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Проблема алгоритмизации управления производст-

венными процессами имеет достаточно давнюю исто-

рию и, по-видимому, ее можно было бы начать со времен

английской промышленной революции. Тем не менее,

ограничимся очень кратким обзором более поздних до-

стижений, а точнее – разработок второй половины 20 ве-

ка. Именно в это время обильный поток исследований (и

результатов!) в области теории управления, в целом, и

процессов оптимизации управления производственны-

ми процессами, в частности, оказался подкрепленным

мощным развитием средств электронной и вычисли-

тельной техники.

Разработка семейства ЭВМ IBM 360 и 370 серий и от-

вечающий им ряд машин серии ЕС сформировали тех-

ническую платформу для создания АСУ предприятия и

АСУТП. Достаточно очевидно, что столь громоздкие и

сложные в обслуживании ЭВМ, как мейнфреймы (main-

frame) 70-80-х гг., можно было использовать только в си-

стеме централизованного управления производством. В

то же время, высокий уровень централизации требовал

применения крайне сложных многопараметрических и

многосвязных алгоритмов управления, для реализации

которых вычислительные мощности имеющихся ЭВМ

были недостаточными.

Возникшее противоречие в создании эффективной

системы алгоритмического обеспечения привело к необ-

ходимости перехода к децентрализованной системе уп-

равления, в которой частные задачи производства можно

было бы решать с определенной степенью автономности

локальными средствами автоматизированного или авто-

матического управления. В 90-е гг. данную идею удалось

реализовать благодаря появлению нового поколения

ЭВМ – ПК, и широкому использованию промышлен-

ных контроллеров. Однако любая децентрализация уп-

равления может сохранять эффективность лишь в опре-

деленных пределах. Основополагающие принципы сис-

темного подхода требовали нового витка на пути к цент-

рализации управления. В результате этого во второй по-

ловине 90-х годов возникли новые производственные

стандарты управления предприятием и производством –

ERP, ERP-II, MRP-II, EAM и др.

Разработка соответствующих алгоритмов управления

ТП привела к созданию концепции ЧМИ с некоторой

долей условности, разделяющейся на технологии

SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition) и DCS

(Distributed Control System) [1]. Одновременно формиро-

вались разнообразные решения по построению системы

оперативного управления для стандарта MES

(Manufacturing Execution Systems). Представленные стра-

тегические изменения в принципах автоматизированно-

го управления промышленным производством вели к

соответствующим изменениям в структуре алгоритмов

управления. При этом, если содержательная часть алго-

ритмов управления технологическим циклом оставалась

неизменной (последовательная коррекция режимов ТП

на основе результатов оперативного мониторинга и ла-

бораторных анализов), то их оптимизационная компо-

нента претерпела существенные изменения и вылилась в

целый ряд новых разработок, объединенных общей ме-

тодологией APC (advance process control).

Примерно в это же время в сфере автоматизации фи-

нансовых и бизнес-приложений появился целый ряд ре-

шений, объединивший перспективные идеи в области

компьютерной математики, систем хранения, представ-

ления и визуализации данных в рамках общего направ-

ления – аналитических информационных технологий

(АИТ).

В настоящей статье приведено краткое описание ос-

новных идей аналитического управления производст-

венными процессами, базирующегося на АИТ, и пред-

ставлены некоторые типы алгоритмов управления, ис-

пользуемые при решении задач автоматизированной

поддержки принятия решений.

Идеи аналитического управления постепенно охва-

тывали все новые предметные области и в сфере промы-

шленной автоматизации частично пересеклись с матема-

тическими средствами APC технологий. В частности, ал-

горитмы нейросетевого прогнозирования и многомер-

ного статистического анализа, применяемые в АИТ, ста-

ли активно использоваться при создании виртуальных

анализаторов, автоматизированных систем поддержки

принятия решений (СППР или Decision Support Systems,

DSS) и других APC средствах [2].
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Характер дальнейшего применения алгоритмов АИТ в

сфере управления производственными процессами пока-

жет время. Весьма вероятно их использование на опера-

тивном (MES) уровне управления, в частности, в системе

автоматизированной диспетчеризации производственны-

ми процессами. Однако наибольший эффект от внедре-

ния АИТ следует ожидать при использовании в системе

стратегического управления предприятием, например, в

задачах экономического и маркетингового анализа.

Àíàëèòè÷åñêèå èíôîðìàöèîííûå òåõíîëîãèè:
íîâûå àëüòåðíàòèâû

Современный подход к оптимизации управления

производственными процессами предполагает создание

алгоритмического обеспечения во взаимосвязи с вопро-

сами развития информационных технологий. Это озна-

чает переход к качественному объединению разнород-

ных технологий, позволяющему осуществлять разработ-

ку математических алгоритмов с учетом возможности

модификации и развития соответствующих систем хра-

нения и переработки информации.

Примером реализации подобного подхода являются

АИТ, представляющие собой подкласс информацион-

ных технологий, ориентированных на задачи автомати-

зированной поддержки принятия решений и прогнози-

рования состояния сложных динамических систем в не-

стационарных и неоднородных средах. Разумеется, во-

просы построения СППР и связанные с ними задачи си-

туационного анализа и прогностики рассматривались и

ранее. Однако эффективность их решения оставалась

невысокой. Классические математические технологии

анализа и прогнозирования развития ситуаций исполь-

зовались в управлении производственными процессами

крайне незначительно в виду низкой достоверности по-

лучаемых результатов. Особенно остро это проявлялось в

неспособности формальных алгоритмов отследить каче-

ственные, скачкообразные изменения контролируемых

процессов. В свою очередь, низкая эффективность алго-

ритмов анализа, прогнозирования и оптимизации обу-

славливалась, как правило, недостаточной полнотой и

оперативностью мониторинга состояния объекта управ-

ления и была связана с ограниченными возможностями

средств цифровой техники по быстродействию и объему

необходимой памяти.

В настоящее время основным и наиболее распростра-

ненным инструментом прогнозирования развития слож-

ных ситуаций и выработки управляющих решений на

производстве является эмпирический анализ. Большин-

ство АСУ функционируют по единой методологии: осу-

ществляется сбор информации, ее визуализация и пред-

ставление специалистам по оперативному управлению

производственными процессами. Информационная си-

стема работает в этом случае в режиме оперативной визу-

ализации и передачи команд к ИМ.

Однако в сложных, нестационарных ситуациях, обус-

ловленных влиянием большого числа разнообразных ге-

терогенных факторов, специалисты далеко не всегда на-

ходят рациональные решения, их мнения оказываются

субъективными и противоречивыми. Человеческий мозг

не способен прогнозировать развитие ситуаций, находя-

щихся под воздействием более 3…5 независимых факто-

ров. Для взаимосвязанных воздействий даже опытный

специалист способен корректно учесть не более трех

факторов. В то же время большинство реальных произ-

водственных ситуаций требуют учета, как минимум,

6…50 (и более) значимых факторов влияния.

Таким образом, возникла актуальная проблема созда-

ния качественно новой аналитической системы управле-

ния, ориентированной на решение задач выработки уп-

равляющих решений на основе комплексного анализа

производственных ситуаций и прогнозирования их раз-

вития в интересах формирования и реализации опти-

мальных режимов управления производством.

Используемые для решения указанной проблемы

АИТ включают ряд новых информационных и матема-

тических технологий, представленных на рис. 1.

Возникновение новых технологий хранения и обра-

ботки данных (хранилища или склады, витрины данных)

связано с необходимостью накопления и оперативной

обработки сверхбольших объемов ретроспективной ин-

формации (единицы Гбайт) [3, 4, 5]. В частности, необ-

ходимость ускорения обработки аналитических запросов

привела к разработке многомерного формата представ-

ления данных и созданию новых концепций хранения и

обработки данных, представленных в виде постулатов

Б. Инмона [6] и Е. Кодда [7].

Оперативный анализ текущей ситуации, ее сопостав-

ление с данными ретроспективного анализа реализуются

средствами on-line analytical processing (OLAP) [16]. Пред-

полагается, что OLAP технологии могут стать мощным

инструментом для оперативной визуализации состояния

производственной ситуации в интересах совершенство-

вания текущего управления ТП и диспетчеризации мате-

риальных потоков.

Однако для более глубокого понимания протекаю-

щих производственных процессов необходимо проведе-

ние соответствующих аналитических исследований, ос-

нованных на применении сложных математических

средств анализа многомерных ситуаций, прогнозирова-

ния их развития и выработки оптимизирующих реко-
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Ðèñ. 1. Îñíîâíûå êîìïîíåíòû ÀÈÒ

Data Mining (DM) (KDD – knowledge discovery in data-

bases) – новейшее направление в области информационных

технологий, ориентированное на решение задач поддержки

принятия решений на основе количественных и качествен-

ных исследований сверхбольших массивов разнородных рет-

роспективных и оперативных данных.



мендаций. Для решения этих задач используются про-

граммно-алгоритмические средства "раскопок знаний в

БД" или Data Mining (DM). В некоторых отечественных

публикациях данные технологии получили наименова-

ние интеллектуального анализа данных. Рассмотрим по-

дробнее основные алгоритмы DM и его отличительные

черты как самостоятельного направления в области ин-

формационных технологий.

DATA MINING:
èíñòðóìåíò ôîðìàëèçîâàííîãî àíàëèçà

è ïðîãíîçèðîâàíèÿ äèíàìè÷åñêèõ ïðîöåññîâ
Современная прикладная математика предоставляет

разработчикам алгоритмического обеспечения систем

управления производственными процессами обширный

арсенал эффективных математических средств, исполь-

зуемых для решения задач оценивания, идентификации,

распознавания, прогнозирования и т.п. Данные средства

могут быть классифицированы на основе различных ие-

рархических или фасетных систем ("Сколько людей –

столько и мнений"). В качестве одной из простейших

схем классификации может быть предложена схема раз-

деления, основанная на различных подходах к обучению

математических моделей. В частности, различают:

- статистические методы, основанные на использова-

нии усредненного накопленного опыта, отраженного в

массивах ретроспективных данных;

- кибернетические методы, охватывающие множество

разнородных математических подходов, основанных на

использовании технологий искусственных нейронных

сетей, ассоциативной памяти, нечеткой логики и т.п.

Недостатки такой классификации достаточно оче-

видны – и статистические, и кибернетические алгорит-

мы, так или иначе опираются на сопоставление статис-

тического опыта с результатами мониторинга текущей

ситуации. В то же время она достаточно удобна для ин-

терпретации и, de facto, используется при описании ма-

тематических средств современного подхода к извлече-

нию знаний из массивов исходных наблюдений (опера-

тивных и ретроспективных), т.е. в задачах Data Mining.

Важное отличие DM от известных методов оператив-

ного анализа (OLTP – one-line transaction processing), ис-

пользуемых в существующих транзакционных системах

обработки данных (СОД), состоит в переходе от техноло-

гии визуализации текущих ситуаций к фундаменталь-

ным методам исследований, опирающимся на мощный

аппарат современной прикладной математики.

Основными задачами DM в управлении производ-

ственными процессами являются комплексный сис-

темный анализ производственных ситуаций, кратко-

срочный и долгосрочный прогноз их развития и выра-

ботка вариантов оптимизационных решений. Анализ

производственных (или технологических) ситуаций

включает:

- обнаружение и прогнозирование скрытых тенден-

ций и закономерностей развития производственных

процессов:

- обнаружение и распознавание скрытых факторов

влияния (в т. ч. факторов угрозы);

- обнаружение и идентификацию ранее неизвестных

взаимосвязей между производственными параметрами и

факторами влияния:

- анализ среды взаимодействия производственных

процессов и прогнозирование изменения ее характе-

ристик;

- выработку оптимизационных рекомендаций по уп-

равлению производственными процессами;

- визуализацию результатов анализа, подготовку

предварительных отчетов и проектов, допустимых реше-

ний с оценками достоверности и эффективности воз-

можных реализаций.

На рис. 2 представлен математический арсенал DM.

Рассмотрим подробнее представленные математические

средства.

Ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû DM
В качестве важнейшего направления развития

средств DM следует выделить мощный арсенал статисти-

ческих методов обработки данных. В соответствии с

классификационной традицией их удобно разделить на

четыре взаимосвязанных раздела [8]:

• предварительный анализ природы статистических

данных (проверка гипотез стационарности, нормальнос-

ти, независимости, однородности, оценка вида функции

распределения, ее параметров и т.п.);

• выявление связей и закономерностей (линейный и

нелинейный регрессионный анализ, корреляционный

анализ и др.);

• многомерный статистический анализ (линейный и

нелинейный дискриминантный анализ, кластер-анализ,

компонентный, факторный анализ и др.);

• динамические модели и прогноз на основе

временных рядов.

Значимость статистических методов DM край-

не велика – именно в них наиболее последователь-

но отрабатывается мысль о принципиальной важ-

ности использования больших массивов ретро-

спективных данных для формирования эффектив-

ных управленческих решений.

Среди наиболее известных и популярных паке-

тов статистического анализа следует отметить

Statistica, SPSS, Systat, Statgraphics, SAS, BMDP,

TimeLab, DataDesk, S-Plus, Scenario (BI).
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Ìàòåìàòè÷åñêèé èíñòðóìåíòàðèé DM

Ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû DM Êèáåðíåòè÷åñêèå ìåòîäû DM

- äåñêðèïòèâíûé àíàëèç è îïèñàíèå
èñõîäíûõ äàííûõ;

- àíàëèç ñâÿçåé (êîððåëÿöèîííûé è
ðåãðåññèîííûé àíàëèç, ôàêòîðíûé
àíàëèç, äèñïåðñèîííûé àíàëèç) ;

- ìíîãîìåðíûé ñòàòèñòè÷åñêèé àíàëèç
(êîìïîíåíòíûé, äèñêðèìèíàíòíûé,
ìíîãîìåðíûé ðåãðåññèîííûé,
êàíîíè÷åñêèå êîððåëÿöèè è äð.);

- àíàëèç âðåìåííûõ ðÿäîâ
(äèíàìè÷åñêèå ìîäåëè è
ïðîãíîçèðîâàíèå).

- èñêóññòâåííûå íåéðîííûå ñåòè
(ðàñïîçíàâàíèå, êëàñòåðèçàöèÿ,
ïðîãíîç);

- ýâîëþöèîííîå ïðîãðàììèðîâàíèå
(â ò.÷. àëãîðèòìû ìåòîäà ãðóïïîâîãî
ó÷åòà àðãóìåíòîâ);

- ãåíåòè÷åñêèå àëãîðèòìû (îïòèìèçàöèÿ);
- àññîöèàòèâíàÿ ïàìÿòü (ïîèñê àíàëîãîâ,
ïðîòîòèïîâ);

- íå÷åòêàÿ ëîãèêà;
- äåðåâüÿ ðåøåíèé;
- ñèñòåìû îáðàáîòêè ýêñïåðòíûõ çíàíèé.

Ðèñ.2. Ìàòåìàòè÷åñêèé àðñåíàë Data Mining



Êèáåðíåòè÷åñêèå ìåòîäû DM
Второе крупное направление развития связано с ки-

бернетическими методами, основанными на идеях ком-

пьютерной математики и методах теории искусственно-

го интеллекта. К этому направлению следует отнести ме-

тоды нейронных сетей, эволюционного моделирования,

генетические алгоритмы, методы нечеткой логики и др.

Нейросетевые технологии. Формирование прогнозов

и решений на основе нейросетевых технологий осуще-

ствляется путем применения математических моделей

нейронных сетей, узлами которых являются модели

нервных клеток (нейронов). Выходной сигнал нейрона

определяется нелинейной функцией взвешенной суммы

входных сигналов. В свою очередь входные сигналы

представляют собой выходные сигналы нейронов пре-

дыдущего уровня. Входными сигналами всей сети явля-

ются параметры текущей производственной ситуации.

Ретроспективные данные используются в качестве обу-

чающих выборок, формирующих значения весовых ко-

эффициентов входов (синапсы) нейронов.

Эволюционное моделирование. Получение оптималь-

ных решений осуществляется путем имитации процесса

размножения и эволюции биологической популяции [9].

В исходные варианты решения вносятся различные, слу-

чайные изменения, имитирующие изменения наследст-

венных свойств предыдущего поколения. Совокупность

модифицированных данных образует новое поколение

возможных решений, которое подвергается "естествен-

ному отбору" (или селекции), основанному на экзоген-

ном "критерии выживания" (критерий допустимости ре-

шения). Сохранившиеся после селекции решения вновь

модифицируются ("размножаются"), образуя третье по-

коление, и процесс итерационно повторяется. В резуль-

тате образуется неконтролируемая алгоритмистом само-

организующаяся последовательность, приводящая к на-

илучшему решению (прогнозу). При этом оптимум мо-

жет быть найден самым неожиданным образом: наибо-

лее эффективное решение может оказаться результатом

последовательной эволюционной цепочки, на промежу-

точных этапах которой присутствовали далеко не наи-

лучшие (хотя и допустимые) решения.

По существу, ЭВМ в системе эволюционного моде-

лирования, как и при использовании нейронных сетей,

перестает быть программируемым калькулятором, а ста-

новится полноправным участником решения задачи.

Это позволяет находить новые, нетривиальные и эффек-

тивные решения в самых сложных ситуациях: в задачах

прогнозирования качества выходных продуктов ТП, вы-

боре оптимальных технологических параметров устано-

вок, распознавании изменений качества исходного сы-

рья и т.п.

Генетические алгоритмы во многом напоминают эво-

люционное моделирование. Здесь также происходит ге-

нерация, отбор и селекция возможных решений, интер-

претируемых как генетические информационные струк-

туры с заданным набором параметров ("хромосомы").

При этом, помимо случайных изменений генной струк-

туры ("мутаций"), происходит и направленная модифи-

кация решений-"потомков", возникающая в результате

"скрещивания хромосомных наборов" предшествующего

поколения. Как и в предыдущем случае, генетические ал-

горитмы являются самоорганизующимися и позволяют

получать качественно новые, неожиданные результаты.

Однако новые достоинства всегда порождают и но-

вые проблемы. В частности, решения, полученные ки-

бернетическими методами DM, очень часто не допуска-

ют наглядных интерпретаций, что, в определенной сте-

пени, усложняет жизнь предметным экспертам.

Нечеткая логика. Особое направление в спектре DM

составляют методы, основанные на нечетких множест-

вах (fuzzy sets).

Традиционная вероятностно-статистическая методо-

логия базируется на классической Колмогоровской акси-

оматике. В ее основе лежит понятие меры, определенной

на множестве σ-алгебр F в пространстве элементарных

событий W. Однако в ряде практических задач, связан-

ных, например, с лингвистическими переменными, по-

добную аксиоматику построить не удается. В связи с этим

в 1961 г. Л. Заде [11] была предложена концепция нечет-

ких множеств, позволяющая оперировать с понятием не-

определенности в неметрических системах. Применение

теории нечетких множеств в DM позволяет ранжировать

данные по степени близости к желаемому результату, осу-

ществить, так называемый, нечеткий поиск в БД. Однако

плата за повышенную универсальность всегда была до-

статочно велика и проявлялась в снижении уровня досто-

верности и точности получаемых результатов. Поэтому

число специализированных приложений данной методо-

логии, несмотря на повышенный интерес к ней со сторо-

ны математиков-прикладников в течение последних 35

лет, оказалось весьма ограниченным.

Перечисленные алгоритмы DM в настоящее время

реализованы в качестве специализированных пакетов

анализа данных. Среди основных программных продук-

тов, содержащих кибернетические методы DM, следует

назвать системы NeuroShell, GeneHunter, BrainMaker,

OWL, PolyAnalyst, 4Thought (BI).

Ассоциативная память. Особое место среди алгорит-

мических средств DM занимают математические техно-

логии, основанные на методах ассоциативной памяти.

Некоторые авторы считают, что ассоциативные методы,

основанные на поиске решений-аналогов в массивах ре-

троспективных данных, являются характеристическими

атрибутами DM [12].

Работа с ассоциативной памятью обычно связана с

формированием шаблонов изучаемых ситуаций. При

этом предполагается, что имеется массив ретроспектив-

ных данных, позволяющий построить дискретный набор

возможных ситуаций. Указанные ситуации можно фор-
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Разновидностью эволюционного программирования яв-

ляются методы эвристической самоорганизации и группо-

вого учета аргументов (МГУА), позволяющие выбирать на-

иболее эффективную структуру полиномиальной модели

эволюции состояния изучаемого объекта [10].



мировать последовательно, например, используя "сколь-

зящее окно" над темпоральным массивом ретроспекти-

вы. Если каждому i-ому решению di (или ситуации из

скользящего окна) из ретроспективы сопоставить точку

в n-мерном фазовом пространстве решений Dn, а новую

ситуацию описать n-мерным вектором состояния xn (с

тем же набором параметров), то в качестве наиболее при-

емлемого решения d* предлагается выбирать то, которое

наиболее близко к сложившейся ситуации x. При этом

мера близости оценивается по величине a'priori выбран-

ной метрики µ, т.е. d* = arg min µ(xn, di) для ∀di [13].

Подобный подход, получивший наименование мето-

да "ближайшего соседа" ("nearest neighbour", CBR – case

based reasoning), лег в основу таких программных продук-

тов, как Pattern Recognition Workbench или KATE tools.

Очевидно, что любое решение-прецендент обладает

определенной информационной значимостью. Однако,

чтобы оценить его достоверность и корректность интер-

претации, необходимы повторные опыты, позволяющие

провести дискриминантные гиперповерхности раздела

между "областями притяжения" опорных решений, что и

предопределяет необходимость применения все тех же

статистических методов в процессе обучения.

Деревья решений. Другой подход к выбору ситуацион-

ного решения связан с построением последовательного

логического вывода на основе деревьев решений. В каж-

дом узле дерева эксперт осуществляет простейший логи-

ческий выбор ("да"–"нет"). В зависимости от принятого

выбора поиск решения продвигается по правой или ле-

вой ветви дерева и, в конце концов, приходит к терми-

нальной ветви, отвечающей конкретному, окончатель-

ному решению. Очевидно, что и здесь процесс статисти-

ческого обучения выведен за пределы программы и

сконцентрирован в виде некоторого априорного опыта,

заключенного в наборе ветвей-решений.

Одной из разновидностей метода деревьев решений,

является алгоритм деревьев классификации и регрессии

(CART, classification and regression trees), предлагающий

набор правил для решения задачи дихотомической клас-

сификации совокупности исходных данных. Данный ме-

тод обычно применяется для определения возможной

последовательности событий с заданным исходом.

Более тщательной предварительной подготовки дан-

ных требует метод CHAID (chi square automatic interaction

detection), предназначенный для выявление зависимости

между переменными по критерию хи-квадрат на основе

традиционной схемы проверки гипотез.

Отсутствие обучения в отношении новых ситуаций, к

сожалению, не исчерпывает недостаток такого подхода.

Ведь для ее реализации, как минимум, нужен высоко-

квалифицированный эксперт, способный в каждом узле

принять содержательно верное решение. В тоже время

реальная СППР, как правило, функционирует в условиях

неопределенности, нестационарности, нерегулярности и

прочих "жизнеутверждающих" моментов, в которых даже

опытный эксперт не может чувствовать себя достаточно

уверенным при выборе пути. Тем не менее, данный под-

ход обеспечивает определенные удобства для экспертов,

что и породило разработку на основе технологии деревь-

ев решений (decision trees) таких программных продук-

тов, как IDIS, С5.0, SIPINA и т.п.

Системы обработки экспертных знаний. В заверше-

нии обзора алгоритмических средств DM отметим пред-

метно-ориентированные системы анализа ситуаций и

прогноза, основанные на фиксированных математичес-

ких моделях, отвечающих той или иной теоретической

концепции. Роль эксперта состоит в выборе наиболее

адекватной системы и интерпретации полученного алго-

ритма. Достоинства и недостатки таких систем очевид-

ны – предельная простота и доступность применения и

расплата достоверностью и точностью за эту простоту.

Примерами программных продуктов, отвечающих пред-

метно-ориентированным системам в области финансов,

являются Wall Street Money, MetaStock, SuperCharts,

Candlestick Forecaster и другие [14].

К числу специализированных программных продук-

тов, позволяющих формировать предварительные отче-

ты и визуализировать результаты, следует отнести систе-

мы Mineset, Impromptu (BI) и др. В частности, системы

Mineset содержат такие инструменты, как ландшафтный

визуализатор, визуализаторы дисперсии, деревьев, пра-

вил, свидетельств и другие средства [15, 16].

Îñîáåííîñòè ñèñòåìû àíàëèòè÷åñêîãî óïðàâëåíèÿ
Для формирования общего представления о структу-

ре аналитического управления с использованием средств

DM, рассмотрим его отличительные особенности, роль и

место в общей системе управления производством. С

этой целью рассмотрим структурную схему, приведен-

ную на рис. 3 и отражающую взаимодействие всех основ-

ных составляющих информационной системы форми-

рования управляющих решений.

Из рисунка видно, что основная идея DM состоит в

сопоставлении результатов мониторинга текущей произ-

водственной ситуации с предшествующим опытом уп-

равления, накопленным в форме массивов ретроспек-

тивных данных в информационном хранилище (храни-

лище данных, Data Warehouse, DW) предприятия. При

этом DW выполняется в виде темпоральной БД, создавая

основу для структуризации "прошлого" в форме, наибо-

лее пригодной для поиска ситуаций-аналогов и ситуа-

ций-прототипов. В частности, в накопленном ретро-

спективном опыте методами ассоциативной памяти,

формируются некоторые шаблоны аналогов, позволяю-

щие сопоставлять прошлое с текущей производственной

ситуацией и, тем самым, осуществлять прогноз развития

нестационарных (в том числе скачкообразно изменяю-

щихся) производственных процессов.

Разумеется, ассоциативный поиск не отвергает воз-

можность одновременного классического регрессионно-

го прогноза, отражающего динамику средних значений и

несущего важную информацию об общих тенденциях

эволюции производственной ситуации. По всей видимо-

сти, неаддитивная смесь результатов статистической

экстраполяции с выводами ассоциативного поиска явля-

ется наиболее достоверным средством "структуризации
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будущего", создающего основу для построения прогнос-

тических сценариев и, тем самым, для выбора наилуч-

ших управленческих решений.

Следует заметить, что формирование производствен-

ного решения является центральным элементом систе-

мы аналитического управления. Указанная функцио-

нальность, помимо аналитической обработки (выявле-

ние скрытых закономерностей и взаимосвязей, оценка

их влияния на основные показатели исследуемой ситуа-

ции, прогнозирование развития ситуаций и т.п.), вклю-

чает функции сбора и предварительной обработки ин-

формации, ее хранения, самообучения, подготовки на-

глядных отчетов и др.

Таким образом, главным отличием DM от известных

СОД, широко применяемых в современных промышлен-

ных информационных системах, следует считать подход к

формированию управленческих решений с позиции ис-

торизма, т.е. на основе полномасштабного количествен-

ного анализа всего ретроспективного опыта, предшество-

вавшего текущей ситуации и позволяющего перенести

результаты прецедентов на прогнозируемый сценарий.

Заметим, что DM не является альтернативой к СОД;

традиционная транзакционная система обработки со-

храняет за собой функции поддержки оперативных уп-

равленческих решений и подготовки экспресс-отчетов.

Акцент на количественном анализе ситуаций поз-

воляет перенести центр тяжести процедуры выработки

проекта решения с эвристических логико-интуитив-

ных методов, характерных для эмпирических техноло-

гий, на мощную, глубоко формализованную платфор-

му прикладной математики. При этом качественный,

эмпирический анализ также сохраняется, и его основ-

ным приложением остается вполне обозримый объем

конечного перебора уже сформированных вариантов

решений на фоне подготовленных прогностических

сценариев. Таким образом, речь, по существу, идет о

новой форме гибридного ин-

теллекта, в которой машине

отводится роль сверхмощно-

го количественного анализа-

тора, оставляя за человеком

вопросы окончательных ре-

шений.

Êîíöåïòóàëüíûå îñíîâû àíàëè-
òè÷åñêîãî óïðàâëåíèÿ

Важной характеристичес-

кой чертой АИТ является их

технологическая основа –

симбиоз разнородных

средств прикладной матема-

тики с последними достиже-

ниями в области информаци-

онных систем. Роль алгорит-

мической базы в аналитичес-

ком управлении, как уже от-

мечалось, выполняют извест-

ные математические средства

и, прежде всего, методы прикладной статистики и пере-

численные во втором разделе кибернетические алго-

ритмы (нейронные сети, эволюционное моделирова-

ние, генетические алгоритмы и т.п.). Объединяющим

началом для возникновения аналитического управле-

ния послужила конкретная, крайне важная для практи-

ки цель – создание высокоэффективной автоматизиро-

ванной СППР, способной учитывать в процессе выра-

ботки формализованного решения многолетний ретро-

спективный опыт, отраженный в сверхбольших объемах

накопленных данных.

Значимость решаемой задачи ускорило разработку и

внедрение методов и средств АИТ. При этом практика

настолько опередила теорию, что АИТ до последнего

времени не имела собственной концептуальной плат-

формы, определяющей ее как самостоятельную отрасль

прикладных знаний. В связи с этим возникла необходи-

мость в восполнении данного пробела, то есть в решении

задачи формирования общих концептуальных принци-

пов аналитического управления. Рассмотрим вариант

формирования такой теоретической платформы в виде

совокупности базовых принципов построения аналити-

ческих информационных систем (АИС).

Ïðèíöèï èñòîðèçìà
Основным "сырьем" для аналитической обработки

являются большие и сверхбольшие массивы ретро-

спективных данных, отражающие поведение как само-

го объекта управления (ОУ), так и всей инфраструкту-

ры, в которую он был погружен, внутри которой он

развивался, с которой он взаимодействовал. При этом

глубина ретроспективного анализа может быть весьма

большой – от нескольких месяцев до нескольких лет и

даже десятилетий.

Функционирование АИТ на множестве ретроспек-

тивных данных можно разбить на два этапа: поиск ана-
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логов (прецедентов) и анализ их структуры. Результаты

структурного анализа прецедентов трансформируются

в формализованные выводы, используемые для кор-

ректировки результатов оперативной обработки теку-

щих данных. Полученный скорректированный мате-

риал, в свою очередь, представляет собой основу для

формирования проекта решения (или нескольких про-

ектов решений) по рассматриваемому вопросу.

Очевидно, что механистический перенос историчес-

кого опыта на текущую ситуацию может привести к сугу-

бо негативным результатам. Отсюда возникает необхо-

димость в применении человеко-машинной технологии

реализации DM.

Ïðèíöèï ñèñòåìíîñòè
В задачах промышленной автоматизации (как и для

большинства других предметных областей) в качестве

основного ОУ выступает производство – открытая дина-

мическая система, погруженная в неоднородную и не-

стационарную эволюционирующую среду и активно с

ней взаимодействующую. При этом предполагается, что

ОУ отвечает всем основным признакам понятия "систе-

ма", а именно: целостности, структурированности, целе-

направленности.

В сочетании с принципом историзма, идея системно-

сти предполагает формирование и хранение массивов

ретроспективных данных, отражающих (количественно

и качественно) изменения состояния ОУ и среды погру-

жения в их историческом и текущем взаимодействии.

Указанные массивы представляют собой "сырье", исход-

ные данные, на основании которых средствами DM вы-

являются скрытые системные связи, неявные законо-

мерности, совокупность значимых для развития системы

факторов влияния, условия их реализации и т.п.

Ïðèíöèï ãèáðèäíîãî ÷åëîâåêî-ìàøèííîãî èíòåëëåêòà
По своей природе методология АИТ опирается на со-

четание автоматического компьютерного анализа сверх-

больших объемов данных с экспертными заключениями,

ориентированными на семантические аспекты решае-

мой задачи. Как правило, естественный интеллект под-

ключается в наиболее критичных моментах процедуры

формирования решения. Обычно это происходит, когда

количественный подход не позволяет сформировать ме-

трическую систему предпочтений либо при отсутствии

достаточного объема исходных данных для построения

формализованного вывода.

Примером такой ситуации может служить задача

предварительного выбора глубины ретроспективного

поиска. Еще более явным примером может служить за-

дача качественной отбраковки прецедентов, выявлен-

ных компьютерной программой на основе предвари-

тельного ассоциативного поиска.

Реализация данного принципа в системах аналитиче-

ского управления требует решения проблемы рацио-

нального распределения функций в человеко-машин-

ных системах и формирования интеллектуальных эрго-

номических интерфейсов, наиболее согласованных с

профессиональными представлениями предметных экс-

пертов и лиц, принимающих решение (ЛПР).

Ïðèíöèï ñèìáèîçà ìàòåìàòè÷åñêèõ
è èíôîðìàöèîííûõ òåõíîëîãèé

АИТ представляет собой область знаний, в которой

в полной мере гармонично соединились методы при-

кладной математики, кибернетики и новейшие инфор-

мационные технологии, позволяющие хранить и в ра-

зумные сроки обрабатывать сверхбольшие объемы ин-

формации.

Следует заметить, что указанная гибридизация про-

исходит не только между математическими и информа-

ционными технологиями, но и между различными ма-

тематическими методами анализа данных. В частности,

анализ результатов применения нейронных сетей в за-

дачах прогнозирования состояния изучаемого объекта,

как правило, осуществляется статистическими метода-

ми. И, наоборот, для решения традиционной статисти-

ческой задачи регрессионного анализа может использо-

ваться методология, основанная на эволюционном мо-

делировании.

Ïðèíöèï èñïîëüçîâàíèÿ øàáëîíîâ
Наличие большого объема упорядоченных опытных

данных позволяет существенно снизить влияние "про-

клятия среднего", характерного для большинства статис-

тических методов обработки данных. При этом в качест-

ве важнейшего инструментального средства DM исполь-

зуется описанная выше технология ассоциативной памя-

ти. В частности, включение шаблонов в структуру анали-

тического запроса позволяет осуществлять ассоциатив-

ный поиск ситуаций аналогов и прогноз нестационарно-

го развития изучаемых процессов.

Перечисленные системные принципы образуют об-

щую методологическую платформу, позволяющую выде-

лить АИТ в качестве самостоятельного подкласса ин-

формационных технологий. Для построения более стро-

гой, формализованной структуризации аналитических

информационных технологий необходимо рассмотреть

на содержательном уровне класс основных математичес-

ких задач, решение которых составляет основу количест-

венного DM анализа.
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Концепция историзма, по существу, описывается прин-

ципом исторического подобия, который, в наиболее сжатой

форме, сформулирован в Ветхом завете: "Что было, то и

будет, и что творилось, то творится, и нет ничего нового

под солнцем".

По существу, реализация принципа системности в

концепции АИТ достаточно полно описывается вы-

сказыванием Эйнштейна: "Чисто математические

построения позволяют найти те понятия и те зако-

номерные связи между ними, которые дают ключ к

пониманию..."

ÑÈÑÒÅÌÛ ÀÂÒÎÌÀÒÈÇÀÖÈÈ ÁÈÇÍÅÑ-ÏÐÎÖÅÑÑÎÂ
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Çàêëþ÷åíèå
В настоящее время аналитические информацион-

ные технологии нашли множество самых разнообраз-

ных практических приложений: в экономике, промыш-

ленности, торговле, системе здравоохранения, страхо-

вания, в различных областях, связанных с контролем и

прогнозированием состояния сложных динамических

систем. Однако наиболее интенсивное развитие данная

методология нашла в сфере экономики, финансов и

бизнеса [3, 12, 14, 16, 17]. Внедрение АИТ в области

промышленных приложений пока что находится на

ранней стадии и проявляется в создании виртуальных

анализаторов, СППР должностных лиц и, разумеется, в

использовании в системах стратегического звена управ-

ления (маркетинговые исследования, анализ экономи-

ческих и финансовых ситуаций и т.п.).

В частности, системы DM используются при реше-

нии таких задач, как выявление скрытых закономер-

ностей в финансовых данных, при разработке прогно-

стических моделей (Lockheed), при верификации дан-

ных по курсам валют (Reuters), выявлении новых по-

тенциальных клиентов (Dickinson Direct) или опреде-

лении зависимостей между основными показателями

и характеристиками сегментов рынка при проведении

маркетинговых исследований (Reader's Digest Canada),

выявлении счетов потенциально платежеспособных

дебиторов (Internal Revenue Service), в различных зада-

чах прогнозирования, например, при определении

возможных невыплат в сделках с недвижимостью

(Leeds) и др. [18].

Инвестиции на внедрение комплексов АИТ доста-

точно велики, однако ожидаемый от их реализации

выигрыш по данным ряда компаний может достигать

1000%. При этом инвестиции на внедрение данных

технологий (при их правильном использовании) могут

окупиться за несколько месяцев. В [8] приводятся дан-

ные ряда американских компаний, получивших эко-

номический эффект от внедрения DM, который в

10…70 раз превысил первоначальные затраты, состав-

лявшие 350…750 тыс. долл. США. А сравнительно не-

большой проект стоимостью в 20 млн. долл. США оку-

пился всего за 4 мес. По оценкам экспертов более 95%

компаний из списка "Fortune 1000" уже внедрили хра-

нилища данных [16].

Как указывается в [17], интерес к DM не меньше,

чем в свое время к вопросам искусственного интеллек-

та и систем автоматизированного проектирования. Од-

нако, если первые два направления развивались пре-

имущественно небольшими поставщиками, то в рас-

сматриваемом нами случае разработку осуществляют

такие гиганты, как IBM, AT&T, Microsoft и др. В частно-

сти, Microsoft уже выпустила DM-сервер, на котором

реализована математика кластерного анализа и деревь-

ев решений. Идеи OLAP-реализованы не только в виде

самостоятельного MS OLAP Server, но уже интегриро-

ваны в офисные электронные таблицы MS Excel.

Однако наряду с очевидным прогрессом в области

DM, практическая реализация данной технологии вы-

явила и ряд новых проблем, связанных с особенностями

реализации сложных алгоритмических комплексов.

Настоящая статья, по существу, является введением в

аналитические информационные технологии, предло-

женные в качестве платформы для создания системы

аналитического управления производственными про-

цессами. Остались за рамками статьи проблемы созда-

ния и использования информационных хранилищ, те-

матических витрин данных, вопросы применения OLAP

технологий, задача синтеза многоцелевых и предметно-

ориентированных аналитических информационных си-

стем, особенности применения кибернетических алго-

ритмов в задачах виртуального анализа ТП и многие дру-

гие. Автор надеется осветить данные вопросы в последу-

ющих выпусках журнала.
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