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ПРЕДИСЛОВИЕ

Во многих отраслях науки ученые сталкиваются с необходимостью коренного
пересмотра своих взглядов и устремлений. Наиболее известным примером явля-
ется «неожиданность» простой мысли о том, что наша планета и ее ресурсы име-
ют ограниченные размеры и, следовательно, пора подумать об оптимальном сце-
нарии их расходования и, возможно, частичного обновления. При этом надежды
возлагаются на математическое моделирование глобальных экологических и эко-
номических процессов, которое должно создать общественное понимание (по
выражению В. И. Вернадского) указанной проблемы.

Но и в самом моделировании требуется существенный пересмотр взглядов.
До сих пор при так называемом системном анализе без всяких сомнений пола-
гали, что всемерное расширение границ моделируемой системы и учет разного
рода уточнений внутри нее являются основным путем повышения точности про-
гнозирования будущего. Так, Дж. Форрестер в своей модели динамики мира рас-
сматривал только шесть переменных. Последователи его метода довели число
переменных уже до ста, и дальнейшее усложнение продолжается, хотя оно при-
носит все более сомнительные и часто просто необозримые результаты.

Теория самоорганизации моделей, которая рассматривается в настоящей мо-
нографии, категорически отвергает путь расширения и усложнения модели и
увеличения исходного объема информации об объекте и постулирует существо-
вание оптимального, ограниченного размера области моделирования и единствен-
ной модели оптимальной сложности. Их можно найти при помощи самооргани-
зации, т. е. перебора многих моделей-претендентов по целесообразно выбранным
внешним критериям селекции моделей. Оптимизация модели по некоторому ан-
самблю критериев определяет достижимые при заданных уровне помех и объе-
ме наблюдении результаты моделирования.

В моделях прогноза погоды, глобальных моделях динамики мира, эконо-
метрии следует прежде всего сократить число уравнений, оставив только самые
непротиворечивые уравнения (т. е. равноточные на разных выборках данных),
и тем самым перейти к рассмотрению малого числа хорошо прогнозируемых «ве-
дущих» характеристических переменных. Каждый ведущий фактор содержит ин-
формацию о целом множестве коррелированных с ним факторов. Все другие пе-
ременные прогнозируются в функции ведущих переменных и времени. Такая воз-
можность сокращения объема задачи объясняется тем, что многие переменные
взаимосвязаны. ЭВМ, выбирая ведущие переменные (иногда только одну или
две из них), косвенно учитывает эти связи, хотя они и остаются неизвестными.
Выбирая наиболее непротиворечивые уравнения и эффективные факторы, ЭВМ
как бы сама увеличивает объем того, что не учитывается (т. е. помех), до тех
пор, пока это не начинает ухудшать результат моделирования — минимум крите-
рия соответствует модели оптимальных размеров (числу учитываемых уравне-
ний) и оптимальной сложности описаний (числу слагаемых и степени полинома
в каждом из них).

Такой новый взгляд на задачи моделирования возник не сразу после поста-
новки экспериментов по самоорганизации моделей. Потребовались годы, пока

была замечена удивительная помехоустойчивость моделей оптимальной сложнос-
ти, позволяющая успешно решать задачи моделирования в условиях помех и при
отсутствии учета многих факторов.

Помехоустойчивые алгоритмы самоорганизации моделей при специальном вы-
боре вида, формы и последовательности применения критериев позволяют уже
сейчас получать весьма точные прогнозы в условиях, когда мощность помех пре-
вышает мощность полезного сигнала. Объяснение этого эффекта связано с отка-
зом от принципа «чем больше и сложнее, тем точнее» и признанием принципа су-
ществования оптимального размера и сложности модели. Этот процесс станов-
ления новых взглядов подробно описан в первой главе книги. А тот факт, что
с увеличением уровня помех модели выбираются машиной все более и более
простыми, позволил перебросить мост от теории самоорганизации к общей теории
связи, где вторая теорема Шеннона в канале с шумом объясняет именно такой
характер пропускной способности линий связи.

Возник вопрос: не поможет ли теория связи повысить помехоустойчивость
моделирования? Оказалось, что восстановление сигналов аналогично задаче мо-
делирования по экспериментальным данным, и предельные возможности самоор-
ганизации моделей могут быть оценены подобно тому, как это делается в теории
связи [97, 172} и теории потенциальной эффективности [160]. Эти вопросы рас-
сматриваются во второй главе. Таким образом, подход самоорганизации оказал-
ся новым только в области экспериментального моделирования, а общая теория
связи может рассматриваться как дополнительное обоснование этого подхода.
Нельзя сказать, что перенесение идей теории связи в теорию самоорганизации
моделей уже закончено, скорее - оно только начато. Например, возможно пря-
мое применение методов кодирования сигналов для планирования экспериментов,
обеспечивающих помехоустойчивое моделирование. Обе указанные теории тре-
буют обогащения за счет использования арсенала средств теории распознавания
образцов. Но это дело ближайшего будущего.

Рассматриваемая аналогия задач и методов теорий связи и самоорганизации
моделей относится прежде всего к однорядным (комбинаторным) алгоритмам са-
моорганизации, основанным на полном переборе моделей различной сложности в
выбранном базисе (в котором, как предполагается, содержится и истинная или
физическая модель). Третья глава посвящена описанию структуры комбинаторных
алгоритмов метода группового учета аргументов (МГУА) и способов оптимиза-
ции вычислений при реализации этих алгоритмов на ЭВМ. Здесь же описан эф-
фективный селекционно-комбинаторный алгоритм, позволяющий существенно со-
кратить объем полного перебора моделей и тем самым расширить область осу-
ществимости моделирования по однорядным алгоритмам.

Для комбинаторных алгоритмов МГУА решена задача теоретической оценки
потенциальной (предельно достижимой) помехоустойчивости моделирования для
случая нормального распределения помехи. Это результаты, изложенные в чет-
вертой главе, качественно соответствуют второй теореме К. Шеннона и теории
идеального приемника В. А. Котельникова [97, 112], однако отражают специ-
фику задач моделирования. Указанные оценки получены на основе анализа пре-
дельно помехоустойчивого (идеального) критерия, дающего количественную
оценку эффективности моделирования по экспериментальным данным. Разработ-
ка аналитических методов оценки помехоустойчивости многорядных алгоритмов
МГУА (на основе теории связи или теории чувствительности) еще далеко не за-
кончена.

При решении практических задач моделирования и с помощью специальных
вычислительных экспериментов установлено, что помехоустойчивость моделиро-
вания зависит от выбора алгоритма самоорганизации и критериев селекции,
применяемых для получения модели оптимальной сложности. Классификация
внешних критериев селекции и результаты оценки помехоустойчивости модели-
рования с применением некоторых из них описаны в пятой главе, причем здесь
результаты получены как аналитически, так и с помощью вычислительных экспе-
риментов.

Следуя известным направлениям в общей теории связи, в шестой главе рас-
сматриваются вопросы повышения помехоустойчивости самоорганизации моде-
лей за счет использования некоторой информации о помехах. Рекомендуемые
здесь алгоритмы весьма эффективны для помехоустойчивой обработки экспери-



ментальных данных, но имеют ограниченное применение — в случаях наличия до-
полнительной информации о корреляционных, частотных или временных харак-
теристиках помех.

В седьмой главе исследуется помехоустойчивость двухуровневых (или двух-
масштабных) алгоритмов долгосрочного количественного прогноза. Подробно рас-
смотрены свойства критерия баланса прогнозов - главного в таких алгоритмах,
определены условия его корректного применения. Новым результатом является
доказательство сходимости (устойчивости) этого алгоритма. По мнению авторов,
долгосрочный количественный прогноз можно получить только при помощи двух-
уровневых алгоритмов. Исключением может быть одноуровневый гармонический
алгоритм МГУА в случае моделирования колебательных процессов. Если это так,
то становится понятным, почему до сих пор нет удачных долгосрочных коли-
чественных прогнозов — потому, что помехоустойчивые двухуровневые алгорит-
мы еще не были применены.

Значение повышения помехоустойчивости моделирования нельзя переоценить.
Мы не располагаем точными количественными долгосрочными прогнозами в ме-
теорологии, экономике, экологии, землеведении и других сложных науках только
из-за малой помехоустойчивости методов моделирования. Дальнейшее повыше-
ние помехоустойчивости моделирования при помощи усовершенствования мето-
дов самоорганизации моделей вплоть до предельно достижимых значений долж-
но привести к эффективному решению указанных важных практических задач.

Полные, легко интерпретируемые физические модели, необходимые для по-
знавательных целей, могут быть получены как в результате глубокого изучения
объекта моделирования, так и с помощью алгоритмов МГУА по эксперименталь-
ным данным. Однако помехоустойчивые нефизические модели оптимальной слож-
ности могут быть найдены только при помощи перебора вариантов по целесо-
образным критериям, заданным экспертами. Это определяет путь дальнейшего
развития математического моделирования для количественного долгосрочного
прогнозирования сложных процессов и систем. Он неизбежно лежит через само-
организацию моделей на ЭВМ.

ОСНОВНЫЕ ОБОЗНАЧЕНИЯ



Глава 1

РАЗВИТИЕ ПОМЕХОУСТОЙЧИВЫХ
МЕТОДОВ МОДЕЛИРОВАНИЯ
ПО ДАННЫМ НАБЛЮДЕНИЙ

1. МЕТОДЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ,
ПОРОЖДЕННЫЕ ПОДХОДАМИ ТЕОРИЙ ИНФОРМАЦИИ
И АВТОМАТИЧЕСКОГО УПРАВЛЕНИЯ

Математическое моделирование в настоящее время применяется
для решения самых разнообразных задач кибернетики и является
необходимым звеном, объединяющим эти задачи. Основными це-
лями моделирования являются: 1) системный анализ взаимодей-
ствий переменных в сложных объектах для определения множе-
ства характеристических переменных и разделения его на подмно-
жества входных и выходных (независимых и зависимых)
переменных; 2) структурная и параметрическая идентификация
моделируемых объектов с уже известными системными взаимо-
действиями; 3) прогнозирование процессов с различной заблаго-
временностью, в том числе качественное и количественное; 4) уп-
равление, планирование и принятие решений.

На примере решения задачи долгосрочного количественного
прогнозирования яснее, чем на других задачах, видно, что суще-
ствует некоторое принципиальное различие двух подходов к моде-
лированию. Только опыт наблюдений за действием объекта или
сравнение ряда расчетов может быть основой построения его мате-
матической модели. Однако такой опыт может быть представлен
в виде сложившихся представлений автора модели об объекте или
в виде таблицы опытных данных — результатов активного или
пассивного эксперимента. Первый вид опыта приводит к имитаци-
онному моделированию, второй — к экспериментальному методу
теории самоорганизации моделей. Классическим примером имита-
ционного моделирования является известная модель динамики
мира американского ученого Дж. Форрестера [161], который назы-
вает свой метод динамическим. Это подтверждает связь его мето-
да с идеями теории автоматического управления.

Для этой теории характерны несколько преувеличенное внима-
ние к динамике и устойчивости процессов и недостаточная для
практики разработка вопросов квазистатики (трендов). Само по-
нятие «тренд» остается в этой теории неопределенным.

В отличие от теории автоматического управления в теории ин-
формации (или связи) рассматривается прежде всего квазистати-
ческая составляющая процесса, называемая оптимальным прини-
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маемым сигналом, т. е. тренд сигнала, при некотором упрощенном
описании его динамической составляющей. Последнюю чаще всего
рассматривают как помеху типа белого шума и называют флуктуа-
ционной. Идеи теории информации породили в моделировании ряд
направлений. По-видимому, первым было «моделирование матри-
цы вход — выход», связанное с именем Р. Стоуна — автора изве-
стной модели экономики Англии [151].

Не менее полно подход теории информации отражен в теории
самоорганизации моделей, реализуемой в алгоритмах МГУА. Са-
моорганизующиеся модели также можно называть информаци-
онными.

Указанные два подхода теорий управления и информации яв-
ляются антиподами, но отнюдь не врагами: начиная с исходной
идеи Н. Винера, никто никогда не противопоставлял теорию авто-
матического управления и теорию информации, несмотря на раз-
личие их подходов. Комбинированный метод, использующий сов-
местно оба подхода, является наиболее эффективным.

В ближайшем будущем кибернетику можно представить себе
как некоторую метанауку о моделировании, использующую совме-
стное применение всех подходов: имитационного, вероятностного
и самоорганизации.

Уязвимым местом имитационных методов является то, что ав-
тор общей модели вынужден указать закономерности для всех
элементов изучаемой системы, в том числе и для тех, которые он
знает хуже других или которые вообще в меньшей степени под-
даются имитации.

При комбинированном методе модели таких плохо изученных
элементов получаются при помощи экспериментальных методов
самоорганизации моделей. Известные элементы задаются непо-
средственно автором модели.

Особенности комбинированного метода построения физической
модели. Укажем основные этапы построения динамических моделей
физических процессов:

1) регистрация данных наблюдений на объекте (измерения
желательно производить через равные интервалы времени и рав-
ные шаги в пространстве; максимально допустимый шаг таблицы
следует определять по теореме отсчетов Котельникова — Шен-
нона [132]);

2) выбор физического закона, который целесообразно положить
в основу модели (элемент имитационного моделирования);

3) замена непрерывного математического описания его дис-
кретным аналогом (разностным уравнением);

4) оценка и адаптация (т. е. пересчет по всем данным) коэф-
фициентов разностного уравнения (элемент самоорганизации мо-
делей).

Особенности индуктивного метода самоорганизации как физи-
ческих, так и нефизических моделей [49]. Для случая, когда труд-
но положить в основу моделирования тот или иной физический
закон, применяется так называемый индуктивный подход, при ко-
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тором структура модели оптимальной сложности подбирается при
помощи опробования многих моделей-претендентов по критериям
селекции. В пространстве критериев каждой модели соответствует
определенная характеристическая точка. В соответствии с принци-
пом самоорганизации выбирается некоторое количество точек (и
моделей), ближайших к началу координат. Процедура доопреде-
ления модели состоит в том, что из отобранных лучших моделей
выбирается единственная модель по главному критерию.

2. САМООРГАНИЗАЦИЯ МОДЕЛЕЙ НА ЭВМ.
МЕТОД ГРУППОВОГО УЧЕТА АРГУМЕНТОВ

Самоорганизация моделей подобно регрессионному анализу отно-
сится к экспериментальным методам моделирования, так как осно-
вана на обработке таблицы данных наблюдений, полученной в
режиме пассивного или активного эксперимента. Пассивный экс-
перимент представляет собой наблюдение за нормальной работой
объекта (обычно при ручном, не автоматическом, управлении).
В активном эксперименте выполняется изменение внешних воздей-
ствий по специальной программе (планирование эксперимента).

При самоорганизации моделей в отличие от регрессионного
анализа, где структура модели задается, основное внимание уде-
ляется определению структуры модели оптимальной сложности.
Согласно принципу самоорганизации, при постепенном усложне-
нии структуры модели (например, при увеличении числа членов и
степени полиномиальной модели) значения внешних критериев
сначала уменьшаются, а затем возрастают, т. е. имеется минимум,
определяющий модель оптимальной сложности.

Если бы в нашем распоряжении имелась аналитическая зави-
симость значения критерия от показателей сложности, можно было
бы поставить типовую задачу нелинейного программирования и
решить ее известными дедуктивными (математическими) метода-
ми, такими, как градиентный метод, метод наискорейшего спуска
и др. Однако аналитическая зависимость величины критерия от
сложности модели не известна, и поэтому задача поиска минимума
критерия решается методом индукции, т. е. при помощи полного
или неполного направленного перебора многих моделей-претен-
дентов. Этот перебор часто называется селекцией, так как напоми-
нает известные процессы селекции в агробиологии («гипотеза се-
лекции» [43]).

В программах, реализующих самоорганизацию модели, преду-
сматриваются блок генератора множества моделей-претендентов,
блок вычисления значения критерия и выходной блок выбора
модели оптимальной сложности по минимуму критерия.

В случае точных исходных данных выбор оптимальной модели
можно сделать по любому одному ее признаку, т. е. по внешним
или внутренним критериям. Однако при неточных, зашумленных
данных требуется применение выбора модели по многим крите-
риям. Здесь вступает в действие принцип внешнего дополнения
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(по терминологии теоремы неполноты Геделя [125]), по которому
только внешние критерии (т. е. рассчитанные на «свежих» дан-
ных, не использованных для модели) при увеличении сложности
модели проходят через минимумы. Таким образом, в основе само-
организации моделей лежат неотделимые друг от друга два прин-
ципа: самоорганизации и внешнего дополнения.

Алгоритмы самоорганизации (перебора) моделей могут быть
однорядными или многорядными. И те и другие реализуют метод
группового учета аргументов.

Метод полной математической индукции (т. е. полного перебо-
ра всех вариантов модели, которые можно получить из заданного
полного описания) реализуется в однорядных (комбинаторных)
алгоритмах МГУА, применяемых для решения определенных и пе-
реопределенных задач моделирования, в которых число членов
полного описания n (чаще всего полинома) меньше числа точек
в таблице опытных данных N.

Для решения недоопределенных задач (при N<п) разрабо-
таны многорядные алгоритмы МГУА. Многорядность является
основным средством рационализации перебора, при котором число
опробуемых моделей резко уменьшается с весьма малым риском
потери самой оптимальной модели. Число моделей, перебираемых
на машине, растет не в степенной, а в полиномиальной зависимо-
сти от числа переменных.

Однорядные комбинаторные алгоритмы практически примени-
мы для решения задач е числом переменных не более двадцати
(n<20), а многорядные — не более одной тысячи (n<1000). При
переходе от однорядных алгоритмов к многорядным возможна
как потеря самой оптимальной модели, так и небольшая «ошибка
многорядности». Для полиномиальных алгоритмов ошибку много-
рядности можно определить в виде разности прогнозов (решений),
полученных по однорядному и многорядному алгоритмам. В рабо-
те [139] предложены алгоритмы с возвратом к исходным перемен-

- ным на каждом ряду, не имеющие ошибки многорядности.
В многорядных алгоритмах селекции модели, а также в случае

последовательного использования нескольких критериев отбора
по очереди, кроме указанных двух принципов, в алгоритмах само-
организации реализуется еще принцип неокончательных решений
Габора [140]: из ряда в ряд селекции передается не одна, а не-
сколько лучших по критериям моделей, или, другими словами, на
каждом ряду сохраняется «свобода выбора»; только на последнем
ряду выбирается единственная (для каждого ансамбля критериев)
модель оптимальной сложности.

Выбор критериев, участвующих в ансамбле, все еще является
большим искусством, в связи с чем метод самоорганизации назы-
вают эвристическим. Для выбора множества критериев, по-види-
мому, можно использовать аналитические методы, подобные мето-
дам выбора ансамбля признаков для распознавания образов. Есть
критерии, включение которых в ансамбль обеспечивает самоорга-
низацию физической модели (с легко интерпретируемыми коэффи-
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циентами), например критерий минимума смещения. Другие кри-
терии применимы только для селекции нефизических прогнозиру-
ющих моделей, которые при наличии зашумленных исходных дан-
ных значительно отличаются от физических: критерии баланса
прогнозов и устойчивости вероятностных характеристик. При не-
точных, зашумленных опытных данных в теории самоорганизации
рекомендуется как одно из главных средств повышения помехо-
устойчивости многокритериальный выбор модели оптимальной
сложности.

3. ОБЗОР РАЗВИТИЯ МГУА

Метод группового учета аргументов, применяемый для математи-
ческого моделирования сложных систем, является существенной
частью комбинированного метода и полностью соответствует индук-
тивному методу моделирования. Вместе с расширением применения
алгоритмов МГУА развивается математическая теория самоорга-
низации моделей на ЭВМ, которая является обоснованием мето-
да. Историю возникновения и развития МГУА легко проследить
по журналу «Автоматика» начиная с 1968 г. Почти в каждом но-
мере можно найти статьи, относящиеся к тематике МГУА. Кроме
того, в [42] было помещено приложение, посвященное новому
методу. В приложении указывалась аналогия схемы перцептрона
Ф. Розенблатта [130] и многорядных алгоритмов МГУА.

Одно из первых исследований МГУА за рубежом выполнил
Р. Шанкар [210]. Он сравнил МГУА и регрессионный анализ по
точности моделирования для короткой выборки исходных данных.
Позже различные варианты алгоритмов МГУА были опубликованы
японскими (обычно с некоторыми предложениями по их модифи-
кации) [189, 200, 208, 212] и польскими учеными [202]. Вывод
работы [202] был таков: МГУА является лучшим методом для
решения задач идентификации и краткосрочного прогноза. К со-
жалению, это исследование не было полным, потому что его автор
не рассмотрел возможностей гармонического и многоуровневого
алгоритмов МГУА с критерием баланса прогнозов, иначе он при-
шел бы к выводу, что и для долгосрочного прогноза МГУА явля-
ется наилучшим и, по-видимому, единственным методом, обеспе-
чивающим точность прогноза при большом времени его упрежде-
ниям. Математическая теория МГУА показала, что регрессионный
анализ является частным случаем МГУА [174, 175].

В настоящее время в разработку теории и применений МГУА
включились десятки (а может, и сотни) ученых. Теперь это до-
стояние не только автора метода, но и многих других. Тем не ме-
нее целесообразно коротко рассмотреть, что было сделано, что
нужно сделать и что можно ожидать от МГУА в ближайшем
будущем.

Период 1968-1971 гг. характерен применением одного крите-
рия селекции при полном пренебрежении к помехоустойчивости
моделей [41—43, 55, 63, 64, 66, 68, 69, 190—192].
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