Начальный этап синтеза модели: когнитивная структуризация и формализация предметной области, подготовка исходных данных (подсистема "Словари") (БКОСА-1, БКОСА-2).

6. Синтез модели: пакетное обучение системы распознавания (подсистема "Обучение") (БКОСА-3).

7. Оптимизация модели (подсистема "Оптимизация") (БКОСА-4).

8. Верификация модели (оценка ее адекватности) (БКОСА-5).

9. Эксплуатация приложения в режиме адаптации и периодического синтеза модели (БКОСА-7, БКОСА-9, БКОСА-10).

10. Технические характеристики и обеспечение эксплуатации системы "ЭЙДОС" (версии 12.5).

11. Состав системы "Эйдос": Базовая система, системы окружения и программные интерфейсы импорта данных.

12. Отличия системы "Эйдос" от аналогов: экспертных и статистических систем.

13. Некоторые количественные характеристики системы "Эйдос".

14. Обеспечение эксплуатации системы "Эйдос".

15. АСК-анализ, как технология синтеза и эксплуатации рефлексивных АСУ активными объектами.

Рекомендуемая литература

1. Луценко Е.В. Теоретические основы и технология адаптивного семантического анализа в поддержке принятия решений (на примере универсальной автоматизированной системы распознавания образов "ЭЙДОС-5.1"). - Краснодар: КЮИ МВД РФ, 1996. - 280с.

2. Луценко Е. В. Автоматизированный системно-когнитивный анализ в управлении активными объектами (системная теория информации и ее применение в исследовании экономических, социально-психологических, технологических и организационно-технических систем): Монография (научное издание). – Краснодар:  КубГАУ. 2002. – 605 с.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Данное учебное пособие представляет собой курс лекций по дисциплине «Представление знаний в информационных системах» для студентов специальности: 230200 – Информационные системы и технологии и включает 10 лекций, из которых первые 9 взяты практически без изменений с сайта http://itteach.ru/predstavlenie-znaniy, а 10-я является также мало измененным разделом 1.2. Теоретические основы и применение универсальной когнитивной аналитической системы «Эйдос» из авторского учебного пособия [1]. По объему же первые 9 разделов составляют примерно четвертую часть пособия. Использование материалов сайта http://itteach.ru/predstavlenie-znaniy обусловлено тем, что они практически точно соответствуют требованиям примерной программы дисциплины “Представление знаний в информационных системах”, рекомендуемой Министерством образования РФ для направления подготовки дипломированных специалистов 654700 “Информационные системы” по специальности 071900 “Информационные системы и технологии”.
Автор признателен создателям сайта за высокое качество размещенных на нем материалов и возможность их использования в учебных целях.
ГЛОССАРИЙ

В данном небольшом толковом словаре по терминам СИИ мы ни в коей мере не претендуем на его полноту и исчерпывающий характер (да это и вряд ли возможно) и приводим лишь определения тех терминов, которые введены автором данного учебного пособия, а также тех, у которых автором изменены или модифицированы формулировки.

Принятие решения есть действие над множеством альтернатив, в результате которого исходное множество альтернатив сужается. Это действие называется "выбор". 

Экспертная система (ЭС) – это программа, которая в определенных отношениях заменяет эксперта или группу экспертов в той или иной предметной области.

Клавиатурный почерк – система индивидуальных особенностей начертаний и динамики воспроизведения букв, слов и предложений на клавиатуре.

Система, оснащенная интеллектуальным интерфейсом – это система, способная вести себя по-разному в зависимости от результатов идентификации пользователя, его профессионального уровня и текущего психофизиологического состояния.

Аутентификация – это проверка, действительно ли пользователь является тем, за кого себя выдает. При этом пользователь должен предварительно сообщить о себе идентификационную информацию: свое имя и пароль, соответствующий названному имени.

Идентификация – это установление его личности.

Почерк – это система индивидуальных особенностей начертания и динамики воспроизведения букв, слов и предложений вручную различными людьми или на различных устройствах печати.

Система с биологической обратной связью (БОС) – это система, поведение которой зависит от психофизиологического (биологического) состояния пользователя. 

Система с семантическим резонансом – это система, поведение которой зависит от состояния сознания пользователя и его психологической реакции на смысловые стимулы, в т.ч. неосознаваемые.

Виртуальная реальность (ВР) – модельная трехмерная (3D) окружающая среда, создаваемая компьютерными средствами и реалистично реагирующая на взаимодействие с пользователями.

Эффект присутствия – это создаваемая для пользователя иллюзия его присутствия в смоделированной компьютером среде, при этом создается полное впечатление "присутствия" в виртуальной среде, очень сходное с ощущением присутствия в обычном "реальном" мире.

Система виртуальной реальности (ВР) – это система, обеспечивающая:

– генерацию полиперцептивной модели реальности в соответствии с математической моделью этой реальности, реализованной в программной системе;

– погружение пользователя в модель реальности путем подачи на все или основные его перцептивные каналы – органы восприятия, программно-управляемых по величине и содержанию воздействий: зрительного, слухового, тактильного, термического, вкусового и обонятельного и других;

– управление системой путем использования виртуального "образа Я" пользователя и виртуальных органов управления системой (интерфейса), на которые он воздействует, представляющие собой зависящую от пользователя часть модели реальности;

– реалистичную реакцию моделируемой реальности на виртуальное воздействие и управление со стороны пользователя;

– разрыв отождествления пользователя со своим "Образом Я" из обычной реальности (деперсонализация), и отождествление себя с "виртуальным образом Я", генерируемым системой виртуальной реальности (модификация сознания и самосознания пользователя);

– эффект присутствия пользователя в моделируемой реальности в своем "виртуальном образе Я", т.е. эффект личного участия пользователя в наблюдаемых виртуальных событиях;
– положительные результаты применения критериев реальности, т.е. функциональную замкнутость и самодостаточность виртуальной реальности, вследствие чего никакими действиями внутри виртуальной реальности, осуществляемыми над ее объектами, в т.ч. объектами виртуального интерфейса, с помощью своего виртуального тела, невозможно установить, "истинная" эта реальность или виртуальная.

Критерий реальности – это самосогласованность реальности, т.е. получение одной и той же информации качественно различными способами и по различным каналом связи (принцип наблюдаемости):

– согласованность реальности самой с собой во времени;

– согласованность и взаимное подтверждение информации от различных органов восприятия, которые обычно реагируют на различные формы материи и часто являются парными (зрение, слух, обоняние) и расположенными в различных точках пространства.

Принцип эквивалентности виртуальной и истинной реальности: виртуальная система отсчета, локализованная в полнофункциональной виртуальной реальности полностью физически эквивалентна физической системе отсчета, локализованной в "истинной реальности", т.е. никакими действиями внутри виртуальной реальности, осуществляемыми над ее объектами, в т.ч. объектами виртуального интерфейса, с помощью своего виртуального тела, невозможно установить, "истинная" эта реальность или виртуальная (Луценко Е.В., 2004).

Взвешивание данных или ремонт обучающей выборки – это операция, в результате которой частное распределение объектов по классам в обучающей выборке максимально, на сколько это возможно, приближается либо к частотному распределению генеральной совокупности (если оно известно из независимых источников), либо к равномерному.

Обобщение – это операция формирования обобщенных образов классов на основе описаний конкретных объектов, входящих в обучающую выборку. 

Распознавание – это операция сравнения и определения степени сходства образа данного конкретного объекта с образами других конкретных объектов или с обобщенными образами классов, в результате которой формируется рейтинг объектов или классов по убыванию сходства с распознаваемым объектом.

Обучение с учителем – это процесс формирования обобщенных образов классов, на основе обучающей выборки, содержащей характеристики конкретных объектов как в описательных, так и в классификационных шкалах и градациях.

Шкала – это способ классификации объектов по наименованиям или степени выраженности некоторого свойства. Понятие шкалы тесно связано с ключевым понятием когнитивной психологии: понятием конструкта, более того, практически является синонимом или формальным аналогом этого понятия. 

Градация – это положение на шкале (или интервал, диапазон), соответствующее наименованию или определенной степени выраженности свойства.
Обучение без учителя или самообучение – это процесс формирования обобщенных образов классов, на основе обучающей выборки, содержащей характеристики конкретных объектов, причем только в описательных шкалах и градациях.

Верификация модели – это операция установления степени ее адекватности (валидности) путем сравнения результатов идентификации конкретных объектов с их фактической принадлежностью к обобщенным образам классов.

Адаптация модели – это количественное уточнение модели, не требующее изменения классификационных и описательных шкал и градаций, а лишь объема обучающей выборки.

Синтез (или повторный синтез – пересинтез) модели – качественное уточнение модели, путем учета в модели объектов и факторов, ранее не входящих ни в обучающую выборку, ни в генеральную совокупность, по отношению к которой данная обучающая выборка репрезентативна.

Кластеризация – это операция автоматической классификации, в ходе которой  объекты объединяются в группы (кластеры) таким образом, что внутри групп различия между объектами минимальны, а между группами – максимальны. При этом в ходе кластеризации не только определяется состав кластеров, но и сам их набор и границы. 

Системный анализ – современный метод теоретического познания и программно-целевого управления, в котором объект управления рассматривается как система.

Система – представляет собой совокупность элементов различных уровней иерархии (подсистемы), связанных между собой каналами взаимодействия, объединенных в единое структурно-функциональное целое, обеспечивающее им преимущества в достижении общей цели системы и целей подсистем за счет системного эффекта.

Системный (эмерджентный) эффект – наличие у системы качественно новых, эмерджентных свойств, которые не сводятся к сумме свойств ее частей.

Эмерджентность свойств – так как все свойства есть свойства тех или иных систем, то можно предположить, что все свойства без исключения имеют эмерджентную природу, т.е. любое свойство основано на уровне Реальности этим свойством не обладающим. Например, свойство "быть соленым " основано на свойствах Na и Cl, по отдельности этим свойством ни в коей мере не обладающими.

Уровень системности –  степень отличия свойств системы от суммы свойств ее частей.

Диалектика: структура-свойство-отношение – подсистемы различных уровней иерархии могут рассматриваться с внешней точки зрения как неделимое целое, не имеющее частей, т.е. элемент, обладающий свойством вступать во взаимодействие с другими элементами, а с внутренней точки зрения – как имеющие структуру, состоящую из элементов более низкого уровня иерархии, объединенных определенными видами взаимосвязей. Сам канал взаимодействия может рассматриваться как отношение элементов, которые с помощью него взаимодействуют, или как система, обладающая определенной структурой, включающая среду передачи и объекты, перемещающиеся в этой среде и переносящие субстанцию взаимодействия, например: вещество, стоимость, энергию или информацию.

Системно-когнитивный анализ (СК-анализ) – системный анализ, структурированный по базовым когнитивным операциям.

Автоматизированный системно-когнитивный анализ (АСК-анализ) – автоматизированный СК-анализ, т.е. системный анализ, автоматизированный путем структурирования по базовым когнитивным операциям системного анализа (БКОСА) и включающий: формализуемую когнитивную концепцию, математическую модель, методику численных расчетов и реализующий их программный инструментарий, в качестве которого в настоящее время выступает универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос". АСК-анализ предложен в 2002 году Е.В.Луценко.

Компоненты АСК-анализа:

– формализуемая когнитивная концепция и следующий из нее когнитивный конфигуратор; 

– теоретические основы, методология, технология и методика СК-анализа;

– математическая модель СК-анализа, основанная на системном обобщении семантической меры целесообразности информации А. Харкевича;

– методика численных расчетов, в универсальной форме реализующая математическую модель СК-анализа, включающая иерархическую структуру данных и 24 детальных алгоритма 10 БКОСА;

– специальное инструментальное программное обеспечение, реализующее математическую модель и численный метод СК-анализа – Универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос";

– методика, технология и результаты синтеза рефлексивных АСУ активными объектами на основе АСК-анализа.

Этапы АСК-анализа –

1) когнитивная структуризация предметной области; 

2) формализация предметной области (конструирование классификационных и описательных шкал и градаций); 

3) подготовка обучающей выборки (ввод данных мониторинга в базу прецедентов); 

4) синтез семантической информационной модели (СИМ); 

5) оптимизация СИМ; 

6) проверка адекватности СИМ (измерение внутренней и внешней, дифференциальной и интегральной валидности); 

7) системно-когнитивный анализ СИМ, исследование моделируемого объекта путем исследования его модели: 

– решение задач идентификации и прогнозирования;

– генерация информационных портретов классов и факторов, т.е. решение обратной задачи прогнозирования, поддержка принятия решений по управлению (результаты отображаются в графической форме двухмерных и трехмерных профилей классов и факторов);

– кластерно-конструктивный анализ классов и факторов (результаты отображаются в форме семантических сетей классов и факторов);

– содержательное сравнение классов и факторов (результаты отображаются в форме когнитивных диаграмм классов и факторов);

– изучение системы детерминации состояний моделируемого объекта, нелокальные нейроны и интерпретируемые нейронные сети;

– построение классических когнитивных моделей (когнитивных карт).

– построение интегральных когнитивных моделей (интегральных когнитивных карт).

Математическая модель АСК-анализа основана на системной теории информации (СТИ). 

Системная теория информации (СТИ) – Отличия СТИ от классической теории информации Больцмана-Найквиста-Хартли-Шеннона обусловлены отличиями понятия "система" от понятия "множество". СТИ рассматривает в качестве элементов не только первичные элементы множества, но и элементы, представляющие собой подсистемы различных уровней иерархии, образующиеся за счет взаимодействия первичных элементов, а также учитывает понятие цели. В рамках СТИ предложено системное обобщение семантической меры информации Харкевича, которое удовлетворяет принципу соответствия с мерой Хартли в детерминистском случае, как и мера Шеннона в случае равновероятных событий, чем преодолена несогласованность семантической теории информации и классической теории информации Шеннона. Так как данная мера учитывает понятие цели, то она является количественной мерой знаний. В рамках СТИ предложены гипотезы "О возрастании эмерджентности", следующие из нее: "О природе сложности системы", и "О видах системной информации". 

Гипотеза "О возрастания эмерджености": "Чем больше элементов в системе, тем большую долю содержащейся в ней информации составляет информация, содержащаяся во взаимосвязях ее элементов".

Гипотеза "О природе сложности системы": сложность системы определяется количеством содержащейся в ней информации.
Гипотеза "О видах системной информации": системная информация включает две составляющие: 

– зависящую от количества элементов системы;

– зависящую как от количества элементов системы, так и от сложности взаимосвязей между ними.
Методика численных расчетов АСК-анализа включает: структуры входных данных (формализация предметной области), промежуточных и выходных данных, а также алгоритмы БКОСА.

Программный инструментарий АСК-анализа – универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос".

Базовые когнитивные операции системного анализа (БКОСА) – когнитивные операции, образующие когнитивный конфигуратор.

Когнитивный конфигуратор – минимальный полный набор познавательных (когнитивных от: "cognition" – "познание", англ.) операций, к которым сводятся различные процессы познания, в т.ч. системный анализ, как метод познания. В формализуемой когнитивной концепции выявлено 10 таких операций, каждая из которых достаточно элементарна для формализации и программной реализации: 1) присвоение имен; 2) восприятие; 3) обобщение (синтез, индукция); 4) абстрагирование; 5) оценка адекватности модели; 6) сравнение, идентификация и прогнозирование; 7) дедукция и абдукция; 8) классификация и генерация конструктов; 9) содержательное сравнение; 10) планирование и принятие решений об управлении.

Формализуемая когнитивная концепция – когнитивная концепция, предложенная с целью разработки СК-анализа. Из данной концепции выводятся структура когнитивного конфигуратора, система базовых когнитивных операций и обобщенная схема системного анализа, структурированного до уровня базовых когнитивных операций (СК-анализ). 

Рассматривает процесс познания, как многоуровневую иерархическую систему обработки информации в которой когнитивные структуры каждого уровня являются результатом интеграции структур предыдущего уровня. На 1-м уровне этой системы находятся дискретные элементы потока чувственного восприятия, которые на 2-м уровне интегрируются в чувственный образ конкретного объекта. Те, в свою очередь, на 3-м уровне интегрируются в обобщенные образы классов и факторов, образующие на 4-м уровне кластеры, а на 5-м конструкты. Система конструктов на 6-м уровне образуют текущую парадигму реальности (т.е. человек познает мир путем синтеза и применения конструктов). На 7-м же уровне обнаруживается, что текущая парадигма не единственно-возможная. 

Ключевым для когнитивной концепции является понятие факта, под которым понимается соответствие дискретного и интегрального элементов познания (т.е. элементов разных уровней интеграции-иерархии), обнаруженное на опыте. Факт рассматривается как квант смысла, что является основой для его формализации. Таким образом, происхождение смысла связывается со своего рода "разностью потенциалов", существующей между смежными уровнями интеграции-иерархии обработки информации в процессах познания. Между когнитивными структурами разных уровней иерархии существует отношение "дискретное – интегральное". Именно это служит основой формализации смысла. 

АСК-анализ в экономике – новый математический и инструментальный метод экономики, характеризующийся универсальной непараметрической математической моделью, основанной на системной теории информации, наличием методики численных расчетов и программного инструментария (система "Эйдос"). 
Адекватность модели – это ее способность правильно идентифицировать объекты. Понятие адекватности имеет свою структуру, включающую понятия внутренней и  внешней, дифференциальной и интегральной валидности ("валидность" и переводится как "правильность"). 

Внутренняя валидность – способность модели правильно идентифицировать объекты, входящие в обучающую выборку.

Внешняя валидность – способность модели верно идентифицировать объекты, не входящие в обучающую выборку, но относящиеся к генеральной совокупности, по отношению к которой она репрезентативна.

Интегральная валидность – это валидность, средневзвешенная по всей обучающей выборке.

Дифференциальная валидность – это способность правильно идентифицировать отдельные классы. 

Инструментарий СК-анализа – универсальная когнитивная аналитическая система "Эйдос".

 Показатели валидности:

– идентифицировано верно – это количество объектов обучающей выборки, которые идентифицированы как классы, к которым они действительно относятся; 

– идентифицировано ошибочно – это количество объектов обучающей выборки, которые идентифицированы как классы, к которым они в действительности не относятся (ошибка идентификации); 

– неидентифицировано верно – это количество объектов обучающей выборки, которые неидентифицированы как классы, к которым они действительно не относятся; 

– неидентифицировано ошибочно – это количество объектов обучающей выборки, которые неидентифицированы как классы, к которым они в действительности относятся (ошибка неидентфикации).

Идентификация – количественная оценка степени сходства конкретного объекта или его состояния с классом по признакам, которые относятся к тому же моменту времени, что и состояние.

Прогнозирование – количественная оценка степени сходства конкретного объекта или его состояния с классом по признакам, причем признаки относятся к более раннему времени, чем состояние.

Информационный портрет класса – это список факторов, ранжированных в порядке убывания силы их влияния на переход объекта управления в состояние, соответствующее данному классу. Информационный портрет класса отражает систему его детерминации. Генерация информационного портрета класса представляет собой решение обратной задачи прогнозирования, т.к. при прогнозировании по системе факторов определяется спектр наиболее вероятных будущих состояний объекта управления, в которые он может перейти под влиянием данной системы факторов, а в информационном портрете мы наоборот, по заданному будущему состоянию объекта управления определяем систему факторов, детерминирующих это состояние, т.е. вызывающих переход объекта управления в это состояние. В начале информационного портрета класса идут факторы, оказывающие положительное влияние на переход объекта управления в заданное состояние, затем факторы, не оказывающие на это существенного влияния, и далее – факторы, препятствующие переходу объекта управления в это состояние (в порядке возрастания силы препятствования). Информационные портреты классов могут быть от отфильтрованы по диапазону факторов, т.е. мы можем отобразить влияние на переход объекта управления в данное состояние не всех отраженных в модели факторов, а только тех, коды которых попадают в определенный диапазон, например, относящиеся к определенным описательным шкалам.

Информационный (семантический) портрет фактора – это список классов, ранжированный в порядке убывания силы влияния данного фактора на переход объекта управления в состояния, соответствующие данным классам. Информационный портрет фактора называется также его семантическим портретом, т.к. в соответствии с концепцией смысла системно-когнитивного анализа, являющейся обобщением концепции смысла Шенка-Абельсона, смысл фактора состоит в том, какие будущие состояния объекта управления он детерминирует. Сначала в этом списке идут состояния объекта управления, на переход в которые данный фактор оказывает наибольшее влияние, затем состояния, на которые данный фактор не оказывает существенного влияния, и далее состояния – переходу в которые данный фактор препятствует. Информационные портреты факторов могут быть от отфильтрованы по диапазону классов, т.е. мы можем отобразить влияние данного фактора на переход объекта управления не во все возможные будущие состояния, а только в состояния, коды которых попадают в определенный диапазон, например, относящиеся к определенным классификационным шкалам.

Функция влияния представляет собой график зависимости вероятностей перехода объекта управления в будущие состояния под влиянием различных значений некоторого фактора. Если взять несколько информационных портретов факторов, соответствующих градациям одной описательной шкалы, отфильтровать их по диапазону градаций некоторой классификационной шкалы и взять из каждого информационного портрета по одному состоянию, на переход в которое объекта управления данная градация фактора оказывает наибольшее влияние, то мы и получим зависимость, отражающую вероятность перехода объекта управления в будущие состояния под влиянием различных значений некоторого фактора, т.е. функцию влияния. Функции влияния являются наиболее развитым средством изучения причинно-следственных зависимостей в моделируемой предметной области, предоставляемым системой "Эйдос". Необходимо отметить, что на вид функций влияния математической моделью СК-анализа не накладывается никаких ограничений, в частности, они могут быть и нелинейные.

Двухмерные и трехмерные профили классов и факторов – это графические диаграммы, отображающие силу и направление влияния различных факторов на переход объекта управления в различные состояния. Профилем класса называется графическое отображение столбца матрицы информативностей, соответствующего данному классу. Профилем признака (фактора) называется графическое отображение строки матрицы информативностей, соответствующего данному признаку. Информативности факторов означают силу и направление влияния данного фактора на переход системы в состояние, соответствующее данному классу.

Кластерно-конструктивный анализ – это математический метод анализа данных, обеспечивающий:

– выявление классов, наиболее сходных по системе их детерминации и объединение их в кластеры;

– выявление кластеров классов, наиболее сильно отличающиеся по системе их детерминации и построение из них полюсов конструктов классов, при этом остальные кластеры включаются в конструкты в качестве промежуточных между полюсами;

– выявление факторов, наиболее сходных по детерминируемым ими классам и объединение их в кластеры;

– выявление кластеров факторов, наиболее сильно отличающиеся по детерминируемым ими классам и построение из них полюсов конструктов факторов, при этом остальные кластеры включаются в конструкты в качестве промежуточных между полюсами.

Состояния объекта управления, соответствующие классам, включенным в один кластер, могут быть достигнуты одновременно, т.е. являются совместимыми (коалиционными) по детерминирующим их факторам. Состояния объекта управления, соответствующие классам, образующим полюса конструкта, не могут быть достигнуты одновременно, т.е. являются противоположными по детерминирующим их факторам (антагонистическими).

Факторы, включенные в один кластер, оказывают сходное влияние на поведение объекта управления и могут, при необходимости, быть использованы для замены друг друга. Факторы, образующие полюса конструкта, оказывают противоположное влияние на поведение объекта управления.

Кластерно-конструктивный анализ классов позволяет сравнить их по сходству системы детерминации и отобразить эту информацию в наглядной графической форме семантической сети классов. 

Кластерно-конструктивный анализ факторов позволяет сравнить факторы по сходству их влияния на переход объекта в будущие состояния и отобразить эту информацию в наглядной графической форме семантической сети факторов. 

Когнитивные диаграммы классов (факторов) – это графические диаграммы, позволяющие отобразить в чем конкретно состоит сходство и различие любых двух классов (или любых двух факторов), т.е. детально увидеть структуру каждой линии связи в семантической сети. Когнитивные диаграммы представляет собой графическое изображение обобщенного коэффициента корреляции профилей классов (или факторов), при этом каждая линия, вносящая вклад в сходство или различие соответствует одному слагаемому, ее цвет – знаку, а толщина – модулю этого слагаемого.

Нелокальные нейроны и интерпретируемые нейронные сети позволяют в наглядной форме отобразить систему детерминации будущих состояний. Нелокальный нейрон представляет собой будущее состояние объекта управления с изображением наиболее сильно влияющих на него факторов с указанием силы и направления (способствует-препятствует) их влияния. Нейронная сеть представляет собой совокупность взаимосвязанных нейронов. В классических нейронных сетях связь между нейронами осуществляется по входным и выходным сигналам, а в нелокальных нейронных сетях – на основе общего информационного поля, реализуемого семантической информационной моделью. Система "Эйдос" обеспечивает построение любого подмножества многослойной нейронной сети с заданными или выбираемыми по заданным критериям рецепторами и нейронами, связанными друг с другом связями любого уровня опосредованности.

Классические когнитивные карты являются графической формой представления фрагментов СИМ, объединяющей достоинства таких форм, как нейроны и семантические сети факторов. Классическая когнитивная карта представляет собой нейрон, соответствующий некоторому состоянию объекта управления с рецепторами, каждый из которых соответствует фактору в определенной степени способствующему или препятствующему переходу объекта в это состояние. Рецепторы соединены связями как с нейроном, так и друг с другом. Связи рецепторов с нейроном отражают силу и направление влияния факторов, а связи рецепторов друг с другом, отображаемые в форме семантической сети факторов, – сходство и различие между рецепторами по характеру их влияния на объект управления. Таким образом, классическая когнитивная карта представляет собой нейрон с семантической сетью факторов, изображенные на одной диаграмме.

Обобщенные когнитивные карты позволяют объединить в одной графической форме семантические сети классов и факторов, объединенных нейронной сетью. Если объединить несколько классических когнитивных карт на одной диаграмме и изобразить на ней также связи между нейронами в форме семантической сети классов, то получим обобщенную (интегральную) когнитивную карту. Система "Эйдос" обеспечивает построение любого подмножества многоуровневой семантической информационной модели с заданными или выбираемыми по заданным критериям рецепторами и нейронами, связанными друг с другом связями любого уровня опосредованности в форме классических и обобщенных когнитивных карт. В частности, в системе полуавтоматически формируется задание на генерацию подмножеств обобщенной когнитивной карты. 
Далее, источник информации: http://www.glossary.ru/maps/m4136111.htm  

Знания (Knowledge) – необходимая людям информация, используемая ими по определенным правилам и в соответствии с определенными процедурами и с учетом отношения (понимание, одобрение, игнорирование, согласие, отрицание и т. д.) людей к этой информации.

Формализованные знания (Explicit Knowledge) – знания, содержащиеся в письмах, докладах, отчетах и т. д., те знания, которые можно задокументировать, отобразить в виде документов; около 20% знаний в сообществе/компании можно формализовать.

Неформальные знания (Tacit Knowledge) – знания, которые трудно или невозможно формализовать; интуитивные знания, ощущения, впечатления, мнения; около 80% всех знаний сообщества; эти знания остаются у членов сообщества/сотрудников компании, если они покидают сообщество или компанию.

Управление знаниями (Knowledge Management) – процесс создания условий для выявления, сохранения и эффективного использования знаний и информации в сообществе. Стратегия, направленная на предоставление вовремя нужных знаний тем членам сообщества, которым эти знания необходимы для того, чтобы повысить эффективность деятельности сообщества.

Инструменты управления знаниями (Knowledge Tools) – совокупность технологических решений для выявления, хранения, передачи, структуризации, обработки, преобразования, распространения и проведения других операций со знаниями и информацией, если это необходимо для эффективной деятельности сообщества; совокупность организационных методов и решений, позволяющих создать условия для эффективного обмена знаниями и информацией.

Обмен знаниями (Knowledge Sharing) – процесс постоянной циркуляции знаний в сообществе, осуществляемый различными способами, по определенным правилам и согласно определенным процедурам с использованием технологических решений и/или при помощи организационных методов.

Представление знаний - структурирование знаний с целью формализации процессов решения задач в определенной проблемной области. 

Конец формы

Модель представления знаний - формализм, предназначенный для отображения статических и динамических свойств предметной области. Различают универсальные и специализированные модели представления знаний. 

Конец формы

Система представления знаний - средство: 

- описания знаний о предметной области; а также 

- организации знаний, включая: накопление, анализ и обобщение знаний. 

Центральное место в системе представления знаний занимает язык представления знаний. 

Конец формы

Специализированная модель представления знаний - модель представления знаний, разработанная для конкретной проблемной области. 

Конец формы

Универсальная модель представления знаний - модель представления знаний, применимая для большинства проблемных областей. 

В искусственном интеллекте основными универсальными моделями представления знаний являются: 

– семантические сети;

– фреймы;

– продукционные системы;

– логические модели. 

Начало формы

Продукционная система - способ представления знаний в виде: 

- неупорядоченной совокупности продукционных правил; 

- рабочей памяти; 

- механизма логического вывода. 

Конец формы

Семантическая сеть - структура данных, состоящая из узлов, соответствующих понятиям, и связей, указывающих на взаимосвязи между узлами. Наиболее важными связями являются связи "Это-есть" (Is-a), позволяющие построить в семантической сети иерархию понятий, в которой узлы низких уровней наследуют свойства узлов более высоких уровней. 

Фрейм - по М.Минскому - структура данных для представления стереотипной ситуации. 

Фрейм - логическая запись, каждому полю (слоту) которой соответствует основные элементы понятия. В формальных фреймовых моделях слотам ставятся в соответствие значения, присоединенные процедуры или другие фреймы. 

Фреймы используются для описания объектов, событий, ситуаций, прочих понятий и взаимосвязей между ними. 

Метаправило - правило, описывающее способы использования и взаимодействия других правил. 

Монотонный вывод - в продукционных системах - вывод, при котором факты не удаляются из рабочей памяти. 

Немонотонный вывод - в продукционных системах - вывод, при котором факты могут удаляться из рабочей памяти. При немонотонном выводе существенную роль играет порядок применения продукционных правил. 

Обратный вывод - в продукционных системах - вывод от поставленной цели (гипотезы). Если цель согласуется с заключением правила, то его условие принимается за подцель, и этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет получено совпадение подцели с известными фактами. 

Продукционное правило - правило вида "УСЛОВИЕ-ДЕЙСТВИЕ", Если "УСЛОВИЕ", то "ДЕЙСТВИЕ" и т.п. 

Продукционное правило может применяться только в том случае, когда текущее состояние рабочей памяти продукционной системы удовлетворяет условию "УСЛОВИЕ". 

Выполнение продукционного правила заключается в изменении информационной структуры продукционной системы в соответствии с заключением "ДЕЙСТВИЕ". 

Начало формы

Прямой вывод - в продукционных системах - вывод от известных фактов, на каждом шаге которого к этим фактам применяют все возможные правила, которые порождают новые факты, и так до тех пор, пока в рабочей памяти не появится факт-цель. 

Рабочая память - в продукционных системах - информационную структура, предназначенная для временного хранения фактов или гипотез, являющихся промежуточными решениями или результатом общения системы с внешней средой. Обычно в качестве внешней среды выступает пользователь, ведущий диалог с экспертной системой. Состояние рабочей памяти определяет подмножество применимых на каждом шаге вывода правил. 

Разрешение конфликта - в продукционных системах - процедура выбора одного правила из нескольких правил, применимых при текущем состоянии рабочей памяти. 

Конец формы

Демон - во фреймовых системах - присоединенная процедура, которая автоматически активизируется, когда в ее слот подставляется значение или проводится сравнение значений. 

Присоединенная процедура - во фреймовых системах - процедура, связанная со слотом и вызываемая в момент изменения значения слота. Присоединенные процедуры позволяют организовать управление выводом во фреймовых системах. Присоединенные процедуры подразделяются на процедуры-слуги и процедуры-демоны. 

Слуга - во фреймовых системах - присоединенная процедура, которая активизируется при возникновении определенного события. 

Фасет - в фреймовых моделях - ограничения на значения слота. 

Фрейм-прототип - фрейм, в котором значения слотов не определены. 

Экземпляр фрейма - фрейм, в котором определены значения слотов. 

ЛИТЕРАТУРА
Основная:

1. Луценко Е. В. Интеллектуальные информационные системы: Учебное пособие для студентов специальности "Прикладная информатика (по областям)" и другим экономическим специальностям. 2-е изд., перераб. и доп.– Краснодар:  КубГАУ, 2008. – 615 с.

2. Луценко Е. В. Лабораторный практикум по интеллектуальным информационным системам: Учебное пособие для студентов специальности "Прикладная информатика (по областям)" и другим экономическим специальностям. 2-е изд., перераб. и доп. – Краснодар:  КубГАУ, 2008. – 318с.

Дополнительная:

1. Искусственный  интеллект: в 3 книгах. Справочник / под ред. Д.А. Поспелова. М.: Радио и связь, 1990.
2. Представление и использование знаний / Уэно Х.  М.:  Мир, 1989.
3. Осуга С. Обработка знаний: пер. япон. - М.: Мир, 1989.
4. Статические и динамические экспертные системы/ Попов Э.В. М: Финансы и статистика, 1996.
5. Гаврилова Т.А. Извлечение и структурирование знаний для экспертных систем. М.: Радио и связь, 1992.
1. Малышев  Н.Г.  Нечеткие  модели  для  экспертных систем в САПР. М.: Энергоатомиздат, 1991. 
2. Нечеткие  множества в моделях управления и искусственного интеллекта/ под ред. Поспелова Д.А. М.: Наука, 1986.
3. Приобретение знаний / Осуга С., М.: Мир, 1990.
4. Маковский В.А. Базы знаний. М.: Радио и связь, 1993. 

5. Выявление экспертных знаний/ Ларичев О.И. М.: Наука, 1989. 

6. Базы и банки данных и знаний / Г.И. Ревунков. М.: Радио и связь, 1992. 
7. Малпас Дж.  Реляционный язык Пролог и его применение. М.: Наука, 1990.
8. Кофман А. Введение в теорию нечетких множеств. М.: Мир, 1982. 
 

Сайты для самостоятельного изучения

Источник информации: http://itteach.ru/predstavlenie-znaniy
Сайт автора УМК: http://lc.narod.ru, http://lc.kubagro.ru.

http://ej.kubagro.ru  (статьи в электронном Научном журнале КубГАУ о применении системы "Эйдос" для решения задач СИИ в различных предметных областях.)
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