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Аннотация. Разработка искусственных интеллектуальных систем обычно требует от разработчика огромных 

затрат времени и усилий для их снабжения малой долей возможностей биологических прототипов. Построе-

ние моделей знаний интеллектуальных систем является наиболее сложным и длительным процессом. Приме-

нение принципов биологических систем призвано ускорить прогресс в этом направлении. Биологические си-

стемы обладают эффективными способностями обучения и, главное, самообучения с формированием навыков 

и умений, быстрое применение которых помогает им выживать в агрессивной внешней среде. Нейросетевые 

механизмы памяти и принятия решений способны к самоорганизации, перестроению нейронных структур на 

основе накопления знаний в изменяющихся условиях внешней среды. Организация памяти на основе адап-

тивного нейрона, способного самостоятельно подстраивать соотношение между различными комбинациями 

различных сигналов, поступающих на входы, и различными по форме и уровню сигналами на выходе, позво-

ляет даже в одном элементе нейронной структуры мозга запоминать большие объемы относительно «про-

стой» информации. При взаимодействии с другими нейронами устанавливаются структурные взаимосвязи 

между комбинациями элементарной информации, формируя опыт, навыки, умения, обобщение которых при-

водит к появлению знаний. Снабжение искусственных интеллектуальных систем способностями к самообуче-

нию должно качественно изменить процесс их построения. Предложен подход к совершенствованию самоор-

ганизующихся систем управления, основанный на использовании принципов биологических систем, много-

уровневой памяти, механизмов структуризации и обобщения. Простейшим примером воплощения этих прин-

ципов является использование планов решения «простых» задач в качестве составных частей планов решения 

более сложных задач. Применение структуризации, обобщения, аксиоматизации решений известных задач 

позволяет создавать новые знания, которые затем могут быть использованы при решении новых задач. Пред-

ложен алгоритм решения задач, основанный на использовании многоуровневой памяти, структуризации, 

обобщения и аксиоматизации процедурных знаний. Рассмотрен пример решения декларативно поставленной 

задачи с использованием самообучения, демонстрирующий эффективность предложенного подхода.  

Ключевые слова: самообучение, самоорганизация, планирование действий, многоуровневое представление 

знаний, интеллектуальные системы, автоматическое решение задач 
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Abstract. The development of artificial intelligent systems usually requires a huge investment of time and effort from the 
developer to provide them with a small fraction of the capabilities of biological prototypes. Building knowledge models 
of intelligent systems is the most complex and time-consuming process. The application of biological systems principles 
is intended to accelerate progress in this direction. Biological systems have effective learning and, most importantly, self-
learning abilities with the formation of skills and abilities, the rapid application of which helps them survive in an aggres-
sive environment. Neural network mechanisms of memory and decision-making are capable of self-organization, rebuild-
ing neural structures based on the accumulation of knowledge in changing environmental conditions. The organization of 
memory based on an adaptive neuron, capable of independently adjusting the ratio between various combinations of vari-
ous signals coming to the inputs and signals of different shapes and levels at the output, allows even one element of the 
neural structure of the brain to store large amounts of relatively “simple” information. When interacting with other neu-
rons, structural relationships are established between combinations of elementary information, forming experience, skills, 
and abilities, the generalization of which leads to the emergence of knowledge. Providing artificial intelligent systems 
with self-learning abilities should qualitatively change the process of their construction. An approach to improving self-
organizing control systems based on the principles of biological systems, multilevel memory, mechanisms of structuring 
and generalization is proposed. The simplest example of the implementation of these principles is the use of plans for 
solving “simple” tasks as components of plans for solving more complex tasks. The use of structuring, generalization, and 
axiomatization of solutions to known problems allows you to create new knowledge that can then be used to solve new 
problems. An algorithm for solving problems based on the use of multilevel memory, structuring, generalization and axi-
omatization of procedural knowledge is proposed. An example of solving a declarative set task using self-learning is con-
sidered, demonstrating the effectiveness of the proposed approach. 

Keywords: self-learning, self-organization, action planning, multilevel knowledge representation, intellectual sys-
tems, automatic problem solving 
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Введение 
Создание интеллектуальных систем обусловлено 

необходимостью обеспечения эффективного функ-
ционирования в столь сложных, изменяющихся 
условиях, когда автоматические системы, разраба-
тываемые традиционными методами, не могут обес-
печить требуемые показатели точности и качест- 
ва [1]. Однако возможности современных систем, 
относимых к интеллектуальным, ограничены и оп- 
ределяются не только формализованными описа- 
ниями окружающего мира, которые называют  
не вполне заслуженно знаниями, но и методами, за-
ложенными разработчиком для их обработки в про-
цессе решения поставленных задач [1]. Искусствен-
ные интеллектуальные системы (ИИС), построенные 
на основе искусственной нейронной сети, обычно 

решают задачи классификации, распознавания, ап-
проксимации [2, 3], что обеспечивается предвари-
тельным длительным обучением различными мето-
дами [4–6] на больших множествах примеров. При 
этом ИИС, построенные на основе формальных 
логических систем, сетевых моделей представле-
ния знаний [1], позволяют решать задачи в рамках 
имеющейся модели знаний [7]. Как следствие, со-
временные ИИС способны решать задачи пред-
определенного класса в рамках имеющейся модели 
мира [8, 9]. При этом и постановка задачи должна 
строго соответствовать установленным правилам, 
шаблонам, заданным разработчиком. Появление 
задач других классов или в другой форме приводит 
к большим ошибкам или к отказу от решения.  
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«Живые» примеры биологических систем демон-
стрируют поразительные способности решения задач 
различных классов в различных формах представле-
ния. Этому, по-видимому, способствует использова-
ние нейросетевых структур мозга биологических 
систем, способных устанавливать новые связи между 
нейронами при наличии выявляемых взаимосвязей 
между определенными понятиями (сущностями, об-
разами, фактами) в окружающем фактическом или 
гипотетически построенном виртуальном мире.  

Организация памяти на основе адаптивного 
нейрона, способного самостоятельно подстраивать 
соотношение между различными комбинациями 
различных сигналов, поступающих на входы, и раз-
личными по форме и уровню сигналами на выходе, 
позволяет даже в одном элементе нейронной струк-
туры мозга запоминать большие объемы относи-
тельно «простой» элементарной информации. Бла-
годаря наличию взаимодействия как с соседними, 
так и с другими нейронами реализуются механизмы 
установления взаимосвязей между различными 
комбинациями элементарной информации, что со-
здает информационные структуры (структуриро-
ванное представление информации). Так формиру-
ются опыт, навыки, умения, а результат их обобще-
ния приводит к появлению знаний. 

Примером формализации указанных принципов 
может служить обучение Хэбба [10–13]. При этом 
биологические системы применяют эффективные 
механизмы (процедуры) решения как типовых, так 
и новых задач. Основу этих механизмов составля-
ют [14–16] планирование действий, моделирование 
их выполнения, сопоставление результатов моде-
лирования с требуемыми результатами, принятие 
полученного решения или построение новой про-
граммы действий [7]. Успешно решенная задача 
приводит к установлению новых связей между 
нейронами, представляющими задачи, и нейрона-
ми, представляющими действия по их решению. 
Так формируются новые знания, способствующие 
интеллектуальной системе адаптироваться в измен-
чивой внешней среде. Преимущество способностей 
биологических систем обусловлено использованием 
многоуровневых представлений знаний, в которых 
данные и операции, задачи и цели размещены на 
различных уровнях разных «подмоделей знаний», 
представляемых различными нейронными ансам-
блями (нейронными алгоритмическими структура-
ми). Указанный способ организации нейросетевых 
структур решения задач позволяет биологическим 
системам при решении каждой конкретной задачи 
осуществлять поиск решения в рамках конкретной 
модели знаний обозримого объема, получая реше-
ние за разумное время, достаточное для принятия 
адекватного решения в агрессивной внешней сре- 
де [17]. Таким образом, формируемая биологиче-
скими системами нейросетевая модель окружающе-
го мира, в котором им приходится решать задачи, 

непрерывно совершенствуется, что позволяет рас-
ширять классы решаемых задач по мере их возник-
новения. Подобные системы принято называть са-
моорганизующимися [1]. Вычислительная слож-
ность методов решения декларативно поставленных 
задач ИИС обусловливает необходимость проведе-
ния исследований для повышения их эффективно-
сти, создания подходов, основанных на новых прин-
ципах. Указанные способности различной степени 
глубины демонстрируют биологические системы 
различной степени сложности своей организации, 
что позволяет говорить о наличии всеобщих для всех 
биологических систем принципов построения си-
стем решения задач. Среди этих принципов, по-
видимому, одним из важнейших, обеспечивающих 
формирование, накопление и корректировку знаний, 
является принцип самообучения на основе много-
уровневой организации памяти, создающей условия 
для масштабирования функциональных возможно-
стей по объемам накапливаемых структурированных 
знаний и адекватных механизмов их обработки для 
решения задач за время, позволяющее биологиче-
ским системам принимать разумные решения выжи-
вания в агрессивной окружающей среде.  

Цель исследования заключается в разработке 
подхода к созданию системы автоматического ре-
шения задач, обладающей способностями к само-
организации на основе самообучения, обеспечива-
ющими возможности автоматической настройки на 
обобщенные классы задач посредством использо-
вания многоуровневой организации памяти, авто-
матического формирования и корректировки взаи-
мосвязанных компонентов многоуровневого пред-
ставления знаний.  

Задача исследования заключается в разработке 
алгоритма самообучения решателя задач интеллек-
туальной системы, использующего принципы са-
моорганизации биологических систем на основе 
использования многоуровневых моделей представ-
ления знаний интеллектуальных систем для обес-
печения возможности решения новых непроцедур-
но (декларативно) поставленных задач на основе 
знаний о методах проблемной области.  

 
Метод самоорганизации нейросетевого ре-

шателя на основе самообучения 
Изложение предлагаемого подхода и его иссле-

дование осуществим на примере предметной обла-
сти построения интеллектуальных систем автомати-
ческого управления [18, 19]. Отличительной осо-
бенностью предлагаемого подхода к самообучению, 
самоорганизации интеллектуального решателя за-
дач [20] является использование иерархически свя-
занных планирующих искусственных нейронных 
сетей (ПИНС) [15, 16], перестраиваемых в соответ-
ствии с изменениями модели знаний, осуществля-
емыми в процессе самоорганизации в результате 
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самообучения в соответствии с принципами рабо-
ты биологических систем.  

Алгоритм самообучения предлагаемого подхо-
да к самоорганизации решателя задач осуществля-
ет формирование алгоритмических конструкций 
многоуровневого представления знаний ИИС: 

– «опыт» в виде построенного плана решения 
задачи, сохраняемого в кратковременной (опера-
тивной) памяти. Действенность указанного опыта 
подтверждена при решении задачи применением 
плана (программы) ее решения; 

– «умение» как аксиоматизированный «опыт», 
формируемый созданием аксиом модели знаний  
с атрибутами ранее неоднократно решенной задачи 
и сохраняемый в долговременной памяти. Указан-
ные аксиомы новых «умений» дополняют модель 
знаний ИИС после проверки на непротиворечи-
вость. Затем модифицированная модель знаний 
используется для корректировки (перестройки) 
нейросетевых структур решателя задач. 

Таким образом, предлагаемый подход к само-
обучению нейросетевого решателя задач, заклю-
чающийся в корректировке формализованной мо-
дели знаний ИИС, представляет собой возможный 
механизм самоорганизации ИИС, основанный на 
обобщении накопленного в кратковременной па-
мяти «опыта» решения задач в аксиоматизирован-
ные в долговременной памяти «умения» много-
уровневого нейросетевого представления знаний, 
что, возможно, соответствует механизмам само-
обучения биологических систем.  

 
Алгоритм самообучения решателя задач 
1. Определение цели системы (целеполагание) 

G(t) = OG(S(t), F(t)), где G(t) – цель; t – время; OG(⋅) – 
операция целеполагания; S(t) – состояние системы; 
F(t) – внешние воздействия.  

2. Постановка задачи Z = < GZ, PZ, DZ, RZ,  
TZ > = OZ (G(t), S(t), F(t)), где GZ – цель решения за-
дачи как обобщенный искомый результат; PZ – план 
решения задачи; DZ  – исходные данные задачи; RZ – 
искомый результат решения задачи; TZ – требования 

к искомому результату решения задачи; OZ(⋅) – опе-

рация формирования постановки задачи. Если Z = ∅, 
то идти к п. 1. 

3. Распределение (декомпозиция) задачи Z на 
множество подзадач Zi = {zij} по подсистемам Ai 
(агентам) Zi = Z(Ai) = {zij} = OD (Z(t), Mi(t), G(t), S(t), 

F(t)), ∀i∈(1, nA), ∀j∈(1, ni), где OD – операция де-
композиции; zij – j-я подзадача множества задач Zi, 
поставленных перед подсистемой (агентом) Ai 
ИИС; Mi – знания (модель знаний) подсистемы Ai; 
nA – количество подсистем; ni – количество задач  

i-й подсистемы. Если ∪Zi = ∅, то отказ (задача Z 
помечается «нерешаемой»), идти к п. 2. 

4. Построение агентами Ai планов действий для 
решения задач Zi: P(Zi) = {P(zij)} = OP (Zi, Mi, Z, G), 

∀i∈(1, nA) процедурой планирования OP . 

5. Моделирование выполнения на моделях зна-
ний Mi агентами Ai множества планов P(Zi) реше-
ния множества задач Zi ={zij} на основе процедуры 

OM моделирования ∀i ∈(1, nA), ∀j∈(1, ni) < GijM (zij), 

RijM (zij) > = OM (P(zij), Mi, S(t), F(t)), RiM (Zi) = ∪  

∪ RijM (zij), GiM (Zi) = ∪ GijM (zij), где индекс XM явля-
ется признаком, что результат Х является модель-
ным (гипотетическим), т. к. получен посредством 
моделирования исполнения плана решения задачи. 

6. Оценка возможности достижения целей реше-

ния поставленных задач εijM = T(zij) = ρ(< GijM (zij), 

RijM (zij) >, < Gi(zij), Ri(zij) >), εiM = supj(εijM), где  

ρ(x, y) – мера близости x и y. 

Если εiM ≤ εi, где εi – допустимое значение по-
грешности (ошибки) решения задач Zi, то сохране-
ние в «оперативной памяти» решения задач zij 

∀j∈(1, ni) как «опыт» в виде, применяемом при 
записи продукционных правил: < имя аксиомы 
(правила) > : < условия применимости > → < ис-

ходные данные > ⇒ < искомый результат > ← < 

требования к искомому результату >: Azij : C(zij) → 

D(zij), S(t), F(t) ⇒ R(zij), G(zij) ← T(zij), где D(zij) ⊆ 

⊆ D(Z), R(zij) ⊆ R(Z), G(zij) ⊆ G(Z), T(zij) ⊆ T(Z), где 
Azij – имя создаваемой в оперативной (кратковре-
менной памяти) аксиомы, описывающей успешный 
«опыт» решения задачи zij; D(zij) – исходные дан-
ные задачи zij, R(zij) – искомый результат, C(zij) – 
условия применимости аксиомы и T(zij) – требова-
ния к искомым результатам задачи, которые могут 
отсутствовать. Идти к п. 7. 

Иначе блокирование решения задачи zij, не обес-
печивающей достижение требований T(zij) в виде 
создаваемой в оперативной (кратковременной памя-
ти) аксиомы, описывающей негативный «опыт» ре-

шения задачи zij, Azij: C(zij) → D(zij), S(t), F(t) ⇒ R(zij), 

G(zij) ← ~T(zij), где «~» – символ отрицания (логи-
ческое НЕ). Идти к п. 3. 

7. Исполнение планов P(Zi) решения задач  

Zi = {zij} ∀i∈(1, nA), ∀j∈(1, ni) < GijР(zij), RijР(zij) > = 

= OИ(P(zij), Mi, S(t), F(t)), RiР(Zi) = ∪ RijР(zij), GiР(Zi) = 

= ∪ GijР(zij), где индекс XР является признаком, что 
результат Х является полученным в процессе реаль-
ного (фактического) исполнения агентом Ai плана 
действий P(zij) решения задачи zij. 

8. Оценка достижения целей решения задач Zi =  

= {zij} ∀i∈(1, nA), ∀j∈(1, ni) εijР = ρ(< GijР(zij), RijР(zij) >, 

< Gi(zij), Ri(zij) >), εiР = supj(εijP), ε = supi(εiP). 

Если εiР < εi, то преобразование «опыта» в «уме-
ния» (перенос аксиом в «долговременную память»).  

Иначе идти к п. 2. 
9. Оценка достижения глобальной цели. Если  

ε < ε, то формирование аксиомы Az: C(Z) → D(Z), 

S(t), F(t) ⇒ R(Z), G(Z) ← T(Z). Конец.  
Иначе идти к п. 1. 
Основная идея предлагаемого подхода к само-

организации c использованием многоуровневой 
памяти, включающей кратковременную память 
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«опыта решения задач» и долговременную память 
«умений ранее неоднократно решенных задач»  
в ИИС может быть проиллюстрирована на модель-
ном примере планирования действий при решении 
новых задач при наличии обобщенного (аксиома-
тизированного) в «умения» ранее полученного 
«опыта» решения задач. 

 
Решение модельного примера 
Рассмотрим пример самообучения подсистемы 

Ai решателя задач ИИС на основе опыта решения 
задач. Для описания примера введем следующие 
обозначения: Д – действие (операция), О – отно-
шение, С – свойство, Х – характеристика, Ф – 
форма математической модели, & – конъюнкция 
(логическое И), «~» – отрицание (логическое НЕ). 

Формат текстового описания задач и действий 
модели знаний (выражение в квадратных скобках [x] 
является необязательным, т. е. может отсутствовать). 

Формат описания задачи на модели знаний:  

<Данные> → <Результат> [← <Требования к ре-
зультату>] 

Формат описания действия (аксиомы) модели 
знаний Mi подсистемы Ai: 

<Имя действия>: [<Условия>] → <Данные> ⇒ 

<Результат> [← <Требования к результату>] 
Аксиоматика модели знаний Mi рассматривае-

мого примера: 

Д1: → Ф1, Ф2 ⇒ С1 

Д2: → Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ С2 

Д3: → Ф1, Ф2 ⇒ С3 

Д4: ~С2 → Ф1, Ф5 ⇒ Х1 

Д5: С1&С2 → Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д6: ~С1&С2 → Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д7: С1&~С2 → Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д8: ~С1&~С2 → Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д9: С3→ Ф1, Ф2 ⇒ Ф5 

Д10: → Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ Ф4 ← О2 

Д11: → Ф1, Ф2, Ф3 ⇒ О1 

Д12: → Ф1, Ф2, Ф4, Ф5 ⇒ О2 
 
Задача 1 (Z1):  

Z1: Ф1, Ф2 → Ф3 ← О1 
Задача 2 (Z2):  

Z2: Ф1, Ф2 → Ф4, Ф5 ← О2 
Решение задачи 1 (план P(Z1) из 12 действий 

как множество действий, описываемых аксиомами 
модели знаний, подлежащих выполнению для ре-
шения задачи 1): 

Д1: → Ф1, Ф2 ⇒ С1 

Д3: → Ф1, Ф2 ⇒ С3 

Д9: С3 → Ф1, Ф2 ⇒ Ф5 

Д10: → Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ Ф4 ← О2 

Д12: → Ф1, Ф2, Ф4, Ф5 ⇒ О2 

Д2: →Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ С2 

Д4: ~С2 → Ф1, Ф5 ⇒ Х1 

Д5: С1&С2→ Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д6: ~С1&С2→ Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д7: С1&~С2→ Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д8: С1&~С2→ Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д11: → Ф1, Ф2, Ф3 ⇒ О1 
Решение задачи 2 (Z2) (план P(Z2) из 4 дей-

ствий): 

Д3: →Ф1, Ф2 ⇒ С3 

Д9: С3→ Ф1, Ф2 ⇒ Ф5 

Д10: →Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ Ф4 ← О2 

Д12: →Ф1, Ф2, Ф4, Ф5 ⇒ О2 
Обобщим решение задачи 2 (Z2) в «опыт», а за-

тем в «умение» в виде действия (аксиомы): 

Д13: → Ф1, Ф2 ⇒ Ф4, Ф5 ← О2 
План решения задачи 1 (Z1) с учетом умения 

Д13 включает 9 действий и дает дополнительно 
экономию времени решения (планирования дей-
ствий) в 30 %: 

Д1: → Ф1, Ф2 ⇒ С1 

Д13: → Ф1, Ф2 ⇒ Ф4, Ф5 ← О2 

Д2: → Ф1, Ф2, Ф5 ⇒ С2 

Д4: ~С2→ Ф1, Ф5 ⇒ Х1 

Д5: С1&С2→ Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д6: ~С1&С2→ Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д7: С1&~С2→ Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д8: ~С1&~С2→ Х1, Ф4, Ф5 ⇒ Ф3 

Д11: → Ф1, Ф2, Ф3 ⇒ О1 
 
Результаты и обсуждение 
Модельный пример решен в системе автомати-

ческого решения задач ИНСТРУМЕНТ-4, являю-
щейся дальнейшим развитием системы ИНСТРУ-
МЕНТ-3м-И [15], которая обладает нейросетевым 
решателем задач на основе ПИНС и разрабатыва-
лась для автоматизации решения задач построения 
законов (алгоритмов) управления систем автома-
тического управления.  

Система ИНСТРУМЕНТ-4 представляет собой 
распределенную мультиагентную информационную 
систему, в которой подсистемы планирования дей-
ствий, исполнения планов решения задач, баз дан-
ных и знаний реализованы в виде отдельных сер-
верных приложений, а пользовательский интерфейс 
представлен в виде клиентского приложения. 

Для обеспечения возможности решения декла-
ративно поставленных задач в составе системы 
ИНСТРУМЕНТ-4 имеется база знаний, в которой 
базовая модель знаний ориентирована на автома-
тическое решение задач проектирования линейных 
непрерывных и дискретных алгоритмов управле-
ния объектами управления, описываемыми линей-
ными обыкновенными дифференциальными урав-
нениями, а также моделирования замкнутой систе-
мы с учетом наличия нелинейностей, нестационар-
ности и параметрической неопределенности объекта 
управления. Система ИНСТРУМЕНТ-4 предостав-
ляет инженерам-проектировщикам систем управле-
ния в пользовательском интерфейсе «Среда инже-
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нера» возможности автоматического решения задач 
в декларативной постановке на основе моделей зна-
ний, разрабатываемых учеными-исследователями. 
Работа со знаниями реализована в пользовательском 
интерфейсе «Среда исследователя», которая предо-
ставляет ученым-исследователям возможности со-
здания моделей знаний и их тестирования на мо-
дельных задачах. Для обеспечения возможности ис-
пользования инженерами-проектировщиками моде-
лей знаний, разработанных учеными-исследовате- 
лями, в «Среде исследователя» предусмотрена воз-
можность задания реализации действий, описывае-
мых аксиомами моделей знаний. Указанная реализа-
ция действий осуществляется в виде программного 
модуля на языке С++, оформляемого по предлагае-
мому шаблону и размещаемого в библиотеке дина-
мической загрузки инженером-программистом под 
руководством ученого-исследователя. Поскольку  

в сообществе ученых-исследователей (специалистов 
в области автоматического управления) популярно 
использование пакета Matlab, то в системе ИН-
СТРУМЕНТ-4 допускается также использование 
реализации действий, описываемых аксиомами мо-
делей знаний в виде программ на Matlab-подобном 
языке, что позволяет ученым-исследователям само-
стоятельно без привлечения инженеров-программис- 
тов расширять классы решаемых задач.  

На рис. 1, 2 представлены изображения экран-
ных форм «Среды исследователя», иллюстрирую-
щие решение задач 1 и 2, а также решение задачи 1 
с учетом дополнительного действия Д13, пред-
ставляющего собой «умение», аксиоматизирован-
ное на основе «опыта» решения задачи 2, протокол 
решения указанных задач представлен на вкладке 
«Планирование» экранной формы «Среды иссле-
дователя». 

 

 
 

а 
 

 
 

б 
 

Рис. 1. Протокол решения задач: а – задачи 1; б – задачи 2 
 

Fig. 1. Task solution protocol: а – tasks 1; б – tasks 2 
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а 

 

 
 

б 
 

Рис. 2. Протокол решения задачи 1 на скорректированной модели знаний:  

а – протокол планирования действий; б – построенный план решения задачи 
 

Fig. 2. Protocol for solving problem 1 based on the adjusted knowledge model:  

а – protocol for planning actions; б – a constructed plan for solving the problem 
 

Показана эффективность предлагаемого подхо-

да к обучению планирующей подсистемы решате-

ля задач на примере решения модельной задачи. 

Экономия времени решения задачи после самообу-

чения составила 30 % (результат сопоставления – 

см. рис. 1 и 2: 100 мс и 70 мс). 

 

Заключение 

Способности запоминать, накапливать опыт и уме- 

ния позволяют биологическим системам обеспечить 

выживаемость во враждебной среде обитания. Само-

организация технических систем нацелена на обеспе-

чение возможностей достижения целей не только  

в нормальных, но и в экстремальных условиях. Ис-

пользование самообучения, иерархических механиз-

мов памяти повышает эффективность самоорганиза-

ции. Разработанный алгоритм решения задач само-

организующейся системой управления включает 

самообучение подсистемы планирования действий. 

Эффективность предлагаемого подхода демонстри-

руется решением модельной задачи на модели зна-

ний в системе автоматизации решения задач. Даль-

нейшие исследования посвящены развитию предло-

женного подхода в направлении автоматического 

решения декларативно поставленных задач итераци-

онными методами, что требует способности порож-

дения циклически выполняемых планов действий. 
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