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Аннотация In production, there are tasks of the integration of a PLM
systems and a third-party information system. This system may not be
part of the PLM complex, but provides information support for managing
production processes. An analyst is currently responsible for carrying
out the integration. He must form a structural and process models of
the integrated information system to make interaction rules with the
system. During the operation process, besides the analyst, there is an
operator involved, who performs maintaining the relevance of the data
of both the integrated information system and the entire complex, and
a decision maker , who performs managing the integrated information
system, namely maintaining its operational state. An approach is to
reduce the load both on the analyst, who configures the interaction
and display of data, and on the operator, who is involved in ensuring
the relevance of data structures, and on the decision-maker, who is
involved in making important decisions related to risks in production. We
propose using data-based management by forming a data meta-model of
the integrated information system based on the analysis of its storage;
mapping of the data of PLM systems and the integrated information
system on the enterprise through the use of a rule base for the behavior
of the integrated information system.
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1 Introduction

На сегодняшний день многие крупные производства используют PLM си-
стемы [1] для управления жизненным циклом изделий. PLM системы ис-
пользуются для осуществления контроля потоков данных на производстве,
включая решение таких задач как хранение, интеграцию, поддержание в
актуальном состоянии данных в каждой информационной подсистеме, вхо-
дящей в комплекс. Ключевую роль в этом выполняет шина данных [2]. В
каждом комплексе систем шина данных имеет свои особенности реализации
[3]. Однако общей особенностью интеграции на основе шин данных являет-
ся использование взаимодействия, основанного на правилах. Для настройки
взаимодействия между подсистемами аналитик выполняет:
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– построение модели поведения информационной системы,
– выявление ключевых признаков,
– формирование правил поведения системы.

В данной работе рассматривается не только подход к формированию вза-
имодействия между системами, но и подход к управлению PLM подсистема-
ми. Часто возникает необходимость интеграции PLM-системы и сторонней
информационной системы (далее в тексте будем называть ее интегрируемая
ИС), не входящей в состав комплекса PLM, но участвующей в решении за-
дач, связанных с информационной поддержкой управления производствен-
ными процессами. На данный момент задачу такой интеграции выполняет
аналитик или лицо принимающее решение (ЛПР). Аналитик должен сфор-
мировать структурную и процессную модели интегрируемой ИС, на основе
которых формируются правила взаимодействия с системой. Так же в про-
цессе эксплуатации к задачам аналитика (ЛПР) добавляется процесс управ-
ления интегрируемой ИС, а именно поддержание актуальности данных и ра-
ботоспособного состояния самой системы. На рисунке 1 представлен граф
состояний интегрируемой ИС в общем виде.

Рис. 1. Граф состояний интегрируемой информационной системы

На рисунке представлены основные состояния интегрируемой ИС, ис-
пользуемые в данной работе. Так S1 — работоспособное состояние систе-
мы, S2 — неработоспособное состояние системы или состояние отказа, S3
— предельное состояние системы [4]. Под работоспособным состоянием си-
стемы понимается такое состояние, когда система продолжает выполнять
свои основные задачи, при этом данные системы соответствуют. Под пре-
дельным состоянием системы понимается такое состояние системы, когда
система продолжает выполнять свои основные задачи, при этом данные си-
стемы находятся в пограничном состоянии. Под неработоспособным состоя-
нием системы или состоянием отказа понимается такое состояние системы,
когда система не может продолжать выполнение основных задач и требуется
вмешательство ЛПР. Находясь в состоянии S1 и S3, система может перейти
в состояние отказа, поэтому основная цель управления состоит в поддер-
жании системы в состоянии S1 и возможности возврата в это состояние без
рисков, в случае, если система перешла в состояние S3.
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Стоит отдельно рассмотреть процесс, когда взаимодействие интегрируе-
мой ИС и всего комплекса PLM обеспечивается участием оператора. В этом
процессе в настоящее время объем работ оператора для настройки взаимо-
действия, отображения данных, поддержания системы в работоспособном
состоянии достаточно велик. Роль оператора в данном процессе отображена
на рисунке 2.

Рис. 2. Процесс организации взаимодействия и поддержания системы в состоянии
работоспособности с участием человека

Аналитик должен учитывать изменения структуры данных интегриру-
емой ИС. Оператор отслеживает возможные риски, связанные с обеспече-
нием соответствия данным комплекса PLM. ЛПР принимает решения от-
носительно возможной минимизации рисков. Предлагается подход, позво-
ляющий снизить нагрузку как на аналитика, обеспечивающего настройку
взаимодействия и отображения данных, так и на оператора, участвующе-
го в обеспечении актуальности структур данных, и ЛПР, участвующего в
принятии важных решений, связанных с возможными рисками на произ-
водстве.

1.1 Обзор существующих методов и подходов к управлению

В настоящее время подходы к управлению производственными ИС раскры-
ваются в следующих источниках: [5,6,7,8,9,10]. В источниках [5,6,8] предла-
гается использовать модель интегрируемой ИС. Данные подходы напрямую
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зависит от точности и полноты модели, однако формирование модели реа-
лизуется либо аналитиком [5,8], либо автоматически [6], что не всегда гаран-
тирует адекватность и точность модели. В источнике [5] представлено клас-
сическое управление на основе модели процессов и данных информационной
системы, где роль аналитика велика. В источнике [6] предлагается исполь-
зовать фреймворк для формирования модели. Не смотря на то, что процесс
формирования модели происходит автоматически, управляющий компонент
всё ещё зависит от точности и полноты модели. В источнике [7] предлага-
ется использовать обучающую выборку и машинное обучение без учителя.
Однако в зависимости от полноты и качества данных выборки зависит фор-
мируемая модель интегрируемой ИС, что зачастую может привести к невер-
ному истолкованию результатов прогнозирования механизмов управления,
в случае если данные имеют ошибки или сильно зашумлены. В источнике
[8] предлагается подход цифровых двойников. Несмотря на преимущества
данного подхода в целом, применительно к поставленной задаче, а именно
интеграция информационных систем, отображение данных и снижение тру-
дозатрат аналитика, оператора и ЛПР, подход цифровых двойников требует
дополнительный качественный анализ и построение модели информацион-
ной системы, что приводит к увеличению нагрузки на аналитика.

В источнике [9] описан подход к управлению human-in-the-loop. Основная
идея данного подхода заключается в полном контроле поведения системы
управления со стороны человека и сводится к машинному обучению с учи-
телем. Данный подход является наиболее безопасным с точки зрения пре-
дупреждения рисков, связанных с производством, но более комплексным
и требующим участия ЛПР на всех этапах жизненного цикла управляю-
щей системы, начиная с формирования обучающей выборки, и заканчивая
контролем поведения управляющей системы. Таким образом, предлагает-
ся использовать подход управления на основе данных [10]. Предполагается
снижение трудозатрат аналитика и оператора за счет выполнения задачи
интеграции и частично задачи управления интегрируемой ИС разработан-
ной управляющей системой. Подход управления на основе данных подразу-
мевает:

1. выполнение моделирования системы, но не в классическом понимании[5],
а за счет формирования метамодели данных интегрируемой ИС на ос-
нове анализа ее хранилища;

2. отображение данных при интеграции систем PLM и интегрируемой ИС
предприятия за счет использования базы правил поведения интегриру-
емой ИС;

3. снижение рисков перехода в состояние отказа 1 и поддержание системы
в работоспособном состоянии без участия в данном процессе ЛПР.

1.2 Обзор существующих подходов к формированию баз правил

Для решения задачи предлагается использовать продукционную модель ба-
зы правил. Классические нечеткие системы основаны на подходе Мамдани
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[11]. В таких системах существует 2 модуля преобразования обычных дан-
ных в нечеткие. Модуль фаззификации устанавливает соответствие между
раальными значениями входных данных и нечеткими значениями, основы-
ваясь на функции принадлежности. С другой стороны, модуль дефаззифи-
кации устанавливает соответствие между нечеткими значениями и реаль-
ными значениями выходных данных предметной области. Нечеткие базы
правил (системы, основанные на нечетких правилах) основаны на принци-
пе преобразования четких значений в нечеткие. Правила в данном случае
представляют собой множество лингвистических термов и выходные данные
ассоциируются с ними, например, правило может иметь несколько входных
данных и только определенное значение выходного параметра. Существует
несколько вариантов классической системы, основанной на нечетких прави-
лах:
1. Система, основанная на нечетких правилах Мамдани [12]. Каждая пере-

менная правила представляет собой значение из множества лингвисти-
ческих термов, например. ЕслиXi – переменная, представленная множе-
ством {l1, l2, l3}, тогда в переменной правила Xi может быть представ-
лена как {l1, l2}. Переменная может принадлежать набору лингвистиче-
ских терминов в правиле. Это помогает сократить количество правил,
чтобы избежать проблемы увеличения размера самой базы. Таким об-
разом, правило может иметь вид: x1 = {l11, l12} ∧ x2 = {l23} ∧ ... ∧ xn =
{ln1, ln2} → y = Y .

2. Приближенные системы, основанные на нечетких правилах Мамдани [13].
Такие системы включают в себя несколько элементов наборов терминов,
которые могут снизить интерпретируемость вывода. Системы способны
добиться большей точности ценой потери интерпретируемости. Каждое
правило имеет свой собственный нечеткий набор вместо использования
лингвистических терминов. Этот подход генерирует семантически сво-
бодные правила и обладает более высокой выразительностью благодаря
использованию различных нечетких множеств в каждом правиле. Он
может принимать разное количество правил в зависимости от сложно-
сти проблемы. Что касается недостатков, подобные системы страдают
от потери интерпретируемости, а также они могут переопределять обу-
чающие данные и плохо работать в случае невидимых данных.

3. Системы классификации на основе нечетких правил [14]. Система клас-
сификации на основе нечетких правил — это система, которая использу-
ет нечеткие правила в качестве средства обучения. В классических си-
стемах, основанных на нечетких правилах Мамдани, входные данные со-
поставляются с обычно одномерным выходом, но в данном случае вход-
ные данные сопоставляются с одной из меток класса. Структура правила
выглядит следующим образом: x1 = l1i ∧ x2 = l2i ∧ ...∧ xn = lni → y = c.

Существуют варианты неклассических систем, основанных на нечетких
правилах:

1. Иерархические нечеткие системы [15] состоят из нескольких низкораз-
мерных нечетких систем, расположенных иерархическим образом. Пра-
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вила в иерархических нечетких системах сгруппированы в модули в со-
ответствии с их ролями в системе. Каждый модуль вычисляет частичное
решение, которое далее передается на модули следующего уровня. Хо-
тя каждый модуль представляет собой нечеткую систему, он генерирует
значительно меньшее количество правил, чем плоская нечеткая систе-
ма. Несмотря на широкое распространение применения иерархических
баз правил при работе с big data, существует ряд недостатков подобных
систем. В статье [16] приведены примеры оптимизации иерархических
нечетких систем с помощью генетического алгоритма. В статье [17] при-
ведены примеры оптимизации каскадных иерархических нечетких си-
стем с использованием нейронных сетей, однако из-за того, что предло-
женный метод задействует все входные переменные, теряется преиму-
щество сокращения количества правил.

2. Нейро-нечеткие системы [18] представляют собой слияние систем, ос-
нованных на нечетких правилах, с искусственными нейронными сетя-
ми. Основная идея систем состоит в способности принятия решений на
основе заданных правил и обучения за счет использования нейронных
систем. База правил является плоской (одноразмерной, в отличии от
иерархических нечетких систем), что увеличивает размеры самой базы
правил, но упрощает процесс обучения нейронной сети в процессе рабо-
ты системы управления. Нейро-нечеткие системы состоят из двух моду-
лей, первый отвечает за настройку и структурирование условия прави-
ла, а второй отвечает за формирование следствия. Нейронная сеть на
основе существующих правил, принимая входные данные, наистраивает
условие правила и частично вычисляет функцию принадлежности, со-
ответствующую нечеткому множеству входных данных. На втором эта-
пе происходит вычисление следствия правила от нечеткого множества
следствий до точных значений вывода.

3. Эволюционные нечеткие системы [19]. Для решения задачи формирова-
ния базы правил используются генетические алгоритмы. Отличие дан-
ного типа нечетких баз правил состоит в том, что она самообучаема и
самооптимизируема. Реализация этого подхода выполняется в два этапа:
– на первом этапе генетический алгоритм (ГА) используется для на-

хождения кандидатов нечетких правил в базе знаний;
– на втором этапе с помощью ГА выполняется процедура оптимизации

базы знаний с целью исключения из рассмотрения худших правил,
мало влияющих на получение окончательного решения.

Для решения задачи исследования в организации данных было принято
решение объединить подходы иерархической нечеткой базы правил и нейро-
нечетких баз правил с выводом результата, основанном на нечетких пра-
вилах Мамдани, с использованием подхода эволюционного алгоритма для
формирования правил на основе изменений метамодели. Таким образом, ба-
за правил будет построена как показано на рисунке 3.

Таким образом, согласно диаграмме база знаний состоит из нескольких
уровней условий, учитывающих возможные изменения в метамодели и в ба-
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Рис. 3. Структура гибридной базы с нечетким логическим выводом

зе данных интегрируемой информационной системы, и нескольких уровней
следствий, формирующих четкий логический вывод на основе лингвистиче-
ского представления правил в базе правил.

2 Модель базы знаний поведения интегрируемой
информационной системы

Согласно рисунку 3 база правил будет представлена в виде иерархической
структуры с двумя уровнями правил. Ранее авторами была получена струк-
турная модель метаданных M интегрируемой ИС [20]. Так первый уровень
будет представлен в виде правил, состоящих из лингвистических термов, и
зависеть от изменений метамодели. Второй уровень правил будет формиро-
ваться динамически на основе результатов, полученных на первом уровне.

Пусть INP = {INP1, INP2, ..., INPz}, z ∈ N – множество лингвисти-
ческих термов, представляющих входные данные модели метаданных M ,
а OUT = {OUT1, OUT2, ..., OUTw}, w ∈ N – множество лингвистических
термов, представляющих ключевые процессы модели метаданных M , тогда
правило, описывающее первый уровень будет иметь теоретико-множественное
представление в виде:

P (INP ) → {INPOUTs}, OUTs, (1)

где OUTs – лингвистический терм, отражающий конкретный ключевой про-
цесс модели метаданных M , а {INPOUTs} – множество лингвистических
термов, отражающих входные данные для конкретного ключевого процесса
модели метаданных M .

Представим {INPOUTs} как X, а OUTs как Y . В таблице 1 представлены
входные данные для правила второго уровня, которые будут использованы
для формирования конечных значений поведения интегрируемой ИС.

Колонки 1-4 отображают значения входных данных для ключевых про-
цессов информационной системы, а колонка 5 представляет значения дан-
ных, которые являются реакцией системы на значения входных данных.

Для формирования правил второго уровня управления интегрируемой
ИС определим следующий функционал:

p(X,V ) → Y, (2)



8 A. Romanov et al.

Таблица 1. Табличное представление входных данных для правила второго уров-
ня

X1 X2 ... Xm Y

v11 v12 ... v1m y1

v21 v12 ... v2m y2

... ... ... ... ...

vn1 vn2 ... vnm yn

где V = {{v11 , ..., v1m}, {v21 , ..., v2m}, ..., {vn1 , ..., vnm}}, – входные значения m па-
раметров X = {xk}, k = [1,m],m ∈ N,n ∈ N , Y = {yi}, i = [1, n], n ∈ N , – n
состояний интегрируемой ИС.

Состояние системы yi определяется вектором входных значений {vi1, ..., vim},
Таким образом, для формирования правила управления системы для пере-
вода ее в состояние (выдачи управляющих воздействий) yi необходимо в
антецедент правила включить сравнение вектора параметров X со значени-
ями {vi1, ..., vim}:

pi(X, {vi1, ..., vim}) → yi. (3)

При работе интегрируемой ИС могут возникать ситуации, когда разные
значения входных параметров приводят к одному и тому же состоянию yi. В
этом случае их необходимо группировать, явно указав одно и то же выходное
состояние.

Для учета неопределенности во входных значениях будем использовать
нечеткие функции принадлежности треугольной формы µ(y

i)(xi) [11]. Дан-
ная функция значений входных параметров xi, присущих состоянию си-
стемы i позволяет выполнять логический вывод даже в том случае, когда
вектор входных значений содержит значения, не совпадающие в точности
со значениями, использующимися в антецедентах правил.

3 Алгоритм формирования выходных данных на
основе иерархической базы правил

На рисунке 4 представлен алгоритм принятия решения с использованием
иерархической нечеткой базы правил с нечетким логическим выводом, ос-
нованном на подходе Мамдани [11].

Предварительно на основе метамодели формируется первый уровень ба-
зы правил (generate abstract level rule base), который не будет изменяться до
тех пор, пока не произойдут изменения в самой метамодели интегрируемой
ИС.

Алгоритм, представленный на рисунке 4, состоит из нескольких шагов:

– Входные данные (input data), представленные в виде кортежа данных
ключ-значение (inp1 = 7) разного типа (целочисленные, строковые, дата
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Рис. 4. Алгоритм принятия решений

и логические переменные типа boolean), преобразуются в лингвистиче-
ские термы (transfer to terms), представленные в виде
INP = {INP1, INP2, ..., INPz}, z ∈ N .

– Используя базу правил первого уровня (abstract level rule base) и преоб-
разованные входные данные (INP ), осуществляется логический вывод
(search in abstract level rule base), представленный в виде
{{INPOUTs}, OUTs}, s ∈ N .

– Результат выполнения правила первого уровня ({INPOUTs}, OUTs), ис-
ходные входные данные (input data), представленные в виде кортежа
данных ключ-значение (inp1 = 7) разного типа (целочисленные, стро-
ковые, дата и логические переменные типа boolean), и база данных ин-
тегрируемой ИС (data base) участвуют в динамическом формировании
правил второго уровня (generate key level rule base), математическое
представление которых представлено в формуле 3.

– В процессе нечеткого логического вывода (logic inference by Mamdani),
основанного на подходе Мамдани, получается результат выполнения пра-
вила (yi) на основе базы правил второго уровня.

– На заключительном этапе (generate out) формируются подходящие вы-
ходные данные (output data), представленные в виде картежа данных
ключ-значение (out1 = 7) разного типа (целочисленные, строковые, да-
та и логические переменные типа boolean). Заключительный этап ис-
пользует в качестве входных данных базу данных интегрируемой ИС
(data base) и результат выполнения правила (yi) на основе базы правил
второго уровня.

Таким образом, происходит процесс принятия решений на основе иерар-
хической нечеткой базы правил с нечетким логическим выводом.

4 Управляющая система в общем комплексе
управления

Предлагаемый подход подразумевает использование управляющей системы
для сокращения временных и трудозатрат оператора, участвующего в про-
цессе управления. Управляющая система (УС) — это программный инстру-
мент, реализующий предлагаемый подход управления на основе данных [20].
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Управление включает в себя конфигурирование и обмен данными, в данном
случае, за счет использования метамодели интегрируемой ИС и иерархиче-
ской базы правил с нечетким логическим выводом. Управляющая система
выступает адаптером для обеспечения взаимодействия интегрируемой ИС с
программным комплексом PLM.

На рисунке 5 представлен процесс организации управления информаци-
онной системой с участием управляющей системой.

Рис. 5. Процесс организации взаимодействия и поддержания системы в состоянии
работоспособности с участием УС и ЛПР

При сравнении рисунков 2 и 5 отметим, что из процесса управления ис-
ключается роль аналитика и оператора, их функции выполняет УС. Также
стоит отметить, что в процессе управления и в том, и в другом случае при-
сутствуют несколько условий:

1. Существование возможной реакции интегрируемой ИС на входные дан-
ные;

2. Влияние полученной реакции на состояние PLM системы (возможность
добавления данных в комплекс без ошибок и рисков для всего производ-
ственного комплекса).

Таким образом, можно увидеть, что основная задача ЛПР состоит в кор-
ректировке данных общего комплекса PLM, не взаимодействуя при этом с
интегрируемой информационной системой. Общий процент сценариев, где
должен участвовать человек при работе с системой без УС составляет 85%,
а общее количество сценариев при работе с системой с УС составляет 18%.
Основной задачей является, в случае использования УС, реакция на ошиб-
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ки при формировании результатов работы интегрируемой ИС. Получаем
снижение роли ЛПР на 67%.

5 Заключение

В статье приведен подход управления на основе данных применительно к
производственным процессам. Подход подразумевает использование мета-
модели данных информационной системы и иерархическую базу правил по-
ведения информационной системы с нечетким логическим выводом. Приве-
дены основные выводы, подтверждающие целесообразность использования
данного подхода в задачах отображения данных информационных систем
и управления информационной системой с целью снижения человеческого
фактора при организации управления сторонними системами на производ-
стве. Задачи являются актуальными на многих производствах Российской
Федерации, в том числе на производственных предприятиях Ульяновской
области.
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