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оказывается недостаточно для правильного выбора структуры ре-
шающего правила, поэтому построенное таким образом решающее 
правило может значительно отличаться от требуемого, рационального 
(не говоря уже об оптимальном). 

В связи с этим возникает важная проблема адаптации структуры 
решающего правила к конкретной задаче распознавания. Для ее 
решения необходимо в процесс обучения ввести процедуру поиска 
оптимальной структуры решающего правила, т. е. сочетать процесс 
обучения решающего правила с оптимизацией его структуры. 

6.4.1. Постановка задачи 

Задача обучения классификации объектов, как известно, за-
ключается в построении в процессе обучения решающего правила 
вида 

(6.4.2) 

где X — n-мерный вектор, описывающий 
распознаваемый объект; В и С — множества, соответствующие двум 
различаемым классам объектов (объекты класса В имеют имя «1», а 
класса С — имя «0»). 

Выражение (6.4.2) реализует в n-мерном пространстве признаков 
{X} разделяющую поверхность для всех объектов множества . 
Однако для определения решающего правила R(X) используется 
только некоторое подмножество объектов из В и С, составляющее 
конечную обучающую последовательность длины L<∞. Поэтому 
задача обучения классификации обычно представляется как задача 
аппроксимации заранее неизвестной разделяющей поверхности другой 
поверхностью, достаточно близкой к первой, но построенной на базе 
конечной обучающей последовательности. 

Один из наиболее распространенных подходов к решению этой 
задачи заключается в представлении искомой разделяющей функции в 
виде разложения в ряд по некоторой системе функций Ф(Х), 
выбираемой однократно из априорно заданного класса  , т. е. 

. Искомое решающее правило в этом случае 
описывается выражением 

(6.4.3) 



где 
(6.4.4) 

Система функций Ф(Х) = {φl(X), ..., φm(X)} 
определяет структуру правила R(X), V = (v1, ..., vm) — вектор его весов, 
а через [V, Ф(X)] обозначено скалярное произведение векторов V и 
Ф(X). 

Задача построения оптимального решающего правила R за-
ключается в определении параметров V таким образом, чтобы 
обеспечить наилучшую аппроксимацию действительной разделяющей 
поверхности, т. е. эффективно приблизить искомое правило (6.4.3) к 
действительному (6.4.2). 

Обозначим через P(V,Ф) эмпирический риск (число ошибок на 
обучающей последовательности) искомого решающего правила R 
(6,4.3). Тогда задачу наилучшей аппроксимации можно рассматривать 
как задачу минимизации эмпирического риска по параметрам V в 
процессе обучения при неизменной, априорно выбранной структуре 
Ф, т. е. 

(6.4.5) 

 
где Rm — евклидово пространство размерности т, а V* — результат 
решения задачи. Решение (6.4.5) и есть обучение. 

Для решения этой задачи разработаны многочисленные алгоритмы 
обучения. Общая блок-схема такого обучения приведена на рис. 6.4.1. 
В зависимости от выбора системы функций Ф(Х) схема может 
описывать метод потенциальных функций [13], классический 
перцептрон [199] и др. 

Однако во многих конкретных задачах имеющиеся априорные 
соображения либо оказываются недостаточными для правильного 
выбора системы функций Ф(X), либо отсутствуют. В таких случаях 
естественно адаптировать структуру Ф решающего правила R в 
процессе обучения. Тогда оптимальное решающее правило, 
обеспечивающее наилучшую аппроксимацию, будет определяться из 
условия минимума функционала эмпирического риска при вариации 
структуры решающего правила: 

(6.4.6) 

 
Блок-схема этой процедуры приведена на рис. 6.4.2. 

Рис. 6.4.1. Блок-схема 
обучения решающего 
правила при заданной 
структуре. 

 



Рис.   6.4.2. Блок-схема 
обучения  с адаптацией 
структуры решающего 
правила. 

Для решения такой задачи удобно представить систему функции Ф 
в виде 
Ф = Ф' (X, S), 

где Ф' — заданная система функций, a S — вектор, кодирующий 
структуру этой системы. Тогда задачу адаптации структуры ре-
шающего правила можно сформулировать как задачу отыскания 
оптимальной структуры S* в процессе обучения: 

(6.4.7) 

 
где Ω — множество допустимых структур. Ввиду обилия допустимых 
структур S решение задачи адаптации целесообразно производить 
методами случайного поиска. (Заметим, что возможна и 
параметризация структуры перцептрона, которая была успешно 
использована в работе [176], где для этого применялась процедура 
многомерной линейной экстраполяции [186].) 

6.4.2. Адаптация структуры перцептрона 

Адаптация структуры решающего правила исследовалась в классе 
перцептронных решающих правил, определяемых выражением (6.4.3), 
в котором vi — вес i-гo А элемента, a φi(X,S) — пороговая функция, 
реализуемая i-м А-элементом перцептрона: 

(6.4.8) 

где xj — выходной сигнал j-го 
элемента сетчатки (xj  {0; 1}, j = = 1, ..., n); θj — порог j-го A-
элемента; sji — коэффициент связи между j-м элементом сетчатки и i-
м A-элементом (sji  {-1; 0; 1} в зависимости от наличия и знака связи, 
i = 1, ..., m). 



Матрица S = || sij || n x n, составленная из коэффициентов связи с 
учетом ограничения 

(6.4.9) 

где l — число входов каждого элемента, полностью определяет 
структуру решающего правила. В обычном перцептроне эта матрица 
определялась однократно и случайно, причем процедура обучения 
(6.4.5) сводилась к формированию вектора V весов A-элементов таким 
образом, чтобы на заданной обучающей последовательности L 
удовлетворялись соотношения 

(6.4.10) 

Для обучения 
использовалась α-система подкрепления с коррекцией ошибок [199]. В 
случае, если величина подкрепления принимается равной ± 1, этот 
алгоритм может быть записан в следующем виде: 

(6.4.11) 

где h — номер предъявляемого объекта (или такт обучения), а Yh — 
выход перцептрона, определяемый соотношением (6.4.3) для Xh. 

Реализуемое перцептроном решающее правило, таким образом, 
может быть представлено в виде Y = R (X, V, S), где матрица S 
определяет структуру, а вектор V — параметры. 

В работе [199] показано, что для случая непересекающихся 
классов объектов элементарный перцептрон с исходной матрицей S и 
бесконечным числом A-элементов всегда позволяет построить точную 
разделяющую поверхность. Однако при ограниченном числе A-
элементов (что всегда бывает в реальных системах) построенное из 
условия (6.4.5) решающее правило может значительно отличаться от 
оптимального, т. е. соотношение (6.4.10) может не выполняться для 
непересекающихся классов. Это, например, будет иметь место тогда, 
когда непересекающиеся в исходном n-мерном пространстве 
рецепторов {X} перцептрона классы оказываются пересекающимися в 
m-мерном пространстве A-элементов (т. е. когда объектам разных 
классов соответствует одинаковый бинарный код, образованный 
выходами A-элементов) . 

 



В таких случаях в процессе обучения необходима адаптация 
структуры связей между сетчаткой и A-элементами к конкретной 
задаче, т. е. к заданной обучающей последовательности объектов. Для 
этого в перцептрон должен быть дополнительно введен процесс 
адаптации — поиск оптимальной матрицы S, минимизирующей 
эмпирический риск (6.4.6), причем ввиду многомерности структуры 
связей А-элементов с сетчаткой для ее оптимизации наиболее 
целесообразно использовать методы случайного поиска (см. главу 3). 
Здесь можно применить следующие алгоритмы случайного поиска. 

1. Алгоритм случайного поиска структуры связей всех А-
элементов с сетчаткой. Этот алгоритм представляет собой слу-
чайный перебор матриц S:  

SN = Ξ, (6.4.12) 

где SN — матрица S на N-м шаге случайного поиска; Ξ — случайная 
матрица п×т, элементы которой случайны и равны sij {-1; 0; 1} с 
учетом ограничения (6.4.9). 

Целенаправленность перебора (6.4.11) достигается благодаря 
специальной организации памяти в процессе поиска. Рекуррентные 
выражения для содержимого памяти имеют вид 

(6.4.13) 

где Q(SN) — значение 
минимизируемого 

показателя качества — числа неправильных реакций перцептрона на 
обучающую последовательность для матрицы связей SN;  Q*N — 
наименьшее хранимое в памяти значение показателя качества за N 
шагов поиска; S*N — оптимальная матрица за N шагов поиска, обес-
печивающая наименьшее значение критерия: 

(6.4.14) 

2. Алгоритм случайного поиска оптимальной матрицы S с 
отбором А-элементов. Здесь показатель качества вычисляется 
отдельно для каждого A-элемента и поиск строится на тех элементах, 
которые дают значения показателя качества, большие заданного 
порога q. 

Представив матрицу S в виде S = || s1, ..., sm ||, где sj — вектор-
столбец этой матрицы, соответствующий соединениям входов 



j-го A-элемента с сетчаткой (j=1,...,т), этот алгоритм можно 
записать как  

если Qj (sjN) ≤ q для всех j = 1, ..., m; 
если Qj (sjN) > q хотя бы для одного j = 1, ..., т. 
(6.4.15) 

Здесь Qj(sjN) — значение минимизируемого показателя качества — 
числа неправильных реакций j-го A-элемента перцептрона на объекты 
обучающей последовательности на N-м шаге случайного поиска; q — 
некоторый заданный порог, общий для всех A-элементов; Ξ' — 
случайная матрица (n×m) с вектор-столбцами ξj, т. е. Ξ = (ξ1, ..., ξm), 
где 

если   Qj (sjN) ≤ q; 
 (6.4.16) 
если   Qj (sjN) >q. 

Здесь ξ — случайный вектор, координаты которого равновероятно 
принимают значения из {-1; 0; 1} с учетом ограничения (6.4.9). 

6.4.3. Оценка вероятности 
образования оптимальной структуры перцептрона 
в процессе адаптации 

В тех случаях, когда классы предъявляемых объектов пере-
секаются, принципиально невозможно построить в процессе обучения 
такое решающее правило, которое обеспечивало бы безошибочное 
распознавание объектов на экзамене. Но при этом может быть 
найдено некоторое оптимальное решающее правило, которое 
обеспечивает минимальную вероятность ошибки распознавания. 

Вероятность построения такого оптимального решающего правила 
в элементарном перцептроне можно увеличить двумя способами: 1) 
увеличением общего числа A-элементов; 2) адаптацией структуры 
перцептрона в процессе обучения, т. е. введением поиска оптимальной 
матрицы S. Такая адаптация структуры S позволяет избежать 
дополнительного увеличения числа A-элементов за счет увеличения 
числа шагов поиска структуры. 

Вероятность образования оптимального решающего правила, 
минимизирующего ошибку классификации, исследовалась для 
двух пересекающихся классов объектов, построенных следующим 
образом. Эталонный объект каждого класса представлялся n- 
мерным вектором, координаты которого  

с вероятностью  p1; (6.4.17) 
с вероятностью   1— р1     (i=l,...,n), 

 

 

 



а координаты объектов каждого класса отличались от соответ-
ствующей координаты эталонного объекта этого класса с веро-
ятностью Р2< 1/2, т. е. 

с вероятностью  p2; (6.4.18
с вероятностью 1 - p2    (i = l, ..., п), 

где t — номер объекта; вероятности р1 и р2 заданы. В работах [58, 61] 
показано, что для минимизации ошибки распознавания необходимо 
максимизировать вероятность образования оптимальной структуры S* 
перцептрона. В соответствии с этим минимальное число A-элементов 
перцептрона, образующее оптимальную структуру, может быть 
подсчитано как 

(6.4.19) 

Здесь k1 — число признаков 
эталона класса В (k2 — класса С), значения которых равны 1 и которые 
не совпадают с соответствующими координатами эталона класса С 
(класса В) (k1 + k2=k, где k — расстояние по Хэммингу между 
эталонными объектами); l1 (l2) — число входов для возбуждающих 
(тормозящих) связей A-элемента (l1 + l2 = l), а символ ][ означает 
округление в большую сторону до ближайшего целого. В этом случае 
за оптимальную структуру S* принимается такая структура 
соединений А-.элементов с сетчаткой, в которой все k1 и k2 рецепторов 
соединяются соответствующими связями с A-элементами и A-
элементы возбуждаются только объектами класса В. При 
фиксированных единичных весах A-элементов в перцептроне с q A-
элементами оптимальное решающее правило может быть построено 
без дополнительного обучения только за счет образования такой опти-
мальной структуры. 

Вероятность образования такой структуры S* при однократной 
случайной реализации связей A-элементов с сетчаткой определяется 
выражением [58] 

 
(6.4.20
) 

При неограниченном увеличении количества A-элементов т 
вероятность будет стремиться к единице. Когда число A-элементов 
равно минимальному (6.4.19) и неограниченно увеличивается число 
шагов случайного поиска структуры, то вероятность ее отыскания 
также стремится к единице. Поэтому достичь заданной вероятности 
ошибки распознавания можно за счет увеличе- 



ния числа шагов адаптации без дополнительных затрат, вызванных 
увеличением количества A-элементов. При исходном числе A-
элементов, равном q, соотношение между числом N шагов поиска и 
количеством т A-элементов, которые необходимы для достижения 
одинаковой вероятности образования оптимальной структуры, будет 
определяться как . Это означает, что при исходном 
минимальном числе A-элементов в среднем следует сделать не 
более шагов адаптации методом 
случайного поиска структуры, для того чтобы получить ту же 
вероятность образования оптимальной структуры, что и при ко-
личестве A-элементов, равном т. В случае, если исходное число q' A-
элементов взято несколько большим минимального, необходимое 
число шагов случайного поиска уменьшается: 

 
что позволяет повысить эффективность адаптации. Но при этом уже 
необходимо дополнительное обучение перцептрона, заключающееся в 
сведении к нулю весов тех A-элементов, которые возбуждаются 
объектами обоих классов и не участвуют в образовании оптимальной 
структуры. 

В реальных системах с ограниченным числом A-элементов 
вероятность образования такой оптимальной структуры довольно 
мала, а число шагов адаптации для ее оптимизации также ограниченно. 
Поэтому оказывается целесообразным поставить задачу минимизации 
ошибки распознавания как задачу максимизации вероятности 
образования такой структуры, которая реализует наличие хотя бы двух 
A-элементов, каждый из которых реагирует только на объекты своего 
класса [61]. В процессе обучения веса этих A-элементов сформируются 
с противоположными знаками, а веса A-элементов, реагирующих как 
на объекты одного, так и другого класса, будут, сведены к нулю. В 
этом случае для образования оптимальной структуры достаточно, 
чтобы возбуждающие или тормозящие связи A-элементов просто 
попадали в интервал, соответствующий величине k1 или k2 на сетчатке, 
независимо от того, как эти связи распределяются внутри интервала (т. 
е. здесь достаточно, чтобы хотя бы один из рецепторов интервала k1 
или k2 был соединен соответствующими связями с A-элементами [61]). 

Допустим, что в процессе обучения перцептрона веса A-эле-
ментов, реагирующих только на объекты класса В или только класса С, 
принимают значения +1 или -1 соответственно, а веса A-элементов, 
реагирующих на объекты обоих классов, при- 



нимают значения 0. Тогда значения координат вектора V весов A-
элементов будут определяться следующим образом: 

с вероятностью  РВ; 
с вероятностью   1 — РВ — РС ; (6.4.22)
с вероятностью  РС     (j = 1, ..., m), 

где РВ (РС) — вероятность того, что A-элемент возбуждается только 
объектами класса В (класса С) [61]. 

В этом случае вероятность построения оптимальной класси-
фикации будет определяться вероятностью образования такого 
вектора весов V*, у которого будут хотя бы две координаты, из 
которых одна имеет значение -1, а другая +1. Эта вероятность может 
быть представлена в следующем виде: 

 
(6.4.23) 

где т — общее число A-элементов перцептрона; т1 (т2) — количество 
A-элементов, имеющих положительный (отрицательный) вес. 

Вероятность Pm(V*) стремится к единице как при неограниченном 
увеличении т, так и при фиксированном т=т' и неограниченном 
увеличении числа шагов поиска структуры связей между сетчаткой и 
A-элементами. Соотношение между числом шагов N поиска и 
количеством т A-элементов в этом случае определяется выражением 
[61]: 

 
(6.4.24) 

которое показывает, сколько в среднем следует сделать шагов 
случайного поиска структуры S при заданном числе т' А-элементов, 
чтобы получить ту же вероятность построения оптимальной 
классификации, что и при увеличении числа A-элементов на единицу. 

6.4.4. Модельные эксперименты 

Адаптация структуры перцептрона методом случайного поиска 
исследовалась на примере распознавания двух классов объектов, 
образованных следующим образом [60]. 



В соответствии с выражениями (6.4.17) и (6.4.18), в которых n = 
64; p1 = 0,5; р2 = 0,3; t = 50, задавались два эталонных объекта, и для 
каждого из них был образован свой класс объектов. Полученные 
таким образом 100 объектов были затем дополнительно разбиты 
случайным образом на два класса по 50 объектов. 

Для решения данной задачи на ЭВМ моделировался трех-
слойный перцептрон с сетчаткой из 64 рецепторов (п = 64) и числом A-
элементов, равным 100 и 25. Каждый A-элемент имел пять входов: два 
входа для тормозящих и три — для возбуждающих связей с сетчаткой. 
Порог θ каждого A-элемента был принят равным 1. Исходная 
структура связей выбиралась случайным образом. 

Полученная случайная обучающая последовательность имела 
случайные признаки, и для ее распознавания было проведено 
семь независимых экспериментов. В каждом эксперименте объ-
екты этой обучающей последовательности заново разбивались 
на два класса случайным образом и проводилось обучение пер-
цептронов с 25 и 100 A-элементами по двум алгоритмам: 1) алгоритм 
I: α-система подкрепления с коррекцией ошибок (6.4.11); 2) алгоритм 
II: α-система подкрепления с коррекцией ошибок в комбинации с 
описанным алгоритмом адаптации структуры (6.4.13). 

В качестве показателя качества каждого A-элемента прини-
малось число неправильных реакций A-элемента на объекты обу-
чающей последовательности, и для каждой последовательности 
задавался ряд значений порога q. 

В случае перцептрона со 100 A-элементами оказалось до-
статочным применить только первый алгоритм обучения, для 
того чтобы по окончании процесса обучения безошибочно рас-
познать объекты обучающей последовательности во всех семи 
экспериментах, т. е. для решения задачи распознавания исполь-
зовалась только процедура (6.4.11). 

В случае перцептрона с 25 A-элементами использования для 
обучения только α-системы подкрепления с коррекцией ошибок 
оказалось недостаточным для обеспечения безошибочной клас-
сификации объектов обучающей последовательности. Здесь обу-
чение проводилось по второму алгоритму, т. е. использовалась 
процедура (6.4.6). Результаты обучения, осредненные по семи 
экспериментам, а также доверительные интервалы, соответству-
ющие доверительной вероятности 0,92, приведены на рис. 6.4.3. 
Видно, что полученные при решении такой модельной задачи 
экспериментальные результаты хорошо согласуются с приведен-
ными выше теоретическими. 

Кроме того, проводилось сравнение перцептрона с адаптив-
ной структурой и алгоритма «Кора» [42] на примере решения 



Рис. 6.4.3. Результаты 
экспериментов по обуче-
нию обычного перцеп-
трона (алгоритм I) и 
перцептрона с адаптив-
ной структурой (алго-
ритм II). 
Q — надежность класси-
фикации (доля правильных 
ответов перцептрона, %); q' 
— доля (%) правильных 
реакций А-элемента на 
объекты обучающей 
последовательности. 

следующей задачи. В 
соответствии с выражениями (6.4.17) и (6.4.18), в которых 
принималось: п=32; p1=0,5; p2=0,2 и t=48, задавались два класса 
объектов. Из общего числа 96 объектов случайным образом 
выбирались четыре различные обучающие последовательности, в 
которые входило по 32 объекта из каждого класса, а оставшиеся 32 
объекта использовались только для экзамена. 

Для решения этой задачи на ЭВМ «Минск-32» моделировались 
алгоритм «Кора» и трехслойный перцептрон с адаптивной структурой 
связей A-элементов с сетчаткой. Число A-элементов т в перцептроне 
было принято равным 100 и 25, каждый A-элемент имел два входа для 
тормозящих и три — для возбуждающих связей с сетчаткой (n=32), 
порог в каждого A-элемента был принят равным единице. В качестве 
признаков в алгоритме «Кора» рассматривались конъюнкции не выше 
третьего ранга. Количество отбираемых признаков принималось 
равным 10 и 30, а значения заданного минимального числа объектов 
одного класса в обучающей последовательности, для которых данная 
конъюнкция истинна, задавались равными 7 и 12 соответственно. 

Результаты экзамена, осредненные по четырем независимым 
экспериментам, а также время обучения приведены в табл. 6.4.1. 

Таблица 6.4.1 
 

  Количество    
Алгоритм признаков A -эле-

ментов Порог Надежность 
классификаци
и; 
%

Время 
обучения, 
мин 

«Кора» 10 — 7 71,8 36
30 — 12 91,8 214

Перцептрон — 25 73,4 30
 — 100 — 89,1 8



Эти результаты показывают, что введение в перцептрон про-
цедуры адаптации структуры методами случайного поиска позволяет 
достичь того же эффекта гораздо быстрее, чем с помощью алгоритма 
«Кора», использующего метод перебора признаков (как видно из 
таблицы, в одном случае имеем выигрыш времени более чем на 
порядок). 

6.4.5. Применение перцептрона с адаптивной структурой для 
решения некоторых практических задач распознавания 

Перцептрон с адаптивной структурой связей A-элементов с 
сетчаткой использовался для решения ряда практических задач 
распознавания. Рассмотрим эти задачи. 

6.4.5.1. Классификация 
объектов промышленного производства 

Перцептрон с адаптивной структурой использовался для 
классификации деталей в зависимости от их конструктивно-тех-
нологических признаков и характера производства [56]. 

Для минимизации технологических затрат при изготовлении 
объектов производства могут быть использованы стандартные 
(групповые, типовые, нормализованные) технологические процессы, 
являющиеся оптимальными в данных условиях производства. Выбор 
таких оптимальных технологических маршрутов проводится на основе 
классификации объектов производства. Например, распределение 
деталей по группам (классификация) в зависимости от их 
конструктивно-технологических признаков и характера производства 
позволяет однозначно определить конкретные методы и средства 
изготовления деталей. 

Однако, чтобы получить объективную классификацию, мини-
мизирующую затраты на изготовление объектов производства с 
учетом ограничений, имеющих место для конкретных условий 
данного предприятия (ограничения на станочный парк, его загрузку и 
т. д.), необходимо рассчитать стоимость затрат на изготовление для 
множества различных вариантов технологических процессов. Это 
очень громоздкая и сложная вычислительная задача, решение которой 
не всегда возможно из-за отсутствия необходимой информации. 
Поэтому на практике задача классификации решается экспертным 
путем. Очевидный интерес представляет имитирование мнения 
специалиста и выведение формальных решающих правил для целей 
классификации. Такие правила могут синтезироваться обучаемыми 
алгоритмами перцептронного типа. Сформулируем задачу 
классификации. 



Пусть имеется некоторое множество объектов, представляющих 
собой совокупность деталей или изделий промышленного 
производства. Каждый объект может быть описан некоторым n-
мерным вектором X двоичных признаков. 

Такими признаками могут быть конструктивные и техноло-
гические характеристики данного объекта. Множество объектов в 
общем случае состоит из определенного числа пересекающихся 
подмножеств или классов. Здесь под классом объектов подразу-
мевается подмножество деталей, характеризующееся общностью 
технологического процесса. Например, множество деталей, об-
рабатываемых на токарных станках, образует один класс, на 
револьверных — другой и т. д. Поскольку некоторые детали можно с 
одинаковой эффективностью обработать как на токарных, так и на 
револьверных станках, то классы таких объектов пересекаются. 

 

Рис. 6.4.4. Детали, обрабатываемые на токарных 
станках. 



 
Рис. 6.4.5. Детали, обрабатываемые на револьверных 
станках. 

В случае дихотомии (два класса) задача классификации за-
ключается в построении некоторой решающей функции вида 
(6.4.2), где В — множество объектов одного класса, С — другого. 
Обучающая последовательность деталей, разбитых на указанные 
классы, составляется квалифицированным технологом — экспертом. 

Для решения этой задачи может быть использован описанный 
выше алгоритм трехслойного перцептрона с адаптацией струк-
туры, В качестве примера рассмотрим одну конкретную задачу 
классификации деталей, обрабатываемых на токарных или ре-
вольверных станках. В каждой группе было по 20 объектов (рис. 6.4.4, 
6.4.5), каждый из которых описывался 20-мерным вектором двоичных 
признаков (табл. 6.4.2). На ЭВМ моделировался трехслойный 
перцептрон с сетчаткой из 20 рецепторов (n = 20) и 25 A-элементами. 
Каждый A-элемент имел два входа для возбуждающих связей и 
один — для тормозящей связи с сетчаткой. Порог 9 каждого A-
элемента принимался равным единице. 



Таблица 6.4.2 
 

№ 
приз-
нака Характеристика Значение 

0
i-го признака 1 

1 Наружный диаметр До  40 мм 40—1000 мм 

2 Внутренний диаметр наибольший До  40 мм 40—1000 мм
3 Длина l До 200 мм 200—1000 мм
4 Количество ступеней по наружной

поверхности с одной стороны
≤3 >3 

5 Характер отверстия Простое Сложное
6 Количество ступеней в отверстии ≤3 >3
7 Высший класс точности наружных 

поверхностей ≤3 >3 

8 Высший класс точности внутрен-
них поверхностей 

≤4 >4 

9 Наличие особых поверхностей Нет Есть
10 Общая длина правых ступеней Свыше 0,7 l До 0,7 l
11 Общая длина левых ступеней Свыше 0,7 l До 0,7 l
12 Вид заготовки Из прутка Штучная
13 Отношение l/D (D — диаметр) 0,5 < l / D < 5 Вне указ. 
14 Внутренний диаметр наименьший До 20 мм Свыше 20 мм
15 Количество ступеней по наружной 

поверхности с другой стороны
≤3 >3 

16 Требования по соосности наруж-
ных поверхностей Нет Есть 

17 Требования по соосности внутрен-
них поверхностей Нет Есть 

18 Требования по перпендикулярности 
осей цилиндрических поверхностей к 
торцам 

Нет Есть 

19 
20 

Особые требования по точности 
Программа (план) 

Нет Свыше 50 
шт. в месяц 

Есть Менее 50 
шт. в месяц 

Из общего числа объектов, равного 40, был выбран ряд обу-
чающих последовательностей, и для каждой из них проводилось 
четыре независимых эксперимента: четыре раза случайным образом 
выбиралась исходная структура и для каждой структуры проводилось 
обучение с последующим экзаменом по оставшейся части объектов, не 
вошедшей в обучающую последовательность. Для обучения 
использовались два алгоритма: алгоритм I (α-система подкрепления с 
коррекцией ошибок) и предложенный выше алгоритм II (а-система 
подкрепления с коррекцией ошибок в комбинации с алгоритмом 
адаптации структуры). 

Результаты экзаменов, осредненные по четырем экспериментам, 
для обучающей последовательности из 12 объектов приведены на рис. 
6.4.6. 

Полученные результаты показали, что использование перцептрона 
с адаптивной структурой для решения задачи классифи- 



 
Рис.  6.4.6.  Результаты классификации деталей, представленных на рис. 
6.4.4—6.4.5. Обозначения те же, что и на рис. 6.2.3. 

кации объектов промышленного производства позволяет повысить 
надежность классификации в среднем на 10—15% по сравнению с 
обычным перцептроном; надежность классификации при этом 
достигает 80%. 

6.4.5.2. Классификация 
в задачах технологического проектирования [63] 

Одна из основных задач технологического проектирования 
состоит в создании наиболее целесообразных технологических 
процессов, т. е. в определении последовательности технологических 
операций и выборе средств производства, позволяющих при наличии 
определенных ресурсов изготавливать требуемые объекты 
производства с минимальными затратами. Характерной особенностью 
этой задачи является наличие множества возможных технологических 
процессов и средств изготовления одинаковых объектов, что создает 
многовариантность задачи техно-логического проектирования. Ее 
решение обусловлено различием видов производства, уровнем 
развития технологии, состоянием ресурсов, спецификой предприятий 
и другими факторами. Формализация этой задачи приводит либо к 
значительным трудностям при составлении формальных описаний 
процедур проектирования технологических процессов, либо — при 
наличии таких описаний — к большим вычислительным затратам, 
которые в ряде случаев могут стать непреодолимыми ввиду большого 
количества ограничений, многоэкстремальности и многокритериаль-
ности указанной задачи и т. п. 

Именно поэтому обычно достаточно сложные задачи техно-
логического проектирования не решаются путем формализации. Эти 
трудноформализуемые задачи на современном этапе развития 
моделирования и вычислительной техники может решить. 



лишь эксперт. Стандартный путь решения таких задач и заключается 
в использовании решений экспертов-технологов. Принимаемое ими 
решение носит, естественно, субъективный характер и зависит от 
индивидуального опыта эксперта, его способностей к 
экстраполяции, обилия и структуры ассоциаций и других сугубо 
психологических факторов. 

Специфика современного производства заключается в том, что 
ввиду наличия большого разнообразия методов обработки сырья и 
деталей и множества уже разработанных технологических 
процессов при подготовке производства новых объектов в 
большинстве случаев целесообразнее выбрать и использовать уже 
разработанный и действующий технологический процесс, чем 
создавать новый. 

Именно поэтому одним из основных элементов технологического 
проектирования является классификация (объектов производства, 
технологических операций и т. д.), позволяющая для объектов 
одного класса принимать соответствующие типовые решения. 
Например, разделение деталей на группы по конструктивно-
технологическим признакам позволяет связать их конструкцию с 
технологией изготовления, а для каждой такой группы 
устанавливается типовое (стандартное) технологическое решение. 

Указанные особенности задач технологического проектирования 
и привели к. использованию для их решения методов распознавания 
образов, позволяющих имитировать процесс принятия решения 
специалистами-технологами. Выше (см. п. 6.4.5.1) было описано 
применение методов распознавания образов для классификации 
деталей, обрабатываемых на токарных или револьверных станках. В 
работе [43] методы распознавания образов использовались для 
определения необходимости правки штампованных поковок и для 
назначения напуска на отверстия в деталях. Формирование таблицы, 
позволяющей синтезировать алгоритмы классификации простейших 
плоских штампованных деталей, рассматривалось в работе [83]. 
Вопрос выбора комплексного технологического процесса этими 
методами ставился также в работе [206]. Здесь в процессе обучения 
необходимо было выполнение двух условий: гипотезы компактности 
и некоррелированности признаков. В этом случае операции 
технологического процесса определялись объединением 
идентичных операций. 
В практических задачах определения технологических процессов 

указанные условия могут не выполняться, разделяющие поверхности 
между классами могут быть достаточно сложными, поэтому для 
решения таких задач необходимо иметь адаптивное решающее 
правило, позволяющее решать широкий класс задач. Ниже 
рассматривается синтез такого правила на примере задачи 
определения последовательности технологических операций. 



Пусть, как и выше, имеется множество объектов промышленного 
производства, причем каждый из них описывается n-мерным 
двоичным вектором признаков X. Такими признаками могут быть 
конструктивные и технологические характеристики объекта — 
например, геометрия, размеры, материал, точность обработки и т. д. 
Для изготовления этих объектов в общем случае может быть 
использовано k различных технологических процессов, каждый из 
которых представляет собой определенную последовательность из r 
операций: 
Zi = (z1

i, ..., .zr
i)     (i = l, ..., k), .....(6.4.25) 

где элемент zj
i обозначает j-ю технологическую операцию (j = = 1, ..., r) 

в i-м процессе, причем в последовательности (6.4.25) операции могут 
повторяться (например, сверление отверстий может повторяться после 
пробивки фасонного отверстия). Тогда исходное множество объектов 
может быть разбито на k пересекающихся подмножеств или классов, 
характеризующихся общностью процесса. Каждому технологическому 
процессу Zi соответствует свое подмножество объектов, которые 
целесообразно обрабатывать этим способом. 

Задача синтеза решающего правила, позволяющего определять для 
каждого объекта технологический процесс (6.4.25), в котором 
возможны различные сочетания технологических операций, в общем 
случае является достаточно сложной. Поэтому решающее правило 
строят на более низком иерархическом уровне: в последовательности 
(6.4.25) априорно определяется место каждой из операций и задача 
сводится к решению вопроса, использовать эту операцию или нет. В 
этом случае комплексный технологический процесс может быть 
закодирован в виде бинарного вектора 
Yi = (y1

i, ..., yt
i)     (i = l, ..., k), (6.4.26) 

где yj
i принимает значение 1, если в i-м технологическом процессе Zi 

соответствующая технологическая операция на j-м месте 
присутствует, и значение 0 — в противном случае (i = 1, ... ..., k; j = l, 
..., t). 

Например, если такой комплексный процесс состоит из пяти 
технологических операций: 

Y = (y1, y2, y3, y4, y5), (6.4.27) 

где y1 — операция «отрезать заготовку», y2 — «вырезать наружный 
контур», y3 — «пробить отверстие», y4 — «нарезать резьбу», y5 — 
«выгнуть деталь», то технологические процессы «отрезать заготовку, 
пробить отверстие, выгнуть деталь», «отрезать заготовку, вырезать 
наружный контур, пробить отверстие, нарезать 



резьбу» и «отрезать заготовку, выгнуть деталь» будут соответственно 
описываться кодами 
Y1 = (1, 0, 1, 0, 1);   Y2 = (1, 1, 1, 1, 0);   Y3 =(1, 0, 0, 0, 1).     (6.4.28) 

Тогда задачу обучения классификации технологических процессов 
можно свести к построению в процессе обучения t решающих 
функций перцептронного типа: 
yj = Rj(X)     (j = 1, ..., t) (6.4.29) 
на базе обучающей последовательности объектов, в которой для 
каждого объекта X известен технологический процесс Z. 

Рассмотрим пример решения одной конкретной задачи синтеза 
комплексного технологического процесса штамповочного 
производства. Код детали для решения поставленной задачи опи-
сывался 32-мерным вектором бинарных признаков X, который 
формировался из исходного описания объектов, представляющих 
собой штамповочные детали. Компоненты этого вектора определяли 
наличие и значения соответствующих конструктивно-
технологических признаков, влияющих на выбор варианта тех-
нологического процесса штамповки. 

Так, компоненты х1 и х2 вектора X в зависимости от длины детали l 
принимали значения, указанные в табл. 6.4.3. 

Таблица 6.4.3 
 

Значени

я x

компоне
нт 
x

Длина детали 
l, мм 

0 0 l ≤ 80 

0 1 80 < l ≤ 200 
1 0 200 < l ≤ 500
1 1 500 < l 

Компоненты х3 и x4 учитывали марку и толщину S материала, из 
которого изготавливалась деталь: 

для алюминия; 
для стали; 
если  S<2 мм;      

(6.4.30) 
если S≥2 мм. 

Другие конструктивные признаки учитывались остальными ком-
понентами вектора X аналогичным образом. 

В качестве комплексного технологического процесса рассмат-
ривалась последовательность из четырнадцати технологических 

 

 



операций (t=14), причем в него были включены именно те операции, 
выбор которых не мог однозначно определяться различными их 
комбинациями. Эти операции технологического маршрута 
представлялись в следующем порядке: 

z1 — разрезать полосу на заготовки (один рабочий); 
z2 — разрезать полосу на заготовки (два рабочих); 
z3 — пробить круглое отверстие; 
z4 — пробить фасонное отверстие; 
z5 — пробить группу отверстий; 
z6 — просверлить отверстие; 
z7 — снять фаски в отверстиях под резьбу; 
z8 — нарезать резьбу; 
z9 — выгравировать надписи; 
z10 — выгнуть деталь на ручном прессе; 
z11 — выгнуть деталь на механическом прессе; 
z12 — сварить деталь газоэлектрической сваркой; 
z13 — сварить деталь газовой сваркой; 
z14 — изготовить шаблон. 

В зависимости от наличия или отсутствия тех или других . 
операций данный маршрут позволял получать технологические 
процессы изготовления различных объектов в производстве. 

Для решения этой задачи на ЭВМ [63] моделировался перцептрон 
с сетчаткой из 32 рецепторов (n = 32) и с числом А-элементов m, 
равным 25 и 200. 

Каждый A-элемент имел пять входов, из них три входа для 
возбуждающих и два — для тормозящих связей с сетчаткой. Порог 
каждого A-элемента выбирался равным единице. 

Для обучения перцептрона использовались три различных 
алгоритма: 

— алгоритм I: α-система подкрепления с коррекцией ошибок 
(6.4.11) в комбинации с алгоритмом случайного поиска опти 
мальной структуры связей всех A-элементов с сетчаткой (6.4.12), 
(6.4.13); 

— алгоритм II: α-система подкрепления с коррекцией оши 
бок (6.4.11) в комбинации с алгоритмом случайного поиска оп 
тимальной структуры с отбором A-элементов (6.4.15); 

— алгоритм III: α-система подкрепления с коррекцией оши 
бок (6.4.11) в комбинации с алгоритмом случайного поиска с 
обучением. 

В первых двух алгоритмах не учитывалась предыстория поиска, 
поскольку на каждом новом шаге поиска для A-элементов могла 
равновероятно образоваться любая из возможных структур их связей с 
сетчаткой. Так, для любого j-го A-элемента 



(j = 1, ..., m) число различных возможных структур его соединений 
может быть в общем случае подсчитано как 

(6.4.31) 
где An

l — число размещений из n элементов по l; Рli — 
число перестановок из li элементов (i = l, 2); l1 (l2) — число входов A-
элемента для возбуждающих (тормозящих) связей; п — размерность 
сетчатки. 

Вероятность образования структуры связей для j-го A-эле-мента 
может быть представлена в виде nk-мерного вектора: 

Pj = (p1, ..., pnk), (6.4.32) 

где . При этом в алгоритмах I и II все координаты вектора 

pj равны 1/nk. В результате обучения на N-м шаге поиска увели-
чивается вероятность pi образования j-м A-элементом такой i-й 
структуры, для которой выполняется условие 
Qj (SjN, ni) ≤ q. (6.4.33) 

Здесь Qj (SjN, ni) — значение минимизируемого показателя качества 
(например, числа неправильных реакций j-го A-элемента на объекты 
обучающей выборки) для i-й структуры, определяемой вектор-
столбцом SjN; q — некоторый заданный порог. Вероятности 
образования остальных структур nt (t≠i) уменьшаются за счет 
нормирования вероятностей. Этот алгоритм обучения до 
нормирования может быть записан в виде 

если   Qj (SjN, ni) ≤ q; если  Qj (SjN, ni) 
> q, где величина δ определяет 
интенсивность обучения. 

Все 43 объекта были включены в обучающую последовательность, 
на которой исследовалась возможность ее безошибочной 
классификации алгоритмами I—III. При этом по некоторым операциям 
(R-элементам) не удалось добиться безошибочного распознавания (это 
были R4, R7, R11 и R14), несмотря на значительные затраты машинного 
времени. Эти результаты свидетельствовали о пересечении классов в 
выбранном пространстве. 

Для проверки работоспособности и сравнения предложенных 
алгоритмов из общего количества объектов случайным образом 
выбиралось 30 для составления обучающий выборки, а оставшиеся 13 
объектов использовались для экзамена. Таким образом, были выбраны 
три различные обучающие выборки и для каждой из них было 
проведено обучение по всем трем алгоритмам (I— III). Осредненные 
результаты экзамена приведены в табл. 6.4.4. 

 



Таблица 6.4.4 
 

Доля (%) правильных ответов на 
Номер 
операции 
(R-
элемента) 

Алгоритм I 
(m=200) 

Алгоритм II 
(m=200) Алгоритм III 

(m=25) 
1 92,3 89,4 88,5 

2 96,1 87,2 84,6
3 84,6 87,2 69,2
4 49,9 56,4 50,0
5 92,3 87,2 69,2
6 76,9 72,4 69,2
7 60,4 64,1 69,2
8 80,6 82,0 88,5
9 84,6 84,6 88,5
10 84,6 79,4 80,8
11 57,7 59,0 57,7
12 84,6 84,6 84,6
13 96,1 94,9 94,9
14 38,5 62,2 53,8 

Полученные результаты показывают примерно одинаковую 
эффективность предложенных алгоритмов с точки зрения надежности 
классификации. Однако число шагов поиска для алгоритма II 
значительно меньше, чем для остальных алгоритмов, что позволяет 
при его использовании сократить затраты машинного времени. На рис. 
6.4.7 показана динамика обучения перцептрона. Сравнительно низкая 
надежность классификации, полученная по 

 
Рис. 6.4.7. Динамика обучения перцептрона с 25 A-эле-
ментами для R3 («пробивка отверстия»). Обучающая 
выборка L=32. 



операциям 4, 7, 11, 14, подтвердила предположение о пересечении 
классов в выбранном пространстве, что и было установлено 
последующим анализом описаний объектов. 

Из полученных результатов следует принципиальная возмож-
ность использования методов распознавания образов для решения 
трудноформализуемых задач технологического проектирования. 

6.4.5.3. Прогнозирование активности химических 
соединений по их структурным формулам 

Целенаправленный синтез органических соединений, облада-
ющих заранее заданными свойствами — например, реакционной 
способностью, фармакологической активностью, — всегда являлся 
важнейшей задачей органической химии. Углубление знаний о 
квантовохимических механизмах, отвечающих за проявление того 
или иного свойства химического вещества, позволяет химикам более 
успешно решать эту задачу. 

Тем не менее в настоящее время взаимосвязь между структурой 
и свойствами вещества устанавливается в основном чисто 
эмпирическим путем. Это приводит к огромным затратам времени 
на синтез и изучение таких веществ, которые затем отбрасываются 
как неудачные, пока не будет получено вещество с требуемыми 
полезными свойствами. 

Для уменьшения этих затрат стремятся найти корреляции 
между факторами, связанными со структурой вещества, и его 
свойствами [93]. Однако подобные попытки пока не принесли 
серьезных успехов, что объясняется, по-видимому, чрезвычайно 
сложным характером зависимости «структура—свойство». 

В связи с этим представляет значительный интерес применение 
для предсказания свойств химических веществ методов 
распознавания образов — в частности, использование описанных 
выше перцептронных алгоритмов. 

Задача прогнозирования активности химических соединений 
может быть поставлена как задача их классификации по структуре 
молекулы. Такая задача классификации химических соединений по 
их свойствам в пределах одного гомологического ряда [59, 158] 
исследовалась на примере классификации фармакологической 
активности по структуре молекулы ряда алкил- и алко-
ксиалкилзамещенных 1,3-диоксанов [28]. Пусть имеется множество 
химических соединений, представляемых структурными формулами, 
показанными на рис. 6.4.8, а. Молекулы этих соединений имеют 
неизменное ядро N и отличаются друг от друга только видом 
радикалов R1,...,Rk, каждый из которых может быть представлен 
определенным сочетанием из t заранее известных простейших 
структурных компонентов. 



 

Рис. 6.4.8., Структурная формула химического соединения: 
а — обобщенная структура, б — структура тризамещен-
ных 1,3-диоксанов. 

В этом случае каждому соединению может быть сопоставлен 
n-мерный вектор двоичных признаков X, координаты которого 
определяют составные структурные компоненты радикала, а сам 
вектор учитывает их структурные связи. Каждый вектор X может быть 
отнесен к одному из двух классов в зависимости от физических 
или химических свойств соединения. Иначе говоря,  решается 
задача дихотомии. 

Рассмотрим конкретный класс соединений, структура кото-
рого показана на рис. 6.4.8, б. Структурные формулы соединений 
этого класса отличаются друг от друга только видом радикалов 
R1, R2, R3 и изомерией. Поэтому задача состояла в отнесении 
предъявляемого соединения в зависимости от вида радикалов и 
изомерии диоксанового кольца к одному из двух классов — фар-
макологически активным или неактивным веществам. 

Каждое соединение представлялось 64-мерным вектором дво-
ичных признаков. Структурная формула каждого радикала может 
быть представлена сочетаниями из пяти простейших структурных 
компонентов: О, H, CH, CH2, CH3. Для кодирования каждого из этих 
компонентов на сетчатке перцептрона отводилось по три рецептора, 
а для кодирования цис- и тране-изомерии — по два. Связи между 
компонентами специально не кодировались, так как они 
однозначно определялись видом соседних компонентов. На рис. 
6.4.9 приведены примеры кодирования радикалов на сетчатке. Как 
видно, для кодирования радикала R1 отведено три строки, а для 
радикалов R2 и R3 — по две строки. Однако в Целях экономии 
элементов сетчатки строки указанных кодов располагались 
последовательно. 

Для решения этой задачи на ЭВМ моделировался перцептрон 
с числом ассоциативных элементов, равным 100. Каждый A-элемент 
имел три входа для возбуждающих связей и два — для тормозящих. 
Из 46 приведенных в работе [29] соединений выбирались три 
обучающие последовательности с числом объектов, 



 

Рис. 6.4.9. Примеры кодирования радикалов на сетчатке 
перцептрона. 

равным 22, 24 и 26. Для каждой последовательности проводи 
лось десять независимых экспериментов — десять раз случайным 
образом выбиралась исходная структура. Для каждой структуры 
проводилось обучение по двум алгоритмам: алгоритм I — α-си 
стема подкрепления с коррекцией ошибок (6.4.11) и алгоритм II 
структурной адаптации (6.4.12) — (6.4.13), а оставшаяся часть 
соединений использовалась только для экзамена. Результаты 
экзаменов, осредненные по десяти экспериментам, с доверитель 
ными интервалами, соответствующими вероятности 0,95 для обу 
чающей последовательности L = 24, приведены на рис. 6.4.10. 
Полученные результаты показали, что использование перцеп 
трона с адаптивной структурой позволяет достичь надежности 
классификации, равной 75%. При использовании же обычного 
перцептрона надежность классификации не превышала 58%, т. е. 
практически задача не решалась.  

Рис.  6.4.10.  Результаты 
экспериментов по распо-
знаванию активности хи-
мических соединений ис-
ходя    из    структурных 
формул для алгоритмов I 

и II. 



6.4.5.4. Прогнозирование месторождений полезных ископаемых 
 

Возможность использования перцептрона с адаптивной струк-
турой для прогнозирования месторождений полезных ископаемых 
исследовалась на примере распознавания месторождений и 
рудопроявлений Атасуйского рудного района [57]. Каждый объект 
(месторождение или рудопроявление) представлялся 64-мерным 
вектором определенных признаков; из общего числа 46 объектов 5 
объектов составляли класс месторождений, а 41 — класс ру-
допроявлений. Для решения этой задачи на ЭВМ моделировался 
трехслойный перцептрон с сетчаткой из 64 рецепторов и 100 A-
элементами. Каждый A-элемент имел три входа для возбуждаю-
ющих связей и два — для тормозящих, причем исходная структура 
связей выбиралась случайным образом. Из 46 приведенных в работе 
[57] объектов случайным образом выбиралось шесть различных 
обучающих последовательностей с числом объектов 25, 26, 27, 34, 
35, 36, для которых проводилось обучение по предложенному 
алгоритму, а оставшаяся часть составляла экзаменационную 
последовательность. Результаты экспериментов показали, что 
надежность классификации достигает 80—85%. 

Таким образом, результаты, полученные при решении различных 
практических задач, показывают, что использование перцептрона с 
адаптивной структурой позволяет существенно повысить надежность 
классификации по сравнению с обычным перцептроном [151]. 
Сложные задачи классификации (например, задача классификации 
химических соединений по их активности), которые вообще не могут 
быть решены с помощью обычного перцептрона с ограниченным 
числом A-элементов, весьма успешно решаются после 
дополнительного введения процедуры адаптации структуры. Кроме 
того, следует отметить, что предложенный алгоритм адаптации 
структуры трехслойного перцептрона может быть использован и в 
многослойных перцептронах, позволяющих решать более сложные 
задачи (обобщение по подобию и др.), т. е. может 
рассматриваться как универсальное правило синтеза структуры 
решающих правил весьма широкого класса. По-видимому, 
большинство известных решающих правил может быть 
синтезировано именно таким образом. 

§ 6.5. Адаптивный синтез 
оптимальных факторных планов 
эксперимента 

6.5.1. Постановка задачи 
Рассмотрим применение эволюционного адаптивного алгоритма 

случайного поиска для синтеза оптимальных факторных планов 
эксперимента [180]. 



Пусть исследуемое явление зависит от q факторов и1, ... ..., uq и 
каждый фактор ui (i = 1, ..., q) имеет Ni варьируемых уровней аi1, ..., 
аiNi. Тогда факторное пространство {U} образуется  
возможными точками эксперимента U(j) (j = 1, ... 

..., N). Пусть количество планируемых экспериментов равно m<N, т. е. 
план эксперимента  определяется т точками: 

(6.5.1) 
где Ui {U(j)} (j = 1, ..., N), причем некоторые точки 

плана могут совпадать. Тогда для точного определения оптимального 

плана  надо произвести перебор из  планов, что практически 
осуществимо лишь при малых т и N. Возникает необходимость в 
эффективном усечении перебора. Это можно сделать с помощью 
алгоритма эволюционной адаптации. 
Рассмотрим модель объекта, линейную относительно ее па-

раметров: 

(6.5.2) 

где {φi(U)} (i = 1, ..., k) — заданная система функций, обычно 
полиномиальная, т. е. вида 

φi(U) = u1
γ1(i)... uq

γq(i). (6.5.3) 

Матрица ||γj
(i)|| (j = 1, ..., q; i = 1, ..., k), как видно, определяет 

выбор системы  функций   {φi(X)}   (i = 1, ..., k), где γ1
(i), ... ..., γq

(i) — 
целочисленные неотрицательные показатели степени. Критерий 
эффективности здесь, как и в § 4.4, задается на дисперсионной 
матрице искомых параметров С = (c1, ..., ck): 
К = K (DC), (6.5.4) 
где DC — дисперсионная матрица (4.4.15) вектора параметров С, 
зависящая от синтезируемого плана . Для определенности в качестве 
критерия был выбран определитель дисперсионной матрицы 
(обобщенная дисперсия), минимум которого соответствует максимуму 
определителя информационной матрицы Фишера (4.4.10), т. е. D-
оптимальному плану. 

6.5.2. Адаптация вероятностных характеристик поиска 

Для нахождения оптимального (точнее — квазиоптимального) 
плана эксперимента используем сначала метод эволюционного 
случайного поиска, в соответствии с которым вероят- 

 



ность выбора удачных точек плана увеличивается, а вероятность 
выбора неудачных — уменьшается. На первом этапе планы  
генерируются исходя из равномерного распределения вероятно-
стей выбора точек плана, т. е. р1 = (1/N, ..., 1/N). Для каждого 
случайного плана  (j = 1, ..., r) определяется значение макси-
мизируемого показателя D-оптимальности Kj

(1)). 
По результатам r-кратного моделирования определяются 

(6.5.5) 

 
и запоминаются те планы  и , при которых получены эти 
значения показателя. Из точек наилучшего плана делаются 
систематические попытки улучшить этот план путем «спусков» вдоль 
тех координат плана, которые позволяют сделать это. Общее число 
таких возможных спусков на каждый случайный план равно mq. На 
каждом спуске решается задача 

(6.5.6) 

 
где Uj = (u1j, ..., uij, ..., uqj), a Si — множество уровней i-го фактора, 
число которых равно Ni. 

Если в результате подобных локальных спусков находится такой 
план , для которого значение критерия оптимальности KСП

(1) 
больше значения Kmах

(1), то за оптимальный на данном этапе 
принимается план . В противном случае за оптимальный 
принимается исходный план , соответствующий значению 
критерия оптимальности Кmax

(1). 
Далее перестраиваются вероятности выбора точек, т. е. алгоритм 

поиска адаптируется. Адаптация сводится к изменению вектора 
вероятностей Р на каждом этапе поиска так, чтобы точки плана  
увеличили свою вероятность, а точки плана  — уменьшили. 
Коррекция вектора вероятностей на k-м этапе адаптации 
производится по рекуррентной формуле: для точек плана  

с последующей нормировкой:



(6.5.7) (6.5.8) 



для точек плана 
 

(6.5.9) 

с такой 
же последующей нормировкой 
(6.5.8). 

После адаптации вероятностей переходят к следующему, (k+1)-му 
этапу выбора точек лучшего и худшего плана в соответствии с 
полученными вероятностями, и т. д. [278]. 

За оптимальный принимается план , наилучший по всем циклам 
поиска. 

Рассмотрим примеры моделирования описанного алгоритма при 
различных значениях параметров. 

Пример 1. q = 2; Ni = 3 (i = l, 2), т, е. имеются два фактора u1 и u2, 
варьируемых на трех уровнях: и1, и2 {— 1; 0; 1). Возможные точки 
эксперимента и их нумерация показаны на рис. 6.5.1 (N=9). Структура 
функции (модели исследуемого явления) имеет вид 

y(U) = c1 + c2u1 + c3u2 + c4u1u2. (6.5.10) 

Здесь использована система функций 

φ1 = 1;   φ2 = u1;   φ3 = u2;   φ4 = u1u2. (6.5.11) 

Рассмотрим сначала некоторые общие свойства информационной 
матрицы с системой функций (6.5.11). Обозначим через Фi 
информационную матрицу Фишера для одного эксперимента в точке 
Ui (i = l, ..., 9). Учитывая систему функций (6.5.11), получаем 

 
  

 
(6.5.12) 



 

  

 

Матрица Фишера для плана  = {Ui1, ..., Uim}, где ij — номера 
точек, обозначенные на рис. 6.5.1, образуется простой суммой: 

(6.5.13) 

Если количество точек (экспериментов) в плане 
m<4, то значение критерия D-оптимальности плана, очевидно, 
всегда равно нулю. 

В случае m=4 наилучшим является план  = {U1, U3, U7, U9}, 
образуемый угловыми точками. Ему соответствует критерий, равный | 
Ф1 + Ф3 + Ф7 + Ф9 | = 256. Другие значения критерия неоптимального 
плана равны 0, 4, 16 и 64. 

Если план имеет m = 5, то оптимальное расположение также 
соответствует угловым точкам:  = {U1, U3, U7, U9, Ui} (i = l, 3, 7, 9), 
Значение критерия для этого плана равно 512. 

Оптимальный план с m = 6 имеет вид = {U1, U3, U7, U9, Ui, Uj} (i 
≠ j = l, 3, 7, 9) и значение критерия К{ } = 1024. 

Совершенно аналогично строятся 
оптимальные планы, состоящие из 7 и 8 
точек; они содержат только угловые и не 
более чем двухкратные точки. Значения 
критерия для них соответственно равны 
2048 и 4096. 

Теперь приведем результаты мо-
делирования описанного алгоритма 
синтеза для различных т и при следующих 
значениях параметров алгоритма: h- = h+ = 
0,1; 0,05; 
0,01. Результаты экспериментов представ- 

 

 

Рис. 6.5.1. Поле допустимых 
точек факторного плана экс-
перимента для q=2. 



лены в табл. 6.5.1, где показано 
число этапов R, необходимое для 
отыскания оптимального плана. Из 
таблицы видно, что он находится за 
сравнительно небольшое 
количество этапов (R = 3—18), 
причем уменьшение параметра h 
незначительно влияет на скорость 
нахождения оптимального плана. 
Финальные вероятности в 
экспериментах хорошо 
соответствовали оптимальным. 

Пример 2. q=3; структура 
искомой модели линейна: 
y(U) = c1 + c2u1 + c2u2 + c4u3; 

  (6.5.14) 
каждый фактор ui (i = l, 2, 3) имеет два уровня, обозначенных 1 и -1 
соответственно. Факторное пространство и нумерация точек этого 
пространства показаны на рис. 6.5.2. Количество точек в плане m=4. 
Известно, что в этом случае имеются два D-оптимальных плана, 
состоящих из точек U1, U4, U6, U7 и U2, U3, U5, U8. Значение критерия 
для оптимального плана равно 256. Эксперимент был проведен для 
следующих значений параметров: r = 100, h+ = h- =0,05. Результаты 
эксперимента представлены в табл. 6.5.2, из которой видно, что уже на 
первом цикле поиска был найден оптимальный план, а на восьмом 
вероятности выбора точек плана стали близкими к оптимальным: pi* = 
l/4 (i = = 1, 4, 6, 7), р*i=0 (i = 2, 3, 5, 8). 

Пример 3. q=3; структура искомой функции такова: 
y(U) = c1 + c2u1 + c3u2 + c4u3 + c5u3

2 + c6u3
3 + c7u3

4 + c8u3
5, (6.5.15) 

причем факторы и1 и и2 имеют два уровня: 0 и 1, а фактор u3 — 

Таблица 6.5.1 
 

Число 
точек Рекорд Число этапов R при параметрах поиска 
плана 
m kmax h- = h+ =0,l;     h- = h+ =0,05;    h- = h+ =0,01; r = 

15              r=15               r=15 h- = h+ =0,05; 
r=10 

4 256 5 9 12 6 

5 512 3 3 10 3 
6 1024 4 10 18 11
7 2048 7 7 4 11 
8 4098 5 8 15 6 

Рис. 6.5.2. Поле допустимых точек 
факторного плана эксперимента для 
q=3 и двух уровней. 



Таблица 6.5.2 
 

R p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 Фmах 
1 0,175 0,125 0,125 0,175 0,075 0,125 0,175 0,175 256 

2 0,225 0,125 0,125 0,075 0,075 0,125 0,225 0,025 256
3 0,225 0,125 0,125 0,125 0,075 0,175 0,120 0,250 256
4 0,125 0,125 0,125 0,175 0,025 0,225 0,175 0,025 256
5 0,125 0,075 0,125 0,225 0,025 0,175 0,225 0,025 256
6 0,171 0,073 0,122 0,220 0,024 0,220 0,170 0 256
7 0,171 0,073 0,122 0,270 0,024 0,120 0,220 0 256
8 0,171 0,073 0,122 0,270 0,024 0,170 0,270 0 256
9 0,171 0,073 0,122 0,270 0,024 0,170 0,270 0 64

10 0,215 0,071 0,021 0,214 0 0,165 0,314 0 256
11 0,215 0,071 0,021 0,214 0 0,215 0,264 0 256
12 0,265 0,071 0,021 0,264 0 0,165 0,214 0 256
13 0,315 0,021 0,021 0,214 0 0,165 0,264 0 256
14 0,215 0,021 0,021 0,264 0 0,215 0,264 0 256
15 0,115 0,021 0,021 0,314 0 0,265 . 0,264 0 256
16 0,065 0,021 0,021 0,364 0 0,314 0,213 0 256
17 0,065 0,021 0,021 0,364 0 0,265 0,262 0 256
18 0,115 0,021 0,021 0,314 0 0,265 0,263 0 256
19 0,165 0,021 0,021 0,264 0 0,265 0,263 0 256
20 0,215 0,021 0,021 0,214 0 0,215 0,313 0 256 

 
Рис. 6.5.3. Факторные планы (m=12; N1=N2=2; N3=5). 
а — план, полученный в работе [65]; б, в — планы, синтезированные с помощью 
эволюционной адаптации: б — в эксперименте № 2, в — в эксперименте № 11 (см. 
табл. 6.5.3) 



Рис. 6.5.4. Факторные планы (m = = 
13; N1=N2=N3=3). а — план, 
полученный в работе [65], б, в — 
планы, синтезированные с 
помощью эволюционной адаптации. 

шесть уровней: 0, 1, 2, 3, 4, 5. 
Факторное пространство и 
нумерация его точек показаны 
на рис. 6.5.3. Количество точек 
в плане m=12. В этом случае 
всего имеется 

 планов, из 

которых по [34] оптимальными 
являются лишь два: один 
состоит из точек Ui (i = l, 3, 6, 
8, 9, 11, 14, 16, 17, 19, 22 и 24), 
а другой — из остальных 
точек. Значение 
нормированного D-критерия 
для полученного оптимального 
плана равно 102,4·103. Этот 
план, показанный на рис. 6.5.3, 
а светлыми кружочками, 
отличается своей симметрией. 

Другие квазиоптимальные 
планы были получены в работе 
[34] методом, предложенным 
ранее [261]. Однако описанный 
выше эволюционный алгоритм 
адаптации позволил получить 
планы с большими значениями 
критерия K [198] (табл. 6.5.3). 
В среднем лучший случайный 
план получается на пятом 
этапе, т. е. лучшие планы 
встречаются примерно 
равновероятно. Спуск значи-
тельно улучшает план — 
примерно в два раза по D-
критерию (из двенадцати 
планов только один (№ 6) не 
удалось улучшить). 



Из табл. 6.5.3 видно, что были получены два плана (№2 и № 11) с 
максимальным значением критерия. Они показаны на рис. 6.5.3, б, в, 
где двойными кружочками обозначены точки повторных 
экспериментов. Вообще повторяемость экспериментов является 
характерной чертой полученных планов. Только один из полученных 
планов (№ 11) не имеет повторяющихся точек. 

Пример 4. q=З (N1=N2=N3=3); искомая функция обладает 
структурой полной квадратичной формы: 
у (U) = c1 + c2u1 + с3u2 + с4u3 + c5u1

2 + 
+ c6u2

2 + c7u3
2 + c8u1u2 + c9u1u3 + c10u2u3. (6.5.16) 

Все факторы ui (i = l, 2, 3) имеют три уровня: 1, 0, —1. Факторное 
пространство и нумерация его точек показаны на рис. 

6.5.4. Количество точек в плане т=13. Всего существует = 

= 20 058 300 планов. Квази-D-оптимальный план для этого случая 
построен в работе [65] (рис. 6.5.4, а). 

Предложенным методом были синтезированы планы, представ-
ленные в табл. 6.5.4. Из данных таблицы видно, что только два 
случайных плана (№ 1 и № 10) оказались хуже, чем № 18. Все 
остальные планы были лучше. 

На рис. 6.5.4, б, в показаны два наилучших плана (№ 9 и № 16). 
Здесь заняты угловые точки, что, естественно, не может не улучшить 
критерий эффективности плана по сравнению с полученным в работе 
[65]. 

Любопытно, что, в противоположность примеру 3, не было об-
наружено ни одного плана с повторяющимися точками. 

Все полученные планы несимметричны, что нельзя считать 
преимуществом, так как при этом теряется ортогональность, обес 
печивающая независимость оценок параметров модели (см. рис. 
6.5.4, а).  

Таким образом, результаты проведенных экспериментальных 
исследований показывают, что предложенный алгоритм эволю-
ционной адаптации плана эффективно решает задачу построения 
оптимальных факторных планов эксперимента. Особенно перс-
пективно применение этого алгоритма в случае, когда значения 
параметров плана т и N велики. 

6.5.3. Адаптивный синтез планов эксперимента 
методами случайного поиска с пересчетом и спуском 

Рассмотренные в предыдущем подразделе алгоритмы синтеза 
оптимальных планов эксперимента мало чем отличались от слу-
чайного перебора. Поэтому естественно обратиться к поисковому 



№ 
экспе-
римен-
та 

Объем 
выборки 
случай-
ны 
планов r 

Рекорд при 
R = 10 
Kmax(1)/103 

Номер 
этапа, на 
котором был 
получен 
рекорд R(1) 

Рекорд 
после 
спуска 
Kmax(2)/103 

Номер этапа, 
на котором 
был получен 
рекорд после 
спуска R(2) 

1 50 81,9 3 178,6 1 

2 50 18,8 6 220,1 6 
3 50 85,1 2 177,3 1 
4 100 74,2 1 163,8 1 
5 100 89,6 5 159,4 8
6 100 168,3 8 168,3 8 
7 50 84,1 9 178,6 1 
8 50 85,1 7 119,0 1 
9 50 68,5 7 138,2 5 

10 100 113,3 10 163,8 1
11 100 111,4 1 220,1 10 
12 100 106,9 8 163,8 1 
13 По данным [65] 102,4  

 

№ 
экспе-
римен
та 

Объем 
выборки 
случай-
ных 
планов г 

Рекорд при 
R = 10 
Kmax(1)/103 

Номер этапа, 
на котором 
был получен 
рекорд R(1) 

Рекорд 
после 
спуска 
Kmax(2)/103 

Номер этапа, 
на котором 
был получен 
рекорд после 
спуска R(2) 

1 50 5,5 9 11,5 1 

2 50 7,5 1 27,6 1 
3 50 9,9 9 18,1 1 
4 75 14,9 1 14.9 1
5 75 15,7 8 27,0 8 
б 75 9,2 1 21,8 1 
7 100 10,2 1 10,2 1 
8 100 22,8 1 22,8 1 
9 100 10,3 8 31,9 1 

10 50 5,0 1 11,5 1
11 50 9,1 3 22,4 3
12 50 10,8 1 24,3 2 
13 75 14,9 1 30,2 4 
14 75 7,8 3 24,3 4
15 100 12,4 9 26,9 4 
16 100 17,4 1 33,7 4 
17 100 14,7 1 14,7 1 
18 По каталогу [3] 6,09  

* Обозначения те же, что в табл. 6.5.3. 



Таблица 6.5.3 
 

Кол-во 
вычислений 
критерия для 
получения 
плана 

Точки плана 
Ữ* 

338 1, 3, 5, 7, 11, 13, 16, 19, 21, 22, 22, 24 

2028 1, 3, 5, 7, 11, 13, 18, 20, 22, 22, 24, 24 
338 1, з, 6, 8, 9, 15, 17, 19, 21, 21, 22, 24 
388 1, з, 6, 7, 12, 14, 17, 17, 21, 21, 22, 24 

3104 3, 5, 6, 11, 14, 19, 20, 21, 21, 22, 22, 24 
3104 2, 4, 5, 7, 9, 14, 15, 17, 21, ,22, 22, 24 
388 1, 3, 5, 7, 11, 13, 16, 19, 21, 22, 22, 24 
388 2, 4, 5, 7, 10, 12, 14, 17, 19, 21, 21, 24 
826 1, 3, 6, 8, 11, 13, 13, 19, 22, 23, 23, 24
388 1, 3, 6, 7, 12, 14, 17, 19, 21, 21, 22, 24 

1576 1, 3, 6, 8, 11, 13, 18. 20, 21, 22, 23, 24
388 1, 3, 5, 8, 11, 13, 18, 20, 21, 21, 22, 23 

 1, 3, 6, 8, 9, 11, 14, 16, 17, 19, 22, 24 

Таблица 6.5.4* 
 

Кол-во 
вычислений 
критерия 
для 
получения 
плана 

Точки плава 
0* 

341 1
2, 4, 7, 9, 10, 12, 14, 16, 19, 21, 22, 27 

341 1 3, 5, 7, 9, 11, 12, 13, 17, 19, 24, 25, 27 
341 1 3, 5, 7, 9, 11. 13, 18, 21, 22, 24, 25, 27 
366 1 3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 13, 20, 21, 25, 27 
1182 1 3, 4, 7, 9, 10, 14. 16, 20, 21, 22, 26, 27 
366 1, 2, 3, 5, 7, 9, 10, 12, 17. 20, 22, 25, 27
391 1 2, 3, 6, 7, 9, 10, 13, 20, 21, 23, 25. 27 
391 1 3, 5, 7, 9, 10, 12, 14, 20, 22, 24, 26, 27 
391 1 3, 5, 7, 9, 10, 12, 17, 20, 22, 24, 25, 27 
341 1, 2, 4, 7, 9, 10, 12, 14, 16, 19, 21. 22, 27 
1023 2 3, 4, 6, 7, 9, 10, 16, 19, 21, 23, 25, 27 
682 1, 3, 6, 7, 8, 9, 11, 14, 18, 19, 21, 25, 27
146 1, 3, 5, 6, 7, 9, 11, 12, 13, 19, 21; 25, 27 
1464 1 3, 6, 7, 8, 9, 13, 14, 18, 19, 21, ,25, 27 
1564 1, з, 5, 7, 9, 10, 12, 13, 17, 20, 21. 25, 27 
1564 1, 2, 3, 5, 7, 9, 12, 13, 17, 19, 21, 25, 27
391 1 3, 6, 7, 8, 9, 12, 14, 16, 18, 19, 24, 26 
 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26 



подходу. С этой целью введем аналоги процедур случайного поиска с 
пересчетом и покоординатного спуска. 

Случайный поиск с пересчетом в данном случае будет связан со 
случайным изменением l≤m случайных точек плана [17], т. е. с 
реализацией случайного преобразования 

 

где планы  и  имеют лишь т—l совпадающих точек (возможно, 
но маловероятно случайное совпадение и большего числа точек 
планов). Если полученный план  окажется лучше  по 
заданному критерию, т. е. 

(6.5.17) 
 

то реализуется рабочий шаг 
(6.5.18) 

 
В противном случае делается следующий случайный шаг 

(6.5.19) 

и т. д. 
Алгоритм поиска имеет такой вид: 
1. Выбрать равновероятно l случайных точек плана  и 

исключить их. 
2. Добавить к полученному усеченному плану l равновероятно 

выбранных случайных точек плана из N допустимых. 
3. Если полученный план не окажется лучше , то вернуться 

к  (это и есть «возврат») и перейти к п. 1 (i→i+1). Если  
, то  и следует п. 1. 

Как видно, при l=т этот алгоритм совпадает с изложенным в 
подразделе 6.5.1 (но без перестройки вероятностей выбора случайных 
точек плана). 

Для эффективной работы данного алгоритма необходимо, чтобы 
выполнялось следующее требование: незначительное изменение плана 
должно приводить к незначительному изменению критерия, 
определенного на этом плане. При малых l это обычно выполняется, 
что и обеспечивает эффективность описанного алгоритма. 

Алгоритм покоординатного спуска предполагает последова-
тельное изменение (сканирование) координат каждой точки плана, т. 
е. решение следующей задачи: 

 



(6.5.20) 

(i = l, ..., q; j = 1, ..., m), 



где j-я точка плана  
Uj = (u1j, ..., uqj) (6.5.21) 
варьируется покоординатно, т. е. задачу (6.5.20) надо решать для всех i 
= 1, ..., q. Решение осуществляется прямым перебором, 

для чего достаточно сделать  вычислений критерия К. 

При обнаружении плана , лучшего , немедленно производится 
перестройка 

(6.5.22) 
 

и спуск продолжается. 
Для исключения влияния порядка перебора уровней (аil, ... ..., aiNi). 

координат (i = 1, ..., q) и точек плана (j = 1, ..., т) необходимо ввести 
рандомизацию, т. е. последующие уровень, координату и точку 
выбрать случайно и равновероятно (исключая при этом уже 
использованные варианты). 

Можно рассмотреть полный спуск, при котором после последнего 
улучшения плана делается полный перебор всех вариантов 
покоординатной деформации плана. При неулучшении плана в этом 
случае спуск считается полным и законченным. 

Усеченный спуск ограничивается получением первого плана 
лучше исходного. Его длительность ограничена сверху полным 
перебором всех покоординатных деформаций исходного плана. 

Случайное усечение спуска ограничивается случайно выбранным 
числом точек плана, варьируемых координат и уровней. 

Описанные алгоритмы поиска с возвратом и спуском можно 
объединять в разных сочетаниях, что позволяет построить различные 
алгоритмы синтеза оптимальных факторных планов эксперимента 
[180]. 

Алгоритмы эволюционной адаптации, описанные в этой главе, по 
сути своей моделируют эволюцию, а формально являются 
модификациями случайного перебора. Именно это последнее 
обстоятельство накладывает существенные ограничения, так как 
всякий перебор, даже очень усеченный, связан с экспоненциальным 
ростом затрат. Преодоление указанной трудности дало бы 
возможность решать этим методом очень сложные задачи адаптации. 



Заключение 

Адаптация в живой природе является основным механизмом, 
благодаря которому появились, существуют и прогрессируют живые 
организмы. Во «второй природе», созданной человеком,— в 
частности, в науке и технике — адаптация пока не имеет столь 
важного значения. В подавляющем большинстве случаев ее реализует 
человек, причем неформальным образом. Такой процесс часто 
называют настройкой, усовершенствованием, модификацией, 
реконструкцией и т. д. Формализация этих процессов и порождает 
адаптацию. 

В данной книге рассмотрена лишь одна ветвь мощного древа 
адаптации, которое сейчас бурно развивается благодаря насущным 
потребностям науки, техники и народного хозяйства. Эти потребности 
связаны прежде всего с задачей повышения эффективности 
функционирования существующих систем, которая и возлагается на 
алгоритмы адаптации, реализуемые схемно в специализированных 
устройствах (экстремальных регуляторах и оптимизаторах) или 
программно в универсальных управляющих ЭВМ. 

Однако современная тенденция развития методов и средств 
адаптации показывает, что она начинает играть новую роль. Эта роль 
связана с появлением таких объектов, которые без адаптации вообще 
не могут существовать. И только наличие адаптации позволяет 
объекту выполнять возлагаемые на него функции. 

Проиллюстрируем сказанное на одной задаче — автоматизации 
управления современным аэропортом. Известно, что для ее решения 
надо иметь вычислительные мощности не менее 1014 (сто тысяч 
миллиардов!) операций в секунду. Самые мощные современные 
вычислительные системы — сети ЭВМ — могут обеспечить едва 
сотую долю процента требуемой мощности. Современные ЭВМ, 
вычислительные системы и сети, опирающиеся на фоннеймановскую 
концепцию, не смогут решить эту задачу ни сегодня, ни завтра. Дело в 
том, что возможности таких вычислительных средств ограниченны в 
принципе, и ограничение связано прежде всего со стабильностью их 
структуры. Адапта- 



ция этих вычислительных средств ограничена жесткими рамками 
имеющейся структуры, системы команд, типом памяти и т. д. 
Адаптироваться здесь можно только в рамках заданной структуры, т. 
е. только варьируя программу. Однако варьированием программы 
нельзя изменить саму машину. Безусловно, адаптация программ и 
программного обеспечения ЭВМ, систем и сетей ЭВМ позволяет 
улучшить их свойства значительно, но не в решающей степени. Так, 
адаптируя программу, можно повысить ее эффективность в полтора—
два раза, но не на два—три порядка. 

Для того чтобы получить очень сильный эффект от введения 
адаптации, надо варьировать структуру вычислительных средств, т. е. 
нужно иметь возможность изменять сами схемы, из которых 
составлена вычислительная техника. Таких возможностей 
современные ЭВМ не предоставляют и не могут предоставить. В этой 
структурной «окаменелости» и состоит слабость электронных 
компьютеров, которая в настоящее время приводит к исчерпанию их 
возможностей. 

Новые задачи требуют новых средств, позволяющих адаптировать 
структуру компьютера. И такие средства есть — это оптоэлектроника. 
Сочетание оптических и электрических процессов позволяет получить 
принципиально новые функции, и элементы, недоступные обычной 
электронике, и в конечном счете — создать вычислительные машины 
с чрезвычайно гибкой структурой, которую легко адаптировать, т. е. 
перестраивать на эффективное решение различных задач. 

Эти новые компьютеры структурно очень сильно отличаются от 
«старых» (фоннеймановских) схем. Так, память здесь распределена по 
всем элементам машины, а не сосредоточена в одном месте, как в 
стандартной ЭВМ. Каждый элемент может в широких пределах 
изменять свою функцию, т. е. адаптировать ее к новым задачам. 
Элементы такой новой машины должны обладать большой 
связностью, т. е. возможностью непосредственно обмениваться 
информацией с большим числом других элементов машины. 
Возможность глубокой адаптации структуры отличает новый 
компьютер от «старых» ЭВМ. Как известно, изменяя структуру, 
можно получить любые схемы, т. е. любые вычислительные машины. 
Именно здесь возникает возможность каждый раз для новой задачи 
строить новую, адекватную ей машину. Осуществить это можно 
только методами адаптации структуры связей и функций элементов 
машины. 

Таким образом, адаптация становится решающим фактором 
коренного изменения направления развития современной вычис-
лительной техники. Без нее просто невозможно решать задачи, 
выдвигаемые народнохозяйственной практикой. 
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