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СПИСОК ОСНОВНЫХ ОБОЗНАЧЕНИЙ И СОКРАЩЕНИЙ 

LLM — большая языковая модель (Large Language Model) 

БПЛА — беспилотный летательный аппарат 

БТА — беспилотный транспортный аппарат 

ВА — вычислительный актор 

ВПП  — виртуальное производственное пространство 

ГА — генетический алгоритм 

ГП — генетическое программирование 

ЗК — задача коммивояжера 

ИИ — искусственный интеллект 

КРС — коллективная робототехническая система 

МРЧ — метод роя частиц 

МЭС — метод эволюционного согласования 

СКИ — система коллективного интеллекта 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время наблюдается рост интереса к системам коллективного 

интеллекта (СКИ), моделирующим явления, наблюдаемые в природе [1–3]. 

Такие системы сочетают сравнительную простоту реализации с низкой 

частотой ошибок, что, по-видимому, связано с использованием механизмов, 

сформировавшихся в ходе длительной естественной эволюции. 

В качестве носителей искусственного интеллекта в СКИ традиционно 

применяют большие языковые модели и сверточные нейросети (включая 

комитеты). Прогресс последних лет позволил снизить, например, вероятность 

ошибок первого рода при распознавании лиц приблизительно до 0,01, что 

лучше, чем у человека (0,03–0,07 по данным различных авторов). Однако в 

условиях мегаполисов даже такая ошибка порождает сотни тысяч ложных 

срабатываний; аналогичные ограничения проявляются и в диагностике по 

медицинским изображениям. 

Для массового внедрения требуется снижение вероятности ошибок 

минимум на 2–3 порядка. Современные ансамблевые техники (бустинг, 

бэггинг, стекинг) не дают такого результата. Похожая проблема возникает и 

при коллективной работе носителей естественного интеллекта: даже 

консилиумы специалистов демонстрируют существенные (0,1–0,4) доли 

ошибочных диагнозов в ряде областей. 

Ключевая причина — опора на искусственно сконструированные 

принципы принятия решений, чья эффективность падает с ростом сложности 

сценариев. Альтернативный путь — природоподобные технологии организации 

принятия решений: моделирование и адаптация механизмов кооперации и 

отбора, проверенных эволюцией. Практика показывает, что корректная 

адаптация таких механизмов в коллективе акторов (независимо от природы их 

интеллекта) позволяет существенно снижать вероятность ошибок; 

следовательно, центральной задачей становится организация процедуры 

коллективного выбора. 
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В этом контексте наибольшее значение имеют три класса 

природоподобных методов и моделей: эволюционные вычисления, роевой 

интеллект и нейросети. Первые включают генетические алгоритмы, 

эволюционные стратегии и генетическое программирование и опираются на 

отбор, кроссовер и мутации [4]. Роевые методы (например, метод роя частиц) 

используют правила локального взаимодействия агентов и коллективную 

динамику. Нейросети — универсальные аппроксиматоры, которые могут 

выступать как индивидуальные акторы или подсистемы внутри СКИ. В 

совокупности эти подходы формируют инструментальную базу для 

проектирования СКИ. 

Однако для всех перечисленных классов по-прежнему справедливо: в 

сложных сценариях они не гарантируют достаточно малую вероятность ошибок 

для практического применения. Доступные подходы либо опираются на 

искусственные правила, чувствительные к усложнению задач, либо не 

обеспечивают эффективную координацию акторов. Следовательно, требуется 

класс СКИ, обеспечивающий гарантированно малую вероятность ошибок за 

счет природоподобной организации взаимодействия акторов. 

Актуальность работы. Актуальным является поиск и создание 

природоподобных СКИ, обладающих способностями гарантированно давать 

правильные решения с малой вероятностью ошибок. Из СКИ, базирующихся на 

приведенных выше алгоритмах, были выбраны наиболее простые для 

исследования системы, а именно: 

• системы, построенные на использовании метода эволюционного 

согласования решений (МЭС) различных разновидностей; 

• системы, использующие вычислительных акторов (ВА) для решения 

оптимизационных задач методами генетических алгоритмов (ГА) и 

генетического программирования (ГП); 

В работе использован современный подход к проектированию СКИ, 

базирующийся на теории метасистемных переходов В. Турчина [11]. 

Взаимодействие между членами группы осуществляется по правилам, взятым 
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из природоподобных принципов, включая теорию естественного отбора 

Дарвина и физику.  

В системах, построенных с использованием правил взаимодействия, 

взятых из ГА, в группе носителей естественного и/или искусственного 

интеллекта наблюдаются метасистемные эффекты значительного увеличения 

интеллектуальной силы и существенного уменьшения величин вероятностей 

ошибочных решений. 

Полученные результаты указывают на целесообразность дальнейшего 

изучения метасистемных эффектов природоподобных СКИ, способных 

обеспечить существенное снижение вероятности ошибочных решений и 

синергетический рост интеллектуальной силы коллективов акторов. 

Цель работы — формирование и исследование моделей систем 

коллективного интеллекта, а также развитие методов их построения и 

оптимизации, обладающих свойствами увеличения интеллектуальной силы и 

гарантированного уменьшения вероятностей ошибочных решений по 

сравнению с решениями существующих систем. 

Объект исследования — модели и методы организации СКИ, 

обладающих свойствами давать решения с малым числом ошибочных решений. 

Предмет исследования — структуры СКИ и методы оптимизации их 

работы по уменьшению числа ошибочных решений. 

Методы исследования. В работе используются методы системного 

анализа, теория принятия решений, теория оптимизации, теория вероятностей и 

математическая статистика, троичная логика и эволюционные алгоритмы. Для 

подтверждения эффективности полученных результатов применяются 

теоретические исследования, а также статистические испытания разработанных 

на базе теории СКИ. 

Достоверность научных положений, теоретических выводов и 

практических результатов, полученных в диссертации, подтверждена 

результатами теоретического исследования и их практического воплощения, 

испытаниями методов, алгоритмов и программного обеспечения с 
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использованием стандартных и специально разработанных тестов. Проведено 

корректное обоснование и анализ моделей с применением методов теории 

вероятности и математической статистики. 

Научная новизна работы состоит в следующем: 

1. Разработаны и исследованы математические и компьютерные модели 

новых разновидностей МЭС. Эти модели позволяют в отличие от 

существующих прогнозировать вероятности ошибочных решений. (п. 3 

паспорта специальности). 

2. Разработана и исследована модель актора второго ранга, обладающая 

принципиально новым свойством — возможностью заранее задавать сколь 

угодно малую допустимую вероятность ошибки, что не может быть 

реализовано в существующих системах (п. 3 паспорта специальности).  

3. Разработаны и исследованы методы решения трудных задач с 

использованием вычислительных акторов. Эти методы обеспечивают 

получение результатов, необходимых для практики, и отличаются от известных 

систем существенно меньшей вычислительной сложностью и высокой 

скоростью получения решений (п. 5 паспорта специальности).  

4. Разработан метод построения СКИ на базе МЭС для консолидации 

текстов с использованием  LLM, позволяющий повышать качество 

консолидированных текстов, уменьшающий вероятность возникновения 

галлюцинаций и увеличивающий вероятность их устранения (п. 5 паспорта 

специальности). 

Теоретическая и практическая значимость работы. Диссертация 

представляет собой теоретическое обобщение научных исследований, 

выполненных автором в течение ряда лет на кафедрах 307 и 311 Московского 

авиационного института (национального исследовательского технического 

университета). Теоретическая основа разработанного подхода представлена в 

публикациях реферируемых журналов и докладах на российских и 

международных конференциях. Практическая ценность работы подтверждается 

внедрением результатов в учебный процесс в виде методик и 
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специализированного программного обеспечения. Практическая значимость 

результатов диссертационной работы определяется введением в практику 

различных разновидностей МЭС, повышающих эффективность работы акторов 

и позволяющих использовать разработанные методы и модели в конкретных 

приложениях. 

Внедрение результатов: полученные результаты внедрены в 

телерадиокомпании (ТРК) «МЕДИАСОЮЗ», что подтверждается актами, 

приведенными в Приложении IV.1–IV.3. Результаты, приведенные в главе 4 

диссертации, были использованы в выполнении государственного задания 

Минобрнауки России, номер темы FSFF-2023-0005 (Приложение IV.4). 

Полученные в диссертации результаты внедрены в учебный процесс кафедры 

307 Московского авиационного института (национального исследовательского 

технического университета) (Приложение IV.5).  

Апробация работы: основные положения диссертационной работы 

докладывались и обсуждались на восьми научных конференциях: 

1. Международная научная конференция Московского физико-

технического института (государственного университета) Института 

физико-технической информатики SCVRT2018. Протвино, 

Московская область, 2018 г. 

2. II Международная научная конференция «Модели мышления и 

интеграция информационно-управляющих систем ММИИУС-2018». 

Кабардино-Балкария, Терскол, 2018 г. 

3. Международная научная конференция Нижегородского 

государственного архитектурно-строительного университета и 

Научно-исследовательского центра физико-технической информатики 

СРТ2019. Нижний Новгород, 2019. 

4. Международная научная конференция BIG DATA & AI 

CONFERENCE, Москва, 2020 г. 

5. 20-я Международная конференция «Авиация и космонавтика», МАИ, 

Москва, 2021 г.  

https://elibrary.ru/item.asp?id=37151120
https://elibrary.ru/item.asp?id=37151120
https://elibrary.ru/item.asp?id=37151120
https://elibrary.ru/item.asp?id=37944742
https://elibrary.ru/item.asp?id=37944742
https://elibrary.ru/item.asp?id=37944742
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6. XXVI Байкальская Всероссийская конференция с международным 

участием «Информационные и математические технологии в науке и 

управлении», Иркутск, 2021 г.  

7. XXIII Международная конференция по вычислительной механике и 

современным прикладным программным системам (ВМСППС'2023). 

Москва, 2023 

8. XII Международная конференция «Физико-техническая информатика 

— CPT2024», Пущино, Московская область, 2024 г. 

Личный вклад: Постановка задачи и частично методики исследования 

принадлежит научному руководителю. Все результаты, изложенные в 

диссертации, получены автором самостоятельно или при его непосредственном 

активном творческом участии. В работах, опубликованных в соавторстве, 

лично соискателю принадлежат:  

• в [24] — метод организации работы нейросети при распознавании 

полутоновых изображений в качестве актора в роли эксперта, что позволило 

существенно уменьшить число ошибок по сравнению с существующими 

ансамблевыми методами организации работы нейросетей;  

• в [27, 30–33,67] — способы организации групповой работы, формулирование 

правил взаимодействия, математические и компьютерные модели 

разновидностей МЭС, утверждения об уменьшении вероятности ошибок 

первого рода акторами первого и второго ранга, анализ результатов 

вычислительных экспериментов, вывод следствий; 

• в [27] — постановка задачи, вывод зависимости подготовленности актора от 

его уровня знаний; 

• в [36] — методы построения СКИ на базе ВА, разработка моделей и 

алгоритмов, составление программы, анализ результатов вычислительных 

экспериментов; 
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Основные положения, выносимые на защиту 

1. Математическая модель итерационного МЭС, позволяющая вычислять 

величины вероятностей правильных и ошибочных решений в зависимости от 

числа акторов, числа итераций и характеристик акторов.   

2. Математическая модель актора второго ранга, позволяющая подбирать 

группы акторов и число их групп исходя из заранее заданной как угодно 

малой вероятности ошибочного решения. 

3. Компьютерная модель численного расчета вероятностных характеристик 

отдельных разновидностей МЭС, позволяющая достигать требуемых 

практикой величин вероятностей правильных и ошибочных решений. 

Методы: 

4. Метод построения систем коллективного интеллекта СКИ на базе 

вычислительных акторов, обеспечивающий существенное уменьшение 

вычислительной сложности задач в области генетического 

программирования; продемонстрирован на примере восстановления 

неизвестной функции по обучающей выборке. 

5. Метод построения СКИ на базе МЭС для консолидации текстов с 

использованием LLM, повышающий качество консолидированных текстов и 

вероятность предотвращения и устранения галлюцинаций. 

Публикации: по теме диссертации опубликовано 13 статей в научных 

журналах и сборниках, из них 8 — в журналах, рекомендованных ВАК для 

публикаций основных положений диссертаций, из них 6 по специальности, 4 — 

в журналах и трудах конференций, индексируемых в РИНЦ, 1 — в журнале, 

индексируемом в SCOPUS, 2 свидетельства на программу для ЭВМ. 

Структура и объем работы: диссертация состоит из введения, четырех 

глав, заключения, шести приложений, содержит 120 страниц текста, 23 

рисунка, 6 таблиц, библиографический список из 67 наименований. 
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1. СОВРЕМЕННОЕ СОСТОЯНИЕ СИСТЕМ КОЛЛЕКТИВНОГО 

ИНТЕЛЛЕКТА И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ ИССЛЕДОВАНИЙ 

1.1 Преимущества и недостатки современных систем коллективного 

интеллекта 

Известно, что одиночный актор при трудности задач, соизмеримой с его 

подготовленностью или превышающей ее, подвержен принятию ошибочных 

решений; даже тренировка на задачах разной трудности с переводом части 

решений в зону «не знаю» не избавляет от ошибок. 

В связи с этим возникает вопрос: возможно ли в принципе существенное 

уменьшение числа ошибок, или их ликвидация при применении 

природоподобных принципов? Как показали исследования, выполненные в 

[12], это возможно при соблюдении ряда определенных условий. 

В области принятия решений существует множество методов 

коллективной работы, адаптированных к разным предметным областям. 

Однако у этих методов имеются недостатки и ограничения: они сложны в 

настройке под конкретную область, не универсальны и не стандартизованы, что 

затрудняет их практическое применение. Кроме того, такие методы не 

гарантируют правильности решения. Для решения новой задачи требуется 

значительное время на выбор и настройку подходящего метода из большого 

числа разработанных [13–15]. 

Для устранения указанных недостатков предложены различные подходы. 

Так, математические модели и аналитические методы позволяют упрощать 

настройку на предметную область и оптимизировать принятие решений по 

важным критериям [16]. Нечеткая логика помогает находить приемлемые 

решения в сложных задачах [14]. Комбинированные технологии, такие как 

эволюционные стратегии и генетические алгоритмы, также разрабатывались 

для преодоления описанных ограничений [19]. 

Один из наиболее перспективных подходов заключается в 

конструировании и применении систем коллективного интеллекта (СКИ). 
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СКИ — это совокупность взаимодействующих акторов (индивидуальных или 

групповых), организованных по определенным правилам обмена информацией 

и координации действий, которая способна решать задачи, выходящие за 

пределы возможностей отдельных акторов, за счет эмерджентных свойств 

совместной деятельности.  

Современные информационные технологии поддержки принятия 

решений базируются на фундаментальных разработках ведущих российских 

ученых. В их числе — разработки в области теории коллективного поведения 

автоматов В. Л. Стефанюка, теория активных систем В. Н. Буркова, методы 

построения интеллектуальных систем поддержки принятия решений В. Н. 

Вагина, концепция сетевых экспертно-аналитических систем А. Н. Райкова, 

разработки в области теории управления организационными системами Д. А. 

Новикова, а также работы Э. А. Трахтенгерца по теории систем поддержки 

принятия решений. Современные методы создания и работы систем 

коллективного принятия решений основываются на работах таких зарубежных 

ученых, как Д. Джонсон (кооперативное обучение и групповая работа), Т. В. 

Мэллоун (оценка коллективного потенциала и междисциплинарные 

исследования), А. Осборн (метод коллективного решения проблем), О. Холмер 

и Т. Гордон (метод Дельфи) и др. 

Теорема о присяжных маркиза де Кондорсе, опубликованная в 1785 году, 

сохраняет актуальность: она задает условия, при которых жюри принимает 

правильное решение с вероятностью, близкой к единице. Этот эффект лежит в 

основе современных систем краудсорсинга, которые используют коллективный 

труд десятков и сотен тысяч пользователей Интернета. 

С 2012 г. по вопросам коллективного интеллекта регулярно проводятся 

международные конференции; спектр направлений расширился с двенадцати в 

2012 г. до двадцати в 2021 г. (Proc. CI 2012 — CI 2021). На конференции 

«Collective Intelligence 2012» была оформлена междисциплинарная область 

коллективного интеллекта, которая с тех пор развивается ежегодно. Анализ 

публикаций и пленарных докладов показывает, что большее внимание 
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уделяется технологиям коллективного интеллекта, чем теориям, их 

обосновывающим; в отдельных работах для исследования информационных 

процессов привлекаются статистические методы, термодинамика и теория 

массового обслуживания. 

Широко применяются эмпирические системы оценки эффективности 

участников коллективных проектов. При этом в большей степени изучаются 

психологические и социальные аспекты коллективной работы, тогда как 

вопросы измерения сложности задач, способностей экспертов и вероятностей 

правильности решения — в зависимости от этих факторов, числа экспертов и 

метода коллективной работы — остаются разработанными недостаточно. 

Одним из недостатков СКИ является то, что эксперты часто выбираются 

на основе предшествующего опыта и неизвестно, насколько правильным или 

ошибочным будет их коллективное решение сложной задачи. Это усложняет 

разработку методов коллективной работы, способных стабильно решать 

трудные практические и каждый раз новые задачи. Несмотря на активные 

исследования, многие проблемы разработки методов и алгоритмов групповой 

работы остаются нерешенными. Остаётся нерешённой проблема 

интеграции перечисленных технологий и их практического внедрения в 

системы коллективного интеллекта для повышения эффективности решения 

сложных задач. Как показано в [12], перспективным направлением развития 

СКИ является использование теории метасистемных переходов В. Ф. Турчина. 

В [11] было установлено, что ключевую роль в формировании 

синергетического эффекта «усиления интеллекта» играют правила 

взаимодействия, вводимые в систему извне. Впервые этот подход был успешно 

применен в [21] при восстановлении субъективного портрета (фоторобота) и в 

[22] при измерении IQ группы студентов.  

В работах [36,37] такой подход был использован для решения задачи 

коммивояжера с использованием триангуляции Делоне и генетических 

алгоритмов. Задача была решена с использованием концепции вычислительных 
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акторов, работающих по правилам взаимодействия, разработанных автором, 

результаты ее решения приведены в приложении I. 

В [57] такой подход был применен коллективом исследователей, в состав 

которого входил и автор диссертации, для построения децентрализованной 

самоуправляемой системы беспилотных летательных аппаратов. В отличии от 

существующих систем, при применении которых допускаются пятипроцентные 

потери, в длительных разнообразных миссиях в условиях активных и 

пассивных помех не наблюдалось ни одного столкновения аппаратов. 

Результаты исследования приведены в приложении II. 

В настоящей диссертации данный подход получает дальнейшее развитие: 

проведены исследования различных схем организации работы групп акторов с 

учетом их характеристик и трудности решаемых задач.  

1.2 Постановка задачи исследования 

Резюмируя изложенное выше, постановка задачи исследования, 

соответствующая целям диссертационной работы, формулируется следующим 

образом.  

1. Для построения и оптимизации различных видов СКИ исходя из 

критерия минимизации числа ошибочных решений сформулировать 

правила взаимодействия, взятые из природоподобных принципов с 

учетом характерных особенностей рассматриваемых систем. 

2. Построить математические модели и метрологическое обеспечение 

рассматриваемых в диссертации СКИ, основанных на различных 

природоподобных принципах.  

3. Провести экспериментальную проверку полученных в работе методик 

уменьшения числа ошибочных решений в СКИ и сравнить полученные 

результаты с известными.  
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1.3 Выводы по 1 главе 

Анализ современных систем коллективного интеллекта показал наличие 

существенных ограничений, связанных с отсутствием универсальных методов 

коллективной работы, а также с недостаточной разработанностью 

теоретических основ, позволяющих количественно описывать сложность задач 

и прогнозировать качество коллективных решений. Существующие подходы не 

обеспечивают гарантированного получения правильных решений для трудных 

и новых задач и требуют значительных усилий по адаптации к конкретным 

предметным областям. 

Перспективным направлением развития является использование теории 

метасистемных переходов, в которой ключевая роль отводится правилам 

взаимодействия, вводимым в систему извне. Этот подход уже 

продемонстрировал эффективность при решении ряда прикладных задач, 

включая восстановление субъективного портрета и измерение коллективного 

IQ. В настоящей работе он получает дальнейшее развитие применительно к 

различным схемам организации взаимодействия групп акторов. 

Сформулирована постановка задачи исследования, направленная на 

построение и оптимизацию СКИ на основе природоподобных принципов с 

целью минимизации вероятности ошибочных решений. 
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2. МЕТРОЛОГИЯ МЭС 

Для более глубокого понимания механизмов получения групповых 

консолидированных решений и понимания связи подготовленности акторов с 

их интеллектуальной силой была поставлена задача разработки концептуальной  

модели знаний актора, позволяющей проводить дальнейшее развитие теории 

СКИ и  формулировать требования к МЭС 

2.1 Определения и термины 

В настоящей работе частично использована терминология, предложенная 

в [12]. Из этой работы взяты определения, необходимых для дальнейшего 

изложения: 

«Актор — индивид, группа, институт, интеллектуальный агент, 

программа или иной субъект, осуществляющий конкретные действия в рамках 

своей роли. В СКИ актор может выступать в двух ролях — генерировать 

решения (заполнять слоты проекта) или оценивать чужие решения. Одиночный 

актор далее называется актором нулевого ранга. 

Групповой актор i-го ранга —объединение нескольких акторов i-1 ранга. 

Особый случай — групповой актор первого ранга (далее — «групповой 

актор»). В диссертации используются акторы первого и второго рангов. 

Коллективный интеллект — способность группы акторов находить 

решения, превосходящие лучшее индивидуальное решение в группе. Она 

определяется как индивидуальными характеристиками акторов, так и 

правилами взаимодействия при работе над проектом. 

Слот — автономная часть проекта (подзадача) с полем ответа. Слот 

может быть заполнен правильно, ошибочно или оставлен пустым («не знаю»). 

Задача — в узком смысле: вопрос тестовой базы с известным жюри 

ответом, неизвестным актору; в широком — локальная проблема или проект с 

неизвестным для акторов требуемым решением. 
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МЭС — процедура заполнения слотов проекта групповым актором по 

правилам взаимодействия, заимствованным из генетических алгоритмов [12]. 

Стадия генерации: акторы, исходя из своих способностей, заполняют часть 

слотов, оставляя остальные пустыми. В зависимости от числа стадий 

согласования существует две разновидности МЭС – многостадийная и 

одностадийная. 

Цех — совокупность акторов разной подготовленности, имеющих знания 

в конкретной области. 

Знания цеха — общий корпус знаний, разделяемых большинством и 

релевантных данному цеху, зафиксированных в признанных источниках на 

текущий момент. 

Интеллектуальная сила актора — величина, связанная с затратами 

интеллектуального труда и подготовленностью актора. 

Интеллектуальная сложность задачи — мера трудности, связанная с 

требуемыми затратами интеллектуального труда».[12] 

2.2. Модель Раша 

Одной из теоретических основ СКИ на базе МЭС является модель Раша, 

связывающая подготовленность акторов и трудность задач [23]. Для работы со 

слотами одинаковой трудности актор характеризуется четырьмя 

вероятностями: 

𝐺𝑅 — правильная генерация, 

𝐺𝑁 — ошибочная генерация, 

𝐸𝑅 — правильная экспертиза, 

𝐸𝑁  — ошибочная экспертиза 

Вспомогательные вероятности: 

𝐺𝑆 = 𝐺𝑅 + 𝐺𝑁 —заполнение слота при генерации, 

𝐺𝑉 = 1 − 𝐺𝑆 — «не знаю» при генерации, 

𝐸𝑆 = 𝐸𝑅 + 𝐸𝑁 — заполнение слота при экспертизе, 

𝐸𝑉 = 1 − 𝐸𝑆 — «не знаю» при экспертизе. 
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Для дальнейших формулировок и доказательств вводится 

вспомогательное понятие идеального актора (𝐺𝑆 = 𝐺𝑅 , 𝐺𝑁 = 0 и 𝐸𝑅 = 1 ). 

  Для определения связи между уровнем подготовленности акторов θGR и 

трудностью тестовых заданий β используется однопараметрическая модель 

Раша (IRT) [23]. Эта модель, являясь наиболее простой в семействе IRT, 

напрямую определяет вероятность правильного ответа через данные два 

параметра. 

Вероятность 𝐺𝑅 правильного заполнения слота трудности 𝛽 определяется 

по формуле: 

 𝐺𝑅 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐺𝑅
 (2.1) 

Модель Раша в тестологии обеспечивает независимость измерений 

испытуемого от трудности задания. 

Для определения зависимости вероятности ошибочного решения от 

трудности задания вначале определим по модели Раша зависимость 

вероятности заполнения слота актором: 

 𝐺𝑆 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐺𝑆
 (2.2) 

где 𝜃𝐺𝑆 — подготовленность актора к заполнению слотов как 

правильными, так и ошибочными ответами. 

Вероятность принятия ошибочного решения актором составит при этом 

 𝐺𝑁 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐺𝑆
 – 

1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐺𝑅
 (2.3) 

Аналогичные выражения получаются и для вероятностей правильной, 

полной и ошибочной экспертизы: 

𝐸𝑅 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐸𝑅
, 𝐸𝑆 =

1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐸𝑆
, 𝐸𝑁 =

1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐸𝑆
 – 

1

1+𝑒𝛽−𝜃𝐸𝑅
 (2.4) 

Склонность актора к генерации ошибочного ответа характеризуется 

величиной 𝛿𝐺 = 𝜃𝐺𝑆 − 𝜃𝐺𝑅, а склонность актора к ошибочной экспертизе − 

величиной 𝛿𝐸 = 𝜃𝐸𝑆 − 𝜃𝐸𝑅. У идеального актора эти величины считаются 

равными нулю. 
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2.3. Утверждения об акторах. Единица измерения интеллектуальной 

сложности задачи и интеллектуальной силы акторов 

Опираясь на теорию вероятностей и модель Раша, в [12] были введены 

ключевые понятия, необходимые для количественного описания 

интеллектуальных затрат и сложности задач. В частности, предложено 

использовать специальную единицу измерения — ИНТ, определяемую как 

«объем интеллектуального труда, затрачиваемого идеальным актором с 

уровнем подготовленности θ=0 при решении задачи средней трудности (β=0) с 

вероятностью правильного ответа 0,5».[12] 

Дальнейшее развитие этих понятий связано с формальным описанием 

того, как изменяются интеллектуальная сложность задачи и интеллектуальная 

сила актора при варьировании трудности задач и уровня подготовленности. 

Было показано, что интеллектуальная сложность задачи, решаемой с 

фиксированной вероятностью правильного ответа Q, экспоненциально 

возрастает с ростом ее трудности β. Соответствующая зависимость выражается 

через логарифмическую функцию от 1–Q и параметр C, характеризующий 

масштаб сложности: 

 𝑆(𝛽) =
𝑙𝑛

1

1−𝑄

𝑙𝑛 2
 𝐶𝛽 = 𝑀0𝐶𝛽. (2.5) 

Аналогичным образом интеллектуальная сила актора описывается как 

экспоненциальная функция его подготовленности θ: 

 𝑍(𝜃) = 𝐶𝛽. (2.6) 

Эти соотношения позволяют трактовать параметры β и θ как 

логарифмические меры интеллектуальной сложности задачи и потенциала 

актора соответственно. В частности, удвоение значения β приводит к 

экспоненциальному росту требуемых интеллектуальных ресурсов, тогда как 

увеличение θ на ту же величину компенсирует этот рост. Данный аппарат 

используется далее при построении моделей акторов первого и второго рангов 

и при анализе влияния характеристик акторов на вероятность правильного 

решения группой. 
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2.4. Построение параметрического пространства знаний актора 

Для более глубокого понимания механизмов получения групповых 

консолидированных решений и понимания связи подготовленности акторов с 

их интеллектуальной силой введено понятие о параметрическом пространстве 

знаний актора, основывающееся на следующих положениях: 

Множество знаний [27] в цехе разбивается на два подмножества: 

• «Кванты знания» 𝕎 — (определения, факты, результаты); 

• «Процедуры» ℙ — (алгоритмы вывода новых знаний). 

Каждое из этих подмножеств может быть разбито на 𝒦 ∈ ℕ уровней 

знаний k=1, 2,…, 𝒦. Уровню 1 соответствуют первоначальные кванты знаний 

𝑤1,𝑖 ∈ 𝕎 (𝑘 = 1, i=1,2,…,𝑛1), связанные с базовыми понятиями и 

определениями, а также процедуры 𝑝1,𝑗 ∈ ℙ (𝑘 = 1, j=1,2,…,𝑚1), используемые 

для вывода новых знаний на этом уровне. 

Получение нового кванта знания 𝑤𝑘,𝑛𝑘+1 уровня k осуществляется путем 

применения одной из процедур уровня 𝑝𝑘,𝑗 (j=1,2,…,𝑚𝑘) к квантам знаний 

предыдущих уровней 𝑤𝐿,𝑖 (L=1,2,...,k-1) и к знаниям, полученным ранее. 

Аналогично, новая процедура 𝑝𝑘+1,𝑚𝑘+1 уровня k+1 строится из процедур и 

квантов знаний уровней 1…k. 

Эта процедура позволяет решать более трудные задачи, недоступные на 

прежних уровнях, и порождать новые кванты знаний уровня k+1. 

На рис. 2.1 приведена схема получения новых квантов знаний и процедур. 

 Новая процедура включается в базу знаний цеха только после проверки и 

принятия акторами, обладающими соответствующими компетентностями. Со 

временем в цехе происходит непрерывное увеличение числа элементов 

подмножеств 𝕎 и ℙ , приводящее к росту 𝑛𝑘, 𝑚𝑘 и повышению уровня 𝒦 — 

горизонта знаний.   

Отдельный актор цеха обладает лишь частью совокупных знаний, и его 

уровень ниже горизонта знаний цеха. Более того, часть знаний может быть 

усвоена им с ошибками. Используя такие знания и процедуры при решении 
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новых задач, актор будет получать неверные результаты, не осознавая их 

ошибочности. 

 

 

 

Рисунок 2.1.  Схема получения новых квантов знаний и процедур 

Для формализации введём два подмножества признаков усвоения знаний 

актором: 

• ℍ𝑊 — усвоение квантов знаний 

• ℍ𝑃 — усвоение процедур. 

Элементы (𝐻𝑊)𝑗,𝑖 ∈ ℍ𝑊 и (𝐻𝑃)𝑗,𝑖 ∈ ℍ𝑃 принимают значения 

 V ∈ {1, 0, –1} 

где 𝒱 = 1 — правильное усвоение, 𝒱 = 0 — пробел в знаниях, 𝒱 = −1 — 

ошибочное усвоение. 

Пусть имеется множество 𝕄 акторов цеха. Для каждого актора m 

определим подмножества знаний 𝕨 𝑚 и процедур 𝕡𝑚. В элементы (𝑤𝑚)𝑗,𝑖  и 
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(𝑝𝑚)𝑗,𝑖 заносится либо правильная запись (при 𝒱 = 1), либо пустое значение 

(при 𝒱 = 0), либо ошибочная (при 𝒱 = −1). 

Параметрическое пространство знаний актора коррелирует с моделью 

Раша. Аргумент формулы (2.1) представляет собой превышение трудности 

задачи 𝛽 над подготовленностью актора 𝜃𝐺𝑅. Для анализа вводятся средний 

уровень трудности (𝛽 = 0) и средний уровень подготовленности (𝜃 = 0), как 

это показано в [28] для методики сертификации.  

Средний актор решает среднюю задачу с вероятностью 0,5. Простые 

задачи, соответствующие начальному уровню знаний, решаются с 

вероятностью 𝐺𝑅 близкой к 1. При усложнении задач у актора появляются 

пробелы и ложные знания, что приводит к снижению вероятности правильного 

решения. Задачи, уровень которых превышает горизонт знаний актора, 

решаются с вероятностью, близкой к нулю. При повышении уровня подготовки 

горизонт знаний актора приближается к горизонту знаний цеха. 

Такое построение параметрического пространства знаний актора 

объясняет эмпирически наблюдаемый факт: одиночный актор не может 

безошибочно решать все задачи цеха, так как некоторые из них превосходят его 

уровень подготовки. Однако, поскольку ложные кванты знаний у разных 

акторов не совпадают, существует возможность организации коллективного 

решения с существенно меньшим числом ошибок. 

2.5. Определение интеллектуальной силы актора и интеллектуальной 

сложности задачи исходя из параметрического пространства знаний 

актора 

Пусть общее количество знаний уровня 𝒦 обозначается Π, а количество 

знаний, соответствующих среднему уровню трудности задач — 𝛱𝑐𝑝. 

Из формулы (2.5) 𝑆 = 𝑀0𝑒𝛽/2𝑙𝑛2, заменяя экспоненту  𝑒𝛽 на B, 

 получаем 

 𝐵 = (
𝑆

𝑀0
)2𝑙𝑛2,  (2.7) 
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при этом 0<B <∞. С другой стороны, коррелирующая с ней величина Π 

также изменяется в этих пределах 0<Π <∞. Предположим, что величины Π и B 

связаны соотношением 

 𝐵 = (𝑐 ∗ 𝛱)𝛼,  (2.8) 

где c и α — некоторые константы. 

Сравнение (2.7) и (2.8) позволяет предположить, что 𝑐 ∗ 𝛱 =
𝑆

𝑀0
 , а α=2ln2. 

Поскольку для задачи средней трудности β=0, то согласно (2.5) 𝑆 = 𝑀0. 

Следовательно, 𝑐 ∗ 𝛱𝑐𝑝 = 1, константа 𝑐 =
1

𝛱𝑐𝑝
 и выражение для 

интеллектуальной сложности задачи можно заисать в виде 

 𝑆 = 𝑀0  
𝛱

𝛱𝑐𝑝
 . (2.9) 

Итак, если выполняется наше предположение о зависимости Π и B в виде 

(2.8), то можно дать следующее определение интеллектуальной сложности 

задачи: 

Интеллектуальная сложность задачи пропорциональна отношению 

количества знаний, соответствующего уровню знаний в цехе, необходимому 

для ее решения к количеству знаний среднего уровня. 

Из (2.5) и (2.9) следует выражение для трудности β и смысл этой 

величины, выраженный, исходя из модели актора: 

 𝛽 = 2 𝑙𝑛 2 ∗ 𝑙𝑛 
𝛱

𝛱𝑐𝑝
 (2.10) 

Предлагаемая в работе модель актора позволяет также понять смысл и 

дать определение другой латентной переменной модели Раша — 

подготовленности θ актора. 

Обозначим общее количество знаний (квантов знаний и процедур) актора, 

величиной Λ, а количество знаний, соответствующее среднему по 

подготовленности актору цеха как 𝛬𝑐𝑝. 

Запишем (2.6) в виде 𝑍 = 𝑒𝜃/2𝑙𝑛2 и заменим экспонету 𝑒𝜃 на Ψ, тогда 

экспонента от подготовленности 

 𝛹 = 𝑍2𝑙𝑛2,  (2.11) 
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при этом 0<Ψ <∞. С другой стороны, коррелирующая с ней величина Λ 

также изменяется в этих пределах 0<Λ <∞. Как и в предыдущем случае, 

предположим, что величины Λ и Ψ связаны соотношением 

 𝛹 = (𝑐 ∗ 𝛬)𝛼, (2.12) 

где c и α — некоторые константы. 

Сравнение (2.11) и (2.12) позволяет предположить, что 𝑐 ∗ Λ = Z , а 

α=2ln2. 

Поскольку у актора средней подготовленности θ=0, то согласно (2.6) 

Z = 1. Следовательно, 𝑐 ∗ 𝛬𝑐𝑝 = 1, константа 𝑐 =
1

𝛬𝑐𝑝
 и выражение для 

интеллектуальной силы актора можно записать в виде 

 𝑍 =  
𝛬

𝛬𝑐𝑝
 . (2.13) 

Итак, если выполняется предположение о зависимости 𝛬 и Ψ в виде 

(2.12), то можно дать следующее определение: интеллектуальная сила актора 

пропорциональна отношению количества знаний актора к количеству знаний 

актора среднего уровня. 

Из (2.6) и (2.13) следует выражение для подготовленности актора: 

 𝜃 = 2 𝑙𝑛 2 ∗ 𝑙𝑛 
𝛬

𝛬𝑐𝑝
 . (2.14) 

Таким образом, латентные переменные модели Раша получают 

содержательную интерпретацию: 

• β — интеллектуальная сложность задачи; 

• θ — интеллектуальная сила (подготовленность) актора. 

Для удобства представления параметров модели Раша можно 

использовать двухпараметрическую модель 

Для этого введем второй параметр ∝= 2 𝑙𝑛2 и обозначим: 

 𝚩 =
𝛽

∝
 и 𝚯 =

θ

∝
 . 

Тогда модель Раша представляется в двухпараметрическом виде: 

 𝐺𝑅 =
1

1+𝑒𝛼(𝚩−𝚯)
, (2.15) 

а выражения (2.5) и (2.6) принимают вид 
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 𝑆 = 𝑀0𝑒𝚩, 𝑍 = 𝑒𝚯. 

Определения трудности задачи и подготовленности актора, в свою 

очередь, принимают вид 

 𝚩 = 𝑙𝑛
𝛱

𝛱𝑐𝑝
, 𝚯 = ln

𝛬

𝛬𝑐𝑝
. 

2.6. Сертификация акторов  

Для эффективного подбора акторов или их групп для гарантированного 

решения задач различной трудности с заданными вероятностями необходимо 

иметь шкалу измерения как интеллектуальной силы акторов, так и сложностей 

задач и иметь методики их получения. Такая шкала и способ ее получения 

приведены в [28]. По результатам тестирования акторов на корпусах тестов 

открытого и закрытого типа с неизвестными акторам правильными ответами 

после математической обработки вычисляются как трудности задач 𝛽 так и 

подготовленности актора 𝜃𝐺𝑅 , 𝜃𝐺𝑆  и 𝜃𝐸𝑅 , 𝜃𝐸𝑆. В [12] приведена методика 

расчета по этим данным интеллектуальной силы реального актора. Эти расчеты 

проводятся исходя из теории СКИ путем сопоставления результатов работы 

идеальных акторов и реальных акторов с измеренными характеристиками.   

Знание характеристик акторов является актуальным для  подбора 

подходящих акторов или их групп из базы данных сертифицированных акторов 

для гарантированного решения задачи  с известной или оцененной экспертами 

трудностью с вероятностью, не превышающую величину  заранее заданной 

вероятности ошибочного решения.  

Важным является и подбор акторов по величине интеллектуальной силы, 

поскольку, как показано в [12], «если интеллектуальная сила какого-либо 

актора отличается в два раза от средней, то такая группа не является 

эффективной, поскольку если актор значительно сильнее остальных, то его 

силу не оценят остальные участники, слабый же актор будет вносить в 

групповую работу помехи, мешающие эффективной работе группы». 
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2.7. Выводы по 2 главе 

Представленное в главе понятие о параметрическом пространстве знаний 

актора позволяет понять смысл латеральных переменных подготовленности 

акторов и трудности задач в модели Раша и связать интеллектуальную силу 

актора с относительным количеством квантов знаний и процедур у него, а 

интеллектуальную сложность задачи с относительным количеством квантов 

знаний и процедур цеха, необходимых для решения задачи. Материалы этой 

главы позволяют глубже понять необходимость введения троичной логики, 

стадии эволюционного согласования при организации коллективной работы в 

МЭС для уменьшения вероятности ошибочных решений и усиления интеллекта 

группы акторов.  

Полученные результаты в значительной степени способствуют решению 

первой и второй задачи, сформулированных в первой главе в пункте 

постановки задач.  
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3. МЕТОД ЭВОЛЮЦИОННОГО СОГЛАСОВАНИЯ РЕШЕНИЙ. АКТОР I 

РАНГА 

3.1. Теорема Кондорсе о жюри присяжных 

Теорема о присяжных Кондорсе была опубликована в 1785 году [24], но 

до сих пор актуальна, поскольку она определяет условия, при которых жюри 

может принимать правильное решение с вероятностью, близкой к единице. 

Этот эффект лежит в основе современных систем краудсорсинга, которые 

используют коллективный труд десятков и сотен тысяч пользователей 

Интернета и лежит в основе ансамблевой технологии стекинга в приложениях 

искусственного интеллекта.  

Математический аппарат, связанный с теоремой о присяжных, широко 

применяется в настоящей работе, поскольку с его помощью можно определять 

как вероятности правильного решения в группе акторов, так и ошибочного.  

 Теорема о присяжных формулируется следующим образом:  

«Пусть одно из двух решений, предлагаемых группой присяжных, 

правильное, и присяжный в среднем чаще голосует за правильное решение. 

Утверждается, что вероятность вынесения правильного решения большинством 

голосов растёт с ростом числа присяжных и стремится к 1». [12] 

Зависимость вероятности 𝑄𝑅 правильного решения группы из М акторов 

большинством голосов на стадии генерации решений от вероятности 

правильного решения одного актора 𝐺𝑅 дается выражением, выведенным 

исходя из положений теории вероятностей: 

𝑄𝑅 = ∑ 𝐶𝑀
𝑖 𝐺𝑅

𝑀−𝑖(1 − 𝐺𝑅)𝑖
𝑀−1

2

𝑖=0
 . 

Согласно проведённым расчётам в [12], группа из 5001 актора с GR=0.505  

достигает вероятности правильного решения QR=0.8 ,  что демонстрирует 

эффект коллективного «усиления интеллекта». 

Можно наблюдать следующую закономерность: 

При  𝐺𝑅>0.5 наблюдается эффект Кондорсе: с увеличением числа 

акторов вероятность QR стремится к 1. 
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При 𝐺𝑅<0.5 рост числа акторов приводит вероятность 𝑄𝑅 к нулю. 

То есть, другими словами, существует так называемый «барьер 

Кондорсе» при   𝐺𝑅=0.5 , который надо преодолеть акторам, повышающим 

свою подготовленность, для того чтобы при работе в группе увеличить 

вероятность правильного решения задачи до приемлемой величины.                                                                                

3.2. Основные понятия методов эволюционного согласования решений 

первой и второй разновидности для актора I ранга  

В [12] было получено «две разновидности метода эволюционного 

согласования решений:  

1. Итерационный метод — на нескольких последовательных стадиях 

акторы получают чужие варианты, дополняют незаполненные слоты и 

повторяют согласование. 

2.  Одностадийный метод — на единственной стадии согласования 

акторы получают перечень чужих решений по каждому слоту и 

заполняют свои незаполненные слоты. 

Итерационный метод применяется, когда интеллектуальная сила акторов 

недостаточна для решения трудной для них задачи, и за счет длительной 

процедуры итерационного согласования они могут приходить к консенсусу.  

Одностадийный метод применяется акторами тогда, когда их 

подготовленность, измеренная в логитах, превышает трудность задачи и они 

всего за одну итерацию согласования могут получить правильное решение».  

Результаты, полученные в [12] для первой и второй разновидности МЭС 

не всегда позволяют достичь требуемых в практике величин вероятностей 

ошибочных решений и, следовательно, требуется дальнейшее развитие теории 

СКИ. Это развитие осуществлялось в диссертации в следующих направлениях. 

 Была построена математическая модель итерационного МЭС, 

позволяющая определять величины вероятностей правильного и ошибочного 

решений группы акторов в зависимости от числа акторов, их 
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подготовленностей, трудности задачи и числа итераций, позволяющая 

прогнозировать результаты применения итерационного МЭС.  

Разработана также математическая модель акторов первого ранга и 

доказано утверждение об условиях стремления к нулю вероятностей 

ошибочных решений. 

3.3. Математическая модель итерационного МЭС 

3.3.1. Постановка задачи 

Группе из М акторов требуется, используя МЭС, получить 

консолидированное решение проекта, состоящего из слотов (каждый слот — 

формулировка подзадачи и поле для ответа). Координация работы 

осуществляется правилами взаимодействия, основанными на ГА [12]. 

Правила взаимодействия сформулированы следующим образом: 

• Каждый актор заполняет слоты в соответствии со своими знаниями: 

выдает правильный ответ с вероятностью GR, ошибочный — с 

вероятностью GN, либо оставляет слот незаполненным с 

вероятностью GV=1–GR–GN. 

• На стадиях согласования актор получает L чужих вариантов и 

вносит в свои незаполненные слоты те ответы, которые считает 

правильными. С вероятностью 𝐸𝑅 он верно определяет истинность 

ответа и заполняет слот, с вероятностью 𝐸𝑁 —ошибается и, 

принимая ложный ответ за истинный, заполняет слот ложным 

ответом. С вероятностью 𝐸𝑉 = 1 − 𝐸𝑅 − 𝐸𝑁 актор не может 

определить истинность ответа, и слот остается пустым. 

• Акторы обмениваются обновленными вариантами и выполняют 𝑇 

итераций согласования до истечения времени проекта или до 

получения по каждому слоту большинства одинаковых ответов. 

Эти ответы образуют консолидированное решение группы. 
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• Предполагается, что правильный ответ по слоту единственный; 

ошибочных вариантов ответов может быть несколько. 

Требуется найти вероятность QR правильного решения группой в 

зависимости от параметров модели, то есть построить математическую модель 

МЭС первой разновидности (𝑇 > 1): 

 𝑄𝑅 = 𝜑(𝑀, 𝐿, 𝐺𝑅 , 𝐺𝑁 , 𝐸𝑅 , 𝐸𝑁 , 𝑇) . (3.1) 

Здесь 𝑄𝑅 — доля слотов, по которым более половины акторов выдали 

правильный ответ. 

Частичное решение для идеального актора в двоичной логике дано в [12]. 

В настоящей работе строится полная модель для группы из M реальных акторов 

с параметрами (3.1); при этом частично используется математический аппарат 

[12]. 

Отдельная сложность связана с актуализацией терминологии СКИ по 

состоянию на 2011 г., когда исходные обозначения еще не устоялись. 

3.3.2. Оценка предельных и начальных значений 

Обозначим предельную относительную заполненность слотов при 𝑇 → ∞ 

как 𝑄𝑆 (отношение количества заполненных слотов к их общему числу). 

Поскольку доля незаполненных слотов 1 − 𝑄𝑆 пропорциональна произведению 

вероятностей «не заполнять» 1 − 𝐺𝑆, где 𝐺𝑆 = 𝐺𝑅 + 𝐺𝑁, имеем 

𝑄𝑆 = 1 − (1 − 𝐺𝑆)𝑀 

Аналогично, предельная относительная заполненность правильными 

ответами 

𝑄ℎ = 1 − (1 − 𝐺𝑅)𝑀 

На этапе генерации (T=0) относительная заполненность слотов 

правильными ответами вычисляется по формуле Кондорсе [24]: 

 𝑄0 =  ∑ 𝐶𝑀
𝑖 𝐺𝑅

𝑀−𝑖(1 − 𝐺𝑅)𝑖
𝑀−1

2

𝑖=0
 

При 𝑇 = 0 акторы слоты не согласовывали: слот считается решенным 

группой, если более половины ответов совпали; иначе — «не знаю». 
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Далее считаем, что все виды неправильных ответов равновероятны; 

трудность слотов одинакова; все акторы однородны по параметрам 

𝐺𝑅 , 𝐺𝑁, 𝐸𝑅 , 𝐸𝑁. Влияние трудности и неоднородности учитывается ниже. 

3.3.3. Построение математической модели итерационного МЭС 

Для получения зависимости 𝑄𝑅 от параметров модели определим 

приращения заполнения слотов актором между итерациями T и T+1 (сначала 

для L=1) при заданных 𝐸𝑅 и 𝐸𝑁 [25]. Пусть 

• 𝑃(𝑇)— доля правильно заполненных слотов одним актором на итерации 

𝑇(𝑃(0) = 𝐺𝑅); 

• 𝑅(𝑇)— доля ошибочно заполненных слотов (𝑅(0) = 𝐺𝑁); 

• 𝑊(𝑇) = 𝑃(𝑇) + 𝑅(𝑇). 

Сначала рассмотрим идеального актора: тогда W (T)=P (T), 𝐺𝑆 = 𝐺𝑅, а 

𝐸 = 𝐸𝑅. На рис. 3.1 показана схема: черные ячейки — заполненные слоты, 

белые — пустые. Далее для краткости написания формул примем W = W (T). 

Пусть на итерации T у i-го актора заполненность 𝑊𝑖, у j-го— 𝑊𝑗 у k-го— 

𝑊𝑘, а заполненность при 𝑇 → ∞ равна 𝑄𝑆. Тогда приращение 𝑊𝑖𝑗 у i-го актора 

при оценивании им варианта j-го актора составит величину 

 𝑊0 =
𝑄𝑆−𝑊𝑖

𝑄𝑆
𝑊𝑗𝐸 (3.2) 

 

Рисунок 3.1. Схема расчета приращения величины W у i-го актора 

Если L=1, то заполненность слотов на итерации T+1 у i-го актора 

составит: 𝑊𝑖(𝑇 + 1) = 𝑊𝑖(𝑇) + 𝑊𝑖𝑗 , или с учетом (3.2): 
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 𝑊𝑖(𝑇 + 1) = 𝑊𝑖(𝑇) + (1 −
𝑊𝑖

𝑄𝑆
)𝑊𝑗𝐸 (3.3) 

На рис. 3.1 б) это иллюстрируется появлением заполненного слота в 

третьей позиции сверху. Для случая L=2 i-й актор проверяет варианты j-го и k-

го актора и кроме приращения (3.2) к рассчитанной величине из выражения 

(3.3), он получит приращение 

 𝑊𝑖𝑘 =
𝑄𝑆−[𝑊𝑖+(1−

𝑊𝑖
𝑄𝑆

)𝑊𝑗𝐸]

𝑄𝑆
𝑊𝑖𝐸 

Величина заполненности слотов на итерации T+1 у i-го актора составит в 

этом случае 𝑊𝑖(𝑇 + 1) = 𝑊𝑖(𝑇) + 𝑊𝑖𝑗 + 𝑊𝑖𝑘 , или с учетом (3.2) и (3.3) 

𝑊𝑖(𝑇 + 1) = 𝑊𝑖(𝑇) + (1 −
𝑊𝑖

𝑄𝑆
) (𝑊𝑗 + 𝑊𝑘 −

𝑊𝑗𝑊𝑖𝐸

𝑄𝑆
) 𝐸. (3.4) 

Для L=3, когда i-й актор проверяет варианты j-го, k-го и l-го актора, 

получим: 

𝑊𝑖(𝑇 + 1) = 𝑊𝑖(𝑇) + (1 −
𝑊𝑖

𝑄𝑆
) [𝑊𝑗 + 𝑊𝑘 + 𝑊𝑙 −

𝐸

𝑄𝑆
(𝑊𝑗𝑊𝑘 + 𝑊𝑗𝑊𝑙 +

+𝑊𝑘𝑊𝑙 −  
𝑊𝑗𝑊𝑘 𝑊𝑙𝐸

𝑄𝑆
)]𝐸  (3.5) 

Для однородных акторов с равными вероятностями 𝐺𝑆 и E) получаем: 

𝑊(𝑇 + 1) = 𝑊(𝑇) + (1 −
𝑊

𝑄𝑆
)𝑊𝐸 для L=1, 

𝑊(𝑇 + 1) = 𝑊(𝑇) + (1 −
𝑊

𝑄𝑆
)𝑊𝐸(2 −

𝑊𝐸

𝑄𝑆
) для L=2 

𝑊(𝑇 + 1) = 𝑊(𝑇) + (1 −
𝑊

𝑄𝑆
) 𝑊𝐸[3 −

𝑊𝐸

𝑄𝑆
(3 −

𝑊𝐸

𝑄𝑆
)] для L=3 

Пренебрегая малыми членами 2–3-го порядка, получаем удобную 

аппроксимацию для 1 ≤ 𝐿 < 𝑀: 

 𝑊(𝑇 + 1) = 𝑊(𝑇) + (1 −
𝑊

𝑄𝑆
)𝑊𝐸𝐿 (3.6) 

Введем аппроксимацию F(t) для W(T), где время работы группы t — 

произведение числа итераций T на время работы над одной итерацией 𝑡𝑣 (рис. 

3.2).  
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Рисунок 3.2. Вспомогательный график зависимости W(t) для расчета времени 

работы группы акторов (T — номер итерации, t — время) 

Примечание: рис. 3.1 и 3.2 взяты из [26]. 

Тогда [12]: 

при 𝑡 → ∞ 𝐹(𝑡) → 𝑄𝑆 

 
𝑑𝐹

𝑑𝑡
=

1

𝑡𝑉
(1 −

𝐹

𝑄𝑆
) 𝐹𝐸𝐿. (3.7) 

при t = 0 
𝑑𝐹

𝑑𝑡
=

1

𝑡𝑉
(1 −

𝐺𝑆

𝑄𝑆
) 𝐸𝐿𝐺𝑆 

 𝐹(0) = 𝐺𝑆 

Интегрируя (3.7), подставляя значения функции и ее производной в 

момент t = 0, и заменяя отношение 𝑡 𝑡⁄
𝑉 на номер итерации Т, получаем 

зависимость относительной заполняемости слотов одним актором: 

 𝐹(𝑇) =
𝑄𝑆

1+
𝑄𝑆−𝐺𝑆

𝐺𝑆
𝑒−𝐿𝐸𝑇

 

Для группового актора численные эксперименты показывают, что 

зависимость относительной заполняемости слотов Q(T) также описывается 

логистической кривой. С учетом 𝑄 (0) = 𝑄0, 𝑄 (𝑡) → 𝑄ℎ : 
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 𝑄 =
𝑄ℎ

1+
𝑄ℎ−𝑄0

𝑄0
𝑒−𝐶𝐸𝐿𝑇

 (3.8) 

Параметр С настраивается из условия пересечения кривых F (T) и Q (T) 

при Q=0,5 (для любых M при 𝐺𝑆 = 0,5 по Кондорсе Q=0,5): 

 𝐶 =
𝑙𝑛

𝑄ℎ−𝑄0
𝑄0(2𝑄ℎ−1)

𝑙𝑛
𝑄𝑆−𝐺𝑆

𝐺𝑆(2𝑄𝑆−1)

 

На рис. 3.3 показаны результаты моделирования Q(Т) для 𝐺𝑆 ∈{0,2; 0,4; 

0,6}, L=1, E=0,3, M=11. Сплошные линии — модель; средняя погрешность 

аппроксимации 0,04 (максимальная 0,14). Кривые с нечетными номерами 

соответствуют результатам отдельных акторов в составе групп, а с четными 

номерами — группам акторов. 

 

Рисунок 3.3. Результаты расчетов зависимостей от времени относительных 

величин заполнения слотов Q отдельными акторами и групповым актором по 

компьютерной и математическим моделям 

Для пар GS<0,5 соответствующие кривые 1, 2 (для GS=0,2) и 3, 4 (для 

GS=0,4) пересекаются при Q=0,5, что согласуется с теоремой Кондорсе: до 

точки пересечения вероятность правильного решения у группы ниже, чем у 

одиночки. 
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При 𝐺𝑠 ≅ 𝐺𝑅 ≫ 𝐺𝑁 и 𝐸 ≅ 𝐸𝑅 ≫ 𝐸𝑁 время работы группового актора 

оценивается как 

 𝑇𝑖 < 𝑡𝑣 [
1

𝐸𝑃𝐿
𝑙𝑛

𝑄ℎ−𝑄0

𝜀𝑄0
], (3.9) 

где заранее заданная малая 𝜀 > 0 определяет окончание итераций; тогда 

относительная заполняемость слотов группового актора равна (1 − 𝜀)𝑄ℎ. С 

учетом дискретности T берется целая часть выражения в скобках. 

Выражение (3.9) получается из 𝑄0 =  (1 − 𝜀)𝑄ℎ и элементарных 

преобразований: 

 
𝑄ℎ−𝑄0

𝑄0
𝑒𝐸𝑃𝐿𝑡/𝑡𝑣 =

1

𝜀
− 1 =

1−𝜀

𝜀
≅

1

𝜀
 

Для получения формулы МЭС в случае при 𝐺𝑁 > 0 и 𝐸𝑁 > 0 выражение 

(3.6) распишем как уравнения для P(T) и R(T). Пусть i-й актор оценивает L 

вариантов: 

 𝑃(𝑇 + 1) = 𝑃(𝑇) +
𝑄𝑆−𝑅(𝑡)−𝑃(𝑇)

𝑄𝑆
𝑃(𝑇)𝐸𝑅𝐿 (3.10) 

 𝑅(𝑇 + 1) = 𝑅(𝑇) +
𝑄𝑆−𝑅(𝑡)−𝑃(𝑇)

𝑄𝑆
𝑅(𝑇)𝐸𝑁𝐿 

Переходя к непрерывному времени и интегрируя с начальными 

условиями, получаем систему двух нелинейных уравнений: 

 𝑃 =
𝑄𝑆−𝑅

1+
𝑄𝑆−𝑅−𝐺𝑅

𝐺𝑅
𝑒

−
𝑄𝑆−𝑅

𝑄𝑆
𝐸𝑅𝐿𝑇

 

 𝑅 =
𝑄𝑆−𝑃

1+
𝑄𝑆−𝑃−𝐺𝑁

𝐺𝑁
𝑒

−
𝑄𝑆−𝑃

𝑄𝑆
𝐸𝑁𝐿𝑇

 

Явного решения для P(T) и R(T) нет, поэтому используем логистические 

аппроксимации с тремя параметрами A, B и C: 

 𝑃(𝑇) =
𝐴

1+𝐵𝑒−𝐶𝑇
 (3.11) 

Если известны три значения этой функции при трех различных значениях 

Т, то мы сможем найти неизвестные параметры A, B и C и приближенно 

определить искомую функцию через параметры модели. Значение функции 

P(0)=GR, а Р(1) мы можем определить из (3.10): 
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 𝑃(1) = 𝐺𝑅 +
𝑄𝑆−𝐺𝑆

𝑄𝑆
𝐺𝑅𝐸𝑅𝐿 (3.12) 

Аналогично, 𝑅(0) = 𝐺𝑁 и из (3.10) 

 𝑅(1) = 𝐺𝑁 +
𝑄𝑆−𝐺𝑆

𝑄𝑆
𝐺𝑁𝐸𝑅𝐿 (3.13) 

Значение функции 𝑃𝐵 при 𝑇 → ∞ можно определить приближенно, найдя 

значения этой функции при 𝐸𝑁 = 0 и 𝐸𝑁 = 𝐸𝑅, и взяв в качестве значения 

функции 𝑃(𝐸𝑁) линеаризованное значение, находящееся между ними: 

 𝑃𝐵 = 𝑃𝐵(0) + (𝑃𝐵(𝐸𝑅) − 𝑃𝐵(0))
𝐸𝑁

𝐸𝑅
 (3.14) 

Поскольку 𝑃𝑆(0) = 𝑄𝑆 − 𝐺𝑁, а 𝑃𝐵(𝐸𝑅) =
𝑄𝑆𝐺𝑅

𝐺𝑆
, то после соответствующих 

подстановок получим: 

 𝑃𝐵 = (𝑄𝑆 − 𝐺𝑁)(1 + (
𝑄𝑆𝐺𝑅

𝐺𝑆(𝑄𝑆−𝐺𝑁)
− 1)

𝐸𝑁

𝐸𝑅
) (3.15) 

Аналогично, для 𝑅𝐵 , учитывая, что 𝑅𝐵(0) = 𝐺𝑁 и 𝑅𝐵(𝐸𝑅) =
𝑄𝑆𝐺𝑁

𝐺𝑆
, 

получим: 

 𝑅𝐵 = 𝐺𝑁(1 + (
𝑄𝑆

𝐺𝑆
− 1)

𝐸𝑁

𝐸𝑅
) (3.16) 

Подставляя сюда найденные значения (3.13 – 3.16) в (3.11) и решая 

получившиеся системы уравнений, получим для P(T) и R(T) следующие 

выражения: 

 𝑃 =
𝑃𝐵

1+(
𝐺𝑅

𝑃𝐵−𝐺𝑅
)

𝑇−1

(
𝑃𝐵−𝑃(1)

𝑃(1)
)𝑇

 (3.17) 

 𝑅 =
𝑅𝐵

1+(
𝐺𝑁

𝑅𝑁−𝐺𝑁
)

𝑇−1

(
𝑅𝑆−𝑅(1)

𝑅(1)
)𝑇

 

Сравнение с компьютерными экспериментами показывает ошибку не 

более 0,02 в широком диапазоне параметров. 

Для приближенной зависимости вероятности правильного решения 

группы 𝑄𝑅(𝑇) используем логистическую аппроксимацию (аналогично случаю 

𝐺𝑅 ≫ 𝐺𝑁 и 𝐸𝑅 ≫ 𝐸𝑁) с тремя опорными точками Т=0, 𝑇 = 𝑇0,5 (см. ниже) и 

T→∞. 
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При 𝑇 = 0 значение 𝑄𝑅(0)находим по формуле Кондорсе при 𝐺 = 𝐺𝑅. 

Точка 𝑇0,5определяется из условия 𝑃(𝑇0,5) = 0,5; в этой точке по Кондорсе 

𝑄𝑅 = 0,5 при любых параметрах. Используя логистическую аппроксимацию 

𝑃(𝑇)  (3.11–3.17) и три опорные точки 𝑃(0) = 𝐺𝑅 , 𝑃(1), 𝑃(∞) = 𝑃𝐵, получаем: 

𝑇0,5  =  
𝑙𝑛

𝑃𝐵  −  𝐺𝑅

𝐺𝑅2𝑃𝐵  −  1

𝑙𝑛
𝑃1𝑃𝐵  −  𝐺𝑅

𝐺𝑅𝑃𝐵  −  𝑃1

 

Далее это значение используется как в индивидуальной аппроксимации 

𝑃(𝑇), так и при стыковке с групповой зависимостью 𝑄(𝑇). 

Предельное значение 𝑄𝐵 при 𝑇 → ∞ также линеаризуем по малому 

параметру 𝐸𝑁/𝐸𝑅: 

 𝑄𝐵 = 𝑄𝐵(0) + (𝑄𝐵(𝐸𝑅) − 𝑄𝐵(0))
𝐸𝑁

𝐸𝑅
 . 

Полагая 𝑄𝐵(0) = 𝑄ℎ − 𝐺𝑁, а 𝑄𝐵(𝐸𝑅) =
𝑄𝑆𝐺𝑅

𝐺𝑆
, получаем: 

 𝑄𝐵 = (𝑄ℎ − 𝐺𝑁)[1 + (
𝑄𝑆𝐺𝑅

𝐺𝑆(𝑄ℎ−𝐺𝑁)
− 1)

𝐸𝑁

𝐸𝑅
)]. 

Тогда, с учетом (3.15), формула МЭС для зависимости вероятности 

правильного решения группой акторов от параметров модели имеет вид: 

 𝑄𝑅(𝑇)  =  
𝑄𝐵

1 + 
𝑄𝐵 − 𝑄𝑅0

𝑄𝑅0
 𝑒−𝐶𝑃 𝑇

 (3.18) 

где 𝑄𝑅0 ≡ 𝑄𝑅(0), а 

 𝐶𝑃  =  
1

𝑇0,5
 𝑙𝑛

𝑄𝐵 − 𝑄𝑅0

𝑄𝑅0(2𝑄𝐵 − 1)
 (3.19) 
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Были получены следующие результаты: Точность аппроксимации (3.18) 

оценивалась по компьютерной модели в широком диапазоне параметров. 

Средняя относительная ошибка составила 0,042; максимальная — 0,14. 

Моделирование усреднялось по 1000 реализаций при среднеквадратичном 

отклонении 0,012. На рис. 3.4 приведены результаты для М=7, L=3, 𝑮𝑹 = 𝟎, 𝟑, 

𝑮𝑵 = 𝟎, 𝟏 , 𝑬𝑹 = 𝟎, 𝟑, 𝑬𝑵 = 𝟎, 𝟏; сплошные линии — имитационная модель, 

маркеры — расчеты по (3.17) и (3.18). Приведены зависимости 𝑸𝑵, 𝑮𝑵, 𝑮𝑽, 

𝑸𝑽, 𝑮𝑹, 𝑸𝑹от номера итерации 𝑻. 

 

 

Рисунок 3.4. Сравнительные результаты расчетов по формуле МЭС и 

компьютерной модели 

Исходя из результатов расчетов можно сделать следующие выводы:  

• Вероятность правильного решения у группы превосходит вероятность 

одиночного актора; наблюдается рост с 0,3(генерация) до 0,87(после 

согласования). Без согласования, по теореме Кондорсе, общий 

результат группы составил бы всего 0,11.  

• Вероятность ошибочного решения у группы после согласования ниже, 

чем у одиночного актора после генерации. 
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• Сопоставление математической модели итерационного МЭС с 

имитационной моделью (Монте-Карло) подтверждает применимость 

полученных зависимостей для дальнейшего развития теории СКИ. 

• Модель позволяет прогнозировать вероятности правильных и 

ошибочных решений в зависимости от числа акторов и числа итераций 

при известных трудностях задач и креативных характеристиках 

акторов.  

• Подтверждена полнота исходных принципов итерационного МЭС 

исходя из теории метасистемных переходов Турчина, а также из 

заимствованных из ГА правил взаимодействия. 

• Использование двух ролей актора (генератора и эксперта) и троичной 

логики в МЭС существенно повышает эффективность групповой 

работы. 

• Применение модифицированной однопараметрической модели Раша 

позволяет оценивать вероятности правильных и ошибочных ответов с 

учетом подготовленности как к генерации, так и к экспертизе. 

3.4. Утверждение об условиях стремления к нулю вероятности ошибочного 

решения актора I ранга 

Рассмотрим условия, при которых вероятность ошибочного решения 

группового актора первого ранга стремится к нулю. 

Рассмотрим группового актора, состоящего из 𝑀одиночных акторов с 

подготовленностями 𝜃𝐺𝑅, 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅 и 𝜃𝐸𝑆, численные значения которых лежат в 

интервале 

 [𝜃 − 𝛿/2, 𝜃 + 𝛿/2], 𝜃 ∈ 𝑹 и 𝛿 ∈ 𝑹. 

Утверждается, что при 𝑀 → ∞ и 𝛿 < 𝑙𝑛 2 вероятность неправильного 

решения задачи произвольной трудности 𝛽 групповым актором стремится к 

нулю [27].  
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Доказательство 

Выберем из множества значений подготовленностей такие, при которых 

вероятность получения неправильного решения групповым актором 

максимальна: 

 𝜃𝐺𝑅 = 𝜃 − 𝛿, 𝜃𝐺𝑆 = 𝜃 + 𝛿, 𝜃𝐸𝑅 = 𝜃 − 𝛿, 𝜃𝐸𝑆 = 𝜃 + 𝛿 

Согласно модели Раша для соответствующих вероятностей можно 

записать выражения 

 𝐺𝑅 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃+𝛿
 

 𝐺𝑆 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃−𝛿
 

 𝐺𝑉 = 1 − 𝐺𝑆 =
1

1+𝑒−𝛽+𝜃+𝛿
 

 𝐺𝑁 = 𝐺𝑆 − 𝐺𝑅 =
1

1+𝑒𝛽−𝜃−𝛿
−

1

1+𝑒𝛽−𝜃+𝛿
 . (3.20) 

Аналогичные выражения справедливы для вероятностей 𝐸𝑅 , 𝐸𝑆 и 𝐸𝑁: 

 𝐸𝑅 = 𝐺𝑅 , 𝐸𝑆 = 𝐺𝑆, 𝐸𝑁 = 𝐺𝑁 . (3.21) 

В конце итерационного цикла согласований при 𝑀 → ∞ вероятность 

принятия неправильного решения одним актором в составе группы 

определяется выражением 

 𝑃𝑁 = 𝐺𝑁 +
𝐸𝑁

𝐸𝑆
𝐺𝑉 . (3.22) 

Подставляя (3.20) и (3.21) в (3.22) и преобразуя, получим зависимость 

вероятности ошибки 𝑃𝑁 от трудности задачи 

 𝑃𝑁 =  
1

1+𝑒𝛽−𝜃−𝛿
+

1+𝑒𝛽−𝜃−𝛿

2+𝑒−𝛽+𝜃+𝛿+𝑒𝛽−𝜃−𝛿
. (3.23) 

Дифференцируя (3.23) по 𝛽 и приравнивая производную к нулю, 

находим, что для любых значений δ функция имеет единственный экстремум в 

точке 𝛽 = 𝜃. Проверка второй производной показывает, что это максимум. 

Рассмотрим случай, когда вероятность принятия неправильного решения 

одиночного актора в точке максимума меньше 0,5. В этом случае для всего 

интервала изменения β ∈ (−∞,+∞) эта вероятность также меньше 0,5. 

Следовательно, на всем интервале 𝛽 при 𝑀 → ∞ в силу теоремы Кондорсе 
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вероятность принятия неправильного решения группой акторов 𝑄𝑁 стремится к 

нулю.  

Максимально допустимое значение 𝛿 = 𝑙𝑛2 определяется из решения 

(3.23) при 𝑃𝑁 = 0,5, что и завершает доказательство утверждения. 

Аналогично можно показать, что если подготовленности 𝜃𝐸𝑅 и 𝜃𝐸𝑆 

принадлежат интервалу [𝜃 − 𝛿 + 1, 𝜃 + 𝛿 + 1] при неизменных 𝜃𝐺𝑅 и 𝜃𝐺𝑆, то 

предельное значение 𝛿1  определяется как 

 𝛿1 = 𝑙𝑛 √5. 

Доказанное утверждение позволяет сформулировать практическую 

процедуру принятия коллективных решений. При наличии базы 

сертифицированных экспертов с известными уровнями подготовленности из 

них можно построить группового актора, гарантирующего для заданного класса 

задач один из двух исходов: точное решение или ответ «не могу решить» при 

сколь угодно малой заранее заданной вероятности ошибки. .  

Таким образом, нерешенные задачи корректно передаются на следующий 

уровень — группе акторов с более высокой компетентностью. 

3.5.   Использование искусственного интеллекта вычислительных акторов 

и генетического программирования для построения математической 

модели актора I ранга 

Вычислительные акторы (ВА) — автономные программные модули, 

выполняющие алгоритмы генерации/экспертизы решений и обменивающиеся 

сообщениями в децентрализованной среде (actor model; Hewitt et al. [17]). В 

контексте настоящей работы ВА используются не как абстрактная модель 

параллелизма, а как инструмент получения оптимальных и квазиоптимальных 

решений трудных задач за счет природоподобной координации и 

эволюционного согласования решений в составе СКИ. 

В данной концепции вычисления рассматриваются как результаты работы 

независимых вычислительных акторов (ВА), каждый из которых имеет свое 

собственное состояние и поведение. ВА общаются друг с другом путем обмена 
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сообщениями, и каждый ВА реализует свое поведение независимо от других 

акторов. Это позволяет выполнять высокопараллельные и децентрализованные 

вычисления, поскольку каждый актор выполняет свои задачи независимо от 

других участников.  

3.5.1.  Нахождение неизвестной функции по данным обучающей выборки с 

использованием генетического программирования 

В   этом   разделе    формулируются    принципы применения коллективов 

вычислительных акторов к решению задачи восстановления неизвестной 

функции методом генетического программирования, что является достаточно 

трудной задачей, решаемой с применением одной из форм искусственного 

интеллекта – генетического программирования.  

Исходя из концепции вычислительных акторов в МЭС, в настоящей главе 

исследуются подходы к получению оптимальных и квазиоптимальных решений 

для трудных задач за счёт параллельной, децентрализованной работы ВА и их 

согласованного взаимодействия 

Практическая реализация ВА в диссертации сводится к 

унифицированному интерфейсу обмена сообщениями и набору правил 

взаимодействия, определяющих миграцию и отбор решений/особей. В 

дальнейших рассуждениях используются обозначения, введенные в главе 2: 

трудность задачи 𝛽, подготовленность актора 𝜃, вероятности 𝐺𝑅 , 𝐺𝑆, 𝐸𝑅 , 𝐸𝑆, а 

также выражения (3.18) и (3.19), определяющие логистическую аппроксимацию 

групповой вероятности правильного решения и параметр скорости ее 

нарастания. Это позволяет напрямую применять математический аппарат главы 

3 при анализе методов, рассматриваемых в разделах 3.2 и 3.3, и проследить 

развитие результатов от базовых посылок до новизны работы. 

В целом модель ВА является мощной теоретической основой для 

моделирования и понимания параллельных и распределенных вычислений. Она 

использовалась в широком спектре приложений, от высокопроизводительных 

вычислений до распределенных систем и веб-приложений. 
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В настоящей работе предпринята попытка проверить возможность 

применения ВА для организации параллельных вычислений в 

природоподобных СКИ для квазиоптимального решения NP-полных задач, 

потребляющих при применении стандартных методов на последовательных 

ЭВМ большие объемы машинного времени. Испытания таких систем 

проводились имитированием параллельных вычислительных процессов на 

последовательных ЭВМ при малых и средних значениях параметров задач. В 

качестве тестовой задачи были выбрана задача коммивояжера, результаты ее 

решения группой ВА приведены в приложении I. Подробно в основном тексте 

диссертации они не обсуждаются, поскольку решение этой задачи носило 

вспомогательный характер для отработки архитектуры ВА.  

На рис. 3.5. изображена схема взаимодействия ВА при организации 

параллельного вычислительного эволюционного процесса.  

 

Рисунок 3.5. Схема взаимодействия ВА 

ВА связаны между собой кольцевыми двунаправленными связями по 

двум координатам и могут обмениваться информацией с четырьмя 



46 

ближайшими соседними ВА. В памяти каждого ВА выделено место для трех 

особей. 

В начальный момент времени выполняется оператор создания популяции 

и в половине ВА с помощью генератора случайных чисел создается по две 

особи, а в другой половине по одной. На рис. 3.5 особи помечены серым 

цветом. Создаваемые особи проверяются на соответствие генотипу, и в 

хромосому нежизненно стойких особей вносятся коррективы. В соответствии с 

методикой ГА по заложенным в ВА программам вычисляют значения функции 

пригодности.   

Между ВА происходит постоянный обмен особями. Методика ГА 

требует, чтобы были обеспечены равные вероятности встречи особей-

родителей. В данной схеме это обеспечивается постоянной миграцией особей 

по пространству СКИ ВА. 

Использование ВА значительно упрощает программирование СКИ. 

Достаточно только сформулировать правила взаимодействия ВА и на их основе 

написать программу для одного ВА, растиражировав ее на остальные. 

Правила взаимодействия для ВА выглядят так: 

1. ВА, в котором есть две особи, опрашивает четыре соседних ВА на 

наличие у них только одной особи, выбирает случайного адресата и 

перемещает в его пустую среднюю клетку одну случайно выбранную 

из двух собственных особей. Если для миграции выбрана особь из 

средней клетки, то осуществляется переход к следующей операции, а 

если мигрировала особь из верхней клетки, то происходит перепись 

уцелевшей особи из средней клетки в верхнюю. 

2. ВА, имеющий две особи, с вероятностью σ выполняет оператор 

кроссовера. Потомок помещается в нижнюю пустую клетку белого 

цвета (рис. 3.5). Особь-потомок проверяется на соответствие генотипу, 

в хромосому при необходимости вносятся коррективы и вычисляется 

функция пригодности. Далее выполняется оператор отбора. Если 

значение функции пригодности потомка меньше значения этой 
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функции у худшей особи-родителя, то этот родитель погибает и его 

место занимает потомок, иначе гибнет потомок. 

3. Каждый ген всех особей популяции с вероятностью µ подвергается 

мутации. Далее происходит проверка на жизнестойкость этой особи, 

при необходимости вносятся коррективы и вычисляется функция 

пригодности. 

4. Окончание вычислительного процесса осуществляется по заданному 

критерию останова — достижении заданного времени расчетов или 

длительного отсутствия прогресса, иначе осуществляется переход на 

п. 1. 

Для каждой новой задачи формируется свой критерий окончания 

вычислительного процесса. В ЗК при таком подходе система получает 

квазиоптимальное решение. 

Вероятности σ и µ являются настраиваемыми параметрами программы, и 

их величины подбираются исходя из размеров СКИ и специфики задачи. 

В настоящей работе предпринята попытка исследовать возможность 

применения для решения задачи нахождения неизвестной функции по 

обучающей выборке с использованием ГП и СКИ на базе ВА [29]. 

3.5.2. Сущность метода генетического программирования 

Описание и примеры первых применений метода ГП приведены в 

монографии Сегарана [40]. ГП представляет собой применение ГА к 

программному коду, отдельные команды которого и константы программы 

являются генами.  

Одной из особенностей ГА является то, что он обладает параллелизмом, 

поскольку напрямую взят из природы, где эволюционные процессы 

осуществляются параллельно. Именно это свойство облегчает создание 

эффективных систем для решения разнообразных задач и существенным 

образом обеспечивает встраивание ГА в СКИ.  
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Использование правил взаимодействия, взятых из ГА для построения 

СКИ на основе коллектива ВА, связанных определённым графом связей, 

позволяет существенно сократить время решения задач, требующих 

значительных вычислительных ресурсов. Это особенно актуально для ГП — 

современного метода, применяемого в самых разных областях: от 

производственного планирования до проектирования сложных инженерных 

систем. 

В настоящее время решение задач ГП, например, в области 

автоматической генерации кода, требует применения мощных вычислительных 

комплексов. Ещё одной типичной для ГП задачей, характеризующейся высокой 

вычислительной сложностью, является синтез систем управления, где 

пространство поиска решений часто содержит сотни тысяч вариантов. 

Кроме высокой требовательности к ресурсам, ГП сталкивается со второй 

существенной проблемой — сложностью реализации. Алгоритмы ГП 

традиционно строятся на специализированных языках обработки древовидных 

структур (таких как ЛИСП или Пролог), что зачастую делает трудозатраты на 

разработку и отладку выше, чем собственно вычислительные расходы. 

Предлагаемый подход, основанный на распределённом коллективе 

акторов, позволяет решить обе эти проблемы, обеспечивая как 

масштабируемость вычислений, так и более простую организацию 

параллельной обработки. 

Одним из возможных путей решения этих проблем является построение 

СКИ на базе ВА.  

 

3.5.3. Постановка задачи  

Пусть задана функция F от n вещественных переменных   и m  

вещественных констант. Функция определена с помощью базовых 

арифметических операций: сложения, вычитания и умножения. 
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Известны значения этой функции для некоторого набора аргументов, 

представленные в виде таблицы из k строк. Каждая строка содержит 

конкретные значения всех n переменных, m констант и соответствующее 

вычисленное значение F. 

Задача: предположим, что аналитическое выражение функции F утеряно. 

Требуется восстановить его структуру (т.е. найти последовательность 

арифметических операций над переменными и константами), используя лишь 

заданную таблицу входных и выходных значений. 

Данная задача является частным случаем проблемы символической 

регрессии. Для малых значений n и m она может быть решена на персональных 

компьютерах с помощью методов полного перебора или эвристик. 

Задачи средней и высокой сложности требуют применения мощных 

программных комплексов, работающих на суперкомпьютерах, вычислительных 

кластерах или в облачных средах, и зачастую не имеют гарантированного или 

эффективного решения. 

В данной работе рассматривается метод решения таких задач с 

помощью распределенной СКИ. Система состоит из большого количества 

взаимодействующих ВА со специальной архитектурой. Правила их 

взаимодействия заимствованы из ГА, что позволяет координировать поиск 

решения в пространстве возможных функций и эффективно распределять 

вычислительную нагрузку. 

3.5.4. Архитектура ВА 

В качестве СКИ, решающей задачу ГП, примем систему, описанную в п. 

3.5.1, поскольку в ней заложена схема организации вычислений по 

эволюционным алгоритмам. 

Архитектуру отдельно взятого ВА можно взять из [12]. Там предложена 

оригинально построенная архитектура элементарного компьютера, 

объединяющая память команд и данных в каждой ячейке. 
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«Ячейка памяти элементарного компьютера моделировалась 

идентификаторами моделирующей программы A1 [k, i], D [k, i], A2 [k, i] — 

числами типа integer — и P [k, i] — числами типа real. Каждый оператор 

программного дерева для k-го элементарного компьютера моделировался одной 

командой типа P [k, i] = P [k, A1 [i]] | D [k, i] | P [k,A2[i]], расположенной в 

одной ячейке элементарного компьютераЗдесь D [k, i] = {1;2;3} и соответствует 

знакам арифметических операций сложения {1}, вычитания {2} и умножения 

{3}, P — результат выполнения действия D над операндами, находящимися по 

адресам A1 и A2».[12 стр.90]   

Такая простая система позволяет программное иерархически построенное 

дерево заменить последовательной записью команд, объединенных с данными, 

что значительно упрощает операции с деревьями. Становится легко скрещивать 

последовательно расположенные в памяти элементарного компьютера 

хромосомы особей-программ. 

3.5.5. Построение математической модели актора I ранга по результатам 

генетического программирования 

Обучающая выборка была получена на основе моделирования Монте-

Карло величины вероятности правильного решения задачи известной трудности 

ВА в составе группы в зависимости от характеристик ВА (п. 4.4) и приведена в 

таблице 3.1. 

Параметрам X1, X2, X3 соответствуют значения Y, полученные с 

помощью модели Монте-Карло. Здесь 𝐸𝑅 — вероятность правильной 

экспертизы чужих решений ВА, 𝐺𝑅 — вероятность правильной генерации 

решения, 𝐺𝑉 — вероятность ответа «не знаю» на стадии генерации и 𝑃𝑅 — 

вероятность правильного решения задачи известной трудности ВА в составе 

группы  
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Таблица 3.1.     Обучающая выборка для ГП. 

𝐸𝑅 𝐺𝑅 𝐺𝑉 𝑃𝑅 

X1 X2 X3 Y 

0,99631576 0,99503320 0,00135852 0,99638668 

0,83201839 0,78583498 0,06913842 0,84072097 

0,40131234 0,33181223 0,35434369 0,41052488 

0,19781611 0,15446527 0,59868766 0,18822624 

0,64565631 0,50000000 0,35434369 0,67158818 

0,40131234 0,26894142 0,59868766 0,38079562 

0,19781611 0,11920292 0,80218389 0,15477952 

0,08317270 0,04742587 0,91682730 0,05448728 

0,03229546 0,01798621 0,96770454 0,01910033 

Требуется, исходя из этой выборки, найти зависимость Y (X1, X2, X3) или 

эквивалентную ей зависимость 𝑃𝑅(𝐸𝑅 , 𝐺𝑅 , 𝐺𝑉). 

Вычислительный процесс в одиночном ВА построен следующим 

образом. В поля данных первых трех ячеек заносятся последовательно строки 

выборки с данными X1, X2, X3. В четвертой — восьмой ячейках генерируются 

случайные константы С4–С8. Затем формируются семь случайных команд, 

расположенных в ячейках 9–31. Поля данных P9–P30 используются как 

рабочие, поле P31 содержит результат Y. 

При генерации программы выполняется простое правило: операндами 

команды i могут быть только операнды с адресами от 1 до i–1. Такое простое 

правило позволяет избежать множества сложнейших процедур, применяемых 

многими разработчиками программных оболочек ГП при скрещивании графов, 

например таких, как, удаление лишних программных кодов, так называемых 

интронов, заменах унарных операций на дугах и узлах графов, добавлении 

и/или удалении дуг или узлов и т.д. 

Взаимодействие ВА при выполнении операторов создания популяции, 

мутации, кроссовера и отбора осуществляется так, как это описано в п. 3.5.1. 

 Фитнес-функция определяется как сумма квадратов разностей 

полученных по программе результатов и взятых из обучающей выборки. 

Производится скрещивание с использованием одноточечного кроссинговера 

двух случайно выбранных программ, снова вычисляется фитнес-функция. 

Выполняется оператор естественного отбора, в результате которого оставляется 
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лучшая программа. С заранее заданной вероятностью µ, являющейся 

настроечным параметром системы, происходит мутация в константах или 

командах, и вычисляется для мутированной особи фитнес-функция. Далее 

процессы обмена, кроссинговера, мутации и естественного отбора 

продолжаются до тех пор, пока не появится особь со значением фитнес-

функции, равной нулю. Таким образом, в пределах программного дерева 

находится нужная последовательность команд, число и величины констант, 

удовлетворяющих обучающей выборке. В таблице 3.2 приведены результаты 

двух вариантов восстановления искомой функции. 
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Таблица 3.2.                             Результаты восстановления искомой функции. 

Вариант 1 Вариант 2 

i a1[i] d[i] a2[i] p[i] i a1[i] d[i] a2[i] p[i] 

1 0 0 0 x1 1 0 0 0 x1 

2 0 0 0 x2 2 0 0 0 x2 

3 0 0 0 x3 3 0 0 0 x3 

4 0 0 0 c4=0 4 0 0 0 c4=0 

5 0 0 0 с5=0 5 0 0 0 с5=0 

6 0 0 0 с6=1 6 0 0 0 с6=0 

7 0 0 0 с7=0 7 0 0 0 с7=1 

8 0 0 0 с8=1 8 0 0 0 с8=1 

9 3 3 2 0 9 8 3 8 1 

10 3 3 2 0 10 3 2 9 0 

11 7 1 8 1 11 8 2 9 -2 

12 5 1 10 0 12 8 2 10 0 

13 8 2 2 0 13 2 3 8 0 

14 12 3 4 0 14 11 3 9 -2 

15 2 2 3 0 15 4 3 8 0 

16 9 2 2 0 16 11 2 14 0 

17 16 1 13 0 17 10 2 5 0 

18 15 1 14 0 18 4 3 2 0 

19 4 1 17 0 19 10 3 6 0 

20 11 2 7 1 20 5 3 15 0 

21 15 1 7 0 21 8 1 6 -1 

22 10 3 18 0 22 14 2 10 -1 

23 19 1 3 1 23 6 3 7 0 

24 9 3 22 0 24 1 3 14 0 

25 14 3 24 0 25 13 2 2 0 

26 9 1 25 0 26 2 1 11 -1 

27 13 3 1 0 27 2 2 18 0 

28 20 2 13 0 28 26 3 2 0 

29 1 1 27 0 29 28 3 1 0 

30 26 3 29 0 30 29 3 12 0 

31 30 1 28 0 31 30 1 2 0 

𝑝31 = 𝑥1𝑥2𝑥3(2 − 𝑥2) + 𝑥2 𝑝31 = 𝑥2 + 𝑥2𝑥3𝑥1(2 − 𝑥2) 
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Итак, с использованием ГП получено выражение для вероятности 

правильного решения ВА при работе в группе при М=3 

 𝑃𝑅 = 𝐺𝑅 + 𝐸𝑅𝐺𝑉(2 − 𝐺𝑅). (3.1) 

Этот результат был получен с помощью, разработанной автором 

программы. В приложении V приведен реферат заявки на официальную 

регистрацию программы для ЭВМ, №2024662469 от 29.05.2024 «Программа 

нахождения неизвестной функции по данным обучающей выборки с 

использованием ГП и вычислительной модели акторов».  

В результате испытаний СКИ на базе ВА сделаны следующие выводы: 

• Показано, что приведенная совокупность методов, обладая 

синергетическим эффектом, может быть использована для решения 

других задач. 

• Показано, что для распараллеливания и ускорения расчетов, 

использование ВА является эффективным. 

• Проведенные вычислительные эксперименты показали эффективность 

нового подхода для решения задач, подобным ЗК и ГП. 

Для построения модели актора первого ранга разработана программа, 

использующая метод Монте-Карло. На основе заданных параметров 𝑀, 𝛽,  𝜃𝐺𝑅, 

𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅 и 𝜃𝐸𝑆 она позволяет получить значения вероятностей правильных и 

ошибочных решений группового актора первого ранга (𝑄𝑅 и 𝑄𝑁). Из 

нескольких наборов исходных данных строится обучающая выборка, 

связывающая входные параметры с полученными методом Монте-Карло 

вероятностями. Для получения функциональной зависимости этих 

вероятностей от входных параметров был применен метод ГП. Вероятности 

генерации и экспертизы рассчитываются по формулам (2.1) - (2.4), 

приведенным ранее. 

На рис. 3.6 представлены зависимости вероятностей правильной 

генерации 𝐺𝑅(𝛽), заполнения  𝐺𝑆(𝛽) и ошибочной генерации  𝐺𝑁(𝛽) от 

трудности задачи 𝛽. Графики иллюстрируют, что при увеличении трудности 

вероятность ошибочной генерации может превышать вероятность правильной. 
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Это связано с тем, что при использовании двоичной логики актор вынужден 

выбирать ответ даже при отсутствии знаний, что повышает вероятность 

ошибки. В троичной логике, напротив, рост 𝛽 сопровождается увеличением 

числа ответов «не знаю» и снижением вероятности ошибочной генерации. 

На рисунке 3.6 показаны зависимости вероятностей генерации и 

заполнения от трудности задачи. 

 

Рисунок 3.6. Графики зависимостей GR(β), GS(β) и GN(β) от трудности задачи 

Введем следующие определения: 

Ошибаемость при генерации — вероятность, характеризующая 

склонность актора выдавать неправильный ответ при генерации:  

𝛿𝐺 =  𝜃𝐺𝑆 − 𝜃𝐺𝑅 

Ошибаемость при экспертизе — вероятность, характеризующая 

склонность актора принимать ложный ответ за правильный на этапе 

согласования: 𝛿𝐸 =  𝜃𝐸𝑆 − 𝜃𝐸𝑅 

В п. 3.5.5 с использованием ГП было получено выражение (3.1) для 

вероятности правильного решения актором при работе в группе: 

 𝑃𝑅 =  𝐺𝑅 + 𝐸𝑅 ∗ 𝐺𝑉 ∗ 𝐺𝑅 ∗ (2 − 𝐺𝑅). 
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Преобразуя выражение (3.1) с использованием свойства независимости 

событий, получаем: 

𝑃𝑅 =  𝐺𝑅 + 𝐸𝑅 ∗ 𝐺𝑉 ∗ 𝐺𝑅 ∗ (2 ∗ 𝐺𝑅 − 𝐺𝑅 ∗ 𝐺𝑅 − 1 + 1) = 𝐺𝑅 + 𝐸𝑅 ∗ 𝐺𝑉 ∗

(1 − (1 − 𝐺𝑅)2). 

Ранее все расчеты производились для количества акторов равным трем. 

Формулу для произвольного числа акторов можно записать так: 

𝑃𝑅 =  𝐺𝑅 + 𝐸𝑅 ∗ 𝐺𝑉 ∗ (1 − (1 − 𝐺𝑅)M−1) 

Аналогично, для PN получаем выражение в виде 

𝑃𝑁 =  𝐺𝑁 + 𝐸𝑁 ∗ 𝐺𝑉 ∗ (1 − (1 − 𝐺𝑁)M−1) 

Полученную 𝑃𝑅 и 𝑃𝑁 подставляем в модель Кондорсе и получаем 

выражения: 

 𝑄𝑅 = ∑ 𝐶𝑀
𝑖 𝑃𝑅

𝑀−𝑖(1 − 𝑃𝑅)𝑖
𝑀−1

2

𝑖=0
 

 𝑄𝑁 = ∑ 𝐶𝑀
𝑖 𝑃𝑁

𝑀−𝑖(1 − 𝑃𝑁)𝑖
𝑀−1

2

𝑖=0
 

 𝑄𝑉 = 1 − 𝑄𝑅 − 𝑄𝑁. 

Для М=9 имеем 

𝑄𝑅 = 𝑃𝑅
9 + 9𝑃𝑅

8(1 − 𝑃𝑅) + 36𝑃𝑅
7(1 − 𝑃𝑅)2 + 36𝑃𝑅

6(1 − 𝑃𝑅)3 + 36𝑃𝑅
5(1 − 𝑃𝑅)4 

На рис. 3.7 показаны зависимости вероятностей правильного и 

ошибочного решения группы от трудности задания 𝛽. 

Анализ полученной математической модели МЭС показывает, что при 

его использовании происходит существенное увеличение вероятности 

правильного решения для простых и средних по трудности задач и 

значительное уменьшение вероятности ошибочных решений для задач 

произвольной трудности. 

На рисунке 3.7 приведены зависимости вероятностей правильного и 

ошибочного решения группы от трудности задачи. 

Таким образом, разработанная математическая модель актора первого 

ранга позволяет описывать вероятностные характеристики коллективных 

решений на основе индивидуальных параметров акторов. Модель 

демонстрирует согласование с эмпирическими результатами и служит базой 
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для построения моделей акторов второго ранга, рассмотренных в следующем 

разделе. 

 

 

Рисунок 3.7. Графики зависимости вероятностей правильного и ошибочного 

решения группы от трудности задания β 

3.6. Использование МЭС второй разновидности для составления 

консолидированного текста актором I ранга  

Для демонстрации универсальности разработанных схем МЭС они были 

применены к задаче коллективного составления текстов с участием больших 

языковых моделей (LLM) и группы акторов. Данная задача относится к классу 

слабоформализованных, в которых высока вероятность ошибок 

содержательного или стилистического характера, а индивидуальные решения 

акторов могут существенно различаться. Цель — проверить, обеспечивает ли 

групповая работа по схемам МЭС согласованное и корректное построение 

текста при сложных требованиях к содержанию. 

В настоящее время в различных областях человеческой деятельности 

наблюдается широкое применение LLM, позволяющих генерировать тексты, 

удовлетворяющие запросам пользователей. Известно, что они зачастую 

подвержены «галлюцинациям». Галлюцинациями принято считать тексты, не 

соответствующие цели, не существующие ссылки, фантазии моделей и т. п., 
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причем они настолько правдоподобны, что их несоответствие заданной теме 

может определить только специалист.  

Как было показано выше, при решении точных задач с использованием 

МЭС наблюдается существенное уменьшение числа ошибочных решений. В 

настоящей работе предпринята попытка получить подобные результаты по 

снижению числа галлюцинаций у коллектива больших языковых моделей при 

генерации текстов.  

Целью этого раздела диссертации является проверка гипотезы по 

уменьшению числа галлюцинаций при использовании МЭС и группового 

актора, составленного из LLM на бизнес-задачах. Полученные решения 

предполагалось проверить на отсутствие галлюцинаций с помощью экспертов, 

имеющих большой опыт в решении этих задач. Исходя из поставленной цели 

была сформулирована следующая методика. 

3.6.1. Методика составления консолидированного текста с использованием 

МЭС и коллектива LLM 

Постановка задачи 

Имеется техническое задание (промпт №1) на составление текста с 

помощью коллектива акторов — LLM. В задании указывается цель работы, 

объем, перечисляются составляющие текст пункты и основные требования к 

результатам выполнения.  

Выполнение задачи. Стадия генерации решений 

Поочередно открываются LLM и в строку сообщения вводится промпт 

№1. Результат работы запоминается в соответствующих файлах в папке 

«Генерация».  

Стадии согласования решений 

Каждому актору на согласование отправляются по два чужих, случайным 

образом выбранных текста из папки «Генерация». Составляется промпт №2, 

содержащий задание: «Сделай из двух текстов один, выбирая из каждого 

лучшую часть решения, в соответствии с содержанием промпта №1». Далее в 
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промпт №2 вводятся выбранные тексты, и это сообщение передается актору на 

скрещивание и согласование. Результаты запоминаются в соответствующих 

файлах в папке «Согласование». В зависимости от сложности задания таким 

образом может быть выполнена одна или несколько стадий согласования. 

Заключительная стадия 

Возможными являются два варианта завершения проекта. В первом 

варианте составление окончательного текста поручается специалисту 

(специалистам), которые компонуют из текстов последней стадии согласования 

консолидированный текст, являющийся результатом проекта.  

Поскольку вероятность того, что у разных LLM будут одинаковые 

галлюцинации крайне мала, то результат совместной работы коллектива сетей 

будет практически лишен их.  

В редких случаях, когда с малой вероятностью галлюцинации проникнут 

в текст, они будут исключены из текста на стадиях согласования и заменены 

адекватными текстами специалистами. 

Во втором варианте специалисты выбирают лучшую на их взгляд LLM и 

поручают ей составить консолидированный текст исходя из результатов 

последней итерации согласования. Предполагается, что вероятность 

проникновения галлюцинаций в консолидированный текст и в этом варианте 

будет малой величиной. 

3.6.2. Составление рекламного текста для ТРК «Медиасоюз» 

Задание 

В ТРК «МЕДИАСОЮЗ» было сформулировано задание на составление 

рекламного текста для позиционирования ТРК, как изготовителя рекламы 

(промпт №1):  

Цель: В малом городе существует несколько медиацентров, конкурирующих 

между собой на рынке рекламы. Какие нужно принять меры и какие провести 

мероприятия, чтобы выиграть конкуренцию? Целевая аудитория: 

представители малого и среднего бизнеса, молодежь и туристы. 
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Дополнительная информация: использовать факты о том, что наш 

медиацентр состоит из оптимального количества молодых и энергичных 

журналистов и нескольких опытных журналистов. Наш медиацентр обладает 

достаточным доступом к городскому телевещанию и рекламным щитам и 

может производить аудио и видеоролики. Нужно найти интересные темы для 

целевой аудитории. Мы можем организовывать интересные мероприятия. 

Ресурсы: Ресурсы медиацентра: шесть журналистов, собственный канал 

телевещания, доступ к городскому общественному каналу, своя газета и 

рекламный еженедельник, рекламные щиты и растяжки на видных местах 

города. Особенности: город интересен развитой туристической 

инфраструктурой, расположен на Алтае, поблизости есть лыжные трассы, 

конные прогулки, прокат квадроциклов, кемпинги и отели. 

Выполнение работы 

Для составления рекламного текста были привлечены шесть LLM и два 

специалиста. Исходя из задания и в соответствии с методикой, приведенной в п. 

2.12.1, был составлен промпт №1.  

С использованием этого промпта шесть LLM: YandexGPT4, YandexGPT 4 

Pro, DeepSeek, Aitxt, ChatGPT4 и MitupAI сгенерировали шесть рекламных 

текстов. 

Пример одного из рекламных текстов после стадии генерации 

Выбор за Вами: Реклама, Которая Работает! 

В нашем малом городе конкуренция на рынке рекламы растет с каждым днем. 

Но мы, ТРК «МедиаСоюз», готовы предложить вам нечто особенное! Наши 

молодые и энергичные журналисты в сочетании с опытом наших старших 

коллег создают уникальный контент, который привлекает внимание и 

вызывает интерес. 

Почему выбирают нас? 

Доступ к городскому телевещанию и рекламным щитам. 

Собственная газета и рекламный еженедельник. 

Возможность изготовления аудио и видеороликов.  
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Возможность организовать вам полет в космос (галлюцинация).  

Оптимальное количество журналистов для быстрого реагирования на ваши 

запросы. 

Интересные темы для малого и среднего бизнеса, молодежи и туристов. 

Мы организуем мероприятия! 

Наш медиацентр предлагает организовать увлекательные мероприятия, 

которые помогут вам привлечь новых клиентов и укрепить связи с вашей 

целевой аудиторией. Мы знаем, как сделать так, чтобы ваше имя звучало в 

нашем городе! Наш зоопарк с опытными смотрителями всегда к вашим 

услугам (галлюцинация).  

Откройте новые горизонты! 

Наш город, расположенный на живописном Алтае, предлагает множество 

возможностей для бизнеса благодаря развитой туристической 

инфраструктуре. Лыжные трассы, конные прогулки, прокат квадроциклов и 

уютные кемпинги — это лишь часть того, что город может предложить 

вашим клиентам! Мы поможем осуществиться вашей мечте — побывать в 

космосе! (галлюцинация). 

Не упустите шанс стать частью нашего успешного медиацентра. 

Контактируйте с нами сегодня, и мы поможем вам поднять ваш бизнес на 

новый уровень! 

Далее были проведены две стадии согласования и два специалиста в 

соответствии с первым вариантом методики получили консолидированный 

текст.  

Финальный рекламный текст 

ТРК «Медиасоюз» — ваш ключ к эффективной рекламе в динамично 

развивающемся городе! 

В нашем городе на Алтае конкуренция растет с каждым днем, но мы дадим 

вам преимущество! Присоединяйтесь к нам, чтобы поднять ваш бизнес на 

новый уровень! Мы — ваш надежный партнер в мире рекламы и продвижения. 

Почему выбирают нас? 
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• Команда профессионалов: Мы объединяем молодость и опыт! Наша 

команда — это синергия энергичных молодых журналистов и опытных 

мастеров пера, создающих яркий контент, который цепляет аудиторию. 

• Широкий охват: Доступ к городскому телевещанию, рекламным щитам и 

газете. А также мы можем делать креативные аудио и видеоролики. Ваша 

информация точно дойдет до целевой аудитории!  

• Индивидуальный подход: Мы понимаем потребности малого и среднего 

бизнеса, молодежи и туристов. Ваши идеи важны для нас! 

Что мы можем предложить? 

• Интересные мероприятия: организуем мастер-классы, выставки, семейные 

праздники и спортивные турниры, которые привлекут внимание к вашему 

бизнесу! 

• Маркетинговые стратегии: совместно разработаем нестандартные 

рекламные кампании, чтобы ваш бизнес звучал в нашем растущем городе. 

Раскройте потенциал Алтая вместе с нами! 

Лыжные трассы, конные прогулки, квадроциклы, уютные кемпинги — мы 

поможем позиционировать ваш бизнес в окружении развитой туристической 

инфраструктуры. Наши маркетинговые стратегии превратят преимущества 

живописного региона в ваш стабильный рост! 

Не упустите шанс выделиться 

Обращайтесь к нам уже сегодня! Мы сделаем так, чтобы ваша реклама не 

просто работала, а создавала крепкие связи с клиентами. Вместе мы раскроем 

потенциал Алтая и поднимем ваш бизнес на новые высоты! 

Ваш успех начинается с правильного выбора. Выбирайте медиацентр 

«Медиасоюз»! 

Свяжитесь с нами и давайте создадим что-то удивительное! 
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3.6.3. Составление краткосрочной и долгосрочной программ 

развития ТРК «Медиасоюз»  

По заданию ТРК «Медиасоюз» с использованием приведенной выше в 

п. 3.6.1 методики были составлены также «Краткосрочная программа развития 

компании «Медиасоюз» на 2025–2026 гг.» и «Бизнес-план развития компании 

«Медиасоюз» на 2025–2029 гг.». 

Специалистами были обнаружены на стадии генерации у 18 вариантов 

текстов более 10 галлюцинаций, что делало бы неприемлемым применение 

LLM в медийном бизнесе. Но после двух, а в одном случае одной итерации 

согласования галлюцинаций обнаружено не было. Более того, специалисты 

фирмы сделали экспертную оценку, что для такого высокого качества работы 

им пришлось бы затратить 8 часов работы, а коллектив LLM, работающий с 

использованием МЭС, затратил всего 1 час. 

В приложении VI приведены акты использования результатов 

диссертации в ТРК «Медиасоюз». 

По результатам выполненияэтой работы можно сделать следующие 

выводы: 

Применение МЭС для коллективного составления текстов с участием 

LLM показало, что групповое взаимодействие акторов позволяет получать 

согласованные и содержательно корректные тексты, при этом вероятность 

содержательных ошибок существенно снижается по сравнению с 

индивидуальной генерац64ией. Эти результаты служат апробацией 

предложенных моделей в слабо формализованных задачах и соответствуют 

пунктам 1 и 4 научной новизны. 

3.7. Выводы по 3 главе  

 Представленные в главе материалы позволяют сделать вывод, что модели 

и методы, приведенные там полностью или частично решают все три задачи, 

приведенные в постановке задач.  Так математическая модель итерационного 

МЭС позволяет определять величину вероятности правильных и ошибочных 
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решений группового актора в зависимости от входных параметров, а 

утверждение о стремлении к нулю вероятности ошибочного решения позволяет 

находить условия, при выполнении которых это происходит.  

 Использование коллектива вычислительных акторов, решающих задачу 

генетического программирования по данным обучающей выборки, полученной 

из монте-карловской модели МЭС позволило построить математическую 

модель актора I ранга. Эта модель позволяет прогнозировать результаты работы 

группы сертифицированных акторов, если известно их число и оценена 

интеллектуальная сложность задачи.  

 Практическое применение МЭС актором первого ранга, составленного из 

нейронных сетей LLM, позволило решить важные проблемы планирования 

деятельности компании «Медиасоюз». При этом рядом компетентных 

специалистов было отмечено высокое качество работы и отдельно отмечено, 

что в ряде случаев коллектив LLM нашел и исключил галлюцинации в 

решениях отдельных нейросетей.  
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4. МЕТОД ЭВОЛЮЦИОННОГО СОГЛАСОВАНИЯ РЕШЕНИЙ. 

АКТОР II РАНГА 

4.1. Построение МЭС, использующего концепцию актора II ранга 

Оценки величин вероятностей ошибочных решений, полученные исходя 

из математической модели актора I ранга показывают, что для достижения 

приемлемой для практики  величины в 0,0001 для средней по трудности задачи 

цеха средними по подготовленности специалистами цеха, требуется 53 актора, 

что явно не приемлемо из-за большой стоимости решения.  

Для преодоления этой проблемы предпринята попытка использования 

иерархической организации работы акторов – группы, состоящей из акторов I 

ранга, или актора II ранга.   

На рис. 4.1 представлена трехтактная схема процесса принятия решений 

актором II ранга. 

 

Рисунок 4.1. Трехактная схема процесса принятия решений групповым 

актором второго ранга (рисунок взят из [12 стр.216 ]) 

Алгоритм работы системы состоит из трех последовательных тактов. 
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Такт 1. Генерация решений. Каждый актор независимо заполняет слоты 

решений в соответствии со своим уровнем подготовленности. На схеме (рис. 

4.1): 

- Черный прямоугольник обозначает правильный ответ. 

- Серый и темно-серый — один из двух возможных ошибочных ответов. 

- Белый прямоугольник соответствует ответу «не знаю». 

Такт 2. Согласование решений. МЭС формирует общие списки 

возможных решений, объединяя все варианты, предложенные акторами. 

Акторы анализируют эти списки и, если в первом такте у них остались 

незаполненные слоты, заполняют их теми вариантами из списка, которые 

считают правильными. 

Такт 3. Формирование итогового решения: 

Акторы первого ранга выдают решение на основе голосования: если 

более половины акторов дали одинаковый ответ для слота, этот ответ 

утверждается. В противном случае для данного слота фиксируется ответ «не 

знаю». 

Актор второго ранга на основе результатов акторов первого ранга 

формирует итог: если по всем слотам получены совпадающие ответы (3 из 3), 

решение считается найденным. Если хотя бы по одному слоту получен ответ 

«не знаю», итоговый ответ для задачи также считается «не знаю». 

4.2. Утверждение о стремлении к нулю вероятности ошибочного решения 

для актора второго ранга 

Утверждение. Если выполнены условия: 

• актор второго ранга состоит из 𝑀1 групп акторов первого ранга; каждая 

группа содержит 𝑀2 независимых акторов; 

• для организации коллективной работы используется МЭС; 

• вероятность генерации правильного решения одиночным актором 

положительна: 𝐺𝑅 > 0, 
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• задача может иметь одно правильное решение и несколько вариантов 

неправильного решения, причем эти варианты равновероятны; 

то при 𝑀1𝑀2 → ∞ вероятность ошибочного решения задачи произвольной 

трудности акторами с произвольными подготовленностями  

𝑄𝑁 → 0 [30,31]. 

Доказательство. Поскольку задача допускает несколько равновероятных 

неправильных решений, то для любого неправильного решения 𝑖 вероятность 

его генерации одиночным актором 𝐺𝑁𝑖 строго меньше 0,5 при 𝐺𝑅 > 0. 

Для фиксированного 𝑀2 из теоремы Кондорсе следует, что вероятность 

групповой ошибки (выбора решения 𝑖) в каждой из 𝑀1 независимых групп 

первого ранга стремится к нулю при 𝑀1 → ∞. Аналогично, при 𝑀2 → ∞ и 

произвольном 𝑀1 вероятность ошибки группы первого ранга по любому 𝑖 

также стремится к нулю, а значит и суммарная вероятность ошибки 𝑄𝑁→0. 

Следовательно, при 𝑀1𝑀2 → ∞ имеем 𝑄𝑁→0, что и требовалось доказать. 

4.3.  Построение математической модели актора II ранга  

В настоящем разделе рассматривается построение математической 

модели актора второго ранга, представляющего собой иерархическую 

структуру, образованную из нескольких групп акторов первого ранга. Цель 

модели — получение зависимостей вероятностей правильного и ошибочного 

решения группового актора второго ранга от параметров акторов, сложности 

задачи и выбранной схемы МЭС. Это позволяет оценивать потенциальные 

пределы снижения вероятностей ошибок и соотносить их с аналитическими 

результатами, полученными ранее для акторов первого ранга. 

Для уменьшения времени получения решения в диссертационной работе 

используются системы с одной итерацией согласования, а для уменьшения 

вероятностей ошибок применяются иерархически построенные системы с 

использованием актора второго ранга. В этом случае можно для актора второго 

ранга построить достаточно простую математическую модель [32]. 
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Допустим, у нас есть 𝑀1групп, каждая из которых состоит из 𝑀2акторов, 

работающих с использованием трехтактной схемы МЭС. Каждая группа 

работает отдельно от остальных. 

На практике, например, при распознавании изображений, в лучших 

архитектурах ансамблей нейросетей с глубоким обучением вероятность 

ошибочного распознавания составляет величину, большую, чем 0,01 и, 

несмотря на многочисленные попытки, прогресса в уменьшении ошибки 

распознавания не наблюдается. 

В настоящей работе предпринята попытка преодолеть этот предел, и для 

этого была разработана математическая модель актора второго ранга. 

4.3.1. Постановка задачи и правила взаимодействия 

Введем параметры модели: 

• 𝑀1— число групп акторов первого ранга, 

• 𝑀2— число акторов в каждой группе, 

• 𝛽— трудность задачи, 

• 𝐺𝑅,  𝐺S,  𝐸𝑅 , 𝐸𝑆— вероятности генерации и экспертизы  

Предполагается, что акторы внутри каждой группы работают по 

правилам взаимодействия МЭС, описанным выше, а на уровне второго ранга 

применяется агрегирование результатов по большинству. 

Предположим, что исходные характеристики у всех акторов одинаковы, 

или, по крайней мере, равны их средним значениям. Пусть известны величины 

𝜃𝐺𝑅, 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅, 𝜃𝐸𝑆. Известным является число групп акторов 𝑀1, число акторов в 

каждой группе 𝑀2 и трудность задачи 𝛽. Для актора второго ранга, 

обладающего такими характеристиками, и работающим по схеме МЭС, 

приведенной выше, необходимо найти зависимости вероятности правильного 

решения 𝑄𝑅 и ошибочного решения 𝑄𝑁 от этих параметров. 

 𝑄𝑅 = 𝑄𝑅(𝑀1, 𝑀2, 𝛽, 𝜃𝐺𝑅 , 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅, 𝜃𝐸𝑆,) , 

 𝑄𝑁 = 𝑄𝑁(𝑀1, 𝑀2, 𝛽, 𝜃𝐺𝑅,𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅, 𝜃𝐸𝑆) . 
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4.3.2. Вывод аналитических зависимостей 

На основе модели Раша и теоремы Кондорсе выведем выражения для 

вероятностей правильного и ошибочного решений актора второго ранга. 

Вероятности решений акторов первого ранга после стадии согласования 

обозначим через 𝑃𝑅
(1)

и 𝑃𝑁
(1)

. Для акторов второго ранга справедливы следующие 

соотношения: 

1. Исходя из заданных значений 𝛽,  𝜃𝐺𝑅,𝜃𝐺𝑆,  𝜃𝐸𝑅,  𝜃𝐸𝑆 с использованием 

модели Раша по формулам (2.1–2.5) определим вероятности  𝐺𝑅 , 𝐺𝑆 , 𝐸𝑅, 

𝐸𝑆. Запишем выражения для вероятностей правильного — 𝑃𝑅, полного 

(суммы правильного и ошибочного) — 𝑃𝑆 и ошибочного — 𝑃𝑁 

решения одним актором после стадии согласования: 

 𝑃𝑅 = 𝐺𝑅+𝐸𝑅𝐺𝑉(1 − (1 − 𝐺𝑅)𝑀−1) 

 𝑃𝑆 = 𝐺𝑆+𝐸𝑆𝐺𝑉(1 − (1 − 𝐺𝑆)𝑀−1), 𝑃𝑁 = 𝑃𝑆 − 𝑃𝑁 

2. Поскольку каждый актор первого ранга после стадии согласования 

получает общее решение большинством голосов членов группы, то мы 

воспользуемся выражением, полученным из теоремы Кондорсе [24]: 

 𝑄𝑅𝐴 = ∑ 𝐶𝑀2

𝑖 𝑃𝑅
𝑀−𝑖(1 − 𝑃𝑅)𝑖

𝑀−1

2

𝑖=0
 , 

 𝑄𝑁𝐴 = ∑ 𝐶𝑀2

𝑖 𝑃𝑁
𝑀−𝑖(1 − 𝑃𝑁)𝑖

𝑀−1

2

𝑖=0
 . 

здесь 𝑄𝑅𝐴 и 𝑄𝑁𝐴 — вероятности соответственно правильного и 

ошибочного решения каждого из акторов первого ранга. 

3. Поскольку решение актора второго ранга складывается из 

совпадающих решений акторов первого ранга, то вероятности 

соответственно правильного 𝑄𝑅 и ошибочного 𝑄𝑁  решения 

группового ранга равны произведениям соответствующих 

вероятностей групп акторов первого ранга (количество таких групп 𝑁): 

 𝑄𝑅 = 𝑄𝑅𝐴
𝑁 , 𝑄𝑁 = 𝑄𝑁𝐴

𝑁 . 

Анализ полученной модели актора второго ранга показывает, что выбрав 

для задачи известной (или прогнозируемой) трудности β акторов с 



70 

подходящими характеристиками 𝜃𝐺𝑅, 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅, 𝜃𝐸𝑆, можно, подбирая параметры 

схемы МЭС актора второго ранга 𝑁и 𝑀, гарантированно получать требуемые 

для данной задачи вероятности правильного 𝑄𝑅 и ошибочного 𝑄𝑁 решениия. 

На рис. 4.2 приведены результаты расчетов искомых зависимостей для 

заданных значений параметров схемы МЭС. Расчеты выполнены для 𝜃𝐺𝑅 = 0, 

𝜃𝐺𝑆 = 0,6,  𝜃𝐸𝑅 = 1,  𝜃𝐸𝑆 = 1,6 логит, остальные параметры и результаты 

приведены в таблице 4.1. 

 

Рисунок 4.2. Результаты расчетов вероятностей правильных и ошибочных 

решений для актора второго ранга 

Таблица 4.1. Результаты расчетов. 

Номер 𝑀1 𝑀2 𝑄𝑅(0) 𝑄𝑁𝑚𝑎𝑥 𝛽𝑈 

1 5 3 0,303 0,000095 -0,8 

2 3 5 0,704 0,0015 0,7 

3 1 15 0,986 0,018 1,9 

1 актор 1 1 𝐺𝑅(0) = 0,5 𝐺𝑁𝑚𝑎𝑥 = 0,18 - 

Примечание: 𝛽𝑈 — предельное значение трудности задачи, при котором 

𝑄𝑅 = 𝐺𝑅, при −∞ < 𝛽 < 𝛽𝑈 вероятность 𝑄𝑅 > 𝐺𝑅. 
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4.3.3. Анализ результатов и связь с научной новизной 

Разработанная математическая модель актора второго ранга 

демонстрирует возможность достижения заранее заданных малых вероятностей 

ошибочного решения при правильном подборе параметров схемы МЭС и 

характеристик акторов. Полученные зависимости обосновывают и 

конкретизируют утверждение о стремлении вероятности ошибочного решения 

к нулю при увеличении числа групп и акторов  и соответствуют первым двум 

пунктам научной новизны — разработке новых математических моделей 

разновидностей МЭС и методам уменьшения числа ошибок в СКИ, которые в 

отличие от известных систем позволяют уменьшать их до требуемых практикой 

величин. 

На основании проделанных расчетов с использованием разработанной 

модели актора второго ранга сделан вывод о возможности преодоления 

предельного значения ошибки при распознавании изображений в 0,01 и 

подтверждена гипотеза о том, что в СКИ возможно уменьшение вероятностей 

ошибочных решений до приемлемых, заранее заданных величин. 

Далее приводится описание различных схем МЭС и их возможных 

областей применения. В [12] приводится описание только двух разновидностей 

МЭС. 

В диссертационной работе исследованы схемы МЭС, образованные из 

этих двух разновидностей [33]. Была предложена трехиндексная нотация 

описания схемы МЭС. Во-первых, рассматривались и исследовались отличия в 

результатах применения МЭС при одинаковых входных данных для актора 

первого и второго рангов (первый индекс 1 или 2). Во-вторых, исследованию 

подлежали разновидности МЭС с одной итерацией согласования и более чем с 

одной (второй индекс соответственно тоже равен 1 или 2). В-третьих, при 

внимательном изучении первой и второй разновидности МЭС, предложенной в 

[32], возникает вопрос: почему на второй и последующих стадиях согласования 

не могут принимать участия акторы, заполнившие уже свои слоты на стадии 

генерации первоначальных решений и предыдущих стадиях согласования? Есть 
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смысл исследовать схемы МЭС, когда акторы на стадии согласования работают 

по-прежнему (третий индекс равен 1), или по схеме, когда всем разрешено 

работать на стадиях согласования (третий индекс равен 2). 

Итак, были исследованы возможные схемы МЭС и найдены их сильные и 

слабые стороны. Поскольку задачи, решаемые с использованием МЭС, имеют 

большое разнообразие, то знание свойств различных схем МЭС, помогает 

выбрать для их решения адекватную схему МЭС. Например, схема МЭС, 

представленная нотацией 2-1-1 или 2-1-2, может быть использована, как это 

видно из [12], для организации комитета нейросетей с глубоким обучением при 

потоковом распознавании лиц или для постановки диагноза по анализу 

медицинских изображений. Для составления субъективного портрета 

(фоторобота) группой свидетелей лучше подойдет схема МЭС 1-1-1 или 1-1-2. 

Причем в этих двух случаях, как и для комитета нейросетей, без проведения 

дополнительных исследований трудно сказать, какая схема окажется 

эффективнее. 

Для проведения данных исследований в полном объеме недостаточно 

базовой математической модели, приведенной в предыдущей главе, поскольку, 

во-первых, она не может претендовать на полное представление всех восьми 

схем МЭС, подлежащих исследованию. Во-вторых, она имеет приближенный 

характер и в силу этого не может быть использована для адекватного сравнения 

всех возможных схем. Математическая модель была использована в некоторых 

частных случаях для дополнительной проверки правильности написания кодов 

универсальной компьютерной модели, описывающей все возможные схемы 

МЭС. 

4.4. Компьютерная модель разновидностей МЭС 

Для проверки и уточнения аналитических результатов, полученных в 

пп. 2.3–2.8, была разработана серия компьютерных моделей разных 

разновидностей МЭС. Модели позволяют количественно анализировать 
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влияние параметров акторов, сложности задач и схем согласования на 

вероятности правильных и ошибочных решений в СКИ. 

Компьютерная модель МЭС, как и в [12], разработана для моделирования 

процесса получения консолидированного решения группой вычислительных 

акторов с использованием метода Монте-Карло для большинства 

рассматриваемых в диссертации разновидностей МЭС. 

В модели актора введены два подмножества признаков усвоения 

некоторым актором квантов знаний цеха ℍ𝑊 и процедур ℍ𝑃. Элементы 

(𝐻𝑊)𝑗,𝑖 ∈ ℍ𝑊 и (𝐻𝑃)𝑗,𝑖 ∈ ℍ𝑃 (i=1,2,...,𝑛𝑘  , 𝑗 = 1,2, . . . , 𝑚𝑘, k=0,1,2,…, 𝒦) 

принимают значение 𝒱 = {
1 
0 

−1
, означающими при 𝒱 = 1 — правильное 

усвоение, 𝒱 = 0 — пробел в знаниях, и 𝒱 = −1 — ошибочное усвоение. Для 

компьютерной модели эти обозначения используются для имитации процесса 

принятия решений. Исходя из известной трудности задачи β и известных 

подготовленностей акторов 𝜃𝐺𝑅, 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅  и 𝜃𝐸𝑆 согласно выражениям (2.1–2.5) 

определяются соответствующие вероятности 𝐺𝑅, 𝐺𝑆, 𝐸𝑅 и 𝐸𝑆. Для каждого 

актора на стадии генерации рещений в одномерном массиве V в соответствии с 

вероятностями 𝐺𝑅, 𝐺𝑆 заносятся индексы 𝒱, где 1 соответствует правильному 

решению, 0 — ответу «не знаю». Поскольку в компьютерной модели 

предполагается, что правильный ответ может быть один, а ошибочных 

несколько, причем они равновероятны, то в соответствующую компоненту 

массива V заносится отрицательное число, модуль которого соответствует 

номеру типа ошибочного решения. Далее, в соответствии с разновидностью 

МЭС, производятся соответствующие действия над элементами массива. 

Согласно процедуре Монте-Карло, производятся многократные повторения 

имитации процедуры принятия решений акторами и производится 

суммирование исходов решения в соответствии с индексами массива V. После 

проведения большого количества испытаний (порядка 1000000 в каждом 

случае) производится деление полученных сумм на число испытаний, и 
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получаются искомые величины вероятностей 𝑄𝑅, 𝑄𝑁 и 𝑄𝑉 — соответственно 

правильных решений группы, ошибочных и ответов «не знаю». 

В ПРИЛОЖЕНИИ III приведен текст программы компьютерной модели 

трехтактной схемы МЭС на языке PASCAL. Входными величинами для этой 

программы являются число акторов M, трудность задачи 𝛽 и значения 

подготовленностей 𝜃𝐺𝑅, 𝜃𝐺𝑆, 𝜃𝐸𝑅, 𝜃𝐸𝑆 для каждого актора, а выходными 

величинами являются вероятности правильного 𝑄𝑅 и ошибочного решения 𝑄𝑁 

группового актора. 

Для актора I ранга (𝑀1 = 1) и второй разновидности МЭС при 

одинаковых входных данных сравнение результатов расчетов с использованием 

компьютерной и математической моделей показало совпадение в пределах 

статистической погрешности, обусловленной вероятностным характером 

модели Монте-Карло.  

4.5. Результаты исследования МЭС с использованием 

компьютерных моделей  

Целью данного раздела является представление и анализ результатов 

численных экспериментов, выполненных с использованием разработанных 

компьютерных моделей схем МЭС. Эксперименты направлены на проверку 

аналитических зависимостей, полученных в разделах 2.3–2.8, а также на 

исследование влияния параметров акторов, сложности задач и структуры схем 

на вероятность правильных и ошибочных решений в СКИ. 

Исследования проводились для значений ошибаемости δ<ln2, числе 

акторов M=15 и числе типов ошибочных решений равным 5. Для сравнения 

приведены также результаты экспериментов при других количествах акторов. 

Величины трудности задания β изменялась от -7 до 7 логит с шагом 0,1 логит. С 

использованием компьютерной модели рассчитывались величины 𝑄𝑅, 𝑄𝑁 и 𝑄𝑉 

для шести разновидностей МЭС, а именно: 1-1-1,1-1-2, 1-2-1, 1-2-2 и 2-1-1, 

 2-1-2. Разновидности 2-2-1 и 2-2-2 не рассматривались, поскольку расчеты с 

использованием модели актора второго ранга для большого количества 

итераций, и применение на практике соответствующих разновидностей МЭС 
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занимают неоправданно большое количество времени и в силу этого не 

пригодны для практического использования. 

На рис. 4.3  приведены графики зависимостей 𝐺𝑅, 𝐺𝑁, 𝐸𝑅, 𝐸𝑁, 𝑄𝑅, 𝑄𝑁 и 𝑄𝑉 

от β для разновидности МЭС 1-1-1 при δ<ln2. Из сравнения кривых 𝐺𝑅 и 𝑄𝑅 

видно, что в диапазоне трудности задач −6,9 < 𝛽 < 2,8 (при 𝛽 = −6,9 𝐺𝑅 =

0,999) наблюдается эффект «усиления интеллекта», поскольку вероятность 

принятия правильного решения у группы выше, чем у одиночки, а по всей 

шкале 𝛽 наблюдается эффект существенного уменьшения вероятности 

ошибочного решения, поскольку 𝑄𝑁 ≪ 𝐺𝑁 и 𝑄𝑁 ≪ 𝐸𝑁. Шкалу трудности задач 

𝛽 можно разбить на три области. Первая — область гарантированного решения 

задачи −∞ < 𝛽 < 𝛽𝑅(𝑄𝑅 = 𝑄𝑚𝑎𝑥), при 𝑄𝑚𝑎𝑥 = 0,999, 𝛽𝑅 = 0,05. 

Третья область — область ответа «не знаю» 𝛽𝑉(𝑄𝑉 = 𝑄𝑚𝑎𝑥) < 𝛽 < ∞, при 

𝑄𝑚𝑎𝑥 = 0,999, 𝛽𝑉=3,65. Вторая область — область ошибок 𝛽𝑅 < 𝛽 < 𝛽𝑉, 

характеризуется величиной 𝑄𝑁𝑚𝑎𝑥 — максимальной величиной ошибки. В 

нашем случае 𝑄𝑁𝑚𝑎𝑥 = 0,0162, при этом у одиночного актора 𝐺𝑁𝑚𝑎𝑥 = 0,1126, 

то есть мы наблюдаем уменьшение максимальной ошибки у группового актора 

по сравнению с одиночным в 7 раз. Следует отметить, что область ошибок у 

одиночного актора начинается при 𝛽𝑅 = −6,9, а заканчивается при 𝛽𝑉 = 7,2 

логит. 
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Рисунок 4.3. Зависимости вероятностей правильных и ошибочных решений у 

одиночных акторов и актора первого ранга 

Для удобства сравнения результатов работы различных разновидностей 

МЭС наши расчетные исследования представлены в виде диаграмм, 

приведенных на рис. 4.4. 

 

Рисунок 4.4.. Результаты исследований разновидностей МЭС 
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Все исследования проводились при одинаковых характеристиках акторов 

𝜃𝐺𝑅 = 0,0, 𝜃𝐺𝑆 = 0,49, 𝜃𝐸𝑅 = 1,5 и 𝜃𝐸𝑆 = 1,99 логит для различных 

разновидностей МЭС и числе акторов M. В левой части расположены области 

гарантированного решения, в правой — области ответов «не знаю». Обе 

области выделены серым цветом. В промежуточной области — области ошибок 

— приведены положения максимумов вероятностей ошибочного решения 

акторов и их значения. 

Результаты численных экспериментов продемонстрировали хорошее 

согласие с аналитическими зависимостями, выведенными в разделах 2.3–2.8. 

Это подтверждает корректность принятых аппроксимаций и применимость 

математических моделей акторов первого и второго рангов для 

прогнозирования поведения групповых решений. Таким образом, выполнена 

численная верификация теоретических результатов, соответствующих первому 

пункту научной новизны диссертации. 

4.6. Использование мэсинга для распознавания изображений 

Для апробации разработанных схем МЭС на прикладных задачах была 

выбрана задача распознавания изображений, представляющая собой пример 

высокоточной классификации, в которой классические ансамблевые методы 

демонстрируют ограниченную точность. Целью эксперимента является 

проверка возможности снижения вероятности ошибочного распознавания ниже 

известных пределов (около 0,01) за счет использования групповой работы 

акторов по схемам МЭС. 

Поставлена задача распознавания полутоновых изображений ряда 

объектов с использованием комитета нейросетей, используемых в двух 

режимах — режиме генерации решений и в режиме согласования (в [34] 

методика распознавания получила название мэсинг — от слова МЭС). 

В каждом ВА для каждого из объектов, подлежащих последующему 

распознаванию, эмулируется и обучается нейросеть. Обучающие выборки при 

этом для разных нейросетей делаются разными, совпадение объектов 
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допускается при этом не более чем в 0,1 доли случаев от общего размера 

выборки. 

Выполнение этого требования необходимо для того, чтобы полученные 

нейросети, выступающие в роли акторов МЭС, обладали требуемым для 

принятия коллективных решений разнообразием. Здесь следует еще раз 

подчеркнуть, что дальнейшее изложение касается главным образом сложных 

случаев, когда одиночные нейросети могут правильно распознавать объекты с 

малой вероятностью, не превышающей, допустим, 0,5, но при этом могущих 

ошибаться с вероятностью, значительно отличающейся от нуля. Нам же нужно 

построить из таких нейросетей коллектив, ошибающийся в сложных случаях с 

вероятностью, не превышающей наперед заданную малую величину, а в 

простых случаях, дающих правильное распознавание с вероятностью, 

приближающейся к единице. 

Как видно из описания МЭС, для его работы требуется, чтобы акторы 

могли выступать в двух ролях — на первой стадии в роли генераторов 

решений, а на второй — в роли оценивателей чужих решений (в настоящей 

работе рассматривается организация только двух стадий процесса работы 

коллектива нейросетей над распознаванием объектов). 

Очевидно, что нейросети идеально приспособлены для выполнения 

первой роли. Поскольку примеры использования нейросетей в качестве 

оценивателей чужих решений неизвестны, была применена следующая 

эвристика. В процессе обучения для каждого объекта запоминаются не только 

весовые коэффициенты нейросети, но и значения компонентов входного 

вектора, усредненные по всей обучающей выборке. Эти значения обозначим 

как  𝑆𝑖𝑗𝑘, где i — номер ВА, j — номер объекта, k — номер входа нейросети. 

На этапе распознавания нового объекта с вектором 𝑇𝑛𝑘, несколько ВА 

могут дать различные результаты, например, идентифицировав объект как l, m 

или n, в то время как остальные не смогут принять решение в сложном случае. 

Далее система переходит к стадии согласования. Коллектив ВА проводит 

голосование по предложенным вариантам l, m или n. Вариант считается 
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правильным, если он получает большинство голосов. Если ни один вариант не 

набирает большинства, выдается коллективный ответ «объект не распознан». 

Каждый p-й ВА, не принявший решения на фазе генерации, загружает в свою 

нейросеть весовые коэффициенты, соответствующие объекту l, а на вход 

компоненты 𝑆𝑝𝑙𝑘 + 𝑇𝑛𝑘  и подаёт на вход комбинированный вектор 𝑆𝑝𝑙𝑘 + 𝑇𝑛𝑘. 

И выполняет операцию распознавания. Аналогичная процедура повторяется 

для объектов m и n. Поскольку эталонный вектор 𝑆𝑝𝑛𝑘 для правильного 

объекта n в среднем ближе к целевому вектору 𝑇𝑛𝑘, сумма 𝑆𝑝𝑛𝑘 + 𝑇𝑛𝑘  с 

наибольшей вероятностью будет корректно классифицирована нейросетью 

именно как объект n. Поскольку описанная процедура выполняется всеми ВА, 

выступающими в роли арбитров, итогом голосования будет либо правильный 

объект n, либо  ни один из объектов не наберёт большинства, и коллектив даст 

ответ «объект не распознан». 

Результаты экспериментов. На основании предложенной методики были 

проведены две серии компьютерных симуляций процесса распознавания 

объектов группами нейросетей. 

В первой серии экспериментов система распознавания была построена по 

схеме группового актора первого рода, состоящего из 15 нейросетей.  

Для эксперимента была подготовлена исходная выборка, состоящая 

из 100 фотографий четырёх объектов, сделанных в различных ракурсах и 

условиях освещения. 

Во второй серии экспериментов система распознавания изображений 

была построена по схеме группового актора второго ранга, состоящего из трех 

акторов первого ранга, каждый из которых в свою очередь состоял из пяти 

нейросетей. Эксперименты по распознаванию проводились на той же базе 

изображений и с теми же обученными ранее нейросетями, что и в первой серии 

экспериментов. Отличие состояло лишь в том, что во второй серии нейросети 

образовывали иерархически организованную структуру актора второго ранга. 

Для получения статистически верных результатов в каждой серии было 

осуществлено по сто тысяч экспериментов. Результаты сведены в таблице 4.2. 
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Таблица 4.2.   Вероятности распознавания изображений. 

Примечание. Здесь 𝐺𝑅 и 𝑄𝑅𝐼,𝐼𝐼 — вероятности правильного распознавания 

одиночной сетью и группой сетей, 𝐺𝑁и 𝑄𝑁𝐼,𝐼𝐼 — вероятности ошибочного 

распознавания, 𝐺𝑉 и 𝑄𝑉𝐼,𝐼𝐼 — вероятности ответа «объект не распознан». 

 

Из анализа полученных результатов видно, что применение одиночных 

нейросетей не дает гарантии правильного распознавания, а в сложных случаях 

вероятность ошибки первого рода может составлять величину, близкую к 0,5. 

Применение СКИ на базе схемы актора второго ранга снижает ее до 0,0001. 

Результаты применения схем МЭС в задаче распознавания изображений 

подтвердили возможность достижения малых вероятностей ошибочного 

решения, предсказанных математическими моделями акторов второго ранга. 

Это демонстрирует практическую реализуемость предложенных теоретических 

подходов и соответствует первому и второму пунктам научной новизны 

диссертации (уменьшение числа ошибок и разработка моделей, 

обеспечивающих требуемую точность). 

4.7. Выводы по 4 главе 

Главный вывод заключается в том, что теория СКИ, основанных на МЭС, 

получила свое дальнейшее развитие. 

Инструменты, представленные в главе, позволяют подбирать группы 

сертифицированных по интеллектуальной силе акторов первого или второго 

ранга для решения локальных задач произвольной трудности с заранее 

заданными сколь угодно малыми вероятностями ошибочного решения. Для 

Степень 

трудности  

Одиночная 

нейросеть 

Нейросетевой актор 

         1-го ранга 

  Нейросетевой актор  

         2-го ранга 

   I I I II II II 

Простые 

случаи 

0.9813 0.0089 0.0098 0.9951 0.0000 0.0049 0.9902 0.0000 0.0098 

Средняя 

степень 

0.7312 0.2214 0.0474 0.9145 0.0068 0.0787 0.9023 0.0002 0.0975 

Сложные 

случаи 

0.2615 0.4509 0.2876 0.5450 0.0123 0.4427 0.4612 0.0001 0.5387 
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задач с оцененными значениями сложности возможен подбор разновидности 

или ранга МЭС, числа сертифицированных акторов с гарантированной 

вероятностью правильного решения. Изложены и обоснованы методы 

уменьшения числа ошибок в СКИ, которые в отличие от известных систем 

позволяют уменьшать их до требуемых практикой величин.  

Применение актора II ранга для распознавания изображений позволило 

решить проблему уменьшения вероятности ошибочного распознавания до 

величин менее 1 процента, проблему, которую не смогли решить за последние 

пятнадцать лет.  

Приведенные в четвертой главе результаты завершают решение первой и 

третьей задачи, приведенные в пункте постановки задач первой главы. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Основные результаты диссертационной работы: 

1. Показана определяющая роль природоподобных алгоритмов в 

обеспечении функционирования СКИ полностью без ошибок или со 

значительным уменьшением вероятности выдачи ошибочных 

решений. 

2. Разработаны математические и компьютерные модели разновидностей 

МЭС. 

3. Сформулировано и доказано утверждение об условиях уменьшения 

вероятности ошибок первого рода актором второго ранга до заранее 

заданной малой величины. 

4. Разработаны алгоритмы и методы построения СКИ на базе ВА, 

позволяющие распараллеливать вычислительные процессы при 

квазиоптимальном решении трудных задач. 

5. На практическом примере распознавания изображений комитетом 

нейросетей с использованием метода эволюционного согласования 

продемонстрировано существенное уменьшение вероятности принятия 

ошибочных решений по сравнению с известными методами. 
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6. Методика составления консолидированного текста с использованием 

МЭС и коллектива больших языковых моделей позволяет уменьшить 

число галлюцинаций в генерируемых текстах и существенно повысить 

качество текстов. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ I 

Решение задачи коммивояжера с использованием концепции вычислительных акторов  

В данном разделе подход, изложенный в п. 3.1, применяется к задаче коммивояжера 

(Traveling Salesman Problem, TSP; далее — ЗК). Эта NP-полная задача формулируется как 

поиск кратчайшего гамильтонова цикла, проходящего через все вершины графа один раз и 

возвращающегося в исходную точку. Она хорошо формализована, широко изучена и имеет 

прямые практические приложения в логистике и управлении группами БПЛА. Целями 

раздела являются: 1) обоснование применения природоподобных правил взаимодействия 

вычислительных акторов к NP-полным задачам; 2) разработка и исследование методики 

квазиоптимального решения ЗК, применимой к планированию маршрутов групп БПЛА при 

ограниченных ресурсах. 

Данная работа посвящена разработке квазиоптимального метода решения ЗК. 

Предлагаемый подход основан на использовании ВА, принципов эволюционных 

вычислений, а также разбиения планарного графа городов с помощью диаграмм Вороного и 

триангуляции Делоне [36, 37]. 

1. История и актуальность задачи.  

Впервые сформулированная Уильямом Гамильтоном в XIX веке, ЗК стала 

классической проблемой комбинаторной оптимизации с высокой вычислительной 

сложностью. Для практических целей часто достаточно находить квазиоптимальные 

решения, где длина найденного гамильтонова цикла не превышает 1,01–1,05 от длины 

оптимального. 

2. Традиционные и современные методы.  

Одним из фундаментальных точных методов является алгоритм «ветвей и границ», 

предложенный в 1960 году. Он систематически исследует пространство решений, отсекая 

заведомо неперспективные ветви, и остаётся ключевым инструментом для решения ЗК и 

родственных задач. В качестве одного из перспективных современных направлений 

рассматривается применение методов вычислительной геометрии, в частности триангуляции 

Делоне [37]. 

3. Практический контекст и свойства ЗК.  

Многие прикладные задачи, сводимые к ЗК, обладают следующими особенностями: 

они легко формализуемы, представимы в виде графа, имеют детерминированные 

переменные, один тип объектов и одно отношение между ними, но при этом 

характеризуются высокой вычислительной сложностью. Универсальность ЗК объясняется её 

принадлежностью к классу NP-полных задач. 

4. Основные направления исследований.  

В области решения ЗК можно выделить два главных направления: 

- Разработка быстрых алгоритмов, позволяющих решать задачи большей размерности. 

- Усложнение модели, приближение её к реальным условиям путём добавления новых 

объектов и ограничений, и создание методов для работы с такими расширенными 

постановками. 

5. Предлагаемый подход.  

Для ускорения поиска решений в данной работе предлагается использовать систему 

ВА, что позволяет эффективно распараллелить вычисления [17]. В качестве структуры 

данных для кодирования маршрутов используется триангуляция Делоне, тесно связанная 

с диаграммой Вороного [38]. Эта пара взаимодополняющих структур вычислительной 
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геометрии совместно применяется для эффективного представления и анализа пространства 

решений [37]. 

Взаимное положение диаграммы Вороного и триангуляции Делоне представлено на 

рис. I.1. 

 

 

Рисунок I.1. Диаграмма Вороного, триангуляция Делоне и хромосома особи 

Точками обозначены города (вершины планарного графа); тонкие черные линии — 

границы областей ближайших точек к соответствующим городам; белые линии — ребра 

треугольников триангуляции Делоне.  

Геометрическое представление и основной алгоритм 

В рамках метода граф городов представляется с помощью триангуляции Делоне, где 

каждый треугольник соответствует тройке городов, а его стороны — потенциальным путям. 

Границей триангуляции является внешний контур. 

Определение: Примыкающим к границе считается треугольник, у которого одна или 

две стороны являются частью этого внешнего контура. 

Алгоритм построения гамильтонова цикла заключается в последовательном удалении 

треугольников по следующим правилам, что приводит к сокращению внешнего контура: 

Удаляется любой треугольник, примыкающий к границе, если это не ведёт к 

удалению города (вершины). 

Удаляется треугольник, примыкающий к уже удалённому, за исключением случаев, 

когда он может быть присоединён к другому удаляемому треугольнику или к границе. 

Удаление продолжается до тех пор, пока не останется городов, не граничащих с удалёнными 

треугольниками или внешним контуром. 

Оставшийся контур образует гамильтонов цикл, длина которого, как правило, больше 

оптимальной (пример получения хромосомы-особи путём перечисления удалённых 

треугольников показан на рис. I.1). 

Ключевая гипотеза работы: новый метод, требующий существенно меньших 

вычислений, способен находить квазиоптимальные решения с отклонением не более 1,01 от 

оптимальной длины. 

Для проверки использовалась база TSPLIB [39], содержащая эталонные задачи с 

известными оптимальными циклами. Все исследования проводились на планарных графах из 

этой базы с последующим сравнением результатов с эталоном. 
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Эволюционный алгоритм с использованием коллектива ВА 

Поиск решения выполняется коллективом ВА с применением эволюционного 

алгоритма. Вводится следующее представление: 

Особь: упорядоченный по неубыванию массив номеров удалённых треугольников 

(хромосома). 

Популяция: множество из K особей (по числу ВА). 

Фитнес-функция (целевая функция): длина пути i-й особи 

 𝑆𝑖 = ∑ 𝑥𝑖
𝑗

𝑀𝑖

𝑗=1
;  

здесь 𝑀𝑖 — число ребер ее маршрута, 𝑥𝑖
𝑗
 — длина j-го ребра 

Пошаговое описание алгоритма 

Инициализация: На внешнем ресурсе на основе TSPLIB задаются координаты N 

городов. Запоминается длина оптимального пути Sopt. Строится диаграмма Вороного, на 

основе которой формируется триангуляция Делоне. Создаётся таблица параметров 

треугольников (вершины, рёбра, соседи). Треугольники, граничащие с внешним контуром, 

помечаются. 

Стадия генерации: Каждый ВА получает таблицу, случайно выбирает начальный 

треугольник и начинает последовательно удалять соседние треугольники в соответствии с 

правилами, формируя гамильтонов цикл. Рассчитывается длина пути, создаётся особь 

(список удалённых треугольников). На этом этап генерации завершается. 

Стадия эволюционного согласования: 

- Скрещивание: Каждый ВА получает две случайные особи от других агентов и 

производит операцию кроссовера. 

- Коррекция и валидация: Потомок проверяется на соответствие правилам построения. 

При нарушении выполняется корректировка. 

- Оценка: Для полученной особи вычисляется фитнес-функция (длина цикла). 

- Мутация: С заданной вероятностью ВА применяет оператор мутации к случайным 

генам (номерам треугольников) в популяции. Мутировавшие особи также корректируются и 

переоцениваются. 

- Обновление популяции: Происходит замена старых особей  новыми. 

Критерий останова: Алгоритм завершается при выполнении одного из условий: 

- Получена популяция идентичных решений («популяция близнецов»). 

- Достигнуто заданное число итераций (поколений). 

- Найдено решение, удовлетворяющее критерию квазиоптимальности. Найденное 

квазиоптимальное решение передаётся внешнему ресурсу. Если критерии не достигнуты, 

цикл (этапы 2-3) повторяется. 

Внешний ресурс из всех присланных вариантов выбирает решение с минимальным 

значением целевой функции и, сравнивая его с известной оптимальной величиной, 

определяет превышение длины пути квазиоптимального решения по сравнению с 

оптимальным. 

Результаты работы ВА по решению ЗК 

В соответствии с описанными алгоритмами была разработана и 

отлажена специализированная вычислительная программа. В ней ВА реализованы в 

виде независимых параллельно работающих модулей. 
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Работа программы начинается с загрузки тестовых данных: из базы TSPLIB 

выбираются координаты городов, а также запоминается длина эталонного оптимального 

пути S. Полученный массив координат передается модулю построения диаграммы Вороного 

и триангуляции Делоне (результат представлен на рис. I.2). 

 

Рисунок I.5. Построение диаграммы Вороного и триангуляции Делоне 

Далее работа программы выполнялась в соответствии с представленным алгоритмом 

поиска квазиоптимального пути. 

Оценка точности решения. По завершении вычислений производился расчет 

относительного превышения длины найденного пути над оптимальным . Поскольку 

аналитическая оценка этой величины затруднительна, была проведена её статистическая 

оценка для числа городов N=100. В серии из 10 000 испытаний максимальное 

зафиксированное превышение не составило более 0.01, при этом среднее 

значение Δ оказалось равно 0.00879. 

Сравнительный анализ вычислительных затрат. В Таблице I.1 представлены 

сравнительные данные об общем количестве оценённых вариантов решений для трёх 

методов: метода на основе ВА, метода полного перебора и метода динамического 

программирования (МДП). 

 

Таблица I.2. Количество вариантов расчетов для ε <0,01. 

Количество 

городов 

ВА Полный перебор МДП 

10 155 181440 5120 

50 4000 (50 − 1)!/2 50 ∙ 250−1 
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100 15050 (100 − 1)!/2 100 ∙ 2100−1 

200 60100 (200 − 1)!/2 200 ∙ 2200−1 

Статистические оценки работы программы DELAUNAY показали сложность 

алгоритма 𝑂(𝑛)~𝑂(𝑛2) . 

Таблица I.2. Сравнительные характеристики эвристических методов: 

Метод Сложность Коэффициент 

аппроксимации 

Вычислительный актор O(n2) ~ 1,01 

Метод Линь-Кернигана O(n2,2) ~ 1,00 

Метод ближайшего соседа O(n2) ~ 1,15 

Метод 2-Opt O(n2) ~ 1,10 

Алгоритм Кристофидеса O(n3) ~ 1,5 

 

Примечание: коэффициент аппроксимации в данной таблице – это практическая 

величина, полученная на тестовых наборах с известной длиной оптимального пути. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ II 

Моделирование децентрализованной самоуправляемой системы БПЛА. Минимизация 

числа столкновений 

В настоящее время управление большими группами БПЛА осуществляется 

централизованно с помощью компьютерных программ, управляющих по радиоканалам 

отдельными аппаратами. Такая система управления движением БПЛА обладает 

существенными недостатками. Например, при выполнении демонстрационных миссий 

допускается определенный процент гибели аппаратов из-за столкновений. Существенный 

недостаток такой системы —потеря управления группой при пропадании радиосигнала или 

постановке помех. 

В данной работе рассматриваются некоторые способы управления группой БПЛА, 

лишенные этих недостатков. Эти способы опираются на природоподобные принципы теории 

метасистемных переходов В. Турчина [11]. Рассматривается введение правил 

взаимодействия между БПЛА, заимствованных из методов молекулярной динамики. 

Основным методом проверки выбранного подхода является компьютерное моделирование, 

поскольку оно устраняет потребность в дорогостоящем оборудовании и сокращает время 

испытаний. Коллективная самоуправляемая система моделируется с использованием 

виртуальных моделей бортовых компьютеров БПЛА. 

Как отмечалось выше, крайне актуальна задача совершенствования систем БПЛА с 

использованием междисциплинарного подхода к разработке и созданию СКИ БПЛА, 

способных к квазиразумному групповому поведению при выполнении миссий.  

Постановка задачи 

Ключевой задачей настоящего исследования является обеспечение живучести группы 

при безусловном выполнении поставленных миссий группе БПЛА в приемлемые сроки без 

опоры на внешние ресурсы. Известно, что в настоящее время проблема целостности 

группировки БПЛА при выполнении миссий в условиях воздействия активных и пассивных 

помех остается нерешенной. В настоящей работе поставлена задача решить эту проблему 

путем нахождения и выбора математических средств и алгоритмов управления движением 

при построении и сохранении заданного строя БПЛА в условиях воздействия активных и 

пассивных помех. 

Предполагается, что обмен информацией внутри группы осуществляется с 

использованием ближнего радиоизлучения и оптических каналов связи. Система управления 

БПЛА может использовать трехмерные датчики технического зрения в видимом или 

инфракрасном диапазоне. 

Существующие подходы к решению проблемы самоуправления групп БПЛА 

Модель мира как основа интеллекта робота 

Формирование комплексной внутренней модели внешнего мира является 

фундаментальным первым этапом в создании искусственного интеллекта для автономных 

систем, таких как роботы и БПЛА [41–44]. Эта модель позволяет системе интерпретировать 

данные сенсоров, предсказывать изменения в среде, адаптироваться к ней и принимать 

осмысленные решения для достижения целей. Концепция, согласно которой интеллект 
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рождается из взаимодействия с миром, а не из абстрактных вычислений, была продуктивно 

развита рядом исследователей. Родни Брукс в своей seminal-работе «Интеллект без 

причины» (1991) [42] отстаивал этот подход, акцентируя восприятие и действие. Идею 

важности обучения моделям мира из данных поддерживали и другие ведущие ученые, 

включая Эндрю Ына [43], Ли Фейфей [44] и Питера Аббила [45]. 

Ключевым компонентом для построения такой модели, особенно для мобильных 

роботов и БПЛА, является система технического зрения, способная создавать трехмерное 

представление окружающего пространства. 

Технологии 3D-зрения и навигации для БПЛА 

Для безопасной автономной навигации в сложной среде БПЛА необходимы 

алгоритмы, обрабатывающие 3D-данные в реальном времени. Существуют различные 

подходы к этой задаче: 

Алгоритмы на основе искусственного потенциального поля (APF): В работах [46, 47, 

48] представлены стратегии и алгоритмы для предотвращения столкновений с 

динамическими и статическими препятствиями в трехмерном пространстве. 

Готовые технологические решения: Такие продукты, как Intel RealSense, 

интегрированные, например, в платформу DJI Matrice 210, предоставляют готовые 

аппаратно-программные комплексы для детектирования и обхода препятствий. 

В данной работе рассматривается система самоуправления, независимая от внешних 

команд и основанная исключительно на данных бортового 3D-зрения и априорной 

информации о координатах других агентов и препятствий. 

Алгоритмические основы самоуправления 

Работа автономной системы может быть описана как последовательность этапов: 

Восприятие и моделирование: Построение виртуальной 3D-модели среды с 

идентификацией статических препятствий, динамических объектов («активных помех») и 

членов своей группы. 

Прогнозирование и планирование: На основе модели происходит расчет траекторий, 

прогнозирование потенциальных коллизий и планирование маневров, обеспечивающих как 

выполнение миссии, так и безопасность. 

Исполнение: Расчет и корректировка параметров движения (скорость, ускорение, 

курс). 

Модифицированный метод искусственного потенциального поля (MAPF) 

Одним из надежных методов для этапов 2 и 3 является MAPF (Modified Artificial 

Potential Field) [49]. Этот метод развивает классический подход APF, где цель создает поле 

«притяжения», а препятствия — поля «отталкивания». 

Ключевые усовершенствования MAPF: 

Преодоление локальных минимумов: В отличие от APF, где робот может «застрять», 

MAPF интегрирует глобального планировщика для нахождения оптимального пути [50, 51]. 

Учет физических ограничений: Алгоритм учитывает кинематические ограничения 

робота (максимальные скорость и ускорение) [50]. 

Формализация: Использование потенциалов отталкивания с математически 

заданными константами позволяет строго учитывать нормативы безопасного расстояния 

[49]. Подробные прикладные аспекты MAPF рассмотрены в [52, 53]. 

Альтернативный подход: метод молекулярной динамики (ММД) для групп БПЛА 

Перспективным направлением для управления группами БПЛА является 

адаптация метода молекулярной ММД к специфике задачи. В данном подходе каждый БПЛА 
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рассматривается как «квазимолекула» в силовом поле, создаваемом другими агентами и 

препятствиями. 

Физическая аналогия: Движение рассчитывается на основе законов Ньютона, где 

силы определяются градиентом выбранного потенциала взаимодействия (например, 

потенциала Леннарда-Джонса [54, 55, 56]). 

Моделирование угроз: В рамках этой модели легко интегрируются как пассивные 

препятствия (представленные сеткой статичных «молекул» на своей поверхности), так и 

активные угрозы («охотники»), моделируемые как динамические агенты со своей стратегией. 

Формирование строя: Использование различных потенциалов взаимодействия 

позволяет гибко управлять формой группового построения (в [54], например, исследуется 

образование гранецентрированной кубической решетки). 

Компьютерная модель для испытаний системы 

Для валидации описанных подходов была разработана компьютерная модель 

децентрализованной системы самоуправления. В ее основе: 

Агенты: Группа БПЛА («квазимолекулы»), целью которых является поддержание 

заданного строя и выполнение миссии. 

Среда: Статические препятствия и динамические «охотники», моделирующие 

активные помехи. 

Вычислительное ядро: Механика системы, где траектории каждого агента 

рассчитываются итеративно с учетом суперпозиции всех сил отталкивания и притяжения, 

заданных специально сконструированными потенциалами. 

Эта модель позволяет комплексно исследовать поведение группы в условиях, 

приближенных к реальным, с учетом множества типов взаимодействий. 

Конструирование искусственных потенциалов взаимодействия 

Одной из целей настоящей работы является разработка системы искусственных 

потенциалов взаимодействия для управления группой БПЛА. Система должна обеспечивать: 

- Бестолкновительное движение группы в сложной среде. 

 - Формирование и поддержание заданных трехмерных геометрических формаций 

(строев). 

 - Динамическое перестроение формаций под воздействием как активных 

(«охотники»), так и пассивных (статичные препятствия) помех. 

Методологическая основа:ММД 

Для моделирования выбран метод молекулярной динамики  [54], который 

представляет собой адаптацию подхода искусственных потенциальных полей для 

многочастичных систем. В данной модели: 

Каждый БПЛА аппроксимируется точечной «квазимолекулой» с массой, равной массе 

аппарата. 

Активные угрозы (БПЛА-«охотники») моделируются аналогичными динамическими 

«квазимолекулами», целенаправленно атакующими группу. 

Пассивные препятствия представляются в виде неподвижных сеток из точечных 

«квазимолекул», покрывающих их поверхность. 

Такой унифицированный подход позволяет единообразно описывать взаимодействия 

внутри группы и с элементами агрессивной внешней среды. 

Выбор и модификация потенциала взаимодействия 
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В качестве базовой модели взаимодействия использован модифицированный 

потенциал Леннарда-Джонса [56]. Его ключевая особенность — усиленная отталкивающая 

ветвь, что гарантирует отсутствие недопустимого сближения «квазимолекул» (БПЛА) даже 

при высоких относительных энергиях. Этот принцип, подтвержденный исследованиями в 

области атомных столкновений [58, 65, 66], является фундаментальным для обеспечения 

движения без столкновений. 

Практические преимущества подхода 

Использование ММД и парных потенциалов обусловлено рядом практических 

преимуществ: 

Низкая вычислительная сложность [59–64] позволяет проводить расчеты параметров 

движения в реальном времени. 

Сокращение энергопотребления бортовых вычислителей, что критически важно для 

автономных систем. 

Гарантированная сходимость численных методов и соблюдение законов сохранения 

при корректном выборе шага интегрирования [54, 55, 57]. 

Новизна работы: Специальные искусственные потенциалы 

В отличие от предыдущих исследований [54, 55, 57], где использовались стандартные 

физические потенциалы, в настоящей работе потенциальная энергия взаимодействия 

конструируется искусственно, исходя из специфических требований миссии: 

- Поддержание формы строя. 

- Обеспечение маневрирования и перестроений. 

- Эффективное отталкивание от угроз и препятствий. 

Именно использование таких целевых искусственных потенциалов сыграло 

решающую роль в реализации управляемого движения и динамического 3D-перестроения 

группы БПЛА. Общая схема организации полета представлена на рис. II.1. 

 

 

Рисунок II.1. Схема организации полета БПЛА в упорядоченном строе 

В системе координат 𝑋𝑌𝑍 в бортовые компьютеры БПЛА заносится информация о 

форме траектории и скорости движения 𝑉 по ней. На рис. 4.2 представлено расположение 

группы из девяти БПЛА в начальный момент времени 𝑡 = 0. Аппараты считаются 

неподвижными и находящимися в стартовом положении. Траектория центра 𝐶𝐺 группы 
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БПЛА изображена утолщенной линией; начальная точка траектории находится в левой части 

рисунка и соответствует моменту времени 𝑡 = 0.  

В бортовой компьютер i-го БПЛА занесена таблица смещений координат Δ𝑋𝑖, Δ𝑌𝑖, Δ𝑍𝑖 

центра параболоида относительно центра 𝐶𝐺. Виртуальный потенциал с номером 𝑖 

соответствует БПЛА с тем же номером и не оказывает воздействия на другие аппараты. Этот 

потенциал представляется в виде 

𝑈𝑝𝑖
= 𝛽[(𝑋 − 𝑋𝐶𝐺 − Δ𝑋𝑖)

2 + (𝑌 − 𝑌𝐶𝐺 − Δ𝑌𝑖)
2 + (𝑍 − 𝑍𝐶𝐺 − Δ𝑍𝑖)

2]  

где 𝛽 — настроечный параметр программы, подбираемый экспериментально. Он 

определяет время прихода БПЛА в минимум виртуальном параболическом потенциале. 

Для расчета координат и скоростей каждого БПЛА ко всем потенциалам от других 

БПЛА и «охотников» добавляется движущийся виртуальный потенциал. Далее вычисляется 

результирующая сила, действующая на каждый БПЛА, после чего определяются новые 

значения скоростей и координат. Такой подход приводит к тому, что аппараты 

притягиваются к центрам своих параболоидов и через некоторое время совершают в них 

гармонические колебания. 

Для предотвращения колебаний «квазимолекул» вблизи центра параболоида вводится 

сила вязкого трения: на каждом временном шаге проекции скорости умножаются на 

экспериментально подбираемый коэффициент меньше единицы [54,57]. Такой подход 

помогает устранить колебания и гарантировать, что БПЛА остаются в центрах своих 

параболических потенциалов. БПЛАгодаря сильным отталкивательным ветвям потенциалов, 

действующим между БПЛА и «охотниками», исключаются столкновения как между самими 

аппаратами, так и с внешними объектами. 

Взаимодействия между аппаратами и их виртуальными центрами описываются 

потенциалами следующих видов: 
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В этих выражениях 𝑟 обозначает текущее расстояние между объектами, 𝑟𝑏— радиус 

безопасности, 𝑘— коэффициент, определяющий характер взаимодействия. В зависимости от 

задач управления и характера взаимодействия используются четыре типа потенциалов, 

основанных на выражении (2): 

1. Первый тип (при 𝑏 > 0 в (2)) описывает взаимодействие «квазимолекул» с их 

виртуальными центрами параболоидов и обеспечивает построение заданного 

строя. 

2. Второй тип (при 𝑏 < 0) применяется при возникновении общей угрозы для всей 

группы или необходимости быстрого разлета аппаратов на значительные 

расстояния. Он имитирует поведение роев птиц или рыб при появлении хищника. 

После устранения угрозы знак коэффициента возвращается к положительному, и 

аппараты возвращаются в строй. 
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3. Третий тип описывает взаимодействие между БПЛА. Он включает 

отталкивательную ветвь потенциала Леннарда — Джонса, предотвращающую 

столкновения, и параболическую ветвь, обеспечивающую притяжение при 

избыточном расхождении аппаратов. 

4. Четвертый тип описывает взаимодействие между «квазимолекулами» и 

«охотниками». Здесь используется только отталкивательная часть потенциала 

Леннарда — Джонса. 

Для обеспечения синхронного движения группы БПЛА в начале выполнения каждой 

миссии в бортовые компьютеры загружаются следующие данные: 

- Таблицы смещений Δ𝑋𝑖, Δ𝑌𝑖, Δ𝑍𝑖   , задающие целевую формацию. 

- Параметры используемых искусственных потенциалов взаимодействия. 

Корректность последующего моделирования динамики системы критически зависит 

от выбора шага интегрирования по времени (∆t) в численной схеме. Слишком большой шаг 

приводит к потере точности, нефизичному росту вычисляемых величин (координат, 

скоростей, сил) и, в конечном счёте, к расходимости решения. 

Определение оптимального значения ∆t в ММД является нетривиальной задачей и 

требует учёта специфики системы [55]. В данной работе, следуя подходу [12], величина шага 

интегрирования по времени рассчитывается по формуле 

∆𝑡 = 0,1𝜋√𝑚
𝑑2𝑈

𝑑𝑟2 |
𝑟=𝑟𝑚𝑖𝑛

⁄  

 

Методика численного моделирования. Результаты экспериментов.  

Для экспериментальной проверки предложенных методов была 

разработана специализированная программа, осуществляющая численное интегрирование 

уравнений движения. Программа реализована в среде Delphi без использования внешних 

библиотек [57]. 

Ключевые особенности программы: 

Простота и компактность: Объём кода составляет несколько десятков строк, что 

обеспечивает высокую производительность при моделировании сложных сценариев. 

Энергоэффективность: Небольшой размер и низкая требовательность к ресурсам 

позволяют в перспективе запускать программу непосредственно на бортовых компьютерах 

БПЛА, построенных на простых малопотребляющих процессорах. 

Параметры и условия моделирования 

Начальные условия: 

- Группа БПЛА размещается в узлах квадратной сетки на плоскости 𝑍 = 0. 

- Начальные скорости всех БПЛА равны нулю. 

- В бортовые компьютеры агентов загружаются параметры и последовательность 

миссий. 

Входные данные программы: 

Количество БПЛА и «охотников». 

Параметры движения «охотников». 

Параметры потенциалов взаимодействия. 

Масса БПЛА. 

Последовательность миссий (количество, порядок, длительность, геометрические 

параметры строя для каждой). 
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Процесс моделирования и визуализация 

После задания начальной конфигурации и параметров миссий программа выводит на 

экран динамическую визуализацию процесса: 

Отображается движение группы БПЛА по заданной траектории. 

Показываются препятствия и движение «охотников». 

Фиксируются все случаи опасного сближения между БПЛА или с «охотником» на 

расстояние менее 𝑟𝑚𝑖𝑛 . 

По окончании всех миссий выводится общее количество зафиксированных 

инцидентов. 

Определение миссии и структура эксперимента 

В рамках модели миссия определяется как движение группы БПЛА в течение 

заданного времени по определённой траектории (Xc,Yc,Zc) под действием заданных 

потенциалов. Для каждой миссии определяется таблица смещений Δ𝑋𝑖, Δ𝑌𝑖, 

Δ𝑍𝑖 относительно центра группы. 

Структура эксперимента: 

- Начальная конфигурация (рис. II.2): В момент t=0 100 БПЛА размещены в форме 

квадрата 10×10 на поверхности земли с расстоянием между ними более 𝑟𝑚𝑖𝑛 

- Синхронизация: Часы бортовых компьютеров синхронизированы. В память каждого 

загружена программа полёта, содержащая траекторию центра группы и временные метки 

переключения между миссиями. 

- Выполнение миссий: В момент  𝑡1начинается выполнение первой миссии. Группа 

перестраивается и движется, реагируя на помехи. 

 

 

Рисунок II,2. Первая миссия. Уход стаи от «охотника» 

В момент времени 𝑡2 начинается выполнение второй миссии — прохода группы 

БПЛА через отверстие в препятствии (рис. II.3). 
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Рисунок II.3. Вторая миссия. Прохождение через отверстие 

В момент времени t3 начинается выполнение третьей миссии. Координаты смещений 

Δ𝑋𝑖, Δ𝑌𝑖, Δ𝑍𝑖 относительно центра группы 𝐶𝐺 располагаются на отрезке прямой линии, 

параллельном плоскости 𝑋𝑌 и расположенного под углом 
3𝜋

4
 к оси 𝑋. Расстояние между 

БПЛА превышает величины 𝑟𝑏. Задается также траектория движения центра группы 𝐶𝐺 в 

виде сторон некоторого треугольника, параллельного плоскости 𝑋𝑌 и 𝑍 > 0. На рис. II.4 

наблюдается промежуточное состояние группы БПЛА при перестроении из сферы в отрезок 

прямой линии. 

 

Рисунок II.4. Третья миссия. Построение в линию 

В момент времени 𝑡4 начинается перестроение линейного строя БПЛА в квадрат (рис. 

II.5) и выполняется четвертая миссия. 
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Рисунок II.5. Четвертая миссия. Перестроение в квадрат 

В пятой миссии, когда наступает момент времени 𝑡5, подобным же образом после 

перезагрузки соответствующих координат смещений Δ𝑋𝑖, Δ𝑌𝑖, Δ𝑍𝑖 происходит перестроение 

квадрата в текст «HELLO WORLD», показанное на рис. II.6. 

 

Рисунок II.6. Пятая миссия. Перестроение в текст 

В начале шестой миссии 𝑡6 обнуляются координаты смещений и происходит 

перестроение предыдущей фигуры в виде текста в форму сферы, как это показано на рис. 

II.7. На этом миссии заканчиваются, и в окне формы выдачи результатов появляется число 

столкновений БПЛА между собой и с «охотниками». 

 

Рисунок II.7. Шестая миссия. Перестроение в сферу 

Несмотря на воздействие «охотников», столкновения не наблюдались. В ряде случаев 

программа тестировалась с отключенным потенциалом 𝑈4 = 0 (4.2), что позволяло 
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наблюдать за процессами столкновения между БПЛА и «охотниками», а также между 

самими БПЛА и подсчитывать их число. Оно составляло, как правило, по несколько сотен 

столкновений на один БПЛА. 

Эти результаты были получены с помощью, разработанной автором программы. В 

ПРИЛОЖЕНИИ V приведен реферат заявки на официальную регистрацию программы для 

ЭВМ, № гос. регистрации 2024660926 от 14.05.2024 «Программа расчета координат и 

скоростей беспилотных летательных аппаратов с использованием метода молекулярной 

динамики». 

Выводы: Проведенные исследования подтвердили работоспособность предложенной 

системы децентрализованного самоуправления группы БПЛА, основанной на данных 

трехмерного технического зрения. 

Показана определяющая роль правил взаимодействия, заимствованных из метода 

молекулярной динамики, в формировании общего поведения системы, обеспечивающего 

движение групп БПЛА без столкновений в условиях активных и пассивных помех. 

Метод управления, основанный на численных схемах молекулярной динамики с 

использованием искусственных потенциалов, представляет собой существенное улучшение 

по сравнению с традиционными методами управления группами БПЛА. 

Описанный метод управления обеспечивает координацию действий БПЛА, 

предотвращение столкновений и безопасное выполнение сложных миссий. 

Метод обладает дополнительным преимуществом — высокой энергоэффективностью. 

Это особенно важно для малых БПЛА, на которые наложены жесткие ограничения по массе 

и габаритам. Высокая энергоэффективность обеспечивает длительное функционирование 

аппаратов с минимальными источниками питания, что делает метод применимым для 

миссий наблюдения на больших расстояниях и поисково-спасательных операций. Низкое 

энергопотребление метода молекулярной динамики обеспечивает надежное управление 

БПЛА и расширяет возможности их практического применения. 

Полученные результаты испытания системы децентрализованного самоуправления 

позволяют в перспективе расширить круг задач, решаемых группами БПЛА. Перспективным 

направлением является использование группового интеллекта для автономного поиска 

безопасных маршрутов в условиях множества объемных препятствий и лабиринтов. 

 

Самоорганизация взаимодействия группы цифровых двойников беспилотных 

транспортных средств при выполнении производственных задач в умном цехе 

В приложении смоделированы предложенные методы самоуправления для беспилотных 

аппаратов. Для этого использовалась компьютерная модель виртуального цеха. Главной 

задачей было проверить, насколько хорошо работает метод самоорганизации этих аппаратов 

в цифровом производственном пространстве, если в его основе лежат принципы 

молекулярной динамики. 

Для создания самой модели — виртуального цеха и цифровых двойников оборудования был 

выбран движок Unity. Он подошёл идеально, потому что позволяет создавать качественную 

3D-визуализацию в реальном времени, обладает мощными инструментами для симуляции 

физики и даёт большую свободу в программировании. 

При проектировании архитектуры этой виртуальной среды решалось несколько ключевых 

задач: 

• Определение, что именно должна показывать и делать симуляция. 

• Нахождение правил и логики взаимодействия между объектами внутри системы. 
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• Создание цифровой копии реального цеха, которая была достаточно правдоподобной и 

корректной с точки зрения физики. 

• Адаптация ММД таким образом, чтобы можно было организовать слаженное и безаварийное 

движение группы беспилотных транспортов без центрального управления. 

• Использование модифицированного ГА для нахождения оптимального плана работ и 

сокращения общего времени на изготовление партий деталей. 

Центральной частью эксперимента является задача сквозной транспортировки заготовок по 

цеху. Чтобы её реализовать, для каждой детали нужно было описать полный жизненный 

цикл. Это было сделано с помощью технологической карты — специальной таблицы, где для 

каждого этапа указаны: 

• Уникальный номер этапа и общее количество этапов для детали. 

• Статус выполнения (какие этапы уже пройдены, какой — текущий). 

• Код операции, которую нужно выполнить (например, "фрезеровать" или "покрасить"). 

• Длительность этой операции — нормативное время работы станка. 

Схема работы системы копирует обычный заводской цикл - со склада приходят заготовки, их 

забирают беспилотники (БТА) и транспортируют к нужным станкам.  В технологической 

карте для каждой детали указано, на какие станки ее надо транспортировать. На станках 

происходит обработка, потом сборка и контроль. Готовое изделие отправляется на участок 

готовой продукции. 

Самое сложной задачей является задача маршрутизации, при этом  нужно обеспечить, чтобы 

каждый беспилотник двигался без столкновений. Для решения этой задачи создается ядро 

управления, состоящее из трёх частей. 

1. Алгоритм диспетчеризации. Это планировщик высокого уровня. Он решает вопросы: 

какую деталь куда направить, какому БТА дать задание на транспортировку, чтобы 

минимизировать общее время. 

2. Поведенческие модели для самих БТА.  Как БТА понимает задачу, как начинает 

движение, как реагирует на внезапно возникшее препятствие, как корректирует путь. 

3. Логистика для активных объектов среды. Станки, склады, зарядные станции — они 

тоже должны работать по четким правилам. Как они принимают заготовку, как 

сигнализируют о готовности, как взаимодействуют с БТА. Всё это прописывается 

отдельно. 

Модуль инициализации  

Этот блок отвечает за стартовые условия эксперимента и выполняет две операции. 

1. Развёртывание виртуальной среды.  Берётся заранее подготовленный шаблон цеха — 

файл конфигурации или готовая сцена в Unity. На его основе создаётся и настраивается 

экземпляр виртуального пространства, готовый к работе. 

2. Генерация производственного плана. Формируется входная очередь — список заготовок 

для обработки. План может быть задан вручную или сгенерирован случайно. В плане 

отражена вся номенклатура и последовательность операций для партии.  

Этот план подается на  модуль диспетчеризации. После окончания цикла симуляции 

модуль получает результат — общее время выполнения производственного плана.  Исходя 
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из него   сравниваются разные варианты, строятся графики и делаются выводы об их 

эффективности. 

 

Модуль диспетчеризации 

Модуль управляет потоками и ресурсами. Алгоритм его работы выглядит так: 

• Проверка условий. Проверяется, есть ли в очереди невыполненные задания,  имеются ли 

свободные БТА.  

• Сопоставление. Для каждой ожидающей заготовки, исходя из её техкарты,  определяется 

следующая операция. Затем ищется свободный ресурс (станок или склад), который может 

эту операцию выполнить. 

• Выбор оптимальной пары. Применяется «жадная» стратегия (greedy algorithm) для 

минимизации расстояния. Сначала выбирается ближайшая к месту нахождения заготовки 

целевая точка (станок). Потом из свободных БТА выбирается тот, что находится ближе всего 

к этой цели. 

• Назначение. Задача (например, «транспортировать заготовку A12 к станку M5») назначается 

выбранному БТА. Станок и аппарат помечаются как занятые. 

Отдельный процесс с высоким приоритетом отвечает за отправку БТА с низким зарядом на 

ближайшую свободную зарядную станцию. 

Модуль управления средой  

В модуле реализуется поведение всех элементов цеха за исключением БТА.  

• Станки. Управление операциями: начать обработку, выдержать время, завершить, 

уведомить систему. 

• Динамические препятствия. Например, мостовым кранам задаются траектории движения,  

и они становятся для БТА подвижными помехами, которые нужно обходить. 

• Протоколы взаимодействия. Правила, по которым происходит стыковка БТА со 

стационарными объектами: как подтвердить загрузку, начать разгрузку, инициировать 

зарядку. 

Модуль управления БТА  

 Логика работы БТА реализована на основе конечного автомата с двумя состояниями. 

Состояние 1: Ожидание. Нет задания — аппарат стоит на месте, но не отключается. Он 

постоянно сканирует окружение с помощью реактивных алгоритмов, чтобы избежать 

столкновения, если кто-то подъедет слишком близко. 

Состояние 2: Выполнение задания. Получив команду, БТА активируется. Для навигации 

он использует внутреннюю модель, куда загружены параметры задачи, координаты конечной 

точки и динамически обновляемая карта ближайших препятствий (и статичных, и 

движущихся). 

Попутно модуль ведёт учёт критических событий — каждое столкновение фиксируется. 

Также учитывается  энергопотребление. Если заряд батареи падает ниже заданного порога, 

БТА помечается как нуждающийся в зарядке и ставится в соответствующую очередь к 

диспетчеру. Суммарный расход энергии по всем аппаратам является важным оценочным 

показателем эффективности системы. 
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Интерфейс (HMI Module) 

Визуализация и контроль работы с симулятором осуществляется с помощью графического 

интерфейса, функциями которого являются: 

1. Визуализация процессов в реальном времени и вывод в ключевые показатели (KPI) — 

время выполнения, число столкновений, уровень заряда и т.д. 

2. Интерактивное управление. Оператор может менять параметры процессов, запускать 

прерванные сценарии или корректировать действия системы. 

Визуальная составляющая 

3D-модель цеха (рис.II.8) является цифровым двойником реального помещения. Все объекты 

в нём делятся на три категории: 

• Статические объекты  (стабильные неподвижные препятствия). Стены, колонны, 

тяжёлое стационарное оборудование. 

• Динамические объекты (подвижные препятствия). Объекты типа кранов, которые 

движутся по своим программам, усложняя навигацию. 

• Активные агенты и цели. Сюда входят  БТА и точки взаимодействия с ними: приемные  

элементы станков, складов и  зарядных станций. 

 

  
  

Рисунок II.8. Визуальный образ производственного пространства 

Для предотвращения столкновений каждый виртуальный объект окружается «зоной 

безопасности», внутрь которой другим объектам заходить нельзя. Геометрия зоны 

безопасности выбирается в зависимости от формы и назначения объекта. 

Например, длинные и прямые элементы вроде колонн или несущих балок 

заключаются в цилиндры. Эти цилиндры могут быть расположены как вертикально, так и 

горизонтально, повторяя конструкцию цеха. 

У компактных и подвижных объектов, таких как сами  БТА или элементы 

оборудования, зона безопасности имеет форму сферы или полусферы.  
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Особый случай — это мостовые краны (кран-балки). Они моделируются как составные 

объекты: 

1. Неподвижная направляющая балка. Она представлена в виде длинного цилиндра. 

2. Подвижная тележка с крюком. Это кубический элемент, который ездит в обоих 

направлениях по балке. Тележка с крюком тоже имеет свою сферическую зону безопасности 

и движется по заданному циклу. Для БТА такой кран — это заранее известное, но постоянно 

движущееся препятствие, которое нужно обходить. 

В нашей системе работают два принципиально разных типа беспилотных курьеров: 

• Наземные робокары -  БТА перемещаются только по полу (в 2D-плоскости) и отвечают за 

перевозку тяжёлых и крупногабаритных заготовок. 

• Беспилотные летательные аппараты -  БПЛА  могут свободно летать в пространстве 

(имеют 3 степени свободы) и используются для точечной, быстрой доставки лёгких деталей 

и компонентов для сборки. 

Что касается стационарного оборудования — складов, станков, зарядок — то они выглядят 

как обычные параллелепипеды (условные «коробки»). Чтобы их можно было легко отличить 

друг от друга, на них нанесены текстуры или специальные маркировки, указывающие на тип 

и функцию объекта. 

Оптимизация производственных процессов с использованием ГА 

Поскольку общее время выполнения производственного цикла существенно зависит 

от порядка подачи заготовок, актуальной является задача оптимизации этой 

последовательности.  

Цель оптимизации — достижение сбалансированной загрузки технологического 

оборудования для минимизации общего времени обработки партии разнородных изделий. 

Для решения данной комбинаторной задачи оптимизации выбран генетический 

алгоритм (ГА) как эвристический метод, эффективно работающий в больших пространствах 

поиска. Критерием оптимизации (фитнес-функцией) выступает суммарное время 

выполнения всей входной последовательности. 

Алгоритм реализует принцип эволюционного поиска посредством итеративного 

применения операторов селекции, кроссовера (скрещивания) и мутации к популяции 

возможных решений (особей). Это позволяет отбирать и комбинировать наиболее успешные 

варианты, постепенно приближаясь к квазиоптимальному решению. 

Этапы реализации генетического алгоритма: 

1. Кодирование и инициализация. Хромосома (особь) кодирует порядок заготовок во входной 

последовательности. Начальная популяция формируется случайным образом и состоит из 50 

особей. Каждая особь исполняется в своей изолированной копии виртуального 

производственного пространства для оценки. 

2. Оценка и селекция. Для каждой особи вычисляется фитнес-функция — время выполнения её 

последовательности. На основе значений фитнеса производится селекция пар родителей для 

скрещивания. 

3. Генетические операторы. Выбранные пары родителей подвергаются 

оператору кроссовера для получения потомства. С вероятностью менее 5%  к хромосомам 

потомков применяется оператор мутации (случайное изменение порядка). 

4. Критерий остановки: эволюционный процесс продолжается до выполнения условия 

сходимости — отсутствия улучшения среднего значения фитнес-функции популяции на 

протяжении заданного числа поколений. После остановки наилучшая найденная 

особь объявляется квазиоптимальным решением. 
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Эксперименты и результаты моделирования 

Для количественной оценки эффективности траекторий, рассчитанных с помощью 

адаптированного метода молекулярной динамики (ММД), проводилось сравнение 

результатов симуляции с эталонными (теоретически достижимыми) значениями. В качестве 

эталона принят результат, полученный в условиях идеальной среды без препятствий, когда 

БТА может перемещаться между точками по кратчайшему прямолинейному маршруту без 

каких-либо задержек. Данный эталон представляет собой нижнюю границу для времени 

выполнения и энергозатрат. 

В ходе вычислительных экспериментов были получены практические 

значения общего времени производства и суммарного энергопотребления всего флота БТА 

для обработки партий разнородных изделий. Анализ проводился для двух объемов входных 

данных: последовательностей из 5 и 10 заготовок. Сравнение с эталонными показателями 

показало высокую эффективность предложенного метода: отклонение по обоим критериям 

не превысило 5% для партий обоих размеров, что свидетельствует о близости 

моделируемого процесса к теоретическому оптимуму. 

На рис. II.9 представлены результаты применения генетического ГА для минимизации 

времени обработки партий.  

 

 

  

  
a) 

  

  
b) 

Рис.II.9  Время изготовления последовательности разнородных изделий по поколениям, a) 

для 10 изделий, b) для 20 изделий (взято из [26]) 
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Графики иллюстрируют динамику эволюции решений для последовательностей из 10 

и 20 заготовок на разных этапах работы алгоритма: в начальном, пятом и десятом 

поколениях. Для каждого поколения отображены: 

• Значения фитнес-функции для наилучшей и наихудшей особи. 

• Среднее время обработки по всем особям популяции. 

Анализ данных позволяет сделать следующие выводы: 

1. Начальное разнообразие: В случайно сгенерированной начальной популяции наблюдается 

значительный разброс качества решений — разница между худшей и лучшей особью 

составляет приблизительно 25%, что указывает на отсутствие преждевременной сходимости 

и наличие потенциала для оптимизации. 

2. Эффективность эволюции: при условии достаточности производственных мощностей для 

выполнения заданных партий, наблюдается устойчивая положительная динамика. 

К десятому поколению вся популяция из 50 особей демонстрирует результат, существенно 

превосходящий лучший показатель первого поколения. Это является статистически 

значимым свидетельством успешной работы и сходимости разработанного генетического 

алгоритма. 

В результате проведенного исследования была подтверждена эффективность 

предложенного подхода. 

Выводы 

1. Оценка ММД: испытания адаптированного метода ММД для организации безаварийного 

коллективного движения БТА показали высокую степень приближения полученных 

траекторий к эталонным. Важным результатом является энергоэффективность системы: в 

квазиоптимальном режиме суммарное энергопотребление флота БТА не превышало 1.05 от 

теоретического минимума, достижимого при движении по кратчайшим путям без учета 

коллизий. 

2. Результаты оптимизации: был успешно разработан и апробирован генетический алгоритм 

для поиска квазиоптимальных последовательностей обработки заготовок. Его применение 

позволило существенно сократить расчетное время производственного цикла для партий 

разнородных изделий в модели умного цеха. 

3. Архитектура и реализация: показана возможность использования платформы Unity в 

качестве основы для проектирования и визуализации виртуального производственного 

пространства. Была разработана модульная архитектура системы, определены решаемые 

задачи и реализован комплекс алгоритмов, в основе которых лежат правила взаимодействия, 

заимствованные из ММД. Эти алгоритмы обеспечивают выполнение всех поставленных 

задач по управлению и логистике. 

4. Надежность и безопасность: ключевым достижением является стопроцентная 

безаварийность работы системы. На протяжении всего цикла многочисленных испытаний не 

было зафиксировано ни одного столкновения как между БТА, так и с объектами среды. Это 

свидетельствует о высокой надежности подхода и подтверждает возможность его 

практического применения в реальных условиях «умных» цехов в рамках 

концепции Индустрии 4.0. 

Результаты работы были представлены научному сообществу и опубликованы в 2025 

году в журнале из белого списка RSCI “International Journal of Open Information Technologies” 

[67]. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ III 

ТЕКСТ ПРОГРАММЫ КОМПЬЮТЕРНОЙ МОДЕЛИ ТРЕХТАКТНОЙ 

СХЕМЫ МЭС НА ЯЗЫКЕ PASCAL 

Const M = 3; 

  TGR = 0; 

  TGS = 0.6; 

  TER = 0.6; 

  TES = 3.6; 

  BETM = 5; 

  N = 11; 

  NIT = 1000000; 

 

Var BET,QR,QN,QV,GR,GS,GN,GV,ER,ES,EN,EV,QRF,QNF,PRF,PRF1,QRF1,PNF,PR,PN,QVF,QRK 

  : array[1..N] Of real; 

  i,j,k,M2,k1,KM: integer; 

  IT: longint; 

  r,Qm: real; 

  T: array[1..M] Of integer; 

  KZ: array[-1..1] Of integer; 

Function QK(MA:integer;P:real): real;{FORMULA CONDORSET} 

 

Var MA2: integer; 

  a,b,c,d: array[0..1000] Of real; 

  i: integer; 

  Q: real; 

Begin 

  MA2 := 1+MA Div 2; 

  a[0] := 1; 

  b[0] := 1; 

  c[0] := 1; 

  d[0] := 1; 

  d[1] := MA; 

  a[1] := 1; 

  b[1] := P; 

  c[1] := 1.0-P; 

  For i:=2 To MA2 Do 

    Begin 

      b[i] := b[i-1]*P; 

      c[i] := c[i-1]*(1-P); 

      d[i] := MA-i+1; 

      a[i] := d[i-1]*a[i-1]/(i-1) 

    End; 

  Q := 0; 

  For i:=1 To MA2 Do 

    Q := Q+a[i]*b[MA2-i]*c[i-1]; 

  QK := Q*b[MA2] 

End; 

Begin 
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  M2 := M Div 2; 

  writeln(' BET ',' GR ',' GN ',' GV ',' QR ',' QN ',' QV ',' QRF ',' QNF ', 

          ' QVF',' PR ',' PRF ',' ER'); 

  For i:=1 To N Do 

    Begin 

      BET[i] := -BETM+(i-1)*2*BETM/(N-1); 

      QR[i] := 0; 

      QN[i] := 0; 

      QV[i] := 0; 

      PR[i] := 0; 

      PN[i] := 0 

    End; 

  For i:=1 To N Do 

    Begin 

      GR[i] := 1/(1+exp(BET[i]-TGR)); 

      GS[i] := 1/(1+exp(BET[i]-TGS)); 

      GN[i] := GS[i]-GR[i]; 

      GV[i] := 1-GS[i]; 

      ER[i] := 1/(1+exp(BET[i]-TER)); 

      ES[i] := 1/(1+exp(BET[i]-TES)); 

      EN[i] := ES[i]-ER[i]; 

      EV[i] := 1-ES[i]; 

      PRF[i] := GR[i]+ER[i]*GV[i]*(1-exp((M-1)*ln(1-GR[i]))); 

      QRF[i] := QK(M,PRF[i]); 

      PNF[i] := GN[i]+EN[i]*GV[i]*(1-exp((M-1)*ln(1-GN[i]))); 

      QNF[i] := QK(M,PNF[i]); 

      For IT:=1 To NIT Do 

        Begin 

          // GENERATION 

          For j:=1 To M Do 

            Begin 

              r := random; 

              If r<GR[i] Then T[j] := 1 

              Else If r<GS[i] Then T[j] := -1 

              Else T[j] := 0 

            End; 

          For k:=-1 To 1 Do 

            KZ[k] := 0; 

          For j:=1 To M Do 

            KZ[T[j]] := KZ[T[j]]+1; 

          // COORDINATION 

          For j:=1 To M Do 

            If T[j]=0 Then 

              Begin 

                r := random; 

                If (r<ER[i]) And (KZ[1]>0) Then T[j] := 1; 

                If (r>=ER[i]) And (r<ES[i]) And (KZ[-1]>0) Then T[j] := -1 

              End; 

          For k:=-1 To 1 Do 

            KZ[k] := 0; 

          For j:=1 To M Do 
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            KZ[T[j]] := KZ[T[j]]+1; 

          For j:=1 To M Do 

            Begin 

              If T[j]=-1 Then PN[i] := PN[i]+1; 

              If T[j]=1 Then PR[i] := PR[i]+1 

            End; 

          k1 := -M2; 

          KM := 0; 

          For k:=-1 To 1 Do 

            If KZ[k]>M2 Then 

              Begin 

                KM := KZ[k]; 

                k1 := k 

              End; 

          If KM>M2 Then 

            Begin 

              If k1=-1 Then QN[i] := QN[i]+1; 

              If k1=0 Then QV[i] := QV[i]+1; 

              If k1=1 Then QR[i] := QR[i]+1 

            End 

          Else QV[i] := QV[i]+1 

        End; 

      QR[i] := QR[i]/NIT; 

      QN[i] := QN[i]/NIT; 

      QV[i] := QV[i]/NIT; 

      PR[i] := PR[i]/NIT/M; 

      PN[i] := PN[i]/NIT/M; 

      writeln(BET[i]:10:8,' ',GR[i]:10:8,' ',GN[i]:10:8,' ',GV[i]:10:8,' ',QR[i] 

              :10:8,' ', QN[i]:10:8,' ',QV[i]:10:8,' ', 

              QRF[i]:10:8,' ',QNF[i]:10:8,' ',1-QRF[i]-QNF[i]:10:8,' ',PR[i]:10: 

              8,' ', PRF[i]:10:8,' ',ER[i]:10:8) 

    End; 

  writeln(' END') 

End. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ IV 

Свидетельство об официальной регистрации программы для ЭВМ, № гос. 

регистрации 2024662469 от 29.05.2024 

Реферат заявки 

Авторы: Мирахмедов Роман Октамович. 

Правообладатель: Мирахмедов Роман Октамович. 

Программа: Программа нахождения неизвестной функции по данным 

обучающей выборки с использованием генетического программирования и 

вычислительной модели акторов. 

Аннотация: 

Программа предназначена для нахождения неизвестной функции группой 

вычислительных акторов по данным обучающей выборки с использованием 

генетического программирования. Под акторами подразумеваются автономные 

устройства, обладающие вычислительными возможностями, могущие 

обмениваться сообщениями друг с другом и порождать новых акторов. В 

программе акторы представлены компьютерными моделями, имитирующими 

параллельные вычисления, свойственные реальным акторам. Вычислительный 

актор состоит из постоянной части и переменной. Постоянная часть заключает 

в себе набор заранее заданных констант и ячеек, в которые загружаются 

элементы обучающей выборки. В ней также находится интерпретирующая 

программа, выполняющая действия согласно командам, содержащимся в 

переменной части актора – в информационной хромосоме особи. Эта особь 

представляет собой вычислительную программу, состоящую из отдельных 

команд, в каждой из которых имеется три поля, содержащих адреса первого и 

второго операндов и номер действия, выполняемого над операндами. В 

программе действия представлены сложением, вычитанием, умножением, 

делением и тремя функциями – экспонентой, синусом гиперболическим 

синусом над произведением двух операндов. Особенностью представления 

команд, имеющих порядковые номера и выполняемые последовательно, 

является то, что результат выполнения помещается в четвертое поле команды, 

предназначенного для размещения результата - числа с плавающей запятой. К 

этому адресу может обращаться команда, расположенная по адресу ниже. Такая 

организация программного кода позволила при скрещивании особей заменять 

громоздкие операции с программными деревьями, требующими значительных 

программных и аппаратурных ресурсов, на операции с последовательным 

кодом, полностью описывающем эти деревья. Этот подход обеспечивает 

реализацию параллельных вычислений по нахождению неизвестной функции с 

использованием вычислительной модели акторов. 

Тип ЭВМ: IBM PC – совместимый ПК, сервер. Язык: Pascal 

ОС: Windows 10 Объем программы: 7 935 байт 
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ПРИЛОЖЕНИЕ V 

Свидетельство об официальной регистрации программы для ЭВМ, № гос. 

регистрации 2024660926 от 14.05.2024  

Реферат заявки 

Авторы: Мирахмедов Роман Октамович. 

Правообладатель: Мирахмедов Роман Октамович. 

Программа: Программа расчета координат и скоростей беспилотных 

летательных аппаратов с использованием метода молекулярной динамики 

Аннотация: 

Программа предназначена для проведения исследований децентрализованной 

самоуправляемой системы беспилотных летательных аппаратов (БПЛА), 

использующей метод молекулярной динамики и различные формы потенциала 

взаимодействия при выполнении различных миссий в условиях активных и 

пассивных помех. В этой модели каждый БПЛА заменяется «квазимолекулой» 

с точечными размерами и массой, равной массе БПЛА. Движение этих 

«квазимолекул» рассчитывается с помощью ньютоновской механики с учетом 

потенциального поля сил от других «квазимолекул», связанного с планируемой 

миссией. В состав системы входят группа БПЛА, выполняющих различные 

упорядоченные построения в соответствии с заданной задачей, препятствия и 

«охотники», пытающиеся столкнуться с БПЛА. Выполнение разнообразных 

миссий группами БПЛА выполняется без внешнего управления по данным 

гипотетической системы технического 3D зрения в рамках достаточно простой 

модели молекулярной динамики за счет изменения формы потенциалов 

взаимодействия. Всего используется четыре формы потенциалов 

взаимодействия в виде отталкивательной ветви потенциала Леннарда—Джонса, 

параболического потенциала притяжения, параболического потенциала 

отталкивания и комбинированного потенциала. Синхронная смена потенциала 

взаимодействия приводит к смене миссии группы БПЛА. В программе 

представлено моделирование разных миссий полета группы БПЛА - построение 

объемной сферы из квадратной решетки БПЛА, разлет стаи при атаке 

«охотника», сбор в сферическую стаю при удалении «охотника», пролет стаи 

через узкое отверстие, перестроение в линию, перестроение в квадрат и 

перестроение в текст «HELLO WORLD». 

 

Тип ЭВМ: IBM PC – совместимый ПК, сервер 

Язык: Pascal, Delphi 

ОС: Windows 10 

Объем программы: 4 387 312 байт 
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ПРИЛОЖЕНИЕ VI 

Акты об использовании результатов диссертации 

Приложение VI.1 
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Приложение VI.2 
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Приложение VI.3 
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Приложение VI.4 
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Приложение VI.5 

 

 

 

 


