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ВВЕДЕНИЕ

Отсутствие последовательности и объективности в стратегиях реформирования экономики переходного периода является одной из причин депрессии промышленного производства в регионах. Рациональные стратегии реформирования должны происходить из понимания взаимозависимостей социально-экономических показателей, учитываемых официальными учреждениями статистики. Для того чтобы управляющие воздействия на экономику и ее производственный сектор были рациональными (научно обоснованными), необходимо, прежде всего, изучить факторы и причины ее спада на разных уровнях: федеральном, региональном и т.д. [1-3].

Для формирования на региональном уровне управляющих воздействий используются как микро, так и макроэкономические стратегии. Их адекватность проверяется временем, для чего обычно требуется несколько лет. Чтобы избежать негативных последствий, которые могут быть вызваны просчетами, предпочтение следует отдать стратегиям краткосрочного развития производственного сектора экономики. 

Микроэкономические стратегии. Известные стратегии промышленного роста, в той или иной степени реализуемые в настоящее время, предполагают использование системы преференций. В соответствии с этим механизмом, во-первых, предполагается выделение льготных кредитов предприятиям, выпускающим продукцию, на которую имеется спрос. Во-вторых, этой группе предприятий предоставляются налоговые льготы. В третьих, на внутренних рынках предусматривается повышение цен на аналогичные импортные товары.

Легко предвидеть несостоятельность этой стратегии. Теоретически, приток инвестиций создает условия для роста производства. Однако в большинстве случаев, в соответствии с экономическими законами, они направляются не в малоэффективное производство, а в иные сферы деятельности, которые приносят максимальную прибыль при наименьшем риске. 

Льготное кредитование призвано увеличить эффективность производства. Однако для его реализации необходимо внедрить, с одной стороны, критерии и механизмы отбора претендентов, а с другой - систему контроля целевого использования выделенных средств. Сегодня на наш взгляд нереально говорить об объективности результатов любой из этих процедур ввиду отсутствия рыночной инфраструктуры. Аналогичные сомнения в объективности возникают в оставшихся двух механизмах преференции, реализуемых в рамках этой стратегии. 

Макроэкономические подходы. Макроэкономические стратегии в меньшей степени подвержены влиянию перечисленных субъективных факторов. Однако их возможности ограничены тем, что в переходном периоде выборки статистических данных не могут быть представительными.

Рассмотрим, например, семейство производственных функций, представляющих собой показательные функции двух-трех факторов, в качестве которых выступают в обобщенной количественной форме труд и капитал, затраченных для создания агрегированного продукта. Для оценки коэффициентов этих функций необходим временной ряд из нескольких годовых лагов. Производственные функции позволяют определить, хотя и в обобщенной форме, влияние факторов труда и капитала на величину и прирост продукции. Найденные модели представляют интерес в связи с тем, что они позволяет найти оптимальное соотношение между затратами труда и капитала [1]. 

Одна из интересных попыток создания системы рационального управления депрессивной экономикой принадлежит известному английскому кибернетику Ст. Биру [2]. Им были предложены ставшими широко известными принципы управления, в основе которых лежат нейрофизиологические механизмы. Модели производственных систем рассматривались им как очень сложные отношения между их входами (потоками ресурсов), внутренними, невидимыми элементами и выходами (результатами). Входами моделей служили достаточно обобщенные индексы, основные из которых оперативно отражали объем выработки конкретного производства, испытываемую потребность в ресурсах и производительность. Решения, предлагаемые для эффективного функционирования такого рода систем, принимались после того, как были найдены и обсуждены все возможные в данной ситуации варианты. Наилучшее решение принималось большинством голосов участвующих в обсуждении менеджеров и экспертов. С этой целью в системе была предусмотрена ситуационная комната, оснащенная соответствующими техническими средствами.

Аналогичные принципы были использованы в методе группового учета аргументов (МГУА) А. Ивахненко [4] для моделирования экономики благополучной Англии [5]. Совместно с экономистами (Паркс и др.), предложившими более двухсот независимых переменных, влияющих на валовой доход, им было выявлено несколько (пять-шесть) главных факторов, которые с высокой степенью точности определяют значение выходной переменной. На основе этих моделей были выработаны различные варианты воздействий на экономику с целью увеличения экономического роста при различных нормах сбережений, уровнях инфляции и безработицы.

Модели, синтезированные МГУА, аналогичны искусственной нейронной сети, состоящей из нейроподобных элементов (формальных нейронов), соединенных между собой синаптическими связями. Нейроподобные элементы располагаются послойно. Особенность созданной сети заключается в том, что благодаря использованию специальных критериев селекции, число слоев и нейронов сведено к минимуму. В условиях непредставительной выборки данных, результаты МГУА интерпретируются в виде нелинейной полиномиальной модели минимальной сложности [4-6].

Методы интерпретации и представления обученных нейронных сетей в настоящее время развиваются в различных направлениях [7-11]. Ниже обсуждаются проблемы управления региональным производством с использованием принципов самоорганизации, развиваемых ниже авторами [12-17]. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Исходные гипотезы, выдвинутые экспертами для объяснения причин спада промышленного производства, включают независимые (объясняющие) и зависимые (объясняемые) переменные. Заметим, что в классических рамках экономического анализа такое разделение переменных вводится условно (обычно в экономических системах все переменные состояния взаимозависимы). Независимые переменные нами рассматриваются как объясняющие. 

Каждая выдвинутая гипотеза нуждаются в проверке на некоторой выборке эмпирических данных, представленных официальной статистикой. Заметим, что эти данные имеют некоторую статистическую вариабельность, обусловленную влиянием многих факторов и, в том числе, учетными ошибками. 

Выдвигаемые гипотезы могут включать экономические показатели, отражающие такие основные группы, как: доходы и потребление, сбережения и инвестиции, объемы грузоперевозок и экспорта, табл. 1. Эти группы используются многими авторами для моделирования экономического роста [1, 3, 5].

Сформулируем задачу краткосрочного воздействия на региональное производство, и ограничимся длиной временного лага равной одному месяцу. Заметим, что региональные учреждения статистики ежемесячно публикуют свои данные. Однако может оказаться, что не все независимые переменные проявят свое влияние на зависимую переменную за такой малый интервал времени. 

Гипотеза о влиянии на ежемесячный прирост промышленного производства m= 9 независимых переменных, перечисленных в табл.1, проверяется на ограниченной выборке наблюдений. Длина этой выборки должна быть ограничена, поскольку экономические условия на начальном и конечном интервалах времени могут различаться настолько, что возникнет статистическая неоднородность используемой выборки данных. Для того чтобы этого не произошло, ограничимся выборкой длиной n= 10 месяцев.

Заметим, что модели, используемые для выработки краткосрочных управляющих воздействий, должны как можно точно предсказывать ежемесячный прирост промышленной продукции. 

ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ

Для поиска искомых зависимостей на непредставительной выборке использовались логические нейронные сети, для обучения которых использовался предложенный алгоритм самоорганизации [12-17]. Количественные переменные, подаваемые на вход нейронной сети, были кодированы в соответствии с описанным ниже алгоритмом. 

Кодирование переменных. Из-за непредставительности выборки использование статистических подходов не может быть адекватным. Поэтому воспользуемся нечетким или интервальным представлением переменных, в рамках которого значения ежемесячного прироста yp промышленной продукции и переменных x1, ..., x9, перечисленных в табл. 1, кодировались значениями 0 и 1. 

В табл. 2 приведены значения ежемесячного прироста первых 10 месяцев 1998 в Пензенской области. Зная их, можно найти порог uy, при котором прирост y= 1, если yp( uy, и y= 0, если yp< uy. Величина uy должна быть выбрана такой, чтобы количество 0 и 1 было равным при четном n, но не отличалось бы больше чем на единицу при нечетном. Такой пороговой величиной является 529.1 млн. р., при которой нечеткой переменной y = 1 соответствует прирост промышленной продукции от 529.1 до 690.5 млн. р., а, значению y= 0 - прирост от 479.3 до 529.1 млн. р.

Алгоритм кодирования. Независимая переменная xi кодируется 0 или 1 в зависимости от величины порога ui и пороговых функций h(ui)= 1 и h(ui)= 0. При первом типе функции превышение порога кодируется 1, а если значения переменной xi будут меньше, то 0. При втором типе функции переменная xi кодируется 0 и 1, соответственно.

При определении порога и типа функции используется следующий алгоритм. Для нечеткой переменной xij( {0, 1}, i= 1, ..., m, образованной одной из функций h(ui), подсчитывается число расхождений с заданной классификацией yj( {0, 1}, j= 1, ..., n. В качестве порога выбирается j-e значение переменной xij, j = 1, ..., n, при которой число расхождений (ошибок) будет минимальным. Число ошибок подсчитывается для двух типов функций, из которых выбирается та, которая обеспечивает наименьшее число ошибок.

Алгоритм самоорганизации. В соответствии с правилами декомпозиции слоистые нейронные сети представляются состоящими из формальных нейронов, имеющих два входа и одни выход. Поведение таких нейронов описывается несколькими логическими функциями двух переменных. Первый вход нейрона r-го слоя всегда связан с выходом j-го нейрона предыдущего (r-1)-го слоя. Вторые входы нейронов связаны с одной из переменных x1, ..., xm. 
В первом слое для i-го нейрона находится логическая функция, обеспечивающая минимальное число ошибок ei на всех n классифицированных значениях прироста y1, ..., yn. Этот нейрон остается, если для него выполняется следующее условие

 ei< min(ej, ek),








(1)

где ej - число ошибок j-го нейрона предшествующего слоя; ek - число ошибок k-й переменной xk, k = 1, ..., m.

Наращивание слоев продолжается до тех пор, пока в некотором слое r* условие (1) не удовлетворяется ни для одного нейрона.

Интерпретация обученной нейронной сети. После обучения нейронная сеть включала четыре переменные, представленные табл. 3. Для каждой из них в табл. 3 приведены правила преобразования. Так, например, правило h(168.3)= 0 для переменной x1 означает, что ее величина превысит порог 168.3, она кодируется 0 и 1 в противном случае. В табл. 3 представлено также число ошибок классификации, осуществляемой с помощью каждой из этих переменных. Значимость или разделяющая способность переменной xi оценивается количеством нейронов в сети, использующих эту переменную.

Аналитическая модель. Обученную нейронную сеть можно компактно представить в виде системы из пяти логических уравнений (автоматов):

1) y1= f1(x1, x3),

2) y2= f2(x1, x3),

3) y3= f2(x2, x3),

4) y4= f2(x2, x4),

5) y5= f2(x3, x4),

где x1, …, x4 - переменные, кодированные в соответствии с правилами табл. 3; f1, f2 - логические функции двух аргументов, представленные табл. 4.

Геометрическая интерпретация. Решения, предложенные данной системой автоматов, можно геометрически интерпретировать следующим образом, рис. 1. Вводятся функции (0 и (1 принадлежности, указывающие близость к решениям 0 и 1, соответственно. Например, если три автомата выработали решение 1 (ожидается рост, l1= 3), а два - решение 0 (ожидается спад, l0= 2), функции принадлежности равны (1= 3/5 и (0= 2/5, соответственно. В этом случае принимаемое решение ближе к 1, чем к 0. 

Принятие нечетких решений аналогично правилу большинства голосов, когда заключительное решение принимается путем подсчета голосов, поданных за оба решения. Это правило эффективно работает, когда голосование осуществляется при равных весах. Поскольку в нашем случае все пять экспертов (обученных автоматов) ни разу не ошиблись на представленных классифицированных примерах (ei= 0, i= 1, ..., 5), у нас есть все основание считать их равнозначными. Заметим, что в случае, если (1= (0, а это возможно, когда голоса делятся поровну, решение не может быть принято. 
Таблица решений. Для принятия решений можно предварительно вычислить значения автоматных моделей и представить их табл. 5. Например, пусть переменные x1, x2, x3, x4, равны 0, 0, 0, 1, соответственно. В табл. 5 этому условию соответствует вторая строка, в которой указывается на решение 0 при трех голосах из пяти.

Прогнозирование прироста. Для решения задачи требуется, чтобы нейронная сеть обучилась прогнозировать прирост промышленного производства. Поскольку обучающая выборка была составлена из показателей первых десяти месяцев 1998 г., обученная нейронная сеть использовалась для прогнозирования прироста промышленной продукции в следующем месяце (ноябрь). Прогнозирование осуществляется следующим образом.

(i) Определяются количественные значения включенных в табл. 3 показателей за месяц, предшествующий прогнозируемому. По данным управления статистики в октябре эти показатели равны 

x1
x2
x3
x4

320.5
100
1.56
4.3

После кодирования:

0
1
1
0

(ii) После кодирования по формулам табл. 3 получаем следующие коды (0, 1, 1, 0) для переменных x1, x2, x3, x4.

(iii) Комбинации (0, 1, 1, 0) соответствует седьмая строка табл. 5, которая указывает на решение 1 (ожидается рост) при всех пяти голосах, (1= 5/5. Итак, прирост промышленной продукции в ноябре ожидается не менее чем на 529.1 млн. р.

Управляющие воздействия. Поясним, как обученная нейронная сеть используется для выработки управляющих решений. Для этого рассмотрим эквивалентную ей таблицу решений и выберем из нее все интересующие нас варианты роста производства (y= 1) при максимальной величине (1. Таких вариантов, для которых (1= 5/5, оказалось четыре, см. табл. 6. 

Из первого варианта следует, что усилия в текущем месяце следует направить на то, чтобы одновременно решить следующие задачи:

· Увеличить рост производства ТНП более чем на 168.3 млн. р.;

· Увеличить рост инвестиций в основной капитал более чем на 150.0 млн. р.;

· Экспортировать товаров не более чем на 3.14 млн. д.;

· Увеличить покупку валюты более чем на 26.1 млн. р.

Выбор одного из четырех предложенных вариантов стабилизации остается за лицом, принимающим решения, исходя из предпочтений, отдаваемых тому или иному варианту с точки зрения его реализуемости.

Окончательный выбор может быть основан также на результатах анализа устойчивости предложенных решений.

Устойчивые решения. Рассмотрим, что произойдет, если одно из четырех условий для переменных x1, ..., x4 в табл. 6 не будет выполнено за отведенный для этого отрезок времени. Допустим, что нами реализуется вектор воздействия x(1) = (0, 0, 1, 1) по первому варианту этой таблицы. Тогда для каждой из четырех компонент вектора x(1) возможны четыре случая неполных воздействий. Первым может быть случай, когда компонента x1 = 1. Этому варианту в табл. 5 соответствует решение y = 1 и ( = 4/5. В табл. 7 приведены остальные три варианта.

Из этой таблицы следует, что если будут выполнены все условия за исключением третьего, когда x3 = 0, управляющее воздействие приведет к противоположному эффекту, т.е., вместо роста будет спад. 

Аналогичные случаи неполной реализации могут быть найдены для оставшихся трех управляющих воздействий. Для каждого из них в табл. 8 представлены наихудшие варианты.

Можно видеть, что третий и четвертый варианты управляющих воздействий являются наиболее приемлемыми, поскольку они не приводят к падению производства. Окончательный выбор третьего или четвертого варианта может быть сделан после подсчета сумм S = (i(i коэффициентов согласованности (i, i = 1, ..., 4. Эти значения соответственно равны 17/20 и 15/20, поэтому предпочтение отдается третьему варианту. 

ОБСУЖДЕНИЕ

Данный подход использовался ранее для решения поставленной задачи на статистических данных, опубликованных в 1995-1996 гг. по Пензенской области [12, 14] и Мордовии [13, 15]. Значения прогнозных моделей того периода совпали с фактическими значениями.

Поскольку для выработки управляющих воздействий используются прогнозные модели, проанализируем их точность на новых данных. 

Точность прогнозов. Прирост промышленной продукции в ноябре 1998 составил 756.0 млн. р., что превышает порог и кодируется 1. Фактическое значение ноября, как видим, совпало с прогнозируемой величиной. 

Среди предполагаемых факторов наиболее значимыми оказались переменные x1, x2, x3, см. табл. 9. 

Найденная модель ежемесячного прироста описывается системы из трех логических уравнений, а именно:

1) y1= f2(x2, x1),

2) y2= f2(x3, x1),

3) y3= f2(x3, x2).

Измененная таблица решений для этой системы уравнений представлена в табл. 10. Эта таблица используется для нового прогноза прироста промышленной продукции в декабре. После подстановки значений переменных x1, x2 и x3 за ноябрь в табл. 9, получим следующие значения переменных.
x1
x2
x3

250.0
2.14
5.5

После кодирования:

0
1
0

Этой комбинации соответствует третья строка табл. 10, в которой указывается решение 1. Решению, принятому при поддержке двух из трех голосов, (1 = 2/3, соответствует прирост промышленной продукции не менее чем на 529.1 млн. р. в декабре.

Управляющие воздействия. Найденная таблица решений позволяет сформулировать для декабря следующие управляющие воздействия, табл. 11.

Первый вариант означает, что усилия в декабре следует направить на то, чтобы одновременно решить следующие задачи:

· Увеличить рост инвестиций в основной капитал более чем на 150.0 млн. р.;

· Экспортировать товаров не более чем на 3.14 млн. д.;

· Закупить валюты не более чем на 26.1 млн. р.

Таким образом, ожидаемый прирост промышленной продукции в ноябре совпал с фактической величиной. Это позволяет сделать выводы, что найденные на этом интервале времени модели отражают реальные процессы в экономике.

Сравнение моделей. Состав факторов обновленных моделей уменьшился с четырех (в октябре) до трех (в ноябре), однако их пороговые значения не изменились. Исчезло лишь влияние фактора, определяющего производство ТНП. Число ошибок и значимость этого фактора в октябре были равны 3 (максимальная величина) и 1 (минимальная величина), соответственно.

Исчезновение одного наиболее слабого фактора говорит о преемственности моделей, определяемых на обновленных данных, что важно с точки зрения реализуемости механизма управления производством.

С другой стороны, снижение числа факторов уменьшает число решающих правил (экспертов) с пяти до трех. Согласованность экспертов, участвующих в составлении нового прогноза на декабрь, также снизилось: лишь два эксперта из трех согласны с предложенным прогнозом. 

ВЫВОДЫ

Приведенные результаты показывают, что для выработки управляющих воздействий, направленных на подъем промышленного производства, в условиях переходной экономики может быть использован изложенный выше макроэкономический подход. Для реализации этого подхода количественные показатели предварительно преобразуются в нечеткие переменные, которые затем подаются на вход логической нейронной сети, обучаемой на непредставительной выборке данных. Используемый алгоритм обучения позволяет минимизировать состав независимых переменных и архитектуру нейронной сети. Представление обученной нейронной сети в виде компактной системы логических функций позволяет сформировать решающую таблицу и выработать систему управляющих воздействий, направленных на стабилизацию производства в текущем месяце. 
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Таблица 1

Состав предполагаемых факторов


Наименование и обозначение
Ед.

x1
Производство товаров народного потребления
Млн. р.

x2
Инвестиции в основной капитал
Млн. р.

x3
Перевезено грузов всеми вилами транспорта
Тыс. т.

x4
Розничный товарооборот
Млн. р.

x5
Денежные доходы населения
Млн. р.

x6
Прирост сбережений во вкладах и ценных бумагах
Млн. р.

x7
Экспорт товаров
Млн. д.

x8
Импорт товаров
Млн. д.

x9
Покупка валюты
Млн. р.

Таблица 2

Кодирование объема промышленного производства

№ мес.
Объем промышленного производства, млн. р.
Ежемесячный прирост, млн. р.
y
Примечание

1 
 515.5
515.5
0


2 
1162.2
646,7
1


3 
1832.4
670,2
1


4 
2410.0
577,6
1


5 
2889.3
479,3
0
Мин. прирост

6 
3377.8
488,5
0


7 
3858.5
480,7
0


8 
4341.6
483,1
0


9 
4870.7
529,1
1
Порог

10
5561.2
690,5
1
Макс. прирост

Таблица 3

Состав и значимость искомых факторов

Обозначение
Наименование
Правило кодирования
Число ошибок
Значимость

x1
Производство товаров народного потребления (ТНП)
h(168.3)= 0
3
1

x2
Инвестиции в основной капитал
h(150.0)= 0
1
1

x3
Экспорт товаров
h(3.14) = 0
2
4

x4
Покупка валюты
h(26.1) = 1
2
2

Таблица 4

Функции двух аргументов

u1
u2
f1
f2

0
0
0
0

0
1
1
1

1
0
1
1

1
1
0
1
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Рис. 1. Геометрическая интерпретация нечетких решений

Таблица 5

Таблица решений
№
x1
x2
x3
x4
y
(

1
0
0
0
0
0
5/5

2
0
0
0
1
0
3/5

3
0
0
1
0
1
4/5

4
0
0
1
1
1
5/5

5
0
1
0
0
0
3/5

6
0
1
0
1
1
3/5

7
0
1
1
0
1
5/5

8
0
1
1
1
1
5/5

9
1
0
0
0
0
3/5

10
1
0
0
1
1
4/5

11
1
0
1
0
1
3/5

12
1
0
1
1
1
4/5

13
1
1
0
0
1
4/5

14
1
1
0
1
1
5/5

15
1
1
1
0
1
4/5

16
1
1
1
1
1
4/5

Таблица 6

Условия стабилизации производства

№ варианта
x1, производство ТНП
x2, инвестиции в основной капитал
x3, экспорт
x4, покупка валюты

1
> 168.3
> 150.0
< 3.14
> 26.1

2
> 168.3
< 150.0
< 3.14
< 26.1

3
> 168.3
< 150.0
< 3.14
> 26.1

4
< 168.3
< 150.0
> 3.14
> 26.1

Таблица 7

Устойчивость вектора x(1) = (0, 0, 1, 1)
№
x1
x2
x3
x4
y
(

1
1
0
1
1
1
4/5

2
0
1
1
1
1
5/5

3
0
0
0
1
0
3/5

4
0
0
1
0
1
4/5

Таблица 8

Наихудшие варианты векторов управления

№
x1
x2
x3
x4
y
(

1
0
0
0
1
0
3/5

2
0
1
0
0
0
3/5

3
0
1
0
1
1
3/5

4
0
1
0
1
1
3/5

 Таблица 9

Состав и значимость искомых факторов

Обозначение
Наименование
Правило кодирования
Число ошибок
Значимость

x1
Инвестиции в основной капитал
h(150)= 0
1
2

x2
Экспорт товаров
h(3.14)= 0
2
2

x3
Покупка валюты
h(26.1) = 1
3
2

Таблица 10

Таблица решений
№
x1
x2
x3
y
(

1
0
0
0
0
3/3

2
0
0
1
1
2/3

3
0
1
0
1
2/3

4
0
1
1
1
3/3

5
1
0
0
1
2/3

6
1
0
1
1
3/3

7
1
1
0
1
3/3

8
1
1
1
1
3/3

Таблица 11

Условия стабилизации производства в декабре

№ варианта
x1, инвестиции в основной капитал
x2, экспорт
x3, покупка валюты

1
> 150
< 3.14
< 26.1

2
< 150
> 3.14
< 26.1

3
< 150
< 3.14
> 26.1

4
< 150
< 3.14
< 26.1

АННОТАЦИЯ

В.Г. Щетинин1, А.В. Галицкий1, А.В. Костюнин2, А.Ю. Казаков2
УПРАВЛЕНИЕ ПРОМЫШЛЕННЫМ ПРОИЗВОДСТВОМ

В РЕГИОНЕ

Для выработки управляющих воздействий, направленных на подъем промышленного производства в переходном периоде, предложено использовать нейросетевые модели. Для реализации этого подхода количественные показатели, учитываемые учреждениями официальной статистики, предварительно преобразуются в нечеткие переменные, которые подаются на вход нейронной сети, обучаемой на непредставительной выборке данных. Предложенный алгоритм обучения минимизирует состав независимых переменных и архитектуру нейронной сети. Представление обученной нейронной сети в виде компактной системы логических функций позволяет сформировать решающую таблицу и выработать управляющие воздействия, направленные на краткосрочную стабилизацию производства. 
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