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Рассматривается общий подход к построению управления динамикой сложной системы. Особенность  

подхода состоит в том, что он строится практически исключительно на использовании вложенной  

структуры кластеров, так что управление реализуется за счет погружения от одного уровня кластеров 

к другому с принятием решений в пределах каждого уровня кластеров. 
 

Введение 

Предлагается концепция иерархии класте- 

ров для реализации управления сложной си- 

стемой, например, финансовой, производствен- 

ной, транспортной и т.п. Для целей описываемо- 

го подхода существенное значение имеет табли- 

ца наблюдений за определенный период време- 

ни о функционировании системы. На основании  

этой таблицы строится система вложенных кла- 

стеров, с помощью которых и реализуемой тех- 

ники выбора кластеров решается  задача  выбо- 

ра управляющего воздействия для наблюдаемо- 

го состояния системы.При этом существенными  

механизмами являются выбор кластера на осно- 

вании используемой метрики сходства и оценка 

близости на основании функции минимального 

штрафа байесовской классификации. Представ- 

ленный материал составляет некую общую ме- 

тодологическую основу для реализации управ- 

ления сложной системой на основании концеп- 

ции, известной как управление на основе преце- 

дентов. 

 
I. Описание подхода 

Отправной позицией нашего подхода явля- 

ется таблица наблюдений за динамикой сложной  

системы (например, финансовой, производствен- 

ной, транспортной и т.п.) Система описывается  

вектором параметров V (t), состояния векторов 

изменяются в результате реализуемых управле- 

ний U (V, t), так что поведение системы описыва- 

ется достаточно сложной траекторией. Мы при- 

нимаем (хотя это не является ограничением), что 

всегда принимается одно какое-нибудь управле- 

ние. Например, при управлении рисками приме- 

рами управляющих воздействий могут быть про- 

дажа активов, инвестирование в производство и 

технологии, сокращение персонала, техническое  

переворужение, сокращение объемов производ- 

ства и др. [1]. Для учета динамики нам можно 

воспользоваться наблюдениями по разным фир- 

мам за достаточно длительный период времени.  

Такие данные можно описывать многомерными  

массивами  V [t, n, Zt],  где  t  =  0, 1, 2, ...,  T   зада- 

ет моменты наблюдения (дискретные величины), 

Zt определяет значения наблюдаемых критериев  

[2]. 

Имея таблицу наблюдений, мы можем вы- 

делить кластера – совокупности близких значе- 

ний векторов V (t) [3, 4]. Число кластеров за- 

даем равным 4. Эти кластера будут  иметь  та- 

кой смысл: (1) нормальное функционирование 

(штатный) режим; (2) режим близкий к нор- 

мальному; (3) аварийный режим (катастрофа) и 

(4) опасный режим – дрейф в сторону катастро- 

фы. Разумеется, таблица с исходными данными  

должна содержать достаточное число представи- 

телей всех этих режимов. В минимальном вари- 

анте число кластеров можно ограничить тремя,  

исключив кластер, соответствующий аварийно- 

му режиму, поскольку этот режим на практике  

возникает в редких случаях (например, предпри- 

ятие становится банкротом в единичных случа- 

ях). Разбиение на заданное число кластеров – это 

хорошо разработанная задача анализа данных 

(data mining). Можно отметить например метод  

k– средних для ее решения. Решается следую- 

щая задача. Наблюдается текущее значение век- 

тора параметров Vi(t). Нужно  определить,  ка- 

кое управление реализовать для этого значения  

Vi(t). Эта задача решается в несколько этапов. 

На первом этапе определяется, к какому класте- 

ру отнести Vi(t). Разумеется, можно исходить из 

того, что каждый кластер описывается как мно- 

жество реализаций многомерной случайной ве- 

личины. Тогда можно говорить о задаче отыс- 

кания вероятности принадлежности к кластеру.  

Однако закон распределения многомерной слу- 

чайной величины a priori не известен. Кроме то- 

го, параметры могут быть коррелированны, на- 

копленных статистических данных недостаточ- 

но, а значения параметров могут быть зашумле- 

ны. Очевидно, следует найти другую рациональ- 

ную оценку. Будем использовать функцию штра- 

фа за неправильную классификацию [5] в виде 

Fi = Cik · Pk · P (V |k). 

Здесь Fi – это штраф за отнесение объекта  

V к кластеру i; Pk – вероятность выбора класте- 

ра k; P (V k) – условная вероятность появления 

объекта V в кластере k. На практике полагают, 

что Cik = 1, если i /= k, и Cik = 0 в против- 
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ном случае. Вероятности Pk заменяют частота- 

ми появления кластеров. Поскольку мы опреде- 

ляем кластера, то их частоты пропорциональны 

числу членов в этих кластерах (т.е. мощности 

кластеров). Иначе обстоит дело с P (V k). Вме- 

сто P (V k) будем использовать величины, заме- 

няющие их. А именно: полагаем, что вероятность 

принадлежности к кластеру обратно пропорцио- 

нальна расстоянию до него. Расстояние от объ- 

екта до кластера можно рассчитать, например, 

на основе формулы Евклида или Махалонобиса 

[6], или какой-нибудь иной известной формулы. 

Таким образом мы в состоянии оценить штрафы  

за неправильную классификацию. Далее мы от- 

носим наблюдаемый вектор Vi(t) в тот кластер, 

для которого вычисленная оценка штрафа ми- 

нимальна. Таким образом первая задача решена.  

Вторая задача заключается в выборе управления  

в границах определенного кластера. Разумеется,  

в рамках одного и того же кластера могли быть 

реализованы различные управления и даже од- 

но и то же по сути управление могло быть ре- 

ализовано различным способом. Поэтому опять  

сталкиваемся с задачей принятия решения [7]. 

Сначала следует определить, какое управление 

реализовать. Теперь мы должны в рамках наше- 

го кластера задать подкластеры векторов Vi(t) 
по различным управлениям. Теперь это делается  

автоматически, поскольку каждый “подкластер”  

однозначно определяется тем управлением, ко- 

торое в нем реализовано. Наконец, мы выходим  

на последнюю задачу: как реализовать выбран- 

ное управление. Здесь речь идет о фаззификации  

нечеткой лингвистической переменной управле- 

ния Ui [8]. Например, можно говорить о необ- 

ходимости дополнительных инвестиций. Однако 

объем инвестиций не определен. Кроме того, на- 

личные резервы ограничивают размер инвести- 

ций. Поэтому можно вести речь о незначитель- 

ных инвестициях, средних инвестициях и круп- 

ных инвестициях. Нам нужно фаззифицировать 

лингвистические значения, например, полагая, 

что незначительные инвестиции определены в 

диапазоне нечетких значений [0.1 – 0.4], средние 

по размеру инвестиции определены в диапазоне  

(0.4 – 0.66] и значительные – в диапазоне (0.66 – 

1.0). Исходя из этого, опять получаем разбиение 

на подкластеры и снова решаем задачу класси- 

фикации. Очевидно, мы сохраняем ту же идею, 

что и выше – а именно: использование байесов- 

ской оценки штрафа за неправильную классифи- 

кацию. Строго говоря, нужно уточнить значение  

нечеткой переменной управления после выбора 

подходящего кластера либо использовать сред- 

нее интервальное значение. Например, мы вы- 

брали подкластер [0.1 – 0.4]. Среднее интерваль- 

ное значение в нем равно 0.25. Наконец, остается 

выполнить дефаззификацию найденного нечет- 

кого значения. Это в свою очередь зависит от 

определения функции принадлежности. 

II. Выводы 

Особенность описанного подхода состоит в 

возможности его полной автоматизации, за ис- 

ключением сбора и подготовки таблиц с исход- 

ными данными. Составление таких таблиц сле- 

дует выполнить за достаточно продолжитель- 

ный период, чтобы обеспечить объективность 

формируемых решений.Разумеется, интересным  

является вопрос о работе с недостоверными дан- 

ными наблюдениий и даже необходимости вос- 

становления отсутствующих данных. Этот во- 

прос является предметом обсуждения [9]. Для 

целей автоматизации описанного подхода весь- 

ма перспективным выглядит использование язы- 

ка Python. Настоящая работа лишь указывает 

направление исследований, оставляя в качестве  

выбора как конкретные методологии, так и про- 

граммные и математические средства. Посколь- 

ку исходные данные играют весьма существен- 

ную роль для качественного процесса управле- 

ния системой, то вопросы подготовки данных 

(хотя и остались за пределами данной статьи) 

играют весьма существенную роль в реализации  

изложенного подхода. 
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