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1. Введение. В области инженерии знаний к настоящему мо-
менту разработано достаточно большое число методов, стратегий и 
процедур работы с экспертами, предложены различные способы обра-
ботки полученных в результате взаимодействия с экспертами резуль-
татов, а также создан целый ряд программных средств, автоматизи-
рующих процессы извлечения знаний из экспертов, специальных тек-
стов на естественном или структурированном языке и баз данных [1].  

Неотъемлемой частью Системы знаний являются систематизи-
рованные знания, образующие целостное описание некоторой про-
блемной области с доступной и достаточной для решения прикладных 
задач степенью точности. При этом общие базовые свойства традици-
онных математических аппаратов, которые по умолчанию привыкли 
считать необходимыми для любой формальной системы (точность, 
полнота, определенность, корректность и др.), являются в знаниях о 
реальном мире редкими исключениями, представляя лишь искусствен-
ные частные случаи таких НЕ-факторов, как недоопределенность, не-
точность, неполнота, некорректность и др. 
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НЕ-фактором называется некоторое понятие, которое лексиче-
ски, синтаксически и семантически отрицает какое-либо свойство или 
аспект знания, как, например, противоречивость (отрицает непротиво-
речивость знания), неточность (отрицает точность знания) и т. д. [2, 3]. 

НЕ-факторы "встроены" в нашу Картину мира, как основная со-
ставляющая знаний, являясь их материей и строительным материа-
лом [4]. Обращает на себя внимание, тот факт, что НЕ-факторы при-
сущи не только знаниям экспертов о соответствующих предметных 
областях, но и абсолютно объективным источникам данных и знаний – 
например, детектирующей аппаратуре, сенсорам, измерительным при-
борам и т.д. 

Причем речь не идет только о роли НЕ-факторов в формальном 
описании Системы знаний в рамках тематики искусственного интел-
лекта. Это касается всех наших знаний о знаниях, т.е. всего известного 
пространства функционирования знаний во всех областях человече-
ской деятельности. 

Современные объекты экономики и инфраструктуры, военно-
технических и сложных социотехнических систем, а также природно-
территориальные комплексы требуют применения эффективных подсис-
тем управления, функционирующих на базе экспертных систем и систем 
поддержки принятия решений, в основе которых должны быть базы зна-
ний, учитывающих разнообразные информационные НЕ-факторы. 

2. Терминология и классификация. В виду разнородности зна-
ний о мире как таковых и нашем представлении о комплексе НЕ-
факторов, присущих современной картине мира, полная классификация 
НЕ-факторов отсутствует. Тем не менее, систематизации могут быть 
подвергнуты наиболее проработанные к настоящему времени НЕ-
факторы. Классификационная схема, объединяющая основные инфор-
мационные НЕ-факторы, составленная по [2] представлена на рисунке 1.  

Здесь приведен комплекс НЕ-факторов, отражающих различные 
аспекты Системы знаний и объединенных в группы: 

− базовые НЕ-факторы, являющиеся неотъемлемым элемен-
том любой Системы знаний;  

− системные НЕ-факторы, относимые к тем данным и знани-
ям, которые оцениваются как адекватные, но не достигшие уровня, 
достаточного для того, чтобы считать их в текущем контексте одно-
значными и/или четкими;  

− НЕ-факторы, играющие роль классификаторов и связанных 
с понятием некорректности, определяемом как комплекс нарушений в 
данных, знаниях и методах их обработки, приводящих к возникнове-
нию ошибок, искажений и противоречий;  
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Рис. 1. Классификация информационных НЕ-факторов 
 

− мета НЕ-факторы, характеризующие необозримость компо-
нент Системы знаний, т.е. недостаточность текущих знаний, не позво-
ляющую эффективно использовать их для решения практических задач. 

Для практики построения методов и алгоритмов, реализуемых в 
рамках экспертных систем и систем поддержки принятия решений, 
наибольшую значимость имеет учет базовых и системных 
НЕ-факторов. 

Неточность – один из наиболее часто встречающихся НЕ–
факторов [5], так как он проявляется в знаниях из-за погрешности из-
мерения.  

Неточность определяется как наличие некоторого множества X, 
такого что X F∩ ∉∅ , где x F∈ , F – нечеткое множество, и при этом 
значение параметра x определено с точностью до X-оценка погрешно-
сти измерений [6]. 

Недоопределенность - это частичное отсутствие знаний о зна-
чении какого-либо параметра [3]. Как правило, Недоопределенность 
значения переменной выражается в её интервальном характере. На-
пример, в физиологии и медицине значения параметров организма че-
ловека варьируются в широких диапазонах: частота сердечных сокра-
щений (ЧСС) при брадикардии от 40 до 60 ударов в минуту. В норме 
для взрослого человека ЧСС от 60 до 80 ударов в минуту. При умерен-
ной физической и психоэмоциональной нагрузке увеличивается до 90-
120 в минуту, а при больших нагрузках – до 100-150 в минуту. У 
спортсменов во время максимальной нагрузки ЧСС может достигать 
190-200 ударов в минуту. Таким образом, [ ]40;200ЧССx ∈ . 

В случае измеримых параметров недоопределенность и неточ-
ность можно приводить друг к другу, однако существует четкое разгра-
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ничение. При недоопределенности частичное отсутствие знаний можно 
восполнять, постепенно доопределяя параметр, а неточные измеренные 
параметры самодостаточны сами по себе, так как зачастую повышать 
точность измерения для решения конкретной задачи не имеет смысла. 

Возвращаясь к примеру отметим, что если имеется дополнитель-
ная информация о возрасте (65 лет), поле (мужской), физическом и пси-
хологическом состоянии индвида (тахикардия), то это доопределит па-
раметр до более уточненного диапазона значений - [ ]120;140ЧССx ∈ . 

Как отмечалось во введении, определенные и точные значения в 
реальных задачах являются исключением, поскольку и Неточность и 
Недоопределенность – факторы, присущие всем параметрам реальных 
объектов. Каждая переменная адекватной математической модели в 
общем случае должна быть одновременно и неточной, и недоопреде-
ленной, т.е. обладать способностью уточняться, но до предела, задан-
ного уровнем точности ее области значений [1]. 

Неоднозначное значение параметра Х включает текущее значе-
ние Н, представляющее альтернативы возможных вариантов Х, т.е. 
H X⊆ , и заданное на нем распределение оценки каждой из этих аль-

тернатив ( )f̂ H . Таким образом, формально неоднозначное значение 
представляется следующим образом: 

 

{ } ( )ˆ; .X H f H=
 

 

При этом распределение и Н-значение тесно связаны между со-
бой: стягивание Н-значения приводит к корректировке распределения 
и, наоборот, если распределение принимает значение ноль на какой-то 
из альтернатив, то она исключается из Н-значения и оно сокращает-
ся (уточняется) [7]. 

Физиологические параметры организма человека, как отмеча-
лось выше, носят интервальный характер, причем распределение зна-
чений на этих интервалах (например, [ ]40;200ЧССx ∈ ) является нор-

мальным, т.е. неоднозначное значение ЧСС представимо в виде:  
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где m − математическое ожидание, а величина −σ среднее квадрати-
ческое отклонение величины x  (ЧСС). При этом отмечается, что нор-
мальное распределение значений того или иного параметра соответст-
вует большой репрезентативной выборке. В том случае, если выборка 
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представлена иной целевой аудиторией, например лицами мужского 
пола возрастом от 18 до 22 лет, то исследуемый пара-
метр [ ]( )55;120ЧССx ∈ подчиняется распределению Фишера-Типпета и 

Н-значение X  будет иметь следующий вид: 
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Наиболее популярным НЕ-фактором является Нечеткость. Не-
четкая переменная характеризуется тройкой [8]: 
 

, , ,FV X A= α
 

 

где α  – наименование переменной, X - универсальное множество (об-
ласть определения α ), A - нечеткое множество на X, описывающее 
ограничения ( )A xμ  на значение нечеткой переменной α . 

Пусть { }1,2,3,...,100X =  соответствует понятию «возраст», то-

гда нечеткое множество «молодой», можно определить с помощью 
функции принадлежности вида: 
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Нечеткое множество «молодой» на универсальном множестве 
{ }Иванов,Петров,Сидоров,...X ′ =  задается с помощью функции при-

надлежности ( )молодой xμ  на { }1,2,3,...,100X =  (возраст), что называет-

ся относительно X ′  функцией совместимости, при этом: 
 

( ) ( )Сидоров 18 ,молодой молодой=μ μ
 

 

где 18 – возраст Сидорова.  
Применение нечетких переменных при описании проблемной 

ситуации позволяет абстрагироваться от уяснения различий в прагма-
тике тех или иных реальных НЕ-факторов, к которым она применяет-
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ся, а также связи этой прагматики с конкретной коммуникативной и 
(или) когнитивной ситуацией. 

Подводя промежуточный итог, отметим, что наличие информа-
ционных НЕ-факторов, характерно не только для данных и знаний из 
области физиологии и медицины. Более того, приведенный в качестве 
примеров интервальный характер Н-значений является частным случа-
ем при котором элементы нечеткого множества строго упорядочены. 
Н-значения параметров объектов контроля и(или) их экспертные оцен-
ки, свойственны как гуманитарным (социология, экономика, психоло-
гия, лингвистика и др.), так и техническим (кибернетика, робототехни-
ка, информатика и др.) наукам.  

3. Иерархическая структура показателей объекта контроля. 
В рамках рассматриваемой проблематики наибольший интерес вызы-
вает исследование показателей, отражающих данные и (или) знания о 
предметной области и составляющих строгие иерархии. 

Данный факт, а также то, что разнородные параметры объектов 
контроля имеют ярко выраженный нечеткий характер, позволяет полу-
чать обобщенные агрегированные показатели, которые объединяют 
только те параметры, которые характеризуют вполне конкретные 
свойства объекта контроля [9]. 

Для сложных социотехнических систем особую актуальность 
приобретает мониторинг функционального состояния операторов де-
журных смен ухудшение психофизиологического состояния которых, 
снижение эффективности работы, а также скрытое изменение поведе-
ния может привести к значительному ущербу, вплоть до техногенной 
катастрофы. 

Одним из агрегирующих параметров организма, изменение ко-
торого может сигнализировать о выходе состояния оператора за «гра-
ницы нормы» является индекс стресса, также известный как индекс 
напряжения регуляторных систем или индекс Баевского. Исходными 
данными для получения индекса Баевского являются измерения часто-
ты пульса, уровня артериального давления, роста и массы тела [10]. 

Рассматривая более высокие уровни иерархии показателей 
можно перейти от индивида к характеристикам социальной группы, 
членом которой он является. Так, например, эмоциональная напря-
женность в коллективе представляет собой агрегирование таких пока-
зателей как потребность в информации, необходимая и имеющаяся 
информация, представленных как значения на безразмерной шкале, 
полученные в результате опроса или анкетирования членов исследуе-
мого коллектива. 
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В ряде случаев окончательный вывод может быть сделан лишь 
после многократной свертки частных показателей объекта или его от-
дельных компонентов. Поэтому задача оценивания, не поддающегося 
непосредственному измерению интегрального показателя по заданным 
значениям частных критериальных характеристик может рассматри-
ваться как задача снижения размерности исследуемого признакового 
пространства [11]. 

Целевой функцией исследуемого обобщенного показателя, оп-
ределяемого значениями х(1),...,х(р) ее частных критериальных характе-
ристик, будем называть любое преобразование f(х(1),...,х(р)), сохраняю-
щее заданное соотношение порядка между анализируемыми парамет-
рами, характеристики которых относительно хорошо известны экспер-
там, и обладающее тем свойством, что из W1>...>Wi>...>Wn 
(Wi - параметр, соответствующий i-му состоянию объекта контроля) с 
необходимостью следует f(х1) > f(х2) > … >f(хn) и наоборот. 

Известные методы агрегирования исходных параметров, разви-
тые к настоящему времени, многочисленны и разнообразны [11]. 

Наиболее простым способом решения этой задачи является 
применение экспериментальных методов удельных весов агрегируе-
мых параметров. Несмотря на их ограниченность, они широко исполь-
зуются вследствие своей простоты и доступности. 

Вместе с тем, разнообразные параметры, обладают рядом осо-
бенностей, не позволяющих в большинстве случаев использовать тра-
диционные процедуры оценивания интегрального показателя, реали-
зуемые в рамках многомерного шкалирования, кластерного, дискри-
минантного и других методов анализа. К этим особенностям, прежде 
всего, следует отнести:  

а) нечеткость оценок как самих исходных параметров объекта 
контроля, особенно для долгосрочного прогнозирования, так и харак-
тера их влияния на эффективность системы;  

б) многомерный, разнородный характер агрегируемых пара-
метров, выражаемых в общем виде множествами количественных и 
качественных оценок, строковыми образами, логическими конструк-
циями, предложениями естественного языка и т.п.;  

в) иерархический или матричный характер взаимосвязи агреги-
руемых параметров. Прямым следствием указанных особенностей яв-
ляется нечеткость сравнительных оценок по анализируемому инте-
гральному свойству.  

Будем полагать, что агрегирование частных показателей объекта 
контроля имеет иерархическую структуру (см. рисунок 2), а состав-
ляющие ее компоненты образуют критериальное пространство. 
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Рис. 2. Иерархическая структура показателей объекта контроля 

 

Таким образом, возникает задача согласования отношений 
предпочтения при агрегировании показателей на множестве частных 
оценок их интегральных показателей.  

4. Формальная постановка задачи агрегирования частных 
показателей и классификация показателей объекта контроля. 
Пусть результаты измерения некоторых показателей xj,{ nj ,1= } в раз-
личных условиях обстановки E ={lr, 1,r m= } сведены в матрицу дан-
ных X = ||xrj||[m,n], где n - количество групп показателей в матрице дан-
ных, m - количество измерений исследуемых показателей. Будем счи-
тать множество Е выборкой статистических данных ограниченного 
объема из генеральной совокупности частных показателей, для кото-
рых известна степень выраженности показателей в целом, обладающая 
некоторыми вероятностными свойствами. Назовем множество Е обу-
чающей выборкой (ОВ). Практические исследования показывают, что 
однозначно утверждение о принадлежности ОВ к генеральной сово-
купности в виду ее малого объема оказывается не всегда корректным. 
Поэтому будем считать, что показатели xrj из ОВ в общем случае изме-
ряются нечетко и, следовательно, каждому показателю хrj можно по-

Труды СПИИРАН. 2015. Вып. 1(38). ISSN 2078-9181 (печ.), ISSN 2078-9599 (онлайн) 
www.proceedings.spiiras.nw.ru

211



ставить в соответствие функцию принадлежности μrj(хrj). Обозначим 
μ=||μrj(хrj)||. 

Таким образом, результатам оценки частных показателей в кон-
кретных условиях обстановки, представляемых вектор-строкой хr мат-
рицы Х, ставится в соответствие вектор-строка μr матрицы μ. При этом 
хr ∈ k, где k- n-мерное векторное пространство координат, координат-
ные оси которого соответствуют исходным (частным) показателям  
хj ( nj ,1= ). 

Требуется синтезировать алгоритм, позволяющий на основании 
анализа и обработки данных, сформированной ОВ получать аналити-
ческую модель обобщенного агрегированного показателя вида W=f(x) 
(f(x)∈F, где F - заданное множество функций). 

Показатель W называется шкалой. Шкала W определяет соот-
ношение между интегральными показателями в конкретных условиях 
обстановки из множества Е. Предполагается, что эти отношения оце-
ниваются при помощи числовой функции, отражающей совокупность 
всех пар взаимных оценок из ОВ в матрицу коэффициентов связи ме-
жду ними. Далее эта матрица определяется как матрица парных отно-
шений Q. 

Обозначим через W = (W1,...,Wm) вектор значений шкалы оценок 
из множества Е и определим функцию G(Wr, Wk) двух переменных, 
порождающую на любой допустимой шкале f(x)∈F аппроксимирую-
щее парное отношение вида: drk(f)=G(f(xr), f(xk)), xr, xk ∈ k.  

Введем матрицу D=||drk(f)||[m,n]. Кроме того, предположим, что 
на E определено аппроксимируемое парное отношение Qэ = ||qrk||[m,n] и 
задан функционал J(Q, D), оценивающий близость Q и D.  

Проведенный анализ показал, что в качестве такого функциона-
ла наиболее целесообразно использовать выражение вида [9]: 

 

( )2

,
( , ) ( ) .rk rk

r k
J Q D q d f= −

 
 

В этом случае задача синтеза алгоритма агрегирования частных 
показателей ( ),A X μ  состоит в том, чтобы среди допустимых шкал W  

измерения интегральной оценки f(x)∈F найти такую, которая бы об-
ращала в минимум функционал J(Q,D): 

 
* min ( , ),

W
W J Q D=  

 

позволяла бы классифицировать и оценивать показатели по совокуп-
ности частных показателей, не входящих в обучающую выборку. 
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При этом синтезируемый алгоритм должен удовлетворять огра-
ничению: 

 

( ){ }( , ) min; , ,допP J Q D A X P→ ≤μ
 

 

где Р – функционал потерь на идентификацию, т.е. на решение задачи 
( , ) minJ Q D → с помощью алгоритма ( ),A X μ ; допP – задаваемые до-

пустимые потери на идентификацию. 
В качестве задаваемых потерь на идентификацию может ис-

пользоваться время решения задачи идентификации, сложность фор-
мирования достоверной обучающей выборки и т.д. В конкретном слу-
чае под потерями на идентификацию будем понимать совокупное вре-
мя, затрачиваемое на формирование достоверной обучающей выборки 
и построение с помощью алгоритма ( ),A X μ  модели обобщенного 

агрегированного показателя вида ( )W f x= . 

В общем виде задача классификации объектов, описываемых 
разнородными количественно-качественными признаками, состоит в 
том, чтобы качественные или порядковые отношения объектов ОВ 
преобразовать с достаточной определенностью в количественную мет-
рическую пространственную структуру, отражающую в некотором 
приближении классификационные отношения. 

При этом данные об объекте в виде случайной последователь-
ности многомерных наблюдений, носящих в общем случае нечеткий и 
неоднородный характер. Известные статистические методы анализа в 
этом случае оказываются неприменимы по двум причинам: во-первых, 
из-за высокой вычислительной сложности алгоритмов при обработке 
больших объемов статистической информации; во-вторых, из-за не-
достаточной эффективности методов в условиях априорной неопреде-
ленности нестатистического порядка, когда нарушаются аксиомы 
классической вероятностной схемы и приходится искать новые поста-
новки задач классификации. Особые возможности в этом плане откры-
ваются с использованием теории нечетких множеств. Нечеткие модели 
являются более гибкими по сравнению с четкими, поскольку в боль-
шей степени позволяют учитывать опыт и интуицию человека-
специалиста в конкретных областях деятельности. 

Задача классификации нечетко заданных образов объектов 
обычно рассматривается как задача формирования в конечном про-
странстве признаков эталонных образов обобщенных ситуаций. От-
правной точкой при этом служит либо экспертная, либо статистиче-
ская информация в тех или иных условиях обстановки [12]. Для пред-
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ставления разнородных параметров используется система решающих 
правил, полученных от экспертов и обучающая выборка, представ-
ляющие собой декларативные и процедурные знания. Формирование 
эталонных классов осуществляется либо на основе построения и ре-
шения системы предикатных уравнений, либо на основе определения 
системы функциональных отображений множества лингвистических 
значений признаков на соответствующие количественные шкалы. 

6. Заключение. Задачи в вышеуказанной постановке (при наличии 
многомерной разнородной структуры нечетких исходных данных) не 
имеют строгого аксиоматического обоснования в рамках теории нечетких 
множеств. Сложность решения подобных задач связана в первую очередь 
не только с нечеткостью исходных данных, но и с не метрическим харак-
тером описания в обучающей выборке. Поэтому применение для этих 
целей алгоритма многомерной размытой классификации при наличии 
разнородных исходных данных оказывается также невозможным. Учиты-
вая указанные особенности, синтез алгоритма и методики решения задачи 
агрегирования и классификации показателей целесообразно выполнить на 
основе совместного использования не метрических методов многомерно-
го шкалирования и размытой нечеткой классификации. 

Таким образом, для решения задачи идентификации состояний 
объекта контроля необходимо выполнить следующие шаги: 

− ввод и подготовка исходных данных предварительной клас-
сификации; 

− структуризация объектов обучающей выборки; 
− расчет параметров классификационной шкалы; 
− контроль достоверности непротиворечивости обучающей 

выборки; 
− принятие решения о классификации объекта по значению 

функции принадлежности к одному из классов. 
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РЕФЕРАТ 
 

Глыбовский П.А., Пилькевич С.В., Жолус Р.Б., Пономарев Ю.А. 
Многоуровневое представление разнородных нечетких 
параметров для идентификации состояний объекта контроля. 

Материальной и технологической базой информационного общества яв-
ляются разнородные автоматизированные системы, на базе компьютерной тех-
ники, систем и сетей передачи данных. К числу важнейших систем подобного 
рода относятся современные объекты экономики и инфраструктуры, военно-
технических и сложных социотехнических систем. Автоматизация повышает 
требования к квалификации персонала, а также увеличивает его ответствен-
ность. При этом ошибочные или намеренно деструктивные действия персонала 
способны привести к резко негативным, а порой и трагическим последствиям. 

Для разрешения данных проблем целесообразно применять методы 
идентификации функционального состояния человека-оператора. 

Статья посвящена вопросу разработки многоуровневого представления 
разнородных нечетких параметров. Показано место нечетких параметров в 
общей системе информационных НЕ-факторов, приведены примеры из облас-
ти физиологии и медицины, иллюстрирующие иерархический характер струк-
туры разнородных нечетких параметров. Рассматриваемый авторами подход 
требует формальной постановки задачи агрегирования частных показателей. В 
работе обосновано применение теории нечетких множеств для решения задачи 
классификации объектов, описываемых разнородными количественно-
качественными признаками. 

 

SUMMARY 
 

Glybovsky P.A., Pilkevich S.V., Zholus R.B., Ponomarev Y.A. Multilevel 
Representation of Heterogeneous Fuzzy Parameters for Identification 
of Object Control States. 

The material and technological base of the information society are heteroge-
neous automated systems based on computer technology, systems and data net-
works. The most important of such systems include modern economic facilities and 
infrastructure, military-technical and complex sociotechnical systems. Automation 
increases the requirements for staff qualification and responsibility. Erroneous or 
deliberately destructive actions of personnel can lead to negative and sometimes 
tragic consequences. 

To resolve these problems, it is advisable to apply the identification methods 
of the operator’s state. 

The paper is devoted to development of multi-level representation of hetero-
geneous fuzzy parameters. The position of the fuzzy parameters in the system of 
information-factors, examples from physiology and medicine, illustrating the hierar-
chical nature of the structure of heterogeneous fuzzy parameters are presented. Con-
sidered by the authors approach requires a formal statement of the problem of ag-
gregation of partial indices. In the work the use of fuzzy set theory for solving the 
problem of classification of objects described heterogeneous quantitative and quali-
tative traits is justified. 
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