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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Актуальность темы. Современный этап развития систем управления сложными 
системами характеризуется массовым использованием методов искусственного 
интеллекта, которые требуют большого объема качественных архивных данных о работе 
системы. Анализ состояния сложных систем показывает, что реальные системы 
испытывают нехватку архивных данных в полном объеме, что приводит к низкой 
эффективности использования методов искусственного интеллекта ввиду решения задачи 
обучения с учителем в условиях неопределенности обучающих выборок. Для 
преодоления проблемы нехватки архивных данных применяются методы генерации 
условно-реальных данных. Сложность генерации условно-реальных архивных данных 
для систем управления заключается в двухэтапном подходе: синтезировании входных 
данных для работы системы и расчета выходных. Слабая формализуемость 
рассматриваемых систем не позволяет построить аналитические функции для расчета 
выходных данных, что приводит к необходимости применения такого инструмента, как 
имитационное моделирование. Однако в условиях отсутствия архивных данных 
валидация и верификация имитационной модели с достаточной для генерации условно-
реальных данных точностью труднодостижима. 

Таким образом, обнаружена проблема внедрения методов искусственного 
интеллекта в системы управления – низкая эффективность методов генерации условно-
реальных архивных данных, обеспечивающих необходимое качество полученных данных 
для эффективного обучения моделей искусственного интеллекта. Усовершенствовать 
существующие подходы к генерации условно-реальных архивных данных возможно за 
счет применения при построении имитационной модели оптимизационных моделей 
процесса дезагрегации ресурсов и объемов деятельности, многоэтапного согласования 
решений на основе комплекса блочных оптимизационных моделей, многоуровневой 
трансформации условия потенциальной эффективности сложных систем, эволюционной 
оптимизации входных параметров модели. 

Степень научной разработанности темы 
Вопросы применения и развития искусственного интеллекта в системах 

управления, генерации данных для обучения моделей машинного обучения 
применительно к сложным системам, а также управления на основе цифровых двойников 
широко освещены в трудах Бухановского А.В., Kosmas Alexopoulos, Nikolaos Nikolakis, 
George Chryssolouri, Florian Jaensch, Akos Csiszar, Christian Scheifele, Alexander Wilhelm 
Verl, Райкова А.Н., Варламова О.О., Кривошеева О.В., Соколовой И.С., Гальдина А.А. 

Вопросам развития интеллектуального управления в сложных системах и 
построению структур, обеспечивающих интеграцию интеллектуальных инструментов 
как составляющего компонента системы, а также применению систем управления на 
основе методов искусственного интеллекта посвящены исследования Д. Роджерса, А. Н. 
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Козырева, С. Д. Кузнецова, А. И. Губинского, Б. Я. Советова, С. А. Баркалова, Д. А. 
Поспелова, М. Кантора, Д. Клира, А. В. Иващенко, А. Якобсона, Г. Буча, Д. Рамбо, В. И. 
Сумина, Ю. Ф. Тельнова, А. М. Вендорова. 

Исследования по проблемам принятия решений в сложных системах на основе 
оптимизационных моделей нашли отражение в научных трудах отечественных и 
зарубежных ученых: А.А. Самарского, М.В. Келдыша, Н.Н. Моисеева, А.Н. Тихонова, Д. 
И. Батищева, А. М. Бершадского, В. Н. Буркова, Н. П. Бусленко, М. Б. Гузаирова, В. А. 
Зернова, Э. Квейда, Я. Е. Львовича, В. Г. Наводнова, Д. А. Новикова, Ю. С. Сахарова, 
А.Н. Крылова, В.М. Глушкова и других. 

Анализ задачи обучения с учителем в условиях неопределенности обучающих 
выборок показывает, что данная задача не имеет полного решения в настоящее время. 
Особую роль качество обучения моделей искусственного интеллекта демонстрирует при 
решении задач систем управления, требующих моментального принятия решения. 
Подобные задачи возникают в многономенклатурной производственной системе при 
определении потенциальной возможности выполнения производственного плана. 

Анализ современных исследований в области генерации условно-реальных 
архивных данных показывает широкий интерес к обозначенной тематике. В 
представленных работах по генерации табличных данных выделяется шесть основных 
направлений, обеспечивающих разные подходы к формированию наборов данных. 
Описанные случаи применения имитационной модели как инструмента генерации 
условно-реальных архивных данных показывают потенциал развития такого подхода, а 
также определяют основные нерешенные задачи. Основным недостатком предлагаемых 
методов и решений в анализируемом материале является отсутствие комплексных 
исследований по тематике генерации условно-реальных архивных данных, 
заключающихся в объединении этапов разработки, верификации и валидации 
имитационной модели, синтезирования входных данных, получения наборов условно-
реальных архивных данных и их применения в единую методологию. 

В диссертационном исследовании рассмотрена комплексная методология 
применения методов искусственного интеллекта в системах управления сложными 
системами с использованием условно-реальных данных, направленная на решение задач 
принятия неотложных решений. Для демонстрации потенциала применения 
предлагаемых положений вводится понятие многофункциональной интеллектуальной 
системы, описывающей состояние многономенклатурной производственной системы в 
процессе внедрения методов искусственного интеллекта в систему управления. 

Таким образом, актуальность темы диссертационного исследования определяется 
необходимостью повышения качества сгенерированных условно-реальных данных, 
обеспечивающих возможность принятия решений на основе интеграции методов 
искусственного интеллекта и оптимизации в системах управления сложными системами. 
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Тематика диссертационной работы соответствует одному из основных научных 
направлений Воронежского государственного технического университета 
«Вычислительные комплексы и проблемно-ориентированные системы управления». 

Объект исследования: процессы управления сложными системами с 
применением методов искусственного интеллекта. 

Предмет исследования: инструменты генерации условно-реальных данных, 
модели и алгоритмы построения условий и ограничений модели для генерации условно-
реальных данных, методы и алгоритмы синтеза разнородных производственных данных. 

Целью диссертационного исследования является разработка методологии 
комплексного применения методов искусственного интеллекта для принятия решений в 
управлении сложными системами в условиях неопределенности обучающих выборок с 
использованием условно-реальных данных. 

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи: 
1. Провести системный анализ сложных систем, отличающихся внедрением 

методов искусственного интеллекта и короткими периодами планирования работы. 
2. Сформировать класс систем, описывающий состояние многономенклатурных 

производственных систем, находящихся в состоянии внедрения инструментов 
искусственного интеллекта в управление при недостатке архивных производственных 
данных. 

3. Разработать структурные и оптимизационные решения, обеспечивающие 
интеллектуализацию управления при достижении требований управляющей среды. 

4. Разработать алгоритм интеллектуализации принятия решений, обеспечивающий 
построение требований к имитационной модели многофункциональной 
интеллектуальной системы. 

5. Разработать методику генерации условно-реальных данных на основе 
оптимизационного и имитационного моделирования. 

6. Предложить методологию управления многофункциональными 
интеллектуальными системами на основе применения разнородных и условно-реальных 
архивных данных. 

7. Разработать методику прогнозирования эффективности оптимизированных 
решений при управлении с использованием условно-реальных данных и их коррекции на 
основе прогностических оценок. 

8. Осуществить практическую апробацию разработанных цифровых средств 
имитационного и оптимизационного моделирования для синтеза и генерации условно-
реальных данных в задачах управления производственными процессами. 

Методы исследования основаны на использовании основных положений теории 
управления, методов оптимизационного моделирования, блочного линейного 
программирования, теории информации, генетических алгоритмов, методов 
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имитационного моделирования, теории массового обслуживания, экспертного 
оценивания и искусственного интеллекта. 

Тематика работы соответствует следующим пунктам паспорта специальности 
2.3.1. Системный анализ, управление и обработка информации, статистика в части 
развития методов системного анализа сложных объектов управления, совершенствования 
управления и принятия решений, моделирования и обработки информации: «1. 
Теоретические основы и методы системного анализа, оптимизации, управления, принятия 
решений, обработки информации и искусственного интеллекта», «2. Формализация и 
постановка задач системного анализа, оптимизации, управления, принятия решений, 
обработки информации и искусственного интеллекта», «4. Разработка методов и 
алгоритмов решения задач системного анализа, оптимизации, управления, принятия 
решений, обработки информации и искусственного интеллекта», «6. Методы 
идентификации систем управления на основе ретроспективной, текущей и экспертной 
информации». 

Научная новизна. В диссертации получены следующие результаты, 
характеризующиеся научной новизной: 

1. Разработана формализованная структура многофункциональной 
интеллектуальной системы, отличающаяся многослойно-распределительной топологией 
и взаимодействием управляющей, ресурсной, деятельностной и мониторинговой сред за 
счет цифрового трансфера решений, принимаемых с использованием разнородных 
условно-реальных архивных данных на основе оптимизационного моделирования, а 
также обеспечивающая комплексное использование методов искусственного интеллекта 
при управлении сложными системами. 

2. Сформирован комплекс оптимизационных моделей процесса дезагрегации 
ресурсов и объемов деятельности в многофункциональной интеллектуальной системе, 
отличающийся многоуровневой трансформацией условия потенциальной эффективности 
сложных систем и обеспечивающий интеллектуализацию управления при достижении 
требований управляющей среды. 

3. Разработан алгоритм интеллектуализации принятия решений при дезагрегации 
ресурсов и объемов деятельности по видам деятельности, отличающийся реализацией 
многоэтапного согласования решений на основе комплекса блочных оптимизационных 
моделей и обеспечивающий построение требований к имитационной модели 
многофункциональной интеллектуальной системы. 

4. Разработана методика генерации условно-реальных данных с использованием 
имитационной модели для принятия решений при управлении многофункциональной 
интеллектуальной системой, отличающаяся эволюционным алгоритмом оптимизации 
входных значений и обеспечивающая сбалансированность получаемого набора условно-
реальных данных. 
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5. Предложена методология управления многофункциональными 
интеллектуальными системами, отличающаяся применением комбинации методов 
интеллектуализации принятия решений при дезагрегации ресурсов и объемов 
деятельности, имитационного моделирования как инструмента генерации наборов 
условно-реальных архивных производственных данных для моделей машинного 
обучения, искусственного интеллекта при анализе текстовых структур естественного 
языка и прогнозировании развития многофункциональной системы, и обеспечивающая 
повышение эффективности применения методов искусственного интеллекта в системах 
управления многофункциональными интеллектуальными системами. 

6. Разработана методика прогнозирования эффективности решений и их 
коррекции, отличающаяся использованием результатов предиктивной аналитики данных 
мониторинга и имитационного эксперимента для обратного цифрового трансфера в 
управляющую среду и обеспечивающая обратную связь при управлении в 
многофункциональной интеллектуальной системе. 

Теоретическая значимость заключается в развитии теоретических основ 
применения технологий искусственного интеллекта в управлении сложными системами 
с использованием разнородных и условно-реальных архивных данных. 

Практическая значимость заключается в разработке программного комплекса 
оценки эффективности принимаемых решений на основе имитационного моделирования 
и искусственного интеллекта для систем управления промышленных предприятий. 

Достоверность и обоснованность результатов 
Достоверность представленных в диссертационной работе результатов 

подтверждается корректным использованием комбинаций методов: системного анализа, 
оптимизационного моделирования, блочного линейного программирования, теории 
информации, имитационного моделирования, экспертного оценивания и искусственного 
интеллекта, а также непротиворечивостью и согласованностью с известными фактами и 
исследованиями в рассматриваемой области. 

Положения, выносимые на защиту: 
1. Формализованная структура многофункциональной интеллектуальной системы, 

за счет многослойно-распределительной топологии и комбинации имитационного и 
оптимизационного моделирования, позволяет реализовать эффективное управление с 
использованием методов искусственного интеллекта. 

2. Комплекс оптимизационных моделей процесса дезагрегации ресурсов и объемов 
деятельности в многофункциональной системе позволяет, путем многоуровневой 
трансформации условия потенциальной эффективности сложных систем, обеспечить 
достижение требований управляющей среды. 
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3. Алгоритм интеллектуализации принятия решений обеспечивает формирование 
требований к построению имитационной модели многофункциональной 
интеллектуальной системы на основе многоэтапного согласования решений. 

4. Методика генерации условно-реальных данных для принятия решений позволяет 
обеспечить сбалансированность наборов условно-реальных данных за счет 
использования имитационного моделирования и эволюционного алгоритма. 

5. Методология управления многофункциональными интеллектуальными 
системами обеспечивает интеграцию интеллектуальных методов дезагрегации ресурсов 
и объемов деятельности, имитационного моделирования, методов искусственного 
интеллекта, а также синтеза разнородных производственных данных и условно-реальных 
данных. 

6. Методика прогнозирования эффективности решений и их коррекции позволяет 
использовать результаты предиктивной аналитики данных мониторинга и 
имитационного эксперимента для обеспечения цифровой обратной связи при управлении 
в многофункциональных интеллектуальных системах. 

Результаты внедрения. Основные результаты диссертации использованы в 
производственной и проектной деятельности филиала ПАО «Ил» - ВАСО. Разработанная 
система управления, на основе имитационного и оптимизационного моделирования, 
обеспечивает возможность согласования плановых объемов производства и фактически 
доступных ресурсов, что обеспечивает точность производственного планирования на 
заданный период. 

Разработанные методы, математические модели и алгоритмы предиктивного 
анализа использованы в исследовательской работе по управлению ресурсом ядерно-
энергетического оборудования атомной электростанции. Апробация работы проводилась 
на базе филиала АО «Концерн Росэнергоатом» Нововоронежской АЭС (НВ АЭС). 
Материалы диссертации использованы в программах дисциплин «Системы 
искусственного интеллекта», «Прототипирование в ИТ-проектах» по направлению 
подготовки 09.03.02 Информационные системы и технологии, а также при подготовке 
выпускных квалификационных работ по направлениям подготовки 
09.03.02 Информационные системы и технологии, 09.04.02 Информационные системы и 
технологии. 

Апробация работы. Основные положения и результаты диссертационной работы 
докладывались на: Международной научно-практической конференции «Техника и 
технологии: пути инновационного развития» (Курск, 2011), XV-XX международной 
научно-методической конференции «Информатика: проблемы, методология, 
технологии» (Воронеж, 2015-2020), Международной научно-практической конференции 
«Современные инновации в науке и технике» (Курск, 2016), Международной научно-
практической конференции «Системы управления жизненным циклом изделий 
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авиационной техники: актуальные проблемы, исследования, опыт внедрения и 
перспективы развития» (Ульяновск, 2016 год), Международной научно-практической 
конференции «Наука – производству» (Мурманск, 2016), Международной научно-
технической конференции «Новые технологии в научных исследованиях, 
проектировании, управлении, производстве» (Воронеж, 2017), Международной научно-
практической конференции «Виртуальное моделирование, прототипирование и 
промышленный дизайн» (Тамбов, 2018), 13th International Symposium "Intelligent 
Systems", INTELS 2018 (Санкт-Петербург, 2018), Всероссийском межотраслевом 
молодёжном конкурсе научно-технических работ и проектов «Молодёжь и будущее 
авиации и космонавтики» (Москва, 2018-2019), Всероссийской научно-практической 
конференции по имитационному моделированию и его применению в науке и 
промышленности «ИММОД-2019» (Екатеринбург, 2019), III International conference on 
advanced technologies in materials science, mechanical and automation engineering MIP: 
ENGINEERING-III (Красноярск, 2021), III International conference on applied physics, 
information technologies and engineering - APITECH-III 2021 (Красноярск, 2021), II 
Отраслевой научно-практической конференции «Созвездие Роскосмоса: траектория 
науки» (Красноярск, 2023), Всероссийской научной конференции перспективных 
разработок «Инновационный потенциал развития общества: взгляд молодых ученых» 
(Курск, 2023), Всероссийской научно-практической конференции «Системная 
трансформация – основа устойчивого инновационного развития» (Оренбург, 2023). 

Публикации. Результаты диссертационной работы отражены в 70 научных 
работах, в т.ч. в 26 статьях из перечня ВАК, 8 статьях в изданиях, индексируемых в базах 
данных Scopus и Web of Science, 3-х зарегистрированных программах для ЭВМ. 

Личный вклад автора. Все результаты, представленные в диссертации, получены 
автором самостоятельно и при его непосредственном участии. Все совместные 
публикации и работы выполнены под руководством автора, а также выделяется ведущая 
роль автора в постановке задач, организации исследований, разработке программных 
методов и анализе результатов. В работах, опубликованных в соавторстве и приведенных 
в конце автореферата, лично автором получены следующие результаты: [2-3] – 
взаимодействие компонентов многофункциональной системы, методы обработки 
тестовой информации, архитектура мониторинговой среды; [5, 8] – структура 
многофункциональной системы, алгоритмы и методы дезагрегации ресурсов и объема 
деятельности; [11-12, 22, 28, 32-33, 46, 49] – методы управления, оператор скрещивания 
генетического алгоритма, применение методов машинного обучения для 
прогнозирования выполнения производственного плана, методы генерации условно-
реальных данных; [13-14, 17, 29-31, 42-43, 45, 53-54] – алгоритмы оптимизации, 
разработка принципов формирования имитационных моделей, описание иерархической 
структуры имитационной модели, принципы оптимизации имитационных моделей с 
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применением программных интерфейсов; [16, 45] – методология интеграции результатов 
имитационного моделирования на цеховой уровень, разработка программных клиентов; 
[18-19, 13, 23-26, 34-35, 47-48, 51-52, 56-66, 68] – описание разработки имитационных 
моделей производственных систем, алгоритмы и методы оптимизации производственных 
систем, алгоритмы формирования цикловых графиков для мониторинга результатов 
деятельности производственных систем; [28] – методика построения единого 
информационного пространства; [40] – анализ применимости инструментов 
предиктивной аналитики; [36, 38] – алгоритм сбора текстовых структур, методика 
использования текстовых структур в анализе системы управления. 

Структура и объем работы. Диссертационная работа состоит из введения, шести 
глав, заключения, списка литературы и приложения. Диссертация изложена на 295 
страницах, содержит 126 рисунков и 12 таблиц. Список литературы включает 255 
наименований. 

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 
Во введении обоснована актуальность темы диссертации, цель и задачи 

исследования, научная новизна, теоретическая и практическая значимость, 
сформулированы положения, выносимые на защиту. 

В первой главе проведен системный анализ современного уровня развития 
сложных систем на примере многономенклатурной производственной системы и выделен 
класс многофункциональных интеллектуальных систем, проведен анализ методов 
генерации условно-реальных данных, выделена роль оптимизационных методов в 
управлении сложными системами. 

Анализ производственных систем, находящихся в состоянии внедрения методов 
искусственного интеллекта в системы управления, позволил предложить классификацию 
охвата производственной системы методами искусственного интеллекта и класс 
многофункциональных интеллектуальных систем (МФИС). 

Определена и описана системная проблема применения методов искусственного 
интеллекта при управлении МФИС – нехватка реальных архивных данных. Проведенный 
обзор существующих решений обозначенной проблемы показал возможность 
применения условно-реальных архивных данных, получаемых путем применения метода 
возмущения и дальнейшего проведения экспериментов на имитационной модели. Однако 
анализ данной проблематики не обнаружил способов построения имитационной модели, 
обеспечивающих достаточную степень ее валидации и верификации при генерации 
условно-реальных данных. Исследование проблемы нехватки архивных данных для 
применения методов искусственного интеллекта при управлении МФИС позволило 
обосновать структуру методологии, предназначенной для управления с использованием 
условно-реальных архивных данных и представленной на рисунке 1. 
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Рисунок 1 – Структура методологии управления многофункциональными 

интеллектуальными системами 
 

Концепция управления МФИС с использованием условно-реальных данных, 
являющаяся основой методологии, базируется на принципах системного анализа и 
обеспечивает решение обозначенной системной проблемы. 
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Комплексность решаемой системной проблемы и принцип конечной цели 
объясняют необходимость формирования нового класса систем – многофункциональных 
интеллектуальных систем, обеспечивающих методологическую комбинацию входящих в 
концепцию элементов и утверждение единого управляющего центра. Слабая 
формализуемость рассматриваемых систем диктует необходимость разработки 
структурных и оптимизационных решений, основанных на принципе модульности, а 
также использования оптимизационного моделирования для дезагрегации ресурсов и 
объемов деятельности и использования результатов дезагрегации при построении 
имитационной модели. Неопределенность системной проблемы, заключающаяся в 
недостатке достоверных данных о работе системы, приводит к необходимости разработки 
методов и алгоритмов генерации условно-реальных данных с использованием 
имитационного моделирования. Неоднозначность системной проблемы заключается в 
большом количестве вариантов развития системы, требующих комбинации входящих в 
концепцию методов с учетом трансфера решений, принятых единым управляющим 
центром для каждого функционального направления. 

В заключении первой главы сформулированы задачи исследования. 
Во второй главе осуществлено формирование структурной и оптимизационных 

задач при управлении с использованием условно-реальных данных в 
многофункциональных интеллектуальных системах (МФИС). 

Решение структурной и оптимизационных задач через применение их решений при 
построении имитационной модели влияет на принятие решений в системе управления 
сложной системой и реализацию возможности генерации условно-реальных данных, что 
является одним из компонентов предложенной методологии управления. Эффективность 
принятия решений при управлении сложной системой существенным образом зависит от 
её структуры 𝑆, топология которой определяется характером объединения экспертов в 
организационное целое посредством различного рода связей. 

К отдельному классу следует отнести сложно структурированные современные 
системы, возникающие на базе цифровых и интеллектуальных платформ в разнообразных 
сферах деятельности. Такие системы будем называть интеллектуальными, относя к ним 
сложные системы, в которых взаимодействие управляющей и деятельностной сред 
осуществляется посредством цифрового трансфера решений, принимаемых на основе 
интеллектуальных методов и процедур. В отличие от традиционных, структура 
многофункциональной интеллектуальной системы имеет многослойно-распределенную 
топологию. В первом слое – управляющей среде – задаются граничные требования для 
последующей дезагрегации интегрального уровня ресурсов 𝑉0 и объема деятельности 𝑋0. 
Второй слой – ресурсная среда – связан с распределением интегрального 𝑉0 по 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 
видам ресурсов - 𝑉𝑛0. Третий слой – цифровая среда интеллектуализации обработки, 
моделирования и анализа эффективности принимаемых решений – является базовым в 
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интеллектуальной системе и обеспечивает цифровой трансфер решений по дезагрегации 
характеристик 𝑉𝑛0, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑋0 в соответствии с 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅  функциональных направлений в 
четвертый слой – деятельностную среду. Одним из наиболее важных компонентов 
цифровой среды является имитационная модель, используемая как для формирования 
точного плана работы, так и для генерации условно-реальных данных. Для формирования 
требований к имитационной модели определяется следующая последовательность 
решений: распределение 𝑉𝑛0, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑋0 с привязкой к функциональным направлениям 
𝑉𝑛
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ ; распределение 𝑉𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅  по 𝑚 =

1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅  видам деятельности - 𝑉𝑚𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑋𝑚𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. Для формирования обратной связи с управляющей средой используется пятый слой 
– мониторинговая среда и организуется обратный цифровой трансфер в управляющую 
среду. 

Кроме многослойности, при структуризации управления процессом дезагрегации 
ресурсов и объемов деятельности учитывается ряд особенностей. 

1. Разнообразие компонентов каждого слоя МФИС. 
Компонентами ресурсной среды являются виды ресурсов, определяемые 

нумерационным множеством 𝑛 = 1,𝑁; цифровой среды – функциональные направления 
𝑖 = 1, 𝐼; деятельностной среды – виды деятельности 𝑚 = 1,𝑀. 

2. Формирование управляющим центром исходных данных для принятия и 
реализации управленческих решений. К таким данным относятся: 

𝑉0 – граничный объем ресурсного обеспечения; 
𝑋0 – граничный объем деятельности. 
3. Системообразующий характер функциональных направлений цифровой среды 

интеллектуализации обработки, моделирования и анализа информации. 
Функциональные направления, реализуемые цифровыми интеллектуальными 

сервисами, играют роль межслойного интегратора управленческих решений по 
интенсивности использования ресурсов и объемов деятельности и их согласованию с 
граничными характеристиками и требованиями к 𝑗 = 1, 𝐽 показателям эффективности 
деятельности МФИС 

𝑓𝑗 ≥ 𝑓𝑗
0, 𝑗 = 1, 𝐽 ,      (1) 

где 𝑓𝑗0- заданный уровень 𝑗 −го показателя. 
4. Распределительный характер использования ресурсов и выполнения объемов 

деятельности МФИС. 
Распределительный характер приводит к необходимости организовать несколько 

этапов дезагрегации граничных объемов: 
𝑉0 по 𝑉𝑛, 𝑛 = 1,𝑁, 

где 𝑉𝑛 – граничный объем n-го вида ресурса; 
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𝑉𝑛 по 𝑉𝑛𝑚
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼,𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1,𝑁, 

где 𝑉𝑛𝑖 –объем n-го вида ресурса, привлекаемый через i-ое функциональное 
направление для реализации m-го вида деятельности; 

𝑋0 по 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼, 
где 𝑋𝑖 – объем деятельности, установленный через i-е функциональное 

направление; 
𝑋𝑖  на 𝑋𝑚𝑛

𝑖 ,𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1,𝑁, 
где 𝑋𝑚𝑛𝑖  – объем m-го вида деятельности, выполняемого за счет n-го вида ресурса, 

привлекаемого через i-е функциональное направление. 
5. Использование условно-реальных данных при принятии решений в системах 

управления МФИС. 
Предложена структура многофункциональной интеллектуальной системы, 

представленная на рисунке 2. 
 

 
Рисунок 2 – Структурная схема многофункциональной интеллектуальной системы 

Таким образом, предложена формализованная структура многофункциональной 
интеллектуальной системы, отличающаяся многослойно-распределительной топологией 
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и взаимодействием управляющей, ресурсной, деятельностной и мониторинговой сред за 
счет цифрового трансфера решений, принимаемых на основе оптимизационного 
моделирования, а также обеспечивающая комплексное использование методов 
искусственного интеллекта при управлении сложными системами. Описанная структура 
характеризует системы, управление в которых возможно с применением новой 
предложенной методологии управления многофункциональными интеллектуальными 
системами. 

С учетом перечисленных особенностей многослойно-распределительной 
топологии под процессом дезагрегации понимается процесс разделения граничных 
объемов ресурсов и деятельности в соответствии со структурной схемой, приведенной на 
рисунке 2. 

Базовой задачей управления МФИС со структурой S является задача дезагрегации 
ресурсов 𝑉𝑛0, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ при реализации деятельностными элементами интегрального 
объема 𝑋0 путем дезагрегации по видам деятельности и ресурсов с показателями 
эффективности деятельности 𝑓𝑗0, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ . Связь между характеристиками 
рассматриваемой задачи оценивается в рамках теории потенциальной эффективности 
сложных систем на основе оптимального условия дезагрегации: 

𝑋𝑚𝑛
∗ = 𝐹(𝑆, 𝑋0, 𝑉𝑚𝑛) = max  (𝑋𝑚𝑛

∗ ⊂ 𝑋0/𝑆) min(𝑉𝑚𝑛
∗ ⊂ 𝑉𝑛

0),  (2) 
где F(.) – обозначение глобальной функции эффективности сложной системы, 

отражающей взаимосвязь локальных показателей 𝑓𝑗 , 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ ; 
𝑋𝑚𝑛
∗  - оптимальная дезагрегация граничного объема деятельности 𝑋0 для сложной 

системы со структурой S при выполнении m-го (𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ ) вида деятельности с 
использование n-го (𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅) вида ресурса; 

𝑉𝑚𝑛
∗  - оптимальная дезагрегация граничного уровня ресурсов 𝑉0 при выполнении 

𝑋𝑚𝑛
∗  объема m-го (𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ ) вида деятельности. 

Условие (2) определяет, что оптимальная дезагрегация направлена на 
максимизацию эффективности системы S при обеспечении объема деятельности 𝑋0с 
минимальными затратами использования ресурсов 𝑉0, что обеспечит построение 
имитационной модели с оптимальными характеристиками. Для реализации условия (2) 
сформирован комплекс задач многоуровневой оптимизации. 

Уровень 1. Требуется решение следующих задач: 
- дезагрегация граничного уровня ресурсов и объема деятельности 𝑋0 по видам 

ресурсного обеспечения 𝑉𝑛0, 𝑛 = 1,𝑁; 
- дезагрегация 𝑉𝑛0 на объемы ресурсов, привлекаемых через i-e функциональное 

направление для реализации деятельности МФИС 𝑉𝑛0𝑖 , 𝑛 = 1,𝑁, 𝑖 = 1, 𝐼; 
- дезагрегация 𝑋0 на объемы деятельности, установеленные через i-е 

функциональное направление 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼. 
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Для постановки и решения первой задачи необходимо на экспертном уровне 
оценить потребности в n-м виде ресурсного обеспечения 𝑉𝑛 , 𝑛 = 1,𝑁. Для постановки и 
решения второй задачи – определить значимость ресурса, привлекаемого через i-е 
функциональное направление по 𝑋𝑛

𝑖 , 𝑛 = 1, 𝑁, 𝑖 = 1, 𝐼; третьей – приоритетность 
управления через i-е функциональное направление. 

Уровень 2. Дезагрегация ресурсов 𝑉𝑛0𝑖 по видам деятельности 𝑉𝑚𝑛𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 =

1,𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼, обеспечивающих влияние на показатели 𝑓𝑗 , 𝑗 = 1, 𝐽  по достижению ими 

заданных требований 𝑓𝑗0, 𝑗 = 1, 𝐽 . 
Для постановки и решения задачи второго уровня необходима следующая исходная 

информация: 
- статистическая информация для вычисления значений удельных операционных 

затрат на привлечение n-го вида ресурсного обеспечение через i-е функциональное 
направление для реализации m-го вида деятельности 𝐶𝑚𝑛𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1, 𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼; 

- экспертная информация для оценки коэффициентов влияния ресурсов, 
привлекаемых через i-е функциональное направление для реализации m-го вида 
деятельности, на изменение j-го показателя 𝑂𝑚𝑗𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑖 = 1, 𝐼, 𝑗 =  1, 𝐽. 

Уровень 3. Дезагрегация объемов деятельности 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼 по видам деятельности 
с учетом n-го вида ресурса, 𝑋𝑚𝑛𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1,𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼. 

Для решения задачи третьего уровня необходима следующая информация: 
- статистическая информация для вычисления производительности процесса 

реализации m-го вида деятельности на основе n-го вида ресурсного обеспечения, 
привлекаемого через i-е функциональное направление 𝑑𝑚𝑛𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1,𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼; 

- экспертная информация для оценки коэффициентов потребности n-го вида 
ресурсного обеспечения, привлекаемого через i-е функциональное направление, на 
единицу объема m-го вида деятельности 𝑔𝑚𝑛𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀,  𝑛 = 1,𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼. 

Уровень 4. Анализ эффективности реализаций функциональных направлений 
цифровой среды при интеллектуализации принятия решений. На этом уровне выделяются 
базовые компоненты цифрового трансфера: текстовые структуры, средства 
имитационного и оптимизационного моделирования, и исследуется возможность 
формирования процедур оценивания их характеристик. 

Уровень 5. Интеллектуализация прогнозирования эффективности 
оптимизированных решений и их коррекции на основе прогностических оценок. Данный 
уровень обеспечивает обратную связь с управляющей средой по результатам 
мониторинга и имитационного эксперимента с использованием предиктивной аналитики 
и методов искусственного интеллекта. 

Построены оптимизационные модели для решения перечисленных задач. 
Показано, что для задач второго и третьего уровней, определяющих решения по 
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управлению деятельностной средой, оптимизационные модели представляют собой 
задачи блочного линейного программирования. 

В задаче второго уровня объединены формализованные описания экстремального 
требования, направленного на минимизацию затрат при реализации принятых решений и 
граничных требований, связанных с выполнением (1) и ограниченным уровнем ресурсов. 

∑∑∑𝐶𝑚𝑛
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ min, 

∑∑∑𝑎𝑚𝑛𝑗
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

≥ 𝑓𝑗
0, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ , 

 
(3) 

∑𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≤ 𝑉𝑛

0𝑖

𝑀

𝑚=1

, , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 

𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 

где 𝐶𝑚𝑛𝑖  – величина удельных операционных затрат при привлечении n-го вида 
ресурса через i-е функциональное направление для выполнения m-го вида деятельности, 
полученная на основе статистической обработки результатов мониторинга, 𝑎𝑚𝑛𝑗𝑖  – 
коэффициент влияния привлечения n-го вида ресурса через i-е функциональное 
направление для выполнения m-го вида деятельности на j-й показатель эффективности, 
полученный на основе экспертного оценивания. 

В задаче третьего уровня объединены формализованные описания экстремального 
требования, направленного на максимизацию производительности, и граничных, 
связанных с ограниченными уровнями ресурсов в рамках решения задачи (3), объемов 
деятельности: 

∑∑∑𝑑𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ max, 

𝑔𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖 ≤ 𝑉𝑚𝑛
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, (4) 

∑∑𝑋𝑚𝑛
𝑖

𝑀

𝑚=1

𝑀

𝑖=1

≥ 𝑋𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 

𝑋𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

Таким образом, сформирован комплекс оптимизационных моделей процесса 
дезагрегации ресурсов и объемов деятельности в МФИС, реализующий предложенную 
методологию управления МФИС, отличающийся многоуровневой трансформацией 
условия потенциальной эффективности сложных систем и обеспечивающий 
интеллектуализацию управления при достижении требований управляющей среды.  

Третья глава посвящена разработке алгоритмов интеллектуализации принятия 
решений на основе оптимизационных и имитационных моделей. 
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В рамках первой задачи первого уровня применяются экспертные оценки 
потребности и значимости каждого вида ресурса для последующей цифровой 
трансформации решений, принятых с использованием этих оценок. Показано, что 
экспертное оценивание с использованием разных распределительных механизмов 
приводит к альтернативности решений 𝑉𝑛𝑙

0  , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑙 = 1,3̅̅ ̅̅ . Сформирована 
оптимизационная модель второй задачи первого уровня: 

∑∑ℎ𝑛
𝑖 𝑉𝑛

0𝑖

𝐼

𝑖=1

𝑁

𝑛=1

→ 𝑚𝑎𝑥, 

∑𝑉𝑛
0𝑖

𝐼

𝑖=1

≤ 𝑉𝑛𝑙
0 , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑙 = 1,3̅̅ ̅̅ , 

 
(5) 

𝑉𝑛
0𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 

где ℎ𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ – экспертные оценки приоритетности трансфера решения 
𝑉𝑛𝑙
0  , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑙 = 1,3̅̅ ̅̅  через i-й цифровой сервис, 

0 ≤ ℎ𝑛
𝑖 ≤ 1,∑ℎ𝑛

𝑖

𝐼

𝑖=1

= 1, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

Предложен алгоритм оптимизационного моделирования и принятия решений при 
интеллектуализации управления процессом дезагрегации видов ресурсов, приведенный 
на рисунке 3. 

Обоснованы формализованные описания экстремального и граничного 
требований, позволяющие перейти к следующей оптимизационной модели третьей 
задачи первого уровня: 

∑𝑏𝑖
𝐼

𝑖=1

𝑋𝑖 → 𝑚𝑎𝑥, 

∑𝑋𝑖
𝐼

𝑖=1

≤ 𝑋0, 
 

(6) 

𝑔𝑛
𝑖 𝑋𝑖 ≤ 𝑉𝑛

𝑖∗, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 
𝑋𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 

где 𝑏𝑖 – экспертные оценки приоритетности управления объемом деятельности 
через i-й цифровой сервис 

0 ≤ 𝑏𝑖 ≤ 1,∑𝑏𝑖
𝐼

𝑖=1

= 1; 

𝑔𝑛
𝑖  – удельная потребность в ресурсе 𝑉𝑛𝑖∗, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ при получении объема 

деятельности 𝑋𝑖, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ . 
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Рисунок 3 – Структурная схема алгоритма интеллектуализации и принятия решения при 

управлении процессом дезагрегации по видам ресурсов 
 
Определена необходимость трансформации постановок задач блочного линейного 

программирования (3), (4) в комплекс блочных оптимизационных моделей. В случае 
задачи (3) предложено построить оптимизационные модели для следующих блоков: 

Принятие решения об оптимальной дезагрегации видов 
ресурсов 𝑉𝑛𝑖∗, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ на основании решения прямой 

задачи линейного программирования при 𝑉𝑛0 = 𝑉𝑛
0∗ 

Задание в рамках управляющей среды граничного уровня 
интегрального ресурса 𝑉0 

Экспертное оценивание потребности и значимости видов 
ресурсов в исследуемой системе 𝑉𝑛, 𝑏𝑛, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 

Определение альтернативных вариантов 
дезагрегации 𝑉𝑛𝑙0 , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑙 = 1,3̅̅ ̅̅  

Экспертное оценивание приоритетности цифрового трансфера 
ресурсов  𝑉𝑛0, 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и вычисление параметров ℎ𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 

Формирование оптимизационной модели линейного 
программирования определения уровня ресурсов для 

цифрового трансфера в деятельностную среду 𝑉𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅  

Переход к двойственной задаче линейного программирования и 
определения двойственных переменных для альтернативных 

вариантов 𝜆𝑛𝑙𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑙 = 1,3̅̅ ̅̅  

Сравнительная оценка альтернативных вариантов по значениям 
целевой функции двойственной задачи 

и выбор наилучшего 𝑉𝑛0∗, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 
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первый – управляющая среда, дополненная трансферными сферами: ресурсной и 
цифровой; второй – деятельностная среда. 

Оптимизационная модель первого блока имеет вид: 

∑∑∑𝐶𝑚𝑛
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ min, 

∑∑∑𝑎𝑚𝑛𝑗
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

≥ 𝑓𝑗
0, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ , 

 
(7) 

𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

На каждой итерации решения задачи (7) определяются оценки значимости 
привлечения n-го вида ресурса через i-й цифровой сервис для выполнения m-го вида 
деятельности 𝜔𝑚𝑛𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

Тогда оптимизационная модель второго блока: 

∑∑∑𝜔𝑚𝑛
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ max, 

∑𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≤ 𝑉𝑛

0𝑖

𝑀

𝑚=1

, , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 
 

(8) 

𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

В случае задачи (4) рассмотрено построение оптимизационных моделей для 
следующих блоков: первый – деятельностная среда, дополненная трансферными средами 
ресурсной и цифровой, второй – управляющая среда. 

Сформирована оптимизационная модель первого блока: 

∑∑∑𝑑𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ max, 

𝑔𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖 ≤ 𝑉𝑚𝑛
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, (9) 

𝑋𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

В оптимизационную модель второго блока включены формализованные описания 
экстремального требования по минимизации критичности ресурсов при дезагрегации 
объемов деятельности и граничные, направленные на учет интересов управляющей среды 
организовать через i-й цифровой сервис достижение объема деятельности больше 𝑋𝑜𝑖 , 𝑖 =
1, 𝐼̅̅ ̅̅ . 

В результате имеем: 

∑∑∑𝜆𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ min, 
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∑∑𝑋𝑚𝑛
𝑖

𝑀

𝑚=1

𝑀

𝑖=1

≥ 𝑋0
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 

 
(10) 

𝑋𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 

где 𝜆𝑚𝑛𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ - оценки степени критичности ресурса 
𝑉𝑚𝑛
𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ для каждого вида деятельности. 

Оптимизационные модели (7)-(10) являются основой построения многоэтапной 
процедуры интеллектуализации принятия решений при управлении дезагрегацией 
ресурсов и объемов деятельности в интеллектуальной системе. При этом решения с 
использованием каждой модели должны быть согласованы по блокам и в рамках 
условия (2). Поблочное согласование в задаче дезагрегации ресурсов осуществлено с 
использованием метода Данцига-Вульфа, а объемов деятельности – метода Корнаи-
Липтака. Результатом итерационного процесса решения первой задачи являются 
значения ресурсов 𝑉𝑚𝑛𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, которые используются в качестве 
граничных требований при получении решения второй задачи 𝑋𝑚𝑛𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 

На k-й итерации получаем решение 𝑋𝑚𝑛
𝑖(𝑘), 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и определяем 

число ограничений, для которых обеспечивается сбалансированность объема 

деятельности 𝑋𝑚𝑛
𝑖(𝑘) с уровнем ресурса 𝑉𝑚𝑛

𝑖(𝑘): 

𝑔𝑚𝑛
𝑖 𝑋𝑚𝑛

𝑖(𝑘) = 𝑉𝑚𝑛
𝑖(𝑘).      (11) 

На основе вычислительного эксперимента показано, что алгоритмические схемы 
методов Данцига-Вульфа и Корнаи-Липтака для разных размерностей оптимизируемых 
переменных и ограничений позволяют получить оптимальное решение за конечное число 
итераций K. Полученные решения используются для разработки, верификации и 
валидации имитационной модели. 

Общее число ограничений вычисляется как произведение I*M*N. Используя 
экспертное правило большинства будем считать, что сбалансированность ресурсов и 
объемов деятельности обеспечивается при условии: 

𝑅(𝐾) = 𝜒(𝐼 ∗ 𝑀 ∗ 𝑁),      (12) 
где 𝑅(𝐾) – число равенств (12) на k-й итерации многоэтапной процедуры, 0,5 < 𝜒 <

1 – коэффициент, который устанавливается на экспертном уровне. 
Таким образом, разработан алгоритм интеллектуализации принятия решений при 

дезагрегации ресурсов и объемов деятельности по видам деятельности, отличающийся 
реализацией многоэтапного согласования решений на основе комплекса блочных 
оптимизационных моделей и обеспечивающий построение требований к 
функциональным направлениям имитационной модели, что является основой для 
применения методики генерации условно-реальных данных предложенной новой 
методологии управления многофункциональными интеллектуальными системами. 
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В четвертой главе приведены результаты исследования, ориентированные на 
анализ эффективности реализации функциональных направлений цифровой среды 
интеллектуальной обработки, моделирования и анализа принимаемых решений в рамках 
предлагаемой методологии управления многофункциональными интеллектуальными 
системами. 

В результате многоэтапной процедуры интеллектуализации принятия решений при 
управлении дезагрегацией ресурсов и объемов деятельности в МФИС обеспечивается 

сбалансированность объема деятельности 𝑋𝑚𝑛
𝑖(𝑘) с уровнем ресурсов 𝑉𝑚𝑛

𝑖(𝑘). 
Сбалансированные уровни объемов деятельности и объемов ресурсов используются для 
построения имитационной модели, являющейся важной составляющей цифровой среды. 
Имитационная модель в цифровой среде выполняет две ключевые функции: обеспечивает 
генерацию условно-реальных данных для обучения моделей искусственного интеллекта 
и выполняет построение точного оперативного плана работы МФИС, что является одним 
из разделов новой методологии управления МФИС. На рисунке 4 представлена схема 
формирования имитационной модели. 

 
Рисунок 4 – Схема формирования имитационной модели 

 
Согласно схеме, представленной на рисунке 4, алгоритм интеллектуализации 

принятия решений, на основе оптимизационного моделирования, формирует требования 
к модели на основании требований к системе. Для формирования функциональных 
направлений модели, имитирующих функции реальной системы, используются объемы 
деятельности и объемы ресурсов, распределенные по видам работ, что обеспечивает 
возможность верификации имитационной модели отдельно по функциональным 
направлениям системы. Ключевая точка верификации модели – показатели 
эффективности, распределенные по функциональным направлениям. В случае 
накопления достаточного объема архивных данных по функциональному направлению – 
эти данные также применяются для верификации модели. Валидация разработанной 
имитационной модели осуществляется в соответствии с требованиями, предъявляемыми 
к системе. Обеспечение выполнения предъявляемого интегрального объема деятельности 
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с использованием интегрального объема ресурсов при выполнении показателей 
эффективности системы показывает валидность созданной имитационной модели. 

В соответствии с первой функцией имитационной модели предложен алгоритм 
генерации условно-реальных данных, являющийся составляющим методики генерации 
условно-реальных данных, блок-схема которого представлена на рисунке 5. 

 

 
Рисунок 5 – Блок-схема алгоритма формирования условно-реальных данных 
 
Генерация входных условно-реальных объемов деятельности обеспечивается 

методом возмущения. Метод возмущения наиболее применим в условиях отсутствия 
архивного набора реальных данных и позволяет построить входные наборы условно-
реальных данных, наиболее соответствующие реальным. 

Для выбора оптимального плана выполнения условно-реального объема 
деятельности применяется генетический алгоритм и модифицированный оператор 
скрещивания. В соответствии с каждым входным потоком условно-реальных данных и 
оптимизированным планом работы осуществляется имитационный прогон. По 
результатам имитационного прогона собирается и записывается вся информация о работе 
имитации системы в набор условно-реальных данных. Для определения дополнительных 
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условий формирования сбалансированной выборки проводится анализ распределения 
значений полученного набора условно-реальных данных 

Вторая функция имитационной модели – обеспечение оптимального плана работы 
реальной системы. Фактически, задача расчета оптимального плана представляет собой 
один эксперимент по формированию набора условно-реальных данных. Имитационная 
модель позволяет оценить эффективность реализации функциональных направлений при 
полученных результатах процедуры интеллектуализации решений. 

Каждое функциональное направление деятельностной среды применяет 
определенный набор текстовых структур, отличающийся семантическим содержанием, 
что не позволяет построить аналитическую процедуру оценки эффективности 
преобразования решения в текстовую структуру. Для оценки эффективности 
формирования текстовой структуры и ее коррекции в работе предложено базовое 
решение по организации классификации текстовых структур по классам, являющееся 
универсальным для всех МФИС. Описаны этапы подготовки данных в условиях 
ограниченных вычислительных ресурсов и пути развития интеллектуальной системы 
определения класса текстовой структуры. Проведена апробация предлагаемой оценки 
соответствия формирования текстовой структуры на реальных данных и показана 
эффективность предлагаемого решения, что является одной из составляющих методики 
прогнозирования эффективности решений и их коррекции, входящей в состав новой 
предложенной методологии управления МФИС. 

Таким образом, разработана методика генерации условно-реальных данных с 
использованием имитационной модели для принятия решений при управлении 
многофункциональной интеллектуальной системой, отличающаяся применением 
эволюционного алгоритма оптимизации входных значений, и обеспечивающая 
сбалансированность получаемого набора условно-реальных данных. Разработанная 
методика обеспечивает связь методов и инструментов новой методологии управления 
многофункциональными интеллектуальными системами с использованием условно-
реальных данных. 

Пятая глава посвящена разработке методики интеллектуализации 
прогнозирования эффективности оптимизированных решений и их коррекции на основе 
прогностических оценок, а также разработке схемы применения предложенной 
методологии управления МФИС с использованием условно-реальных данных на основе 
оптимизационного моделирования. 

Методика интеллектуализации прогнозирования эффективности 
оптимизированных решений базируется на проведении процедуры, которая разделяется 
на четыре составляющие, обеспечивающие эффективное управление МФИС: 

- первая составляющая процедуры представляет собой прогнозирование факторов, 
влияющих на объем операционных затрат в МФИС, и используется в корректировке 
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результатов процедуры интеллектуализации принятия решений при управлении 
дезагрегацией ресурсов и объемов деятельности; 

- вторая составляющая заключается в получении недостающих статистических 
данных мониторинговой среды путем генерации условно-реальных данных и 
использовании их в имитационном моделировании; 

- третья составляющая процедуры предполагает прогнозирование состояния 
отдельных компонентов деятельностной среды с целью выявления вероятности 
возникновения внештатных ситуаций и снижений рисков невыполнения заданного 
объема деятельности; 

- четвертая составляющая обеспечивает использование данных мониторинговой 
среды для постоянного контроля эффективности принятых решений и определения 
направления изменения принятых решений при необходимости. 

Значимость первой составляющей определяется точностью прогнозирования 
операционных затрат, которые напрямую влияют на дезагрегацию ресурсов по видам 
деятельности. Статистическая информация по операционным затратам используется при 
решении (7) и неточная информация вносит ошибку во всю процедуру интеллектуального 
управления МФИС.  

Результатом решений с использованием оптимизационных моделей, которые 
являются основой построения многоэтапной процедуры интеллектуализации принятия 
решений при управлении дезагрегацией ресурсов и объемов деятельности в 
предложенной методологии управления МФИС, представляются сбалансированность 
объема деятельности 𝑋𝑚𝑛𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ с уровнем ресурса 𝑉𝑚𝑛𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 =

1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅. Задача предиктивной аналитики – определить результат работы МФИС 
при полученном решении: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑓𝑗
′,      (13) 

где F – модель предиктивной аналитики, 𝑓𝑗′, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅   - прогнозные показатели 
эффективности функционирования МФИС. 

При этом, оптимальное функционирование МФИС определяется выполнением 
условия: 

𝑓𝑗
′ ≥ 𝑓𝑗

0,      (14) 
где 𝑓𝑗0, 𝑗 = 1, J̅̅ ̅̅  - показатели эффективности функционирования МФИС, заданные 

управляющим центром. 
Простой компонентов МФИС – незапланированное время простоя, требующее 

использование избыточных ресурсов. Расчет и трансфер управленческих решений 
осуществляется на целевой промежуток времени 𝑇0. По каждому виду деятельности 𝑚 =

1,𝑀 и компоненту МФИС 𝑘 = 1, 𝐾, экспертом задается время простоя 𝑇𝑘𝑚0 , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑘 =

1, 𝐾. Общее прогнозное время простоя компонентов МФИС 𝑇′ определяется как: 
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𝑇′ = ∑∑ 𝑇𝑘𝑚
′ − 𝑇𝑘𝑚

0

𝑀

𝑚=1

𝐾

𝑘=1

, 

где 𝑇𝑘𝑚′ , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾 – прогнозное время простоя k-го компонента при 
выполнении m-го вида деятельности. 

Таким образом, вторая задача предиктивной аналитики: 
𝐹(𝑉𝑚𝑛

𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛
𝑖∗ , ) = 𝑇′. 

Вторая задача может быть уточнена при необходимости прогнозирования простоя 
каждого компонента МФИС в отдельности: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑇𝑘𝑚
′ .     (15) 

Для определения оптимальности функционирования МФИС, с учетом времени 
простоя компонентов, требуется проверка условия: 

𝑇𝑘𝑚
′ ≤ 𝑇𝑘𝑚

0 , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾.     (16) 
Планируемый объем ресурсов для заданного объема деятельности должен 

соответствовать показателям эффективности функционирования МФИС.  
Третья задача предиктивной аналитики в МФИС – определение избыточного 

объема ресурсов 𝑉𝑛𝑚′  по каждому виду ресурса 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, привлекаемому через 
функциональное направление 𝑖 =  1, 𝐼 для выполнения деятельности 𝑚 = 1,𝑀. Для этого 
требуется вычислить разницу между планируемыми и фактически затраченными 
объемами ресурсов: 

𝑉′ =∑∑∑|𝑉𝑛𝑚
i′ − 𝑉𝑛𝑚

i0 |

𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑛=1

𝐼

𝑖=1

. 

Таким образом, в результате работы модели предиктивной аналитики требуется 
определить: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑉𝑛𝑚
i′ .     (17) 

Условие оптимальности функционирования МФИС с учетом использования 
избыточного или недостаточного объема ресурсов: 

𝑉𝑛𝑚
i′ = 𝑉𝑛𝑚

𝑖0 ∗ ℎ𝑛𝑚
𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑖 =  1, 𝐼,   (18) 

где ℎ𝑛𝑚
𝑖  – коэффициент, определяющий допустимую погрешность в 

прогнозировании использования ресурса 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, привлекаемого через функциональное 
направление 𝑖 =  1, 𝐼 при выполнении работы  𝑚 = 1,𝑀. 

Решение задач (13), (15), (17) позволяет оценить оптимальность проведения 
интеллектуальной процедуры дезагрегации ресурсов 𝑉0 и объемов деятельности 𝑋0 по 
видам деятельности 𝑚 = 1,𝑀. Объединение условий (14), (16), (18) и оптимизационной 
модели (3) формируют новую оптимизационную модель снижения операционных затрат 
на основе результатов предиктивной аналитики: 
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∑∑𝐶𝑚
𝑖 𝑉𝑚

𝑖

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ 𝑚𝑖𝑛, 

∑∑𝐴𝑖𝑉𝑚
𝑖

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

≥ 𝑓0,                                                                   

∑𝑉𝑚
𝑖

𝑀

𝑚=1

≤ 𝑉0𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼, 

𝑉𝑚
𝑖 ≥ 0,𝑚 = 1,𝑀, 𝑛 = 1,𝑁, 𝑖 = 1, 𝐼,    (19) 

𝑓𝑗
′ ≥ 𝑓𝑗

0, 𝑗 = 1, 𝐽,  

𝑇𝑘𝑚
′ ≤ 𝑇𝑘𝑚

0 , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾. 

𝑉𝑛𝑚
′ = 𝑉𝑛𝑚𝑖

0 ∗ ℎ𝑛𝑚𝑖 , 𝑚 = 1,𝑀, 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑖 =  1, 𝐼. 
При этом невыполнение условий модели (19), связанных с результатами 

предиктивной аналитики, приводит к необходимости проведения новой итерации 
интеллектуальной процедуры дезагрегации.  

Вторая составляющая разрабатываемой процедуры связана с анализом и 
прогнозированием эффективности решений по результатам имитационного эксперимента 
с использованием методов искусственного интеллекта. В дополнение к способу 
валидации имитационной модели, основанной на сбалансированных уровнях объемов 
деятельности и объемов ресурсов, предлагается способ валидации в условиях накопления 
достаточного объема реальных архивных данных. 

Данные, описывающие состояние МФИС в момент времени t0, могут быть 
представлены в виде вектора признаков a0={a01, a02, …, a0k}, где k – количество 
признаков-параметров системы. В таком случае b0={b01, b02, …, b0k} – вектор признаков 
имитационной модели системы, где k – количество признаков-параметров имитации 
системы. При наличии достаточного объема архивных данных о работе МФИС – 
валидацию имитационной модели возможно произвести по ряду условий: 

𝐶𝑚𝑛
𝑖

{
 
 

 
 

𝑎𝑗 = 𝑏𝑗

𝑉𝑗𝑠
0 = 𝑉𝑗𝑚

0

𝑋𝑗𝑠
0 = 𝑋𝑗𝑚

0

|
𝑇𝑗𝑚−𝑇𝑗𝑠

𝑇𝑗𝑠
| < 𝐾

,     (20) 

где 𝑗 = 1, 𝐽 – моделируемый отрезок времени для верификации модели, J – общее 
количество отрезков времени для верификации модели; 

𝑉𝑗𝑠
0 – интегральный объем ресурсного обеспечения в системе за отрезок времени j; 

𝑉𝑗𝑚
0  - интегральный объем ресурсного обеспечения в имитационной модели за 

отрезок времени j; 
𝑋𝑗𝑠
0  - интегральный объем деятельности в системе за отрезок времени j; 
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𝑋𝑗𝑚
0  - интегральный объем деятельности в имитационной модели за отрезок 

времени j; 
𝑇𝑗𝑠 – время выполнения объема деятельности 𝑋𝑗𝑠0  в системе; 

𝑇𝑗𝑚 - время выполнения объема деятельности 𝑋𝑗𝑚0  в имитационной модели; 
𝐾 – коэффициент достоверности, определяющий соответствие работы 

имитационной модели работе МФИС. 
Таким образом, при выполнении условия (20) имитационную модель можно 

использовать для получения статистического набора данных, описывающего 
деятельность МФИС. Состав набора статистических данных определяется исходя из 
задачи прогнозирования и может включать как все возможные параметры, описывающие 
поведение системы, так и часть параметров наиболее важных для задачи 
прогнозирования. 

Третья составляющая процедуры рассматривает в отдельности компоненты 
деятельностной среды. Для этого определяется набор параметров, характеризующих 
конкретный компонент деятельностной среды, и собираются статистические данные о его 
функционировании в рассматриваемой системе. Прогнозирование состояния компонента 
деятельностной среды проводится с использованием методов машинного обучения. 
Результаты третьей составляющей описываемой процедуры используются также при 
проведении четвертой составляющей в качестве вероятности выполнения заданного 
объема деятельности. 

На основании прогностических оценок объемов деятельности 𝑋𝑚𝑛
𝑛𝑝
, 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и показателей эффективности 𝑓𝑗
𝑛𝑝
, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ , предложена реализация четвертой 

составляющей разрабатываемой процедуры. С этой целью, в случае отклонения 
прогностических оценок от 𝑋𝑚𝑛∗ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑓𝑗0, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ , из соотношений  

𝑔𝑚𝑛𝑋𝑚𝑛
𝑛𝑝
= 𝑉𝑚𝑛

∗ , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 

∑∑𝑎𝑚𝑛𝑗𝑉𝑚𝑛
∗

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

= 𝑓𝑗
𝑛𝑝 

определяются коэффициенты 𝑔𝑚𝑛
𝑐𝑘 , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и 𝑎𝑚𝑛𝑗

𝑐𝑘 , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 =

1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅ . Скорректированные значения указанных коэффициентов позволят 
осуществить обратный цифровой трансфер в управляющую среду с использованием 
многоэтапной алгоритмической процедуры интеллектуализации принятия решений на 
основе блочных оптимизационных моделей скорректированных распределений ресурсов 
и объемов деятельности: 

𝑉𝑚𝑛
𝑐𝑘 , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅;  𝑋𝑚𝑛

𝑐𝑘 , 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅. 
Четвертая составляющая процедуры представляет собой коррекцию 

управленческих решений на основе прогностических оценок. Рассмотрены возможности 
использования прогностических оценок при различных вариантах функционирования 



29 
 

 

системы. Рассмотрено применение прогнозирования состояния МФИС в момент 
коррекции управленческих решений. 

Таким образом, разработана методика прогнозирования эффективности решений и 
их коррекции с применением условно-реальных данных в составе предлагаемой 
методологии управления МФИС, отличающаяся использованием результатов 
предиктивной аналитики данных мониторинга и имитационного эксперимента для 
обратного цифрового трансфера в управляющую среду и обеспечивающая обратную 
связь при управлении в многофункциональной интеллектуальной системе. 

На основании методов формирования имитационной модели и процедур 
эффективного управления МФИС, предложена схема применения новой методологии 
управления МФИС, представленная на рисунке 6. 

 

 
Рисунок 6 – Схема применения методологии управления МФИС 

 
Таким образом, предложена методология управления многофункциональными 

интеллектуальными системами, отличающаяся применением комбинации методов 
интеллектуализации принятия решений при дезагрегации ресурсов и объемов 
деятельности, имитационного моделирования как инструмента генерации наборов 
условно-реальных производственных данных для моделей машинного обучения, 
искусственного интеллекта при анализе текстовых структур естественного языка и 
прогнозировании развития многофункциональной системы и обеспечивающая 
повышение эффективности применения методов искусственного интеллекта в системах 
управления многофункциональными интеллектуальными системами. 



30 
 

 

В шестой главе обобщены результаты использования цифровых средств 
имитационного и оптимизационного моделирования в практике управления 
производственными системами с применением условно-реальных данных и методов 
искусственного интеллекта. Проведена практическая апробация разработанных 
цифровых средств имитационного и оптимизационного моделирования для синтеза и 
генерации данных в задачах управления производственными процессами. Рассмотрено 
применение алгоритма интеллектуализации принятия решений при дезагрегации 
ресурсов и объемов по видам деятельности. Осуществлено комплексное практическое 
применение методологии управления многофункциональными интеллектуальными 
системами с использованием условного-реальных данных на основе оптимизационного 
моделирования. 

Приведено практическое применение процедур, обеспечивающих балансировку 
объемов деятельности и ресурсов, проверку выполнимости заданного объема 
деятельности и прогнозирование состояния системы. На примерах заготовительного 
участка, функционального обеспечения зданий и авиастроительного предприятия 
показано применение методологии управления МФИС, а также отдельных положений, 
методик и алгоритмов предложенной методологии. Приведено описание создания 
цифровых средств, обеспечивающих работу функциональных направлений для передачи 
управленческих решений в деятельностную среду и передачи сведений из деятельностной 
среды в мониторинговую среду. 

Для исследования работы заготовительного участка применены положения и 
инструменты предложенной методологии управления МФИС: оптимизационное 
моделирование, генерация условно-реальных данных, предиктивная аналитика состояния 
системы. Имитационная модель применена как инструмент разработки плана работы 
участка, а также как инструмент генерации условно-реальных данных. Следует отметить 
основные преимущества применения имитационного моделирования для оптимизации 
работы заготовительного участка машиностроительного производства: улучшение 
различных показателей работы участка до 29%; возможность анализа влияния изменений 
на весь производственный процесс при внесении изменений на заготовительном участке; 
возможность составления оптимального производственного плана как по 
заготовительному участку, так и по другим производственным подразделениям. 

С использованием имитационной модели сгенерирован набор условно-реальных 
архивных данных, представляющий собой информацию о 1500 производственных 
программах и результатах их выполнения. Сто два столбца исходной таблицы – 
количество листов резки в каждом плановом периоде. Один из важных этапов анализа 
любого набора данных – поиск аномалий. Обнаружение аномалий в наборе данных для 
обучения обеспечил повышение точности моделей, что привело к повышению 
эффективности принятия решений. На рисунке 7 представлен график, отображающий 
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зависимость загруженности технологического оборудования от количества поступающих 
деталей с выделением аномальных значений. Проведенный анализ сгенерированных 
условно-реальных данных обеспечил возможность построения моделей машинного 
обучения для прогнозирования производственной ситуации, что подтвердило 
эффективность практического применения предложенной методологии управления 
многофункциональными интеллектуальными системами с использованием условно-
реальных данных. 

 
Рисунок 7 – Поиск аномалий в наборе данных 

 
Для решения задачи прогнозирования возможности и срока выполнения 

производственного плана изготовления деталей из полимерных композиционных 
материалов проведено обучение модели искусственного интеллекта с применением 
условно-реальных архивных данных, полученных с использованием имитационной 
модели, валидированной в условиях отсутствия реальных архивных данных путем 
применения методики интеллектуализации принятия решений для построения 
требований к имитационной модели. 

Массив исходных данных представляет собой месячный производственный план. 
Месячный производственный план является списком из ста восьмидесяти позиций, где в 
каждой позиции записано требуемое количество единиц данной детали. При этом 
изготовление некоторых деталей может быть не предусмотрено планом. Количество 
единиц каждой конкретной детали в месячном плане описывается нормальным законом 
распределения, что обеспечивает достаточное разнообразие генерируемого массива 
условно-реальных данных. Всего сгенерировано 1500 различных входных массивов, что 
соответствует 1500 разным производственным планам. 
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Перед обучением моделей проведен анализ сгенерированных условно-реальных 
данных, где один из этапов анализа – оценка зависимости факта выполнения 
производственного плана и загрузки оборудования термостатирования (автоклавов). На 
рисунке 8 представлены диаграммы зависимости для автоклавов №2 - №4. 

 

 
Рисунок 8 – Зависимость выполнения производственного плана и загрузки автоклавов 

 
Анализируя данные на рисунке 8, можно сделать вывод о том, что при выполнении 

производственной программы загрузка автоклавов в подавляющем большинстве случаев 
выше, чем при невыполнении. Однако, учитывая, что значение загрузки автоклавов 
пересекается при выполнении и невыполнении производственной программы – 
прогнозирование загрузки автоклава является сложной задачей системы управления, в 
решении которой применены положения и инструменты предложенной методологии 
управления многофункциональными интеллектуальными системами с использованием 
условно-реальных данных. 

Для прогнозирования эффективности оптимизированных решений на производстве 
деталей из полимерных композиционных материалов применена линейная регрессия. Для 
оценки эффективности обучения модели использованы метрики: accuracy, precision, recall 
и f1. Для анализа полученного решения построены кривые, отображающие изменение 
показателей accuracy, precision, recall и f1 в зависимости от установленного интервала 
доверия. Для прогнозирования состояния производственной системы также применялись 
алгоритмы градиентного бустинга и нечетко-нейронная сеть. Наилучший результат 
показали модели линейной регрессии и нечетко-нейронной сети. 

Разработан и апробирован на примере производства деталей из полимерных 
композиционных материалов программный комплекс оценки эффективности 
принимаемых решений на основе имитационного моделирования и искусственного 
интеллекта для систем управления промышленных предприятий. 
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Для обеспечения взаимодействия управленческой среды с цеховым уровнем 
производства разработан программный комплекс. Взаимодействие с пользователями в 
составе комплекса обеспечивают 2 программных клиента. На рисунке 9 представлен 
интерфейс программного клиента, предназначенного для формирования 
производственных планов. Программный комплекс позволяет в автоматическом режиме 
составлять планы выполнения заданного объема деятельности на предприятии. 

 

 
Рисунок 9 – Интерфейс программного клиента 

 
Для трансфера принимаемых решений в деятельностную среду разработан 

программный клиент цехового уровня, обеспечивающий возможность получения 
производственного плана, а также внесения фактически выполненного объема 
деятельности 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 
В настоящем исследовании решена актуальная проблема нехватки реальных 

архивных данных при управлении многофункциональными интеллектуальными 
системами путем разработки методологии с использованием условно-реальных данных 
на основе оптимизационного моделирования, что обеспечило развитие методов 
системного анализа, оптимизационного моделирования, блочного линейного 
программирования, теории информации, имитационного моделирования, экспертного 
оценивания, обработки данных и искусственного интеллекта. 

Основные результаты диссертационного исследования состоят в следующем: 
1. Проведен анализ сложных систем, отличающихся внедрением методов 

искусственного интеллекта, что позволило обосновать предлагаемую методологию 
управления многофункциональными интеллектуальными системами с использованием 
условно-реальных данных на основе оптимизационного моделирования. 
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2. Предложен и охарактеризован класс сложных систем, функционирующих в 
условиях применения методов искусственного интеллекта в управлении – 
многофункциональных интеллектуальных систем. 

3. Проанализированы пути интеллектуализации принятия решений, анализа и 
прогнозирования их эффективности при управлении в многофункциональных 
интеллектуальных системах посредством проблемной ориентации методов 
имитационного моделирования, оптимизации и искусственного интеллекта. 

4. Обоснована структура многофункциональной интеллектуальной системы на 
основе многослойно-распределительной топологии, комплекса задач многоуровневой 
оптимизации и применения условно-реальных данных в управлении. 

5. Сформированы оптимизационные модели процессов дезагрегации ресурсов и 
объемов деятельности в виде задач блочного линейного программирования. 

6. Разработан алгоритм интеллектуализации принятия решений при управлении 
процессом дезагрегации по видам ресурсов с учетом многоальтернативности экспертных 
оценок. 

7. Предложена методика генерации условно-реальных данных на основе 
оптимизационного и имитационного моделирования. 

8. Рассмотрены процедуры анализа эффективности функциональных 
направлений цифровой среды, связанных с реализацией текстовых структур, 
имитационного и оптимизационного моделирования при организации интеллектуальной 
поддержки процесса принятия решений. 

9. Разработана методология управления многофункциональными 
интеллектуальными системами на основе применения разнородных и условно-реальных 
производственных данных. 

10. Охарактеризовано применение проблемно ориентированных средств 
имитационного и оптимизационного моделирования на базе единой цифровой 
платформы с использованием цифровых двойников в практике интеллектуализации 
принятия решений при управлении в производственных системах. 

Перспективы дальнейшей разработки темы диссертации связаны с 
совершенствованием методов обработки информации и искусственного интеллекта для 
улучшения результатов обучения моделей искусственного интеллекта, а также 
расширением типов сложных систем (энергетические, логистические, социальные и др.), 
которые могут быть классифицированы как многофункциональные интеллектуальные 
системы. Также одним из важных элементов дальнейшей разработки темы диссертации 
является формирование методов и процедур выбора моделей искусственного интеллекта 
и оптимальных гиперпараметров выбранных методов, направленное на развитие 
теоретических основ обработки информации и искусственного интеллекта. 
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