
64 Серия: Естественные и технические науки № 8 август 2025 г.

Информатика, вычислительная техника и управление

Автоматизация решения оптимизационных задач 
с использованием гибридной интеллектуальной 
системы на основе больших языковых моделей 

и миварных сетей

Ким Радмир Ильшадович 
Аспирант, Московский государственный технический 

университет им. Н.Э. Баумана  
(национальный исследовательский университет) 

radmir.wrld@gmail.com 
Варламов Олег Олегович 

Доктор технических наук, профессор,  
Московский государственный технический 

университет им. Н.Э. Баумана  
(национальный исследовательский университет) 

ovar@yandex.ru 
Афанасьев Геннадий Иванович 
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Аннотация. В  данной статье рассматривается архитектура гибридной ин-
теллектуальной системы, объединяющей возможности больших языковых 
моделей (LLM) и  миварных сетей для автоматизации решения задач дис-
кретной оптимизации и  планирования. Предложенный подход направлен 
на преодоление ключевых ограничений существующих языковых моделей, 
таких как недостаточная интерпретируемость, невозможность верифика-
ции промежуточных шагов и отсутствие формальной строгости логического 
вывода. Использование LLM позволяет интерпретировать естественно-язы-
ковое описание задачи и автоматически формализовать её в виде параме-
тров, логических зависимостей и  продукционных правил, в  то время как 
миварная модель обеспечивает строгий и  воспроизводимый логический 
вывод. Особое внимание в  работе уделено исследованию перспектив по-
строения более автономных интеллектуальных систем. В  частности, рас-
сматривается возможность автоматического формирования миварной 
базы знаний без вовлечения эксперта на этапе построения модели. В статье 
детально описана архитектура предлагаемой системы, включающая моду-
ли анализа задачи, генерации правил, верификации, логического вывода 
и формирования решения. Также проведено экспериментальное сравнение 
производительности различных больших языковых моделей с предложен-
ной гибридной архитектурой на выборке типовых оптимизационных задач, 
которое показало преимущество гибридной модели по показателям точно-
сти и полноты решения.

Ключевые слова: гибридные интеллектуальные системы, большие языко-
вые модели, миварные технологии, миварные сети.
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Summary. This paper discusses the architecture of a hybrid intelligent 
system that combines the capabilities of large language models (LLMs) 
and mivar networks to automate the solution of discrete optimisation 
and scheduling problems. The proposed approach aims to overcome 
key limitations of existing language models, such as insufficient 
interpretability, inability to verify intermediate steps and lack of formal 
rigour of logical inference. The use of LLM allows us to interpret the 
natural-language description of the problem and automatically formalise 
it in the form of parameters, logical dependencies, and production rules, 
while the mivar model provides a rigorous and reproducible logical 
inference. Special attention in the paper is paid to the study of the 
prospects of building more autonomous intelligent systems. In particular, 
the possibility of automatic formation of a mivar knowledge base without 
the involvement of an expert at the stage of model building is considered. 
The paper describes in detail the architecture of the proposed system, 
including modules of problem analysis, rule generation, verification, 
logical inference, and solution formation. An experimental comparison 
of the performance of various large language models with the proposed 
hybrid architecture on a sample of typical optimisation problems is also 
carried out, which showed the advantage of the hybrid model in terms of 
accuracy and completeness of the solution.
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Введение

Задачи оптимизации и  планирования играют клю-
чевую роль в  обеспечении эффективности про-
цессов в  промышленности, логистике, энергетике, 

телекоммуникациях и других отраслях. Их успешное ре-
шение позволяет рационально распределять ресурсы, 
минимизировать издержки и достигать целевых показа-
телей в условиях ограничений. Стремительное развитие 
технологий искусственного интеллекта, особенно появ-
ление больших языковых моделей (LLM), открыло новые 
возможности для решения задач оптимизации и  пла-
нирования. Благодаря обучению на больших текстовых 
данных LLM приобрели обширные знания в  области 
математики и программирования, что позволяет им де-
монстрировать высокую способность к  интерпретации 
естественного языка, решению математических задач 
и генерации программного кода. Также развитие методов 
пошагового рассуждения позволило значительно повы-
сить устойчивость логического вывода в сложных сцена-
риях, таких как построение алгоритмов или преобразо-
вание текстовых данных в формальные представления.

Однако, несмотря на заявленные успехи, применение 
LLM в  области автоматизированного математического 
моделирования и построения формализованных реше-
ний остаётся ограниченным. Существующие архитекту-
ры зачастую сталкиваются с трудностями при обработке 
длинных и сложно структурированных описаний, зави-
симы от  точной формулировки инструкций и  страдают 
от отсутствия верификации результатов. Модели не об-
ладают полноценным механизмом логического вывода 
в строгом смысле: они не гарантируют воспроизводимо-
сти рассуждений, затруднена отладка промежуточных 
шагов, а  интерпретируемость ограничена вероятност-
ной природой генерации. 

Эти ограничения указывают на  необходимость до-
полнения LLM-архитектур средствами формального 
вывода и  жёсткой логической структуры. В  настоящей 
работе предлагается подход, сочетающий гибкость 
языковых моделей на этапе анализа текста с точностью 
и  прозрачностью миварных технологий на  этапе по-
строения и  решения модели [4]. Такой гибридный под-
ход позволяет обеспечить как автоматизацию процесса 
формализации, так и  контроль корректности результа-
та на  основе логически детерминированного вывода 
в  рамках современной методологии разработки про-
граммного обеспечения [5], [13].

Современное состояние и ограничения LLM

В последние годы большие языковые модели значи-
тельно улучшили свои способности к  многошаговому 
рассуждению и  решению задач, требующих логическо-
го анализа. Одним из ключевых достижений стало вне-

дрение метода Chain-of-Thought (CoT) prompting, при 
котором модели поощряются к генерации промежуточ-
ных шагов рассуждения перед формулировкой финаль-
ного ответа [19]. Данный подход позволил существен-
но повысить точность при решении арифметических 
и  логических задач. Экспериментальные исследования 
продемонстрировали, что CoT повышает стабильность 
генерации, улучшает интерпретируемость промежу-
точных рассуждений и снижает вероятность случайных 
ошибок при решении задач, требующих цепочки рас-
суждений.

Помимо этого, современные LLM значительно расши-
рили функциональность за счёт интеграции с внешними 
инструментами, включая интерпретаторы кода, базы 
данных и  API-сервисы. Это позволило моделям выпол-
нять более сложные задачи, такие как анализ данных, 
генерация исполняемого кода, взаимодействие с  веб-
ресурсами и интеллектуальными программными компо-
нентами. Одним из ключевых шагов в этой области стало 
внедрение Model Context Protocol (MCP) — открытого 
стандарта, предложенного компанией Anthropic в  2024 
году для стандартизации взаимодействия между языко-
выми моделями и внешними средами [16].

Тем не  менее, несмотря на  эти достижения, LLM 
по-прежнему сталкиваются с  рядом ограничений. Во-
первых, даже в  относительно простых логических 
задачах модели могут допускать ошибки, особенно 
в  ситуациях, требующих пространственного или вре-
менного анализа, сопоставления чисел, дат и  последо-
вательностей [20]. Во-вторых, модели демонстрируют 
чувствительность к порядку представления инструкций 
и контекста в дедуктивных задачах, что указывает на их 
недостаточную устойчивость к  изменениям структуры 
входных данных [17]. Кроме того, при нарушении хро-
нологии или неполной информации языковые модели 
могут ошибочно интерпретировать причинно-след-
ственные связи, что ограничивает их способность к глу-
бинному пониманию сложных закономерностей.

Таким образом, несмотря на значительный прогресс, 
LLM остаются ограниченными в аспектах интерпретиру-
емости, формальной строгости и  воспроизводимости 
логического вывода. 

Миварные технологии логического 
искусственного интеллекта

Миварные технологии [4] логического искусственно-
го интеллекта (ИИ) [9] продолжают активно развиваться 
и расширять области применения [2]. Например, мивар-
ные технологии используются для решения современ-
ных прикладных задач путем создания миварных экс-
пертных систем (МЭС) [12] в целях интеллектуализации 
различных производств в сфере АСУ производственных 
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систем [10], понимания образов [18] и  семантического 
обнаружения объектов [3]. Есть международные публи-
кации по  тематике миварных технологий, например, 
в области управления образовательными траекториями 
[14], систем принятия решений в автономных роботах [7] 
и автоматического создания миварных баз знаний (МБЗ) 
для различных приложений [11]. Результаты существую-
щих экспериментальных работ показывают, что исполь-
зование LLM, таких как ChatGPT, позволяет существенно 
снизить объём рутинной работы эксперта при построе-
нии миварной модели, обеспечивая автоматизирован-
ное построение правил из текстовых описаний предмет-
ной области [6].

Применение миварных технологий во многом 
определяется их фундаментальными архитектурными 
и  функциональными преимуществами. Прежде всего, 
миварный логический вывод обладает строго детерми-
нированной природой и полной интерпретируемостью, 
что обеспечивает прозрачность логики принятия реше-
ний и воспроизводимость результатов. Кроме того, бла-
годаря механизмам параллельной активации правил, 
миварные системы способны эффективно масштабиро-
ваться, формируя высокопроизводительные логические 
ядра. 

Однако, несмотря на  высокую формализуемость, 
логическую прослеживаемость и  интерпретируемость 
миварных систем, одним из  ключевых ограничений их 
практического применения остаётся высокая трудоём-
кость построения базы знаний. В  традиционном под-
ходе формирование миварной модели требует участия 
квалифицированного эксперта в  предметной области, 
обладающего способностью транслировать неформали-
зованные отраслевые знания в строгую систему правил, 
связей и параметров, что требует значительных времен-
ных и интеллектуальных ресурсов и существенно огра-
ничивает масштабируемость и автоматизацию построе-
ния миварных баз знаний. 

На рисунке 1 представлена схема решения задачи 
оптимизации в рамках классического экспертного под-
хода. 

С учётом обозначенных ограничений одним из пер-
спективных направлений современных исследований 
является разработка гибридных архитектур интеллекту-
альных систем, объединяющих концепции больших язы-
ковых моделей и  миварной теории. Такая интеграция 
позволяет нивелировать присущие каждому из  подхо-
дов ограничения, обеспечивая одновременно детерми-
нированность и  интерпретируемость логических рас-
суждений, а также адаптивность при обработке данных 
различной структуры.

В настоящей работе предлагается архитектура ги-
бридной интеллектуальной системы, предназначенной 
для автоматизированного решения задач оптимизации 
и  планирования на  основе взаимодействия больших 
языковых моделей и миварной модели логического вы-
вода. При разработке архитектуры системы особое вни-
мание уделяется оценке возможности формирования 
базы знаний и проведения логического вывода без не-
посредственного участия эксперта на  промежуточных 
этапах построения модели. Такая система реализует 
полностью автоматизированный процесс, охватываю-
щий все стадии решения:

—— интерпретацию текстового описания задачи;
—— формализацию в виде параметров и набора логи-
ческих правил;

—— построение структуры миварной модели;
—— выполнение логического вывода и  генерацию 
обоснованного решения.

При этом роль эксперта сводится преимущественно 
к контролю качества и верификации результатов рабо-
ты системы. Таким образом, предложенная архитектура 
может служить основой для создания интеллектуальных 
систем, в  которых эксперт выступает в  роли аудитора, 

Рис. 1. Схема решения задачи оптимизации в рамках классического экспертного подхода
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получая возможность при необходимости анализиро-
вать процесс построения решения, проверять коррект-
ность отдельных шагов и принимать обоснованные ре-
шения на основе множества допустимых сценариев. Это 
соответствует новому уровню автоматизации, при кото-
ром интеллектуальное моделирование осуществляется 
не силами эксперта, а фактически в автономном режиме 
под его наблюдением и экспертизой.

Архитектура гибридной интеллектуальной 
системы на основе больших языковых моделей 

и миварных сетей

Основная цель системы — преобразование неструк-
турированного текстового описания задачи в формали-
зованную модель, адаптированную для последующего 
логического вывода и  выбора оптимального реше-
ния. В  основе лежит комбинированный подход: работа 
с  естественным языком [1], [8], [15] реализуется сред-
ствами LLM, а  логическое моделирование и  вычисле-
ние — с использованием миварных сетей. Такой подход 
обеспечивает высокий уровень интерпретируемости, 
масштабируемости и  воспроизводимости вычислений, 
сочетая формальную строгость миварного логического 
вывода с  гибкостью обработки неструктурированных 
данных, присущих LLM.

Архитектура реализована в  виде линейной после-
довательности модулей, каждый из которых выполняет 
специализированную функцию. Архитектура системы 
представлена на рисунке 2.

Анализ задачи. Данный модуль выполняет функцию 
преобразования неструктурированного текста на  есте-
ственном языке в формализованное представление, не-

обходимое для построения миварной модели. В основе 
реализации лежит LLM, которой посредством вводных 
инструкций и  контекстных подсказок были переданы 
основные положения миварной теории и  требуемый 
формат вывода. В  результате работы модуля создаётся 
единый структурированный шаблон, объединяющий 
все ключевые компоненты:

•	 Список сущностей предметной области и  связи 
между ними

•	 Параметры и переменные с соответствующей се-
мантикой и типом

•	 Формируются возможные отношения для теку-
щей задачи

•	 Извлекаются ограничения

Создание правил. Модуль создания правил отвечает 
за перевод формализованной модели задачи в исполня-
емые конструкции, задающие логику системы принятия 
решений. На вход этому модулю поступает структуриро-
ванный шаблон, сформированный на предыдущем шаге. 
В основе реализации вновь лежит большая языковая мо-
дель, которой через вводные инструкции и контекстные 
подсказки передаются:

•	 Основные принципы формирования правил со-
гласно миварной теории 

•	 Структура целевого представления, в нашем слу-
чае мы определили, что это будет текстовое опи-
сание + JavaScript-функции

•	 Правила кодирования отношений и ограничений 
предметной области.

Одной из  ключевых особенностей предлагаемого 
подхода является использование двойного представле-
ния правил — в виде естественно-языкового описания 
и формализованного программного кода. Такая страте-

Рис. 2. Архитектура гибридной интеллектуальной системы на основе больших языковых моделей и миварных сетей



68 Серия: Естественные и технические науки № 8 август 2025 г.

Информатика, вычислительная техника и управление

гия обусловлена необходимостью последующей автома-
тической верификации правил. Хотя большие языковые 
модели демонстрируют высокую способность к генера-
ции логически согласованных описаний, их вывод оста-
ётся вероятностным по своей природе и не гарантирует 
строгости формальных связей между условиями и след-
ствиями. Текстовые правила, даже при грамматической 
корректности, могут содержать скрытые логические 
ошибки или неполные зависимости, что затрудняет их 
проверку и  практическое применение в  формальной 
системе логического вывода. Для преодоления этого 
ограничения каждая формулировка правила сопрово-
ждается программным кодом. Таким образом, форми-
руется жёстко структурированная логическая единица, 
которая может быть протестирована и верифицирована 
через запуск в контролируемом окружении. Это обеспе-
чивает дополнительный уровень защиты от  генерации 
ошибочных или неполных правил и  позволяет строить 
надежную и проверяемую базу знаний для дальнейшего 
логического вывода.

Верификация и  отладка. Модуль верификации и  от-
ладки правил играет ключевую роль в  обеспечении 
надёжности и  логической непротиворечивости пра-
вил, сгенерированных на предыдущем этапе. Основная 
задача данного модуля — автоматическая проверка 
корректности логики и  синтаксиса правил, а  также их 
соответствие ожидаемому поведению в  рамках форма-
лизованной модели задачи.

Процесс верификации реализуется в виде итератив-
ного цикла, включающего следующие этапы:

1.	 Генерация тестовых сценариев: на основе тексто-
вого описания и  программной реализации каж-
дого правила большая языковая модель форми-
рует набор тестов, включающих входные данные 
и ожидаемые выходные результаты. 

2.	 Исполнение в  изолированной среде: сгенериро-
ванные тесты и соответствующий код правила вы-
полняются в  изолированной среде исполнения, 
разработанной для запуска и анализа кода. 

3.	 Анализ результатов и  коррекция: результаты вы-
полнения сравниваются с ожидаемыми выходны-
ми данными. В случае обнаружения расхождений 
или ошибок, модуль инициирует процесс авто-
матической коррекции, в  котором LLM получает 
информацию о несоответствиях и генерирует об-
новлённую версию правила. 

Выполнение кода и  верификация осуществляют-
ся в  изолированной среде исполнения, основанной 
на  принципах контейнеризациию. Для предотвраще-
ния бесконечных итераций исправления и обеспечения 
устойчивости модуля в нем реализован механизм огра-
ничения количества попыток коррекции. Для каждого 
правила допускается не  более пяти последовательных 

попыток автоматического исправления. Если после пя-
той итерации правило по-прежнему не  соответствует 
требованиям, например, нарушает логическую спец-
ификацию или не проходит тестовые сценарии, оно ис-
ключается из  дальнейшей обработки. Такой подход со-
ответствует общей концепции полной автоматизации, 
принятой в  рамках настоящей работы, и  позволяет си-
стеме сохранять автономность при масштабировании. 

Все этапы верификации — от генерации тестов до ис-
правлений и  повторных запусков — сопровождаются 
фиксирование ключевых событий в  журнале, включая 
входные параметры, результаты выполнения, обнару-
женные ошибки и принятые меры коррекции. Это обе-
спечивает прозрачность логики работы системы, воз-
можность ретроспективного анализа и  последующую 
оптимизацию архитектуры. 

Логический вывод. Модуль логического вывода 
в предлагаемой архитектуре реализован с использова-
нием вычислительной среды КЭСМИ Wi!Mi Разуматор. 
После прохождения всех этапов подготовки, включая 
проверку корректности и  логической непротиворе-
чивости правил, все данные интегрируются в  КЭСМИ. 
В  процессе интеграции формализованные правила 
и  параметры, полученные на  предыдущих этапах, пре-
образуются в  миварную модель. Благодаря линейной 
вычислительной сложности и строгой детерминирован-
ности выполнения, миварная сеть при заданных услови-
ях возвращает одно допустимое решение, соответству-
ющее текущему набору ограничений. Однако в задачах 
оптимизационного характера важно не просто получить 
первое корректное решение, а  сформировать набор 
альтернативных решений и  выбрать наилучшее из  них 
в  соответствии с  целевой функцией. Для этого в  пред-
лагаемой архитектуре реализован механизм последо-
вательной активации миварной сети на  множестве за-
ранее подготовленных ограничений. Большая языковая 
модель извлекает из  текста не  только базовые ограни-
чения, но и варианты их варьирования, тем самым обе-
спечивая полную подготовку к множественному запуску 
логического вывода.

На этом этапе система получает фиксированный на-
бор входных данных, задаваемых условиями задачи, 
и  множество вариантов ограничений, автоматически 
сформированных LLM. Для каждого такого варианта 
создаётся отдельный запуск миварной сети в  КЭСМИ, 
в  результате которого последовательно извлекаются 
независимые допустимые решения. Итогом работы ста-
новится множество решений, каждое из  которых удов-
летворяет исходным условиям задачи при различной 
структуре ограничений.

Формирование ответа

Завершающий модуль гибридной интеллектуальной 
системы отвечает за анализ множества допустимых ре-
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шений, полученных на предыдущем этапе, и выбор наи-
лучшего из них в соответствии с заданной целевой функ-
цией. На вход модулю передаётся множество решений, 
сформированный в  процессе многократного запуска 
миварной сети с  различными наборами ограничений. 
Далее большая языковая модель на основе заранее за-
данных инструкций проводит оценку каждого решения 
на предмет соответствия критериям оптимальности в за-
висимости от контекста задачи. Таким образом, данный 
модуль замыкает полный цикл автоматизированного 
решения задачи — от неструктурированного текстового 
описания до интерпретируемого оптимального вывода, 
обеспечивая связность, воспроизводимость и прозрач-
ность всех этапов обработки.

Оценка результатов и экспериментальное 
сравнение

Для оценки эффективности предложенной гибрид-
ной архитектуры LLM+Mivar была проведена серия вы-
числительных экспериментов на  выборке задач дис-
кретной оптимизации. Целью эксперимента являлась 
проверка того, насколько успешно модель способна 
автоматически интерпретировать задачу в  текстовом 
виде, формализовать её в логических правилах и прийти 
к корректному оптимальному решению без участия экс-
перта.

Для проверки эффективности предлагаемой гибрид-
ной архитектуры LLM+Mivar была составлена тестовая 
выборка из  40 типовых задач оптимизационного ха-
рактера, охватывающих широкий спектр прикладных 
сценариев: задачи распределения ресурсов, планирова-
ния, упрощённого линейного программирования, ком-
бинаторного выбора и  дискретной минимизации. Для 
сравнительной оценки результатов были выбраны LLM, 
продемонстрировавшие высокие показатели в решении 
различных прикладных задач. Сравнение проводилось 
с двумя группами моделей:

•	 Модели без пошагового рассуждения: GPT‑4o, 
DeepSeek-V3, Claude-3.5, Gemini 2.0 Flash.

•	 Модели с  рассуждением: DeepSeek-R1, Gemini 
Thinking.

В рамках эксперимента все модели получали иден-
тичные текстовые описания задач на естественном язы-
ке. Для обеспечения сопоставимости результатов и объ-
ективности сравнения для всех представленных выше 
моделей был принят единый стандарт представления 
решения: требовалась генерация исполняемого кода, 
реализующего алгоритм вычисления результата. Такой 
подход позволяет обеспечить не только проверяемость 
корректности вывода, но и воспроизводимость рассуж-
дений, так как каждый шаг решения фиксируется в фор-
мализованной форме. Сгенерированный код в  каждом 
случае запускался в контролируемой среде исполнения, 

где проверялась его работоспособность и соответствие 
возвращаемого результата эталонному решению. Полу-
ченные ответы оценивались по двум метрикам:

•	 Исполнимость (%) — доля задач, для которых сге-
нерированное моделью решение воспроизводи-
лось без ошибок

•	 Точность (%): доля задач, в которых результат со-
впал с эталонным решением.

Сравнительная оценка моделей по метрикам испол-
нимости и  точности при решении задач оптимизации 
представлена в таблице 1.

Таблица 1. 
Сравнительная оценка моделей

Модель Рассуждения Исполнимость (%) Точность (%)

GPT‑4o – 82.5 51.1

Claude-3.5 – 92.5 61.4

DeepSeek-V3 – 87.5 46.3

Gemini 2.0 Flash – 90.0 55.9

DeepSeek-R1 + 92.5 73.6

Gemini Thinking + 90.0 56.2

LLM+Mivar + 92.5 77.3

Таким образом, полученные экспериментальные 
данные подтверждают, что предложенная гибридная 
архитектура LLM+Mivar демонстрирует высокий уро-
вень воспроизводимости и  устойчивости. В  92.5 % слу-
чаев система успешно формировала исполняемое ре-
шение, корректно реализующее алгоритм обработки 
задачи. Данный показатель сопоставим с  результатами 
лучших моделей с  системой рассуждений, таких как 
DeepSeek-R1, что указывает на надёжность формализо-
ванного логического вывода и высокую степень совме-
стимости синтезируемых правил с механизмом исполне-
ния логического вывода.

Особое внимание заслуживает достигнутая точность 
в  77.3 %, что превышает аналогичные показатели всех 
моделей, включённых в  исследование, как с  поддерж-
кой рассуждений, так и без. Это свидетельствует о спо-
собности системы не  только корректно интерпретиро-
вать формулировку задачи, но и эффективно вычислять 
решение. 

Также важным преимуществом архитектуры 
LLM+Mivar является высокая интерпретируемость. В от-
личие от  традиционных LLM, вывод которых остаётся 
вероятностным и  зачастую непрозрачным, предлага-
емая система позволяет воспроизвести и  проследить 
весь путь рассуждений: от генерации правил и условий 
до финального логического вывода. Это создаёт возмож-
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ности для последующего анализа, верификации и объяс-
нения принимаемых решений, что особенно актуально 
в прикладных сценариях с высокой ценой ошибки.

Заключение

В данной работе была предложена и  реализована 
архитектура гибридной интеллектуальной системы, со-
четающей большие языковые модели и  миварные сети 
для автоматизированного решения задач оптимизации 
и  планирования. Проведённый анализ современных 
LLM показал их высокую способность к генерации фор-
мализованных описаний, однако также выявил фун-
даментальные ограничения, связанные с  отсутствием 
логической воспроизводимости и строгой верифициру-
емости вывода. Миварные сети, напротив, обеспечивают 
строгую детерминированность и  интерпретируемость, 
но  требуют значительных усилий при ручном построе-
нии базы знаний. Разработанная гибридная архитектура 

компенсирует слабости каждого из компонентов за счёт 
их синергии. В статье представлены результаты экспери-
ментального сравнения производительности различных 
LLM и  предложенной архитектуры, подтвердившие её 
преимущество в точности генерации корректных реше-
ний при сохранении воспроизводимости.

Таким образом, предложенная система демонстриру-
ет перспективный путь к созданию автономных эксперт-
ных систем нового поколения, способных обрабатывать 
неструктурированные описания задач без необходи-
мости привлечения квалифицированных специалистов 
на  этапе формализации. Это открывает новые возмож-
ности для масштабируемого применения искусствен-
ного интеллекта в  задачах операционного управления, 
планирования, логистики и  других прикладных обла-
стях, требующих как гибкости, так и строгой логической 
обоснованности решений.
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