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1. Введение. Постановка задачи
Есть множество задач, где необходимо

измерять (для физических величин, сигна-
лов) или оценивать (для математических ве-
личин, числовых данных) законы распреде-
ления вероятностей мгновенных значений
величин [1–18]. Если при этом в качестве
исходных (первичных) значений выступают
эмпирические данные (результаты измерения
мгновенных значений сигналов – физичес-
ких параметров (величин) реальных объек-
тов – или значения, полученные в измери-
тельных экспериментах), то, как правило,
полученные законы распределения называ-
ют эмпирическими. Если к тому же исполь-
зуются непараметрические методы, напри-
мер, идентификация по методу «чёрного
ящика», когда параметрическая модель рас-
пределения неизвестна, то зачастую для до-
стижения заданной цели решения поставлен-
ной задачи необходимо или желательно
иметь формализованную модель этого эмпи-
рического распределения, например, его ана-
литическое описание. При этом желательно,
а в ряде случаев необходимо сделать процесс
аналитической аппроксимации автоматичес-
ким или автоматизированным.

Именно решение задачи автоматизации
выбора аналитического описания моделей и
определения их параметров и рассматрива-
ется в настоящей работе.

2. Цели описания
Прежде чем находить эмпирическое

распределение, а тем более его аналитичес-

кое описание, необходимо чётко представить
цель этих действий, согласовать её место в
дереве целей решения той конечной задачи,
для которой отыскивается аналитическое
описание. В качестве таких целей могут быть
[19]: гносеологические, логостические, со-
зидательные, коммуникационные, управлен-
ческие, метрологические, имитационные и
т.п. Помимо целей необходимо учитывать
функции, выполняемые аналитическим опи-
санием в рамках заданной цели [19]: переда-
точные, измерительные, описательные, ин-
терпретаторские, предсказательные, критери-
альные и т.д. Затем выдвигаются требования
и критерии качества описания, определяемые
целью, функциями, приложениями результа-
тов описания. Если есть необходимость, то
надо учесть допустимость при этом управ-
ления качеством результатов [20]. Например,
требования и критерии сильно отличаются,
если нужно как можно более точно описать
наиболее вероятные значения СФ или, наобо-
рот, очень редкие значения, когда описыва-
ются хвосты распределений, а по ним надёж-
ностные характеристики высоконадёжных
объектов.

3. Основные подходы к автоматизации
Рассматривая вопросы автоматизации

аналитического описания эмпирических рас-
пределений, необходимо прежде всего либо
определиться с целью и функциями описа-
ния, либо строить многоцелевые, многофун-
кциональные или адаптивные, самоперест-
раиваемые под конкретные цели, задачи, тре-
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бования, средства. В настоящей работе рас-
смотрим общие приёмы, характерные для
всех подходов, которые можно положить в
основу автоматизации.

Решение задачи существенно зависит
от априорных сведений о распределении.
Лучшее решение можно получить, если ап-
риори известен вид распределения с учётом
возможных отклонений его из-за условий
получения исходных данных, а также «жиз-
ни» исследуемого объекта. Тогда задача ав-
томатизации сводится к подзадаче оценива-
ния параметров распределения и проверки
априорных гипотез о верности вида модели
распределения исходным данным и услови-
ям их получения. Если же вид модели рас-
пределения априори не известен, т.е. прихо-
дится работать в условиях «чёрного ящика»,
то можно либо найти эмпирическое распре-
деление непараметрическими методами, а
потом осуществлять его идентификацию,
аппроксимацию, либо предварительно выб-
рать вид модели распределения из априори
построенного множества, а затем находить
его параметры и проверять гипотезы. В обе-
их ситуациях, особенно в последнем случае,
задача осложняется тем, что множество воз-
можных распределений континуально. Вы-
ходом из этого является априорное форми-
рование нескольких множеств из различных
моделей, удовлетворяющих определенным
требованиям полноты множеств и их мини-
мальной избыточности [20, 21].

Простейшим вариантом автоматизации
является применение селекции априори на-
бранных моделей путём их перебора, опре-
деления параметров и проверки гипотез [18].
Помимо больших затрат времени этот метод
имеет ещё ряд недостатков, среди которых
необходимость повторного апостериорного
выбора одной модели из совокупности не-
скольких моделей, выдержавших ранее апо-
стериорный тест на адекватность (целям,
функциям, критериям, условиям). Для этого
необходимо привлекать внешние (дополни-
тельные) критерии выбора.

Второй вариант – это априорное фор-
мирование банка моделей – набора (базы)
моделей и систем управления априорным

наполнением его (её) и апостериорным вы-
бором моделей из него (неё). Рассмотрим его
подробнее.

Возможны, по крайней мере, три реа-
лизации этого варианта. Первый, приклад-
ной, специализированный, «физический»,
изначально ориентирован на конкретную
цель, назначение идентификации распреде-
ления. В этом случае априори набор моде-
лей формируется так, чтобы наилучшим об-
разом решалась конкретная прикладная за-
дача. Например, при исследовании надёжно-
сти технических объектов в набор включа-
ются такие модели распределений, для кото-
рых соответствующие им эмпирические ха-
рактеристики надёжности (функция надёж-
ности, интенсивность отказов и т.п.) будут
адекватно (по заданному критерию) описы-
вать исследуемые надёжностные характери-
стики [10], соответствовать ожидаемой по-
лезности [16] или быть оптимальными либо
экстремальными (наилучшими или наихуд-
шими для решения задачи) по какому-либо
критерию.

Вторая реализация – формальная, «ма-
тематическая» (универсальная, многоцеле-
вая, многофункциональная). В этом случае
набор моделей создаётся исходя из формаль-
ных соображений, требований к нему и в
силу этого допускает многоцелевое, много-
функциональное применение на соответству-
ющем этапе технического процесса движе-
ния к конечной цели решения итоговой за-
дачи [3, 6, 20–22]. Одной из идей такой реа-
лизации является применение методов, близ-
ких по сути методам формирования библио-
тек и расположения книг в них (универсаль-
ная десятичная классификация, алфавитный
и систематический каталоги и пр.). Ниже эта
реализация будет рассмотрена подробнее.

Третья реализация – комбинация пер-
вой и второй. Например, на первом этапе
быстро, формально по второму способу от-
бираются модели-претенденты без оценива-
ния их параметров и проверки гипотез, а за-
тем осуществляется селекция среди претен-
дентов с оцениванием параметров, провер-
кой гипотез о распределениях или по крите-
риям качества конечного результата.
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4. Методы упорядочения и выбора
моделей распределений

Рассмотрим некоторые методы априор-
ного упорядочения и автоматического апос-
териорного выбора моделей эмпирических
распределений.

В настоящее время наибольшее распро-
странение получил метод пространства (в
частности, плоскости) идентификаторов [3,
6, 16, 20, 21]). Его суть сводится к тому, что
каждой параметрически заданной модели
(например, одномерной плотности распре-
деления );,;(W αλax , где а – параметр по-

ложения, λ – масштаба, ( )kαα= ,...,1α  –
формы (k – количество параметров формы),
ставится в соответствие идентификатор

( )sββ= ,...,1β , s – размерность пространстваа
идентификаторов. Поскольку форма распре-
деления инвариантна к параметрам а и λ, сле-
дует при упорядочении моделей иметь дело
со стандартизованными моделями, у которых
а = 0, λ = 1, либо идентификаторы sββ ,...,1

строить не зависящими от а и λ. Другие тре-
бования (существования, однозначности,
эффективности оценивания, устойчивости
(робастности), многоцелевости, финитнос-
ти, экономичности /вычислительной, изме-
рительной, конструктивной/, инвариантнос-
ти) описаны в [20, 21]. Там же описывается
метод построения банков моделей µ в виде

моделетеки, предполагающий полноту и ми-
нимальную избыточность моделей, входя-
щих в неё (см. п. 5). Тогда для упорядочения
моделей, не имеющих параметров формы
(т.е. при k = 0), достаточно иметь всего два
идентификатора 1β  и 2β , т.е. s = 2. В этомом
случае одномерные распределения будут рас-
полагаться на плоскости идентификаторов
( )21,ββ  в виде отдельных точек; с одним па-
раметром формы (k = 1) – в виде линий, с
двумя и более(k ≥ 2) в виде зоны ненулевой
площади (рис. 1). Если же ввести три иден-
тификатора 1β , 2β , 3β , то в таком простран-

стве идентификаторов ( )321 ,, βββ  распреде-
ления с k ≤ 1 будут представляться точкой, с
k = 2 – трёхмерной линией, с k ≥ 3 – облас-
тью ненулевого объёма и т. д.

Априорное упорядочение в простран-
стве идентификаторов сводится к определе-
нию по модели µ, например, по модели

);,;(W αλax , конкретных значений (или

зоны значений) идентификаторов sββ ,...,1  и
аналитическому, табличному или графичес-
кому упорядочению расположения значений

sββ ,...,1 , соответствующих конкретным мо-

делям nµµ ,...,1  (рис. 1). Автоматический ап-

риорный выбор модели iµ , ni ,1=  по про-

странству идентификаторов ( )sββ ,...,1  сво-

Рис. 1. Пример апостериорного выбора модели по плоскости идентификаторов (α1, α2):
модели µ1, µ2, µ8, µ9 не имеют параметров формы; модели µ3, µ6 имеют один параметр формы;

модели µ4, µ5, µ7 имеют два или более параметров формы;
по )( 21 ˆ,ˆ αα  выбирается параметрическая модель µ4
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дится к поиску номера i (типа, вида, назва-
ния) модели iµ , которой соответствуют за-

данные значения sββ ,...,1 . Апостериорный
же выбор сводится, во-первых, к нахожде-
нию одним из непараметрических методов

значений оценок sββ ˆ,...,ˆ
1  идентификаторов

sββ ,...,1 , во-вторых, к назначению области

притяжения ( )sββ ˆ,...,ˆV 1 , построенной с учё-
том погрешностей (или доверительных зон)
оценок β̂  идентификаторов β (рис. 1), в-тре-
тьих, к выбору той модели (или соседних
моделей) µ, апостериорное значение иден-
тификаторов β, т.е. оценок β̂ , которой (ко-
торых) попали в зону притяжения V и, нако-
нец, к оценке параметров и проверке гипо-
тез согласия выбранной модели с эмпиричес-
кими данными.

Примеры таких упорядочений приведе-
ны на рис. 2 (дополнительно см. [20, 21],
здесь и далее нумерация распределений взя-
та из [21]).

Как указывалось выше, одним из тре-
бований к идентификаторам β является их
существование для упорядочиваемых моде-
лей. Если же это условие не выполняется

(так, на плоскости моментов не могут быть
отражены распределения, не имеющие мо-
ментов, например, Коши), то либо надо
переходить к другим идентификаторам
(рис. 2 в), либо к другим методам упорядо-
чения. Среди них определённый интерес
представляют методы типа плоскости рас-
пределений (рис. 2 г), плоскости мер, рас-
стояний или близости, канонических пред-
ставлений, разложений в ряд, затянутости
хвостов и другие [11, 20, 21].

В тех случаях, когда необходимо упо-
рядочить семейство моделей (распределе-
ний) или на втором этапе описанных выше
процедур необходима дальнейшая конкрети-
зация выбранной модели в рамках выбран-
ного семейства, следует использовать упо-
рядочение распределений по иерархии, т.е.
по конкретным значениям какого-то или ка-
ких-то параметров формы kαα ,...,1  модели.
Примеры такого упорядочения приведены в
[21].

Наконец, для решения задач имитации,
построения механизма образования случай-
ностей или закона распределения, ожидае-
мого после функционального преобразова-
ния процессов (сигналов) с известным рас-
пределением и т.п., можно использовать упо-

Рис. 2 а. Пример графического упорядочения по методу плоскости моментов:
I-X – Пирсона, 1 – равномерное, 2 – нормальное, 3 – бета-I, 4 – экспоненциальное, 5 – гамма, 6 – Парето,
7 – бета-II (Фишера), 8 – арксинуса, 9 – Симпсона, 10 – логистическое, 11 – Лапласа, 12 – Кэптейна-1;

13 – логнормальное, SL – Джонсона, 14 – Максвелла, 15 – Рэлея, 16 – Вейбулла, 17 – полунормальное,
18 – Колмогорова, 19 – Стьюдента, 20 – Реньи, 21 – двойное показательное (экстремальных значений),

22 – τ-Крамера [21]; β1 – квадрат коэффициента асимметрии; β2 – неприведённый коэффициент эксцесса
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рядочение распределений по видам функци-
ональных преобразований. Пример таких
преобразований приведён в таблице 1 (см.
другие примеры в [21]).

5. Моделетека
Как уже упоминалось, одна из проблем

упорядочения и апостериорного выбора рас-
пределений, в качестве которых, как прави-
ло, рассматриваются дискретные и абсолют-
но непрерывные, заключается в том, что воз-
можное множество распределений является
континуальным, т.е. не представимым взаим-

но-однозначно с помощью конечного (и даже
счётного) набора идентификаторов sββ ,...,1 .
Это приводит к тому, что в одном и том же s-
мерном пространстве идентификаторов β
могут иметь место множественные пересе-
чения моделей, имеющих тот же набор зна-
чений sββ ,...,1 . Во избежание этого можно
использовать идеи моделетеки [20, 21]. Мо-
делетека (от model – модель /фр. – modele,
ит. modello, лат. modulus – способ, образец/ и
древн. греч. τηκη – theka – хранилище) есть
упорядоченное множество моделей, удовлет-

Рис. 2 б. Пример графического упорядочнения распределений по методу плоскости
информационных характеристик (а) и преобразованной плоскости моментов (б):

)}({ln)( xWxh XΜ−=  – дифференциальная энтропия, )(xWX  – плотность распределения

вероятностей, }{⋅M  – оператор математического ожидания

 
 

Рис. 2 в. Пример графического упорядочнения
распределений по методу плоскости квантилей;

хр – квантиль порядка р

Рис. 2 г. Пример графического упорядочнения
распределений по методу плоскости

распределений; γ1 – коэффициент асимметрии
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Таблица 1. Пример упорядочения моделей через функциональные преобразования
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воряющих требованиям полноты, минималь-
ной избыточности, уровня описания и иссле-
дованности в приложении к конкретной
предметной области. Характерные особенно-
сти моделетеки: упорядоченность моделей,
их полнота и отсутствие избыточности; при-
мерно одинаковая сложность моделей; сход-
ство в детализации описания моделей; изу-
ченность свойств всех моделей; наличие для
каждой модели портфолио (все характерис-
тики модели, аттестованные алгоритмы оце-
нивания в разных условиях параметров мо-
делей и параметрического оценивания всех
их характеристик, погрешностей оценива-
ния; аттестованные алгоритмы имитации
выборочных значений (в разных условиях);
иерархическая связь в рамках семейств (пе-
реход в частные случаи при фиксированных
значениях параметров модели) и формул свя-
зи между описываемыми ими случайными
элементами (величинами, векторами, функ-
циями); примеры успешного применения
моделей для решения теоретических и прак-
тических задач; упрощение автоматизации
априорного и апостериорного выбора моде-
лей; упрощение исследования погрешности
классификации (от неправильного выбора
модели); упрощение решения многофункци-
ональных задач, в частности, параметричес-
ким измерением нескольких характеристик;
упрощение робастных измерений; компакт-
ность моделей.

Чтобы избежать неоднозначности или
свести её к ожидаемой, следует априори
оформить несколько моделетек. Например,
типовых надёжностных, наиболее широко
применяемых в приложениях; всех распре-
делений Пирсона либо Джонсона или Боро-
дачева и им подобных [21], а апостериорный
выбор сделать многоэтапным: на первом эта-
пе выбирать моделетеку, на втором – модель-
претендента из выбранной моделетеки, на
третьем – отбор одной из моделей-претен-
дентов по дополнительному критерию селек-
ции. Обратим внимание на упомянутые выше
особенности моделетеки, которые дают ос-
нованным на ее использовании методам оп-
ределённые преимущества при решении мно-
гофункциональных задач идентификации,
измерения характеристик, имитации, прогно-
зирования, распознавания и др. [20].

Особый интерес идея моделетеки пред-
ставляет в вариативном (поливариантном)
моделировании [20] – методе исследования
объектов, основанном на замене исследуемо-
го объекта-оригинала набором разнообраз-
ных моделей его, на одновременной (совме-
стной) работе с ними и переносе получен-
ных результатов на объект-оригинал. При
этом желательно набор моделей формировать
так, чтобы они составляли вектор-модель.
Вектор-модель – это система из минималь-
ного набора родственных по назначению как
можно более простых и близких по сложно-
сти моделей, отражающих в совокупности
всё интересующее исследователя многообра-
зие существа (сути), закономерностей,
свойств и особенностей состояния, строения
и функционирования (поведения, жизни)
объекта-оригинала на требуемом (согласно
её назначению) уровне и обеспечивающих
появление системного свойства эмерджент-
ности (эмергентности).

В [20] перечислены основные причи-
ны, побуждающие применять вариативное
моделирование и основные методы вариа-
тивного моделирования. Это экспертное фор-
мирование множества моделей; последова-
тельный перебор, в том числе с использова-
нием самоперестройки, адаптации; упорядо-
ченный выбор (по типу моделетеки); отбор
заведомо наилучших, хорошо проявивших
себя в собственной практике, и т. д.

При этом рекомендуется использовать
различные формализации типа целевого по-
иска, морфологического анализа, таблиц со-
пряжённости и т. д. Один из вариантов пред-
ставлен в таблице 2.

6. Заключение
В работе рассмотрены формализован-

ные процедуры, облегчающие автоматиза-
цию априорного упорядочения и апостери-
орного выбора модели по имеющимся исход-
ным данным. По аналогии с рассмотренны-
ми методами идентификации одномерных
распределений можно ввести методы упоря-
дочения и выбора многомерных распределе-
ний, спектральных плотностей мощности (а
через них корреляционных функций), функ-
ций регрессии и т. п. [20, 21]. При этом не
следует забывать о следующем: допусти-
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мость и зачастую желательность описания
объекта множеством моделей, связь степени
полезности выбранной модели с решаемы-
ми на её основе задачами, финитность лю-
бой модели и необходимость разной степе-
ни общности или детальности её для разных
целей исследования объекта и решаемых за-
дач; необходимость учёта дерева целей, ус-
ловий и ресурсов для их достижения; зави-
симость вида модели от природы, реальнос-
ти и качества исходных данных и условий их
получения; невозможность идеального соот-
ветствия модели объекту; интерпретируе-
мость параметров модели в терминах реша-
емой на её основе прикладной или исследо-
вательской задачи; неполнота наших апри-
орных знаний об объекте. Следует при этом
всегда помнить, что излишняя формализация
и автоматизация процедур сбора, обработки
и анализа данных, выбора модели приводит
к потере значимости таких факторов, как
опыт, интуиция исследователя, способность
его выявлять и отсеивать абсурдные («нефи-
зические») данные, выделять структуры,
выдвигать и проверять гипотезы и т.д.
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IDENTIFICATION OF EMPIRICAL DISTRIBUTIONS
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Methods of identification of random signal distributions are discussed: the existing approaches and different
methods of ordering and automatic selection of analytical distribution models. Examples of ordering using some of
the methods are given. The peculiarities of modeletheka as a new multipurpose method of distribution identification,
various characteristics measurement and imitation of random signals, their variative and vector-modelling are described.
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