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В работе показаны способы снижения влияния неопределенностей различных 
типов сложных слабоформализуемых систем. Выделены типы целей на этапах про-
ектирования и функционирования рассматриваемого класса сложных систем, син-
тезирован алгоритм устранения неопределенности целей. Введено понятие ком-
понентной структуры, формализовано алгоритмическое обеспечение процедуры 
устранения ее неопределенности. Описан способ устранения неопределенности па-
раметров модели сложной системы. На основании вышеизложенного синтезирова-
на обобщенная методика снижения влияния неопределенностей различных типов в 
сложных слабоформализуемых системах. Показан расчетный пример, подтвержда-
ющий справедливость и корректность полученных результатов.
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In this article shows how to eliminate (reduce the impact) of various types of uncer-
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1. Введение

Наличие неопределенностей различных типов в сложных системах ока-
зывает существенное влияние на процесс моделирования. Данный аспект 
приводит к необходимости учета и устранения неопределенностей на этапах 
проектирования и функционирования сложных систем. Следует различать 
ошибку моделирования и неопределенность. Источники ошибок модели-
рования: сознательно введенные исследователем (например, аппроксима-
ция математической модели) и возникшие в процессе моделирования (на-
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пример, ошибки программной реализации модели) [45]. Неопределенность 
вызвана недетерминированными источниками, например, внешней средой, 
лицом принимающим решение (ЛПР) и пр. Однако существует иная трак-
товка понятия неопределенности, например, в [46] неопределенность в за-
дачах моделирования характеризует ошибки между моделью и реальной 
системой.

Анализ неопределенности при моделировании крайне важная задача, 
обеспечивающая получение требуемого качества управления [19]. Выделя-
ют структурированную (известна функция изменения неопределенности, 
но не известны параметры этой функции) и неструктурированную (функ-
ция изменения не известна, но величина неопределенности ограничена) 
неопределенности [26]. Подробная классификация типов неопределенно-
стей сложных систем приведена в работах [16, 43]. На точность результа-
та моделирования (рис. 1) влияет неопределенность входных данных [34], 
структуры модели [22, 47], средств измерения (наблюдения) [13], цели [28]. 
Для анализа неопределенности существует значительное число способов 
и методов, использующих различный математический аппарат [20, 29–31, 
37–39, 44].

В данной работе рассматривается класс сложных слабоформализуемых 
многокомпонентных систем (МС) [40], отличающийся возможностью об-
разования компонент на основе достижения общей цели и/или устранения 
некоторого типа неопределенности. В [40] сформулирован принцип ком-
пенсации неопределенности, который постулирует возможность устране-
ния неопределенностей на этапе проектирования и функционирования МС 
или снижения степени их влияния (инвариантность МС по отношению к 
неопределенностям различных типов).

Для реализации принципа компенсации неопределенности необходимо 
раскрыть процедурную составляющую устранения (снижения влияния) 
различных типов неопределенности. В общем случае вариативная состав-
ляющая принципа остается, что позволяет исследователю применять раз-
личные методики устранения неопределенностей, но концептуальные ос-
новы, положенные в его основу, неизменны и могут быть формализованы 
следующим образом.

Теоретические поиски и предложения

Рис. 1. Неопределенность при моделировании сложных систем
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2. Неопределенность в задачах моделирования и управления МС

2.1. Снижение влияния неопределенности целей. Цель системы – состо-
яние, к которому направлена тенденция движения системы [8]. Достижение 
глобальной цели системы обеспечивается достижением каждой из компо-
нент МС локальной цели. При декомпозиции глобальной цели формирует-
ся подмножество локальных целей, представляющих собой иерархию [25, 
36]. Неопределенность целей в этом случае обусловлена появлением вну-
три иерархии недостижимых или слабо определенных целей:

  (1)

где I – полное множество целей МС; I – множество известных достижимых 
целей; I  – множество недостижимых целей; Ĩ – множество плохо (слабо) 
определенных целей.

Множество I  должно быть исключено на этапе проектирования МС, 
таким образом чтобы на этапе функционирования при динамическом фор-
мировании организационных структур МС появление недостижимых це-
лей было невозможно. Эта задача является крайне трудоемкой и обладает 
большой вычислительной сложностью, однако ее решение на этапе проек-
тирования МС позволяет исключить подмножество I  из множества I.

Логико-лингвистическая модель цели МС представляется следующим 
образом:

  (2)

где NI – конечное множество имен целей на множестве целей; VeF – есте-
ственно-языковое представление цели ЛПР в вербальной форме; CrI – ко-
нечное множество целевых критериев (в том числе частных), функций и 
функционалов, характеризующих достижение цели; r  – цель вышестояще-
го уровня иерархии целей, которой подчинена текущая цель; w – мощность 
(вес связи целей в графе целей) отношения подчинения (дуги в графе це-
лей); r  – цель подчиненного уровня иерархии; w  – мощность отношения 
подчинения.

На этапе проектирования имеют место три типа целей:
– цель недостижима Ii ∈ {I } – в этом случае производится замена цели Ii 

на цель { }iI I′ ∈ , а значит в случае успешного анализа и оценки множества 
целей на этапе проектирования I = ∅;

– цель слабо определена Ii ∈ {Ĩ } – в этом случае производится коррек-
ция организационной структуры OSk, для которой сформулирована цель, 
таким образом чтобы цель стала достижимой;

– цель достижима { }iI I∈ .
На этапе функционирования имеют место следующие типы целей:
– цель недостижима Ii ∈ {I } – производится замена цели Ii на цель { }iI I′ ∈ ;
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– цель слабо определена Ii ∈ {Ĩ } – в этом случае производится коррек-
ция организационной структуры OSk, для которой сформулирована цель, 
таким образом чтобы цель стала достижимой;

– цель достижима { }iI I∈  – в этом случае производится формирование 
управляющего воздействия и его реализация.

На рис. 2 представлен алгоритм устранения неопределенности целей на 
выделенных этапах жизненного цикла МС (проектирование и функциони-
рование). Для пояснения алгоритма введем определение и сделаем ряд за-
мечаний.

Определение 1. Компонентная структура МС KSm (КС) – совокуп-
ность компонент, образованная под воздействием механизмов формиро-
вания структурной организации на основе единства локальной цели, типа 
неопределенности, а также однородности информационных связей между 
компонентами.

Количественная мера оценки достижения цели:

  (3)

где r – мера близости достижения локальной целью Ik требуемого значения 
Ik

*, т.е. попадание значения меры близости в интервал величиной 2e свиде-
тельствует о достижении локальной цели Ik.

Теоретические поиски и предложения

Рис. 2. Алгоритм устранения неопределенности целей МС
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Замечание 1. Цель недостижима – это означает, что невозможно син-
тезировать управляющее воздействие, переводящее МС в целевое состоя-
ние. Результатом моделирования при подаче на вход модели недостижимой 
цели будет сообщение об ошибке, так как r не попадет в интервал 2e.

Замечание 2. Для слабо определенной цели недостаточно данных для 
синтеза управляющего воздействия. Результатом моделирования будет со-
общение о необходимости выбора организационной структуры, при кото-
рой обеспечивается достижение поставленной цели.

В соответствии с рис. 2 компенсация неопределенности целей произво-
дится на основе анализа их принадлежности к выделенным подмножествам 
I, I , Ĩ .

2.2. Устранение неопределенности компонентной структуры. Неопреде-
ленность КС является следствием принципа мультиструктурности, который 
постулирует не единственность КС МС [40]. Устранение неопределенности 
структуры, возникающее в процессе проектирования и функционирования 
МС, производится в соответствии с подходом, основанным на учете порого-
вых значений индекса целостности и показателя совместимости.

Целостность следует рассматривать как некую характеристику систе-
мы, позволяющую с помощью принятого набора мер однозначно опреде-
лить систему как единое целое. Выделение структурных элементов внутри 
системы на основе меры целостности требует выполнения обязательно-
го условия, а именно совместимости элементов целого. В ряде работ этот 
аспект выделяют в качестве самостоятельного принципа системного под-
хода [2, 6, 7]. Совместимость элементов целого, а значит и наличие обе-
спечивающих эту совместимость связей – основной механизм обеспечения 
целостности рассматриваемой системы. Поэтому появляется необходи-
мость оценки каждой части системы на предмет совместимости и принци-
пиальной возможности существования связей. Однако совместимость сле-
дует понимать не как свойство элемента, но как свойство элемента внутри 
системы в соответствии с его расположением и функциональными связями, 
т.е. с расположением внутри КС системы.

Основной системообразующей единицей МС является компонента. Вы-
деление КС является необходимым условием целостности МС. Для полу-
чения достаточного условия целостности МС введем следующие опреде-
ления.

Определение 2. Индекс целостности In – мера целостности МС, ха-
рактеризующая ее как единое целое. Индекс целостности (Integrity index) 
является величиной относительной и изменяется в интервале от 0 до 1 
(In ∈ [0; 1]) и в общем виде может быть описан кортежем:

 , (4)

где miKi ,1: =  – множество компонент МС; [1; ]lx∈  – множество экспертов, 
привлекаемых для оценки правильности выделения (обособления) компо-
нент МС; wi

l – балльная (рейтинговая) оценка вхождения i-й компоненты в 
МС по мнению l-го эксперта.

Определение 3. Показатель совместимости Ic (Compatibility indicator) 
является величиной относительной и изменяется в интервале от 0 до 1 
(Ic ∈ [0; 1]) и в общем виде может быть описан кортежем:
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  (5)

где miKi ,1: =  – множество компонент МС; : 1, ,ijP j n m n= ≤  – множество 
связей между компонентами; [1; ]lx∈  – множество экспертов, привлекае-
мых для оценки правильности выделения (обособления) компонент МС; 
jl

i j – балльная (рейтинговая) оценка наличия связи i–j между компонентами 
в МС по мнению l-го эксперта.

Балльные оценки wi
l  и jl

i j рассчитываются с применением подхода, опи-
санного в [17]. Кроме того, они могут быть рассчитаны с помощью извест-
ных методов экспертных оценок и определения индексов согласованности 
мнений экспертов, например с помощью расчета коэффициентов множе-
ственной ранговой корреляции (конкордации) [11].

Для расчета In можно воспользоваться средним арифметическим wi
l для 

компонент, входящих в МС:

  (6)

Для расчета Ic используется следующая зависимость:

  (7)

Таким образом, необходимым и достаточным условием целостности МС 
будет:

  (8)

где Mk(Pij) – механизм образования связи Pij;
qI, qC – значения, принятые в качестве пороговых для индекса целост-

ности и показателя совместимости. Превышение пороговых значений обе-
спечивает рассматриваемой МС целостность.

Для этого применяется тривиальный алгоритм исключения КС, осно-
ванный на вычислении индекса целостности и показателя совместимости 
для каждой КС (рис. 3).

Крайне важным следствием выполнения необходимых и достаточных 
условий целостности МС (6) является появление новых интегративных 
свойств – эмерджентность. Для расчета показателя эмерджентности МС 
воспользуемся коэффициентом эмерджентности Хартли [10]:

  (9)

где D – уровень системной организации МС, имеющей W чистых состояний; 
v – сложность смешанных состояний; M – максимальная сложность смешан-

Теоретические поиски и предложения
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ных состояний; m
WC  – количество информации за счет системного эффекта 

(так как расчет коэффициента эмерджентности основан на классической 
теории информации).

Это означает, что полученное на этапе проектирования на основе ана-
лиза и расчета показателей в соответствии с (6) и (7) множество допусти-
мых организационных структур используется на этапе функционирования 
(рис. 4).

Рис. 3. Алгоритм исключения компонентных структур

Рис. 4. Устранение неопределенности структуры МС
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В процессе функционирования осуществляется анализ показателей и 
при условии, что они находятся в допустимых пределах, реализуется управ-
ление конкретной КС МС, в противном случае производится блокирование 
образования КС, обладающих неопределенностью.

2.3. Устранение неопределенности параметров модели. Неопределен-
ность параметров, возникающая при математическом моделировании, 
существенным образом влияет на эффективность управления сложными 
системами [42]. Наиболее часто для оценки вероятностных характеристик 
неопределенных параметров (например, дисперсии) применяются методы 
математической статистики [41]. Неопределенность входных параметров 
модели оказывает влияние на неопределенность выходных переменных 
[35]. Кроме того, использование не единственной выборки для калибровки 
модели может привести к получению различных результатов на выходе, а 
значит являться дополнительным источником неопределенности [21]. К ис-
точникам неопределенности также следует отнести неточность в определе-
нии граничных условий параметров модели [23].

Важным источником возникновения неопределенности являются экс-
пертные знания [14], формализуемые с применением методов искусствен-
ного интеллекта [33]. Неопределенность параметров можно разделить на 
три типа (см. таблицу) [5].

Неопределенность параметров в МС

Параметры Причина неопределенности

Измеренные Шумы, ошибки аппроксимации, случайные и систематические 
ошибки измерения

Прогнозные Неполнота информации, неопределенность структуры, отсутствие 
знаний, неопределенность в выборке, качество модели

Экспертные знания Субъективизм, неполнота знаний, отсутствие требуемого опыта 
эксперта

Для каждого типа данных, указанных в таблице применяются опреде-
ленные подходы к формализации неопределенности и методы снижения 
(устранения) ее влияния. Для устранения неопределенности измерения па-
раметров применяются статистические подходы. Предполагается, что из-
меряемая величина является случайной, имеющей стандартный закон рас-
пределения плотности вероятностей. При этом применяются различные 
виды анализа статистических данных [1, 4, 9, 15].

На этапе построения математической модели о ряде параметров МС 
можно сказать, что знания о них неточны, и они принадлежат некоторой 
области неопределенности Z, которая задается следующим образом [12]:

 Z = {c : cL ≤ c ≤ cH}, (10)

где c – вектор неопределенных параметров; cL, cH – нижняя и верхняя гра-
ницы компонент вектора неопределенных параметров.

Для определения c в этом случае используется неявная функция h:

 d = h(u, c), (11)
где d – вектор переменных состояния; u – вектор управляющих переменных.

Теоретические поиски и предложения
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Явный вид функции (11), как правило, не известен, поэтому для каждой 
совокупности u, c задача решается отдельно.

Неопределенность экспертных оценок формализуется с применением 
нечетких моделей [27]. Использование нечеткой логики для описания не-
определенности данных требует учета крайне важного аспекта. В случае 
если данные обладают существенной неопределенностью, наиболее подхо-
дящим способом формализации будут нечеткие множества второго рода 
[24].

3. Методика компенсации неопределенности

В МС имеет место принципиальная возможность устранения или сни-
жения степени влияния различных типов неопределенности. Это означает, 
что существует хотя бы один способ (алгоритм) для компенсации каждого 
из выделенных в работе и существенных для МС типов неопределенности. 
Методика компенсации неопределенности для МС в общем виде может 
быть представлена следующим образом:

Этап 1. Устранение неопределенности структуры МС.
Этап 2. Устранение неопределенности целей.
Этап 3. Устранение неопределенности данных.
Реализация этапа 1 осуществляется в соответствии с тривиальным алго-

ритмом, который представлен следующим набором шагов.
Шаг 1. На основе алгоритма исключения КС (см. рис. 3) формируется 

конечное множество допустимых КС (этап проектирования).
Шаг 2. В соответствии с процедурой устранения неопределенности 

структуры МС (см. рис. 4) происходит контроль формирования КС, облада-
ющих свойством неопределенности, и блокирование их образования в слу-
чае необходимости (этап функционирования).

Этап 2 реализуется с применением алгоритма устранения неопределен-
ности целей, совместно с вопросами коррекции (модификации и реоргани-
зации КС) – алгоритм коррекции КС в зависимости от неопределенности 
целей.

Шаг 1. На основе алгоритма устранения неопределенности целей на эта-
пах жизненного цикла МС (см. рис. 2) формируется конечное множество 
достижимых целей (этап проектирования).

Шаг 2. В соответствии с алгоритмом устранения неопределенности це-
лей на этапах жизненного цикла МС в процессе функционирования (см. 
рис. 2) происходит выбор требуемого управления, а также замена недости-
жимой или слабо определенной цели на достижимую.

Для снижения влияния неопределенности данных синтезирован алго-
ритм (рис. 5), позволяющий последовательно проанализировать все вы-
деленные типы параметров и причины, вызывающие неопределенность в 
соответствии с таблицей.

Этап 3 реализуется с применением алгоритма анализа типов неопреде-
ленности параметров (см. таблицу). Алгоритм представлен следующим об-
разом:

Шаг 1. Устранить систематические и случайные погрешности измерен-
ных параметров методами математической статистики.
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Шаг 2. Для прогнозных значений, для которых не известны точные зна-
чения, ограничить область неопределенности.

Шаг 3. Решить задачу в форме (11).
Шаг 4. Если неопределенность экспертных данных высока, то приме-

нить нечеткие множества второго рода для ее формализации и перейти к 
шагу 6, в противном случае перейти к шагу 5.

Шаг 5. Применить нечеткие множества первого рода для формализации 
неопределенности экспертных данных.

Синтезированная методика позволяет снизить влияние неопределенно-
сти при решении задач моделирования МС. Для подтверждения коррект-
ности разработанной методики рассмотрим расчетный пример, иллюстри-
рующий все этапы методики.

4. Пример применения методики

Для удобства рассмотрим простую КС, состоящую из малого числа ком-
понент, так как взаимодействие в МС по аналогии может быть распростра-
нено на неограниченное количество компонент. Пусть существует МС, со-
стоящая из трех компонент K1, K2, K3, в состав которых входит различное 
число мобильных роботизированных платформ ej, j = 1,8 (рис. 5, а), функци-
онирующих в здании, имеющем расположение помещений, показанное на 
рис. 5, б.

Глобальная цель будет достигнута, если группа роботов (рис. 5, б) ком-
поненты K1 переместится в область А (локальная цель I1), компоненты K2 
переместится в область B (локальная цель I2), компоненты K3 переместит-
ся в область C (локальная цель I3). На этапе проектирования выявлено, что 
элементы МС могут образовывать три варианта КС (рис. 5, в).

Теоретические поиски и предложения

Рис. 5. Неопределенность целей и структуры МС
а – МС, состоящая из трех компонент; б – локальные цели компонент; 

в – варианты компонентных структур МС
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Анализ локальных целей показывает (рис. 5, б), что для каждой компо-
ненты локальные цели достижимы. Недостижимой будет цель I2 для ком-
понент K1 и K3, а также цели I1 и I3 для компоненты K2.

Анализ компонентных структур показывает, что структуры KS2 и KS3 
не могут быть образованы из-за физических ограничений здания, в кото-
ром функционирует группа мобильных роботов. Таким образом блокиро-
вание образования компонентных структур KS2 и KS3 производится из-за 
уточнения среды функционирования МС, а значит, отсутствует необходи-
мость в расчете индекса целостности и показателя совместимости.

Устранение неопределенности параметров для рассматриваемого при-
мера широко освещено в литературных источниках. Например, способы 
учета и компенсации погрешностей приведены в [3].

Учет неопределенности прогнозных значений (совместно с неопреде-
ленностью экспертных знаний и оценок) появляется, например, в том слу-
чае, если применяются интеллектуальные системы управления роботами, 
основанными на нечеткой логике, нейронных сетях и пр. [18, 32].

Заключение

Таким образом, предложенная комплексная методика обеспечивает воз-
можность снижения влияния неопределенностей различных типов: цели, за 
счет синтезированного алгоритма замены недостижимых целей на дости-
жимые, а также коррекции КС в случае, если цели слабо определены; ком-
понентной структуры – на основе расчета индекса целостности и показате-
ля совместимости; параметров модели в зависимости от типа параметров. 
Рассмотренный пример применения обобщенной методики подтверждает 
корректность полученных теоретических результатов и выводов.
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