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Интеллектуальные информационные технологии и системы 

УДК 621.513.8 

В.С. Степашко 
Достижения и перспективы индуктивного моделирования 

Описаны типичные задачи, решаемые средствами индуктивного моделирования. Приведены сведения о развитии данного на-
учного направления в Украине и за рубежом. Дана характеристика основных фундаментальных, прикладных и технологиче-
ских достижений. Сформулированы наиболее перспективные пути дальнейших исследований. 
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Описано типові задачі, що розв'язуються засобами індуктивного моделювання. Подано відомості про розвиток цього науково-
го напряму в Україні і за кордоном, а також характеристику основних фундаментальних, прикладних та технологічних досяг-
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Введение. Плодотворное научное направления 
под названием индуктивное моделирование 
сложных процессов и систем сформировано ака-
демиком НАН Украины Алексеем Григорьеви-
чем Ивахненко и продолжает активно разви-
ваться усилиями ученых его научной школы в 
разных странах мира, и прежде всего в про-
фильном отделе Международного научно-учеб-
ного центра информационных технологий и сис-
тем. Центральное место в этой области занима-
ет метод группового учета аргументов (МГУА) 
как средство самоорганизации моделей слож-
ных процессов и систем различной природы 
для задач принятия решений. 

Статья А.Г. Ивахненко [1], опубликованная 
в 1968 г. в журнале «Автоматика», положила 
начало главному этапу в его научном творче-
стве. Возникло новое научное направление, ко-
торое сам автор называл эвристическая само-
организация моделей [2], самоорганизация мо-
делей по экспериментальным данным [3], ин-
дуктивный метод моделирования сложных 
систем [4]. Наконец, в 1998 году, при образо-
вании отдела Информационных технологий ин-
дуктивного моделирования в Международном 
Центре, это направление получило краткое на-
звание индуктивное моделирование, активно 
воспринятое на международном уровне и став-

шее ныне общепринятым для научных фору-
мов, статей и книг в Украине и за рубежом. 

Понятие индуктивное моделирование можно 
определить как самоорганизующийся процесс 
эволюционного перехода от первичных данных 
к математическим моделям, отражающим зако-
номерности функционирования моделируемых 
объектов и систем, неявно содержащиеся в име-
ющихся экспериментальных, опытных, стати-
стических данных. В статье дана постановка и 
описание типичных задач, решаемых средства-
ми индуктивного моделирования, приведены 
сведения о развитии данного научного направ-
ления в Украине и за рубежом, характеризуют-
ся основные фундаментальные, прикладные и 
технологические достижения, а также форму-
лируются наиболее перспективные пути разви-
тия дальнейших исследований. 

Общая характеристика индуктивного под-
хода к построению моделей 

Общепринятый подход к решению задач мо-
делирования означает, что исследователь прохо-
дит весь традиционный дедуктивный путь «от 
общей теории – к конкретной модели»: наблю-
дение за объектом; изучение его внутренней 
структуры; познание принципов его функциони-
рования; поиск адекватного математического ап-
парата для их описания; создание теории и апро-
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бация собственно математической модели ис-
следуемого объекта. 

Вместо этого А.Г. Ивахненко сформулировал 
принципиально новый индуктивный подход, ос-
нованный на интенсивном использовании ком-
пьютеров, как путь «от конкретных данных – к 
общей модели»: исследователь после получения 
данных наблюдений выдвигает гипотезу о клас-
се функций, формирует процедуру автоматичес-
кой генерации многих тысяч вариантов моделей 
в этом классе и задает критерий выбора наилуч-
шей модели из всех генерируемых. При этом 
наиболее трудоемкая рутинная работа перекла-
дывается на компьютер, благодаря чему появля-
ется возможность минимизировать влияние субъ-
ективных факторов и получить объективный ре-
зультат при максимальной активизации творче-
ских возможностей исследователя. 

МГУА как основной метод индуктивного 
моделирования – это оригинальное средство 
автоматического решения задач синтеза моде-
лей по экспериментальным данным в условиях 
неопределенности. Такая задача заключается в 
построении математической модели, прибли-
жающей неизвестную закономерность функци-
онирования исследуемого объекта или процес-
са, информация о которой неявно содержится в 
выборке (таблице) имеющихся данных. 

МГУА отличается от других методов ак-
тивным применением принципов 

 автоматической генерации усложняемых 
структур моделей; 

 неокончательных решений (множествен-
ного выбора моделей на каждом этапе); 

 последовательной селекции по внешним 
критериям для построения моделей оптималь-
ной сложности. 

Он имеет оригинальную многорядную проце-
дуру автоматической генерации структур моде-
лей, имитирующую процесс биологической се-
лекции с попарным учетом последовательных 
признаков. Для сравнения и выбора лучших мо-
делей применяются внешние критерии, основан-
ные на делении выборки на две и более частей, 
причем оценивание параметров и проверка каче-
ства моделей выполняется на разных подвыбор-
ках. Это дает возможность обходиться без обре-

менительных априорных предположений, по-
скольку деление выборки на части с близкими 
статистическими характеристиками позволяет не-
явно, автоматически учесть разные виды априор-
ной неопределенности при построении модели. 

Краткие сведения о развитии индуктивно-
го моделирования как научного направления 

Индуктивное моделирование, начавшее свое 
развитие с публикации в [1], состоит в построе-
нии моделей на основе эмпирических данных, 
результатов измерений, наблюдений, экспери-
ментов, когда этот статистический материал ис-
пользуется для формирования математических 
моделей, с той или иной степенью правдоподоб-
ности описывающих закономерности, отражен-
ные в данных, т.е. сюда относятся задачи, где 
структура модели, отражающей неизвестную 
закономерность, заранее не задана, и ее следует 
также определить на основе данных вместе с 
оценками параметров. 

Индуктивный процесс моделирования его ав-
тор трактовал как акт самоорганизации: из «хао-
са» начальных данных формируется «организо-
ванная структура» в виде математической моде-
ли. Это было отражено в первых названиях этого 
направления, имеющего целью выявление неяв-
ных причинно-следственных связей и законо-
мерностей, скрытых в имеющихся данных, и 
представление их в явной форме математичес-
ких моделей. Это позволяет отнести МГУА к 
эффективным методам интеллектуального ана-
лиза данных и средствам вычислительного ин-
теллекта, поскольку он направлен на автомати-
ческий поиск и описание закономерностей с вы-
бором структуры и параметров линейных, нели-
нейных, разностных и других моделей на основе 
выборки данных в условиях неопределенности и 
неполноты исходной информации. 

В 1970-е годы внимание автора и его учени-
ков уделялось повышению эффективности 
МГУА и изучению его прикладных возможно-
стей без строгого обоснования. Эффективность 
метода многократно подтверждалась решением 
конкретных задач моделирования сложных объ-
ектов и процессов в областях экологии, эконо-
мики, техники и гидрометеорологии [4]. На-
глядность метода привела к быстрому росту 
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его популярности среди прикладников и в на-
шей стране, и за рубежом. Параллельно разви-
вались исследования по разработке алгоритмов 
самоорганизации в смежной к моделированию 
области – в задачах классификации и распо-
знавания образов [3, 4]. 

В 1980-е годы продолжались интенсивные 
исследования по применению МГУА к решению 
практических задач: моделирование экологиче-
ских процессов и систем [4], водных и нефтяных 
полей [5], экономических процессов [6]. В част-
ности, некоторые результаты решения таких за-
дач зарубежными авторами изложены в [7, 8]. 

В начале 1980-х годов А.Г. Ивахненко уста-
новил органичную аналогию между задачей по-
строения модели по зашумленным эксперимен-
тальным данным и задачей прохождения сиг-
нала через канал с шумом [9]. Это позволило, 
используя идеи теории помехоустойчивого при-
ема сигналов Котельникова, построить теорию 
помехоустойчивого моделирования, основы ко-
торой изложены в [10], где приведен деталь-
ный анализ алгоритмов переборного (комбина-
торного) типа. 

Основной результат теории: сложность оп-
тимальной прогнозирующей модели зависит от 
уровня шума в данных – чем выше уровень, 
тем проще должна быть оптимальная модель. 
Это составляет основу теории МГУА как ме-
тода автоматической адаптации сложности оп-
тимальной модели к уровню информативности 
зашумленной выборки данных, что и составля-
ет суть самоорганизации моделей. В те же го-
ды были получены существенные теоретиче-
ские результаты в исследовании многорядных 
(итерационных) алгоритмов МГУА и условий 
их сходимости [11]. 

В 1994 г. в США вышла книга А.Г. Ивах-
ненко об индуктивных обучающихся алгорит-
мах моделирования [12], содержащая основ-
ные результаты его школы 1980-х – начала 
1990-х гг. Эти результаты содержат алгорит-
мы, основанные на таких идеях, как объектив-
ный системный анализ (ОСА) [13] и объек-
тивная компьютерная кластеризация (ОКК) 
[14], а также непараметрическое прогнозиро-

вание (корреляционные модели [15] и ком-
плексирование групповых аналогов [16]).  

Однако главным результатом 1990-х годов 
стала идея А.Г. Ивахненко о дальнейшем разви-
тии возможностей МГУА как нейронной сети: 
структура МГУА является специфической вы-
числительной сетью с нейронами, имеющими 
полиномиальную функцию активации, для ко-
торой принято название полиномиальная ней-
ронная сеть (например, [17]). Идея развития со-
стоит в том, что если создать сеть из нейронов 
в виде алгоритмов МГУА, полученная структура 
превратится в сеть с «активными» нейронами, ар-
хитектура каждого из которых настраивается на 
конкретную выборку данных. Это направление 
стало весьма популярным среди исследователей 
и продолжает развиваться как «нейросети с ак-
тивными нейронами» [18]. В эти же годы МГУА 
начали относить к наиболее успешным средст-
вам интеллектуального анализа данных [19]. 

О развитии теории МГУА. В теоретичес-
ких исследованиях МГУА анализируются преж-
де всего алгоритмы генерации (перебора) ва-
риантов структур моделей, а также критерии 
выбора (селекции) лучших из генерируемых мо-
делей. Основные свойства переборных алгорит-
мов МГУА изложены в [10], а итерационных – 
в [11] (включая вопросы их сходимости). 

Задача анализа эффективности критериев се-
лекции моделей рассматривается в рамках тео-
рии помехоустойчивого моделирования на осно-
ве МГУА [10], опирающейся на аналогию между 
задачами теорий связи и моделирования. Продук-
тивные результаты связаны с анализом свойств 
так называемого «идеального» J-критерия, впер-
вые введенного в [20] и исследованного в [10, 
21, 22]. Асимптотические свойства внешних 
критериев селекции моделей изучались в [23–
25]. Сформированы также основы теории МГУА 
для объектов с многомерным выходом [26, 27]. 

Основным аналитическим аппаратом теории 
индуктивного моделирования является метод 
критических дисперсий, который можно эффек-
тивно применять как для ограниченной выборки, 
так и в асимптотике. Этот аппарат, впервые 
предложенный в [20], был применен в [10] и по-
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следовательно развивался в [28–30]. В система-
тизированном виде метод представлен в [31]. 

Общая постановка задачи моделирова-
ния по экспериментальным данным 

Задача построения моделей по эксперимен-
тальным данным может быть сведена к поиску 
экстремума некоторого критерия CR на дис-
кретном множестве различных моделей  : 
 ).(minarg* fCRf

f 
  (1) 

Для конкретизации этой постановки пред-
положим, что задана выборка W = [Xy], содер-
жащая n наблюдений за m входными (незави-
симыми) переменными и одной выходной, и 
эти данные представлены в виде матрицы X  
= [xij , i  1,..., n; j  1,..., m] и вектора y = (y1...ym)T, 
причем n  m. 

В общем случае процесс решения задачи 
структурно-параметрической идентификации 
(1) включает в себя прежде всего следующие 
основные этапы: 

1. задание выборки данных и априорной 
информации; 

2. выбор или задание класса базисных функ-
ций и преобразование данных; 

3. генерация различных структур моделей в 
этом классе; 

4. оценивание параметров генерируемых 
структур и формирование множества  ; 

5. минимизация заданного критерия CR(f) и 
выбор оптимальной модели f; 

6. проверка адекватности полученной модели; 
7. принятие решения о завершении процесса 

и/или применение модели. 
Перечисленные этапы описывают произволь-

ный процесс построения моделей, причем в 
зависимости от априорной информации и цели 
моделирования те или иные этапы могут от-
сутствовать. Например, в случае задачи пара-
метрической идентификации множество   со-
стоит из одной модели (задается одна структу-
ра), т.е. исключаются этапы 3 и 5 процесса.  

Задача идентификации состоит в формиро-
вании некоторого множества   моделей вида 
 ˆˆ ( , ),f fy f X f   , (2) 
и поиске оптимальной модели по условию 

 * ˆarg min ( , ( , )),ff
f CR y f X


   ( 3) 

причем оценки ˆ
f  для каждой f   являются 

решением еще одной экстремальной задачи: 
 ˆ arg min ( , , )

s f
f

f f
R

QR y X
 

   , (4) 

где sf  – сложность модели f, равная числу оце-
ниваемых параметров в модели (2), а QR  СR – 
критерий качества решения задачи парамет-
рической идентификации каждой частной мо-
дели, генерируемой в задаче структурной иден-
тификации. 

Для оценивания параметров в алгоритмах 
МГУА применяется прежде всего МНК, когда 
в качестве QR в (4) выступает функция потерь 
(сумма квадратов ошибок): 

 
22 ˆˆ( ) .f f fQR y y y X       (5) 

В предположении, что в измерениях y при-
сутствует независимый шум с нулевым сред-
ним и конечной дисперсией, наилучшим мето-
дом является МНК, тогда решение задачи (4), 
(5) имеет вид 
 1ˆ ( )f f f f

T TX X X y  , (6)  
где Xf – подматрица матрицы X со столбцами, 
соответствующими частной модели f  . 

Экстремальные задачи (3), (4) содержат ряд 
неопределенностей, свойственных задаче моде-
лирования по данным наблюдений и так или 
иначе влияющих на качество ее решения. Виды 
неопределенностей можно разделить на две ос-
новные группы: относящиеся к данным, т.е. к 
физической информации о моделируемом объ-
екте (структурная, стохастическая и информа-
ционная неопределенность), а также к средствам 
обработки данных, т.е. к применяемой техноло-
гии моделирования (функциональная, парамет-
рическая и критериальная неопределенность). 

Методы моделирования можно анализиро-
вать с точки зрения степени учета всех указан-
ных видов неопределенности. Здесь крайние по-
зиции занимают регрессионный анализ и МГУА: 
первый требует снятия всех неопределенностей, 
а второй обеспечивает их автоматический учет. 
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Из приведенной постановки следует, что 
каждый метод моделирования можно описать 
четырьмя основными компонентами: класс мо-
делей, генератор структур, метод оценивания 
параметров и критерий селекции моделей. Все 
эти компоненты присутствуют в алгоритмах 
МГУА, и это целесообразно использовать для 
характеристики особенностей метода. 

Классы моделей, применяемые в МГУА 
В практике моделирования встречаются сле-

дующие основные типы задач: 
 построение регрессионных моделей ста-

тических объектов; 
 моделирование временных рядов или про-

цессов; 
 моделирование динамических объектов, 

процессов и систем. 
Модели статических объектов. Термин ста-

тический объект объединяет все случаи, когда 
необходимо построить модель вида  

 
1

( ) ( )
m

T
k k j j k k

j
y b g x b g x



    , (11) 

где k = 1,..., n – номер точки наблюдения, bj – па-
раметры модели, g(x) – известная m-мерная век-
тор-функция от MX входных переменных, k – 
независимый некоррелированный случайный 
вектор с нулевыми средним и конечной дис-
персией. 

Базисными функциями g(x) в алгоритмах 
МГУА служат прежде всего полиномы: 

 
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T jvxbxgb
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)( , (12) 

тогда каждая компонента g(x) является одночле-
ном этого полинома. При этом степени cj могут 
принимать целые значения от нуля до ST, при-
чем сумма всех m степеней не превышает ST. 
Модели временных рядов. Для моделирования 

процессов как временных рядов в алгоритмах 
МГУА применяются полиномиальные, тригоно-
метрические, экспоненциальные, логистические и 
логарифмические функции времени. В случае 
тригонометрических функций модели имеют вид 
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т.е. ( ) sin( )j j jg t t    при заданных ,j j  , 
причем частоты предполагаются некратными. 

Для моделирования временных рядов при-
меняются также авторегрессионные модели: 

 1
1

LY

k i k k
i

y a y 


    , (14) 

где LY – порядок авторегрессии (число запаз-
дываний). 
Модели динамических объектов. Задачи мо-

делирования динамики решаются, прежде всего, 
в классе линейных динамических моделей при 
наличии вектора внешних воздействий x. Тогда 
общий вид модели динамики многомерной сис-
темы представляется разностным уравнением 

 1
1 1

LY LX
T T

k k v k v k
v

y a y b x   
 

     , (15) 

где LY, LX – число учитываемых прошлых зна-
чений (запаздываний, лагов) для выходных и 
входных переменных, a, b – векторы неизвест-
ных параметров, k – входной процесс типа бе-
лого шума. Из (15) можно получить предыдущие 
классы моделей (11) и (14) как частные случаи. 

В каждом алгоритме МГУА имеется блок 
преобразования данных в соответствии с за-
данным классом моделей, после чего форми-
руется и решается задача структурно-парамет-
рической идентификации (3), где специфика 
типа исходной задачи уже не учитывается. На-
пример, в одномерном случае (MY = 1) выра-
жения (12) и (15) приводятся к виду обычной 
регрессионной модели 
 ( , ) ,T

i i i i iy f x x        (16) 

если в (12) обозначить , ( )b x g x
 

  , а в (15) – 

соответственно 1 1( ,..., , ,..., ) ,T
LY LXa a b b



  x


  

1 1( ,..., , ,..., )T
k l LY k k LXy y x x



    . Тогда задача (3) 
состоит в определении оптимальной структуры 
и значений параметра  , или построении моде-
ли с оптимальным подмножеством аргументов. 

Далее рассмотрим обобщенное представле-
ние моделей вида (16), линейных по парамет-
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рам, а в разработанных алгоритмах имеется 
большинство упомянутых классов моделей. 

Сравнительный анализ методов генера-
ции структур моделей 

Большинство известных генераторов струк-
тур МГУА естественным образом разделяются 
на две группы – переборные и итерационные, по 
аналогии с методами оптимизации. Рассмотрим 
характерные особенности этих методов, отли-
чающихся способами генерации структур моде-
лей и организацией поиска минимума заданного 
критерия. 
Переборные алгоритмы [10]. Они предна-

значены для решения задачи перебором моде-
лей из конечного множества Ф, элементы ко-
торого могут быть вычислены независимо пу-
тем оценки параметров всех различных моде-
лей. При этом задача (1) оказывается анало-
гичной задаче дискретного программирования 
и может быть решена полным или направлен-
ным перебором. 

Наиболее известна реализация полного пере-
бора в виде комбинаторного алгоритма СОМВI 
[32]. В случае линейного объекта с m входами 
генерируются все возможные модели вида 
 ˆ , 1,..., 2m

v v vy X v   , (17) 
где десятичному числу ν ставится в соответ-
ствие двоичный структурный вектор dv, в ко-
тором единицы указывают на присутствие ар-
гументов, нули – на их отсутствие. Здесь число 
сравниваемых моделей равно 2m, и полный пе-
ребор эффективен только примерно до m = 25. 

Цель методов направленного перебора – отыс-
кать глобальный минимум CR(s), т.е. результат 
полного перебора при существенно меньших 
вычислениях. Они работоспособны при доста-
точно больших m – свыше 100, например, ал-
горитм MULTI [33], в котором применяется 
процедура вида 
 1 1

ˆˆ ( | ) , 1, , , 1,l i j
s s s s sy X x s m i l F     , (18) 

где s – номер этапа (и сложность структуры); 
Fs – число лучших структур (свобода выбора); j – 
индекс регрессора, отсутствующего в матрице 
X s

i
1 . При этом анализируется подмножество 

s  , с большой вероятностью содержащее 

результат полного перебора. Если s
ms CF  , то 

S и  совпадают – перебор становится полным. 
Алгоритм имеет полиномиальную сложность m3. 

Вопросам исследования и применения пе-
реборных алгоритмов посвящена монография 
[34], более подробное описание всех сущест-
вующих алгоритмов этого типа дано в [35]. 
Итерационные алгоритмы [11]. Они известны 

только в теории самоорганизации моделей, и все 
их варианты (как и переборные алгоритмы) от-
носятся к группе алгоритмов МГУА. По принци-
пу действия итерационные методы подобны ме-
тодам оптимизации посредством последователь-
ных приближений, однако используют принцип 
неокончательных решений (свободу выбора F). 

В зависимости от способа последовательных 
приближений итерационные алгоритмы МГУА 
можно разделить на две группы: многорядные и 
релаксационные. Многорядные алгоритмы по-
строены на аналогии с биологической селекцией 
живых организмов: усложнение моделей от r-го 
ряда селекции к (r + 1)-му происходит путем по-
парного «скрещивания» лучших моделей пре-
дыдущего ряда по линейному или нелинейному 
частному описанию, например: 
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(19) 

где F – заданная «свобода выбора» – количест-
во отобранных лучших моделей предыдущего 
ряда, а при r = 0 справа учитываются исходные 
регрессоры. В таких алгоритмах процедура ус-
ложнения прекращается после начала возрас-
тания значений критерия CR.  

В алгоритмах МГУА релаксационного типа на 
каждом ряде (шаге приближения) модели ус-
ложняются «скрещиванием» лучших моделей 
предыдущего ряда с исходными аргументами: 

1
1 2 3 4( , ) ,

1, ; 1, .

r r r r
l l i k l l i l k l i ky f y x a a y a x a y x

i F k m

     

 
 (20) 

Вопросам описания, исследования и приме-
нения современных высокоэффективных алго-
ритмов МГУА релаксационного типа посвя-
щена монография [36]. 
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Отметим, что в 1970–80 гг. были сконструи-
рованы варианты алгоритмов итерационного ти-
па [11]. Там же приведена оригинальная струк-
тура итерационного алгоритма CML, основанная 
на переборе не пар, а троек аргументов: 
 11111   r

k
r
j

r
l

r
i

r
l

r
l yybyay . (21) 

Следует указать, что для итерационных алго-
ритмов, в отличие от переборных, множество 
моделей можно описать, но нельзя просмотреть 
ввиду его бесконечности, а в процессе решения 
формируется некоторое его (бесконечное) под-
множество, зависящее от параметров алгоритма. 
При этом увеличивается разнообразие генери-
руемых структур моделей, но возникает необхо-
димость доказательства сходимости итерацион-
ного процесса решения задачи (1), которое пока 
получено только для случая так называемой 
«внутренней сходимости» [11, 36]. 

Однако высокую эффективность этих алго-
ритмов демонстрируют многочисленные приме-
ры решения практических задач моделирования. 
В целом итерационные методы работоспособны 
при весьма больших m – порядка 1000. Они по-
зволяют строить удовлетворительные модели 
даже в вырожденных задачах, когда длина вы-
борки n < m. Современное структурированное 
описание архитектур различных итерационных 
алгоритмов МГУА представлено в [37]. 

Выражения (17) – (21) упрощенно представ-
ляют четыре основных типа генераторов струк-
тур в алгоритмах МГУА. Все они строят модели, 
линейные по параметрам, но в общем случае не-
линейные по входам. Отметим, что в приклад-
ном регрессионном анализе имеются простые 
варианты перебора (методы всех регрессий, 
включения–исключения, шаговой регрессии), в 
которых не используется принцип неоконча-
тельных решений и внешние критерии, т.е. алго-
ритмы МГУА предоставляют более широкие 
возможности генерации моделей. Итерационные 
генераторы МГУА – оригинальны, и само назва-
ние МГУА ассоциируется прежде всего с ними. 

Внешние критерии качества моделей 
Такие критерии предназначены для приме-

нения в задаче (3) и основаны на разделении 
выборки на две или более частей [10] – напри-

мер, в простейшем случае на две непересе-
кающиеся подвыборки (подмножества точек) 
A и B, A  B = W.  

Приведем вычислительные формулы для ос-
новных внешних критериев, приняв следующие 
стандартизованные обозначения: МНК-оценка 
параметров на некоторой подвыборке G равна 
 1ˆ ( ) , , , ,T T

G G G G GX X X y G A B W    (22) 
а значение ошибки на некоторой подвыборке 
Q по модели, оценки параметров которой вы-
числены на G , равно 

2ˆ( | ) ,Q Q GQ G y X     Q = A, B, W, C. (23)  
Отметим, что разбиение выборки данных на 

две подвыборки соответствует следующему: 
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Критерии точности. При Q = G величина 
G = (GG) – остаточная сумма квадратов 
RSS, а при G  Q она является так называемым 
критерием регулярности: 
 ).|(),|( BAARABAR AB   (25) 

Применяется также симметричный крите-
рий регулярности: ).|()|( BAABAD   
Критерии согласованности. Основным в этой 

группе является критерий непротиворечивости 
(несмещенности), определяемый выражениями 
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К данной группе относится также критерий 
вариативности 
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W A B
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 (27) 

Имеются также критерии с многократным 
разбиением выборки – например, JN (джек-найф 
или «усредненный критерий регулярности» 
(УКР)). Подробнее о критериях МГУА в [10, 11]. 

Современные тенденции в развитии ал-
горитмов самоорганизации моделей  

МГУА как полиномиальная нейросеть. В 
1990-х годах, когда искусственные нейронные 
сети получили широкую известность, А.Г. Ивах-
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ненко и многочисленные пользователи его ме-
тода начали называть типичную структуру 
МГУА также нейросетью. Теперь за границей 
многорядный алгоритм МГУА чаще всего на-
зывают Polinomial Neural Network (PNN), т.е. 
Полиномиальная Нейронная Сеть (ПНС) [17, 
19]. При этом основной элемент итерационных 
алгоритмов МГУА, а именно частное описа-
ние, можно также рассматривать как элемен-
тарный нейрон ПНС МГУА. Оригинальность и 
эффективность нейросети, состоящей из таких 
нейронов, заключается в скорости процесса 
локальной настройки их весов и автоматиче-
ской глобальной оптимизации (самоорганиза-
ции) структуры сети (числа узлов и количества 
рядов или скрытых слоев). Более детально по-
линомиальные нейросети МГУА и вопросы их 
использования рассмотрены в [19]. 

Нейросеть с активными нейронами. Типич-
ный нейрон МГУА в виде квадратичного полино-
ма от двух аргументов или его упрощенного ва-
рианта (19) можно назвать пассивным, посколь-
ку он имеет фиксированную структуру, и все 
другие нейроны (частные описания) имеют та-
кую же структуру, т.е. классическая полиноми-
альная нейросеть МГУА – гомогенна. В 1990-х 
годах А.Г. Ивахненко предложил новый тип се-
ти МГУА – с активными нейронами [18], или 
гетерогенную сеть, в которой каждый из нейро-
нов является, в свою очередь, также алгоритмом 
МГУА, благодаря чему структура нейрона оп-
тимизируется. В результате все нейроны могут 
получить разную структуру, что повышает гиб-
кость настройки сети на конкретную задачу. Та-
кие сети называются также дважды многоряд-
ными [19]. 

МГУА-подобная нейросеть с обратной свя-
зью. В [38] была предложена МГУА-подобная 
нейронная сеть, имеющая цикл обратной связи: 
выходы нейронов каждого слоя «скрещиваются» 
с исходными переменными. В этом алгоритме 
сеть автоматически выбирает одну из трех архи-
тектур для каждого активного нейрона: сигмои-
дальную, радиальную или полиномиальную пе-
реходную функцию. При этом структурные па-
раметры, например, количество слоев, нейронов 

в скрытых слоях и входных переменных выби-
раются автоматически, т.е. самоорганизуются. 

Эволюция групп адаптивных моделей. 
Эволюционный алгоритм под названием GAME 
(group of adaptive models evolution), разрабо-
танный в Чешском техническом университете 
в Праге, базируется на общей архитектуре 
МГУА [39]. В GAME коэффициенты различ-
ных передаточных функций каждого узла сети 
оцениваются по данным выборки. 

Главные модификации этой МГУА-подоб-
ной системы с активными нейронами: 

 передаточная функция узла может иметь не-
сколько типов – линейная, полиномиальная, ло-
гистическая, РБФ и другие, а также в виде пер-
цептрона, причем выбор типа узлов, образующих 
сеть, определяется значением критерия – т.е. 
структура сети – гетерогенна (неоднородна); 

 количество входов узла растет с ростом 
глубины узла в сети, передаточные функции уз-
лов отражают растущее количество входов, при-
чем в сети существуют междурядные связи; 

 при построении сети находятся не все раз-
мещения узлов, а их случайные подмножества; 

 оригинальный МГУА создает одну опти-
мальную модель, а данный алгоритм – группу 
моделей, которые локально оптимальны для 
своего подмножества данных.  

В такой модифицированной архитектуре 
МГУА начальные значения весов и коэффици-
ентов узлов назначаются случайно, их входы и 
передаточные функции также отбираются слу-
чайно. Поэтому топология моделей, построен-
ных по одной и той же выборке, может отли-
чаться. 

Другие пути развития идей самоорганиза-
ции моделей. В настоящее время имеется много 
различных тенденций в развитии методов моде-
лирования на основе МГУА: создание гибрид-
ных архитектур в сочетании с алгоритмами вы-
числительного интеллекта [40]; построение ней-
росетей с нечеткими функциями активации [41]; 
разработка алгоритмов моделирования на прин-
ципах действия иммунных систем [42]; решение 
задач моделирования при нестохастических 
предположениях – так называемые интерваль-
ные модели [43]; применение распараллелива-



66 УСиМ, 2017, № 2 

ния операций [44]; использование онтологиче-
ских подходов [45] и многое другое. 

Обзоры исторических аспектов развития ин-
дуктивного моделирования представлены в [46, 
47]. Более подробную информацию о разрабо-
танных алгоритмах, средствах и технологиях, их 
исследовании и применении можно найти на ба-
зовом сайте [48] и на сайте [49] отдела ИТИМ. 

Специализация отдела Информационных 
технологий индуктивного моделирования 
Исследовательская стратегия отдела ИТИМ 

охватывает полный жизненный цикл научного 
поиска: методологию моделирования по выбор-
кам данных; теорию индуктивного построения 
моделей оптимальной сложности; алгоритмиза-
цию высокопродуктивных средств моделирова-
ния; интеллектуализацию технологий построе-
ния моделей; компьютерные эксперименты для 
оценивания эффективности разработанных тех-
нологий; решение реальных задач моделирова-
ния и прогнозирования; апробацию и приклад-
ное внедрение разработанных инструментальных 
средств в системах мониторинга, управления и 
поддержки принятия решений. 

Приоритетные научные направления дея-
тельности отдела таковы: 

 развитие методологии структурной иден-
тификации оптимальных прогнозных моделей 
сложных процессов в условиях неполноты и 
неопределенности априорной информации; 

 развитие теории индуктивного моделиро-
вания сложных процессов и систем по зашум-
ленным статистическим и экспериментальным 
данным на основе МГУА; 

 создание высокопродуктивных компьютер-
ных средств индуктивного моделирования на 
основе рекуррентных процедур и кластерных 
технологий распараллеливания вычислений; 

 создание интеллектуальных информацион-
ных технологий и инструментальных средств 
индуктивного моделирования и прогнозирова-
ния сложных процессов и систем; 

 решение прикладных задач анализа, моде-
лирования и прогнозирования экономических, 
экологических и технологических процессов с 

целью выявления их закономерностей, опти-
мизации, управления и принятия решений; 

 разработка интеллектуальных технологий 
информационной поддержки решений в процес-
сах управления разного уровня на основе мето-
дов и средств индуктивного моделирования. 

Профильные научно-прикладные направле-
ния исследований отдела связаны с решением 
задач моделирования и прогнозирования в об-
ластях: 

 социально-экономические процессы, преж-
де всего в сфере экономической безопасности 
государства, с целью информационной поддерж-
ки управленческих решений; 

 экологические процессы (в водной, воз-
душной и грунтовой средах); 

 технологические процессы (например, за-
дачи мониторинга литейного производства); 

 медико-биологические процессы (оценива-
ние индивидуальной эффективности лекарст-
венных средств и построение классификаторов 
для задач дифференциальной диагностики). 

Основные научные результаты отдела 
ИТИМ 

Разработана теория индуктивного моделиро-
вания на основе МГУА как эффективного мето-
да автоматического построения оптимальных 
прогнозирующих моделей сложных объектов и 
процессов на основе статистических и экспери-
ментальных данных в условиях неполноты и не-
определенности информации. Аналитическим 
аппаратом теории служит метод критических 
дисперсий [31], позволивший объяснить природу 
эффективности МГУА как метода построения 
оптимальных моделей с минимальной дисперси-
ей ошибки прогнозирования в условиях неопре-
деленности. В рамках теории решена задача оп-
тимизации разбиения выборки данных на две 
части по условию близости ковариационных 
(информационных) матриц этих частей [36]. 

Получила дальнейшее развитие теория МГУА 
в результате разработки и теоретического обос-
нования двухкритериального метода доопреде-
ления выбора модели с использованием нового 
критерия несмещенности ошибок [50], позволя-
ющего устранить неоднозначность выбора мо-
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дели в реальных задачах моделирования. В этом 
методе последовательно применяются критерий 
регулярности для отбора наиболее точных моде-
лей и несмещенности ошибок для окончательно-
го выбора модели оптимальной сложности [34]. 

Разработаны теоретические и прикладные 
принципы конструирования и реализации вы-
сокоэффективных переборных алгоритмов 
МГУА на основе рекуррентных вычислений 
[34], процедур интеллектуального распаралле-
ливания операций [44] и последовательной се-
лекции информативных переменных [51], что 
повышает размерность решаемых задач анали-
за, моделирования и прогнозирования слож-
ных процессов и систем.  

Разработан метод комплексного интеграль-
ного оценивания и прогнозирования состояния 
сложных иерархически организованных систем, 
представленных статистическими данными о 
динамике изменения групп взаимосвязанных 
первичных показателей [52]. Построение инте-
гральных индексов базируется на оригиналь-
ном методе нелинейной нормализации стати-
стических показателей. 

Разработаны теоретические и прикладные 
принципы конструирования гибридных архитек-
тур итерационных алгоритмов МГУА как обоб-
щение структур алгоритмов многорядного, ре-
лаксационного и комбинаторного типов, на ос-
нове чего создан обобщенный итерационный ал-
горитм (ОИА) МГУА [37], существенно повы-
шающий эффективность решения задач индук-
тивного моделирования сложных систем. В ар-
хитектуре ОИА как нейросети реализована идея 
активных нейронов в виде комбинаторного ал-
горитма МГУА для автоматической настройки 
сложности (степени и структуры полинома) ней-
ронов. 

Разработан, теоретически обоснован и ис-
следован обобщенный релаксационный итера-
ционный алгоритм (ОРИА) МГУА, базирую-
щийся на использовании быстродействующих 
рекуррентных вычислений и матриц нормаль-
ных уравнений, что позволяет эффективно ре-
шать задачи индуктивного моделирования по 
выборкам сверхбольшой размерности [36]. 

Разработана концепция, теоретические ос-
новы и математическое обеспечение принци-
пиально нового класса переборных и итераци-
онных алгоритмов МГУА с применением ре-
куррентно-параллельных вычислений на кла-
стерных системах, что способствует созданию 
высокопродуктивных интеллектуальных про-
граммных средств и технологии индуктивного 
моделирования, эффективность которых про-
порциональна количеству процессоров при 
обеспечении равномерной их загрузки [53].  

Разработаны концептуальные и теоретичес-
кие принципы конструирования технологий ин-
теллектуального моделирования сложных сис-
тем на основе использования баз знаний, средств 
индуктивного анализа данных и интеллектуаль-
ного интерфейса пользователя [54]. Такие тех-
нологии должны иметь три основных инстру-
ментальных уровня: автономное интеллектуаль-
ное моделирование поведения системы по имею-
щейся базе данных; встроенное интеллектуаль-
ное моделирование в составе системы управле-
ния или принятия решений в реальном времени; 
комплексное интеллектуальное моделирование 
сложной системы для автоматического выявле-
ния как оптимальных режимов ее работы, так и 
критических сценариев. 

Разработаны теоретические принципы и ин-
струментальные средства интеллектуального мо-
делирования и прогнозирования многомерных 
взаимосвязанных социально-экономических про-
цессов по статистическим данным в классе 
дискретных динамических моделей векторной 
авторегрессии [55]. Эти средства служат осно-
вой конструирования систем информационной 
поддержки оперативных управленческих ре-
шений для органов государственного управле-
ния разных уровней, в том числе в сфере эко-
номической безопасности Украины. 

Технологии и инструментальные средства 
Компьютерная технология АСТРИД [56] 

предназначена для построения математических 
моделей сложных объектов и процессов по ста-
тистическим (экспериментальными) данным с 
целью выявления закономерностей, идентифи-
кации, прогнозирования для задач информаци-
онной поддержки принятия решений. Предо-
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ставляет возможность строить модели статиче-
ских объектов, временных рядов и динамиче-
ских объектов и процессов в таких классах 
структур: линейных, полиномиальных, авторе-
грессионных, разностных (динамических), не-
линейных сетевого типа и др. 
Комплекс инструментальных средств [34] 

для конструирования, исследования и приме-
нения методов моделирования и их состав-
ляющих элементов, проведения экспериментов 
по компьютерному тестированию методов мо-
делирования и их компонентов (классов моде-
лей, генераторов структур моделей, методов 
оценивания параметров и критериев селекции 
моделей) средствами разработанного инстру-
ментального комплекса. 

Кроссплатформенный программный комп-
лекс с развитым интерфейсом [57] на языке 
Java для индуктивного моделирования и про-
гнозирования сложных объектов и процессов 
большой размерности на основе быстродей-
ствующего переборного алгоритма МГУА с по-
следовательной селекцией информативных и/ 
или отсевом неинформативных аргументов [51]. 
Программный комплекс АСТРИД-ОИА [58] 

для индуктивного моделирования сложных сис-
тем на основе различных итерационных алго-
ритмов МГУА позволяет использовать обобщен-
ный алгоритм ОИА МГУА и все его частные 
случаи [37] в режиме доступа онлайн как через 
Интернет, так и в локальной сети. Интерфейс 
комплекса дает возможность строить модели в 
трех основных режимах: двух автоматических – 
стандартном и планируемом, а также интерак-
тивном, когда процесс самоорганизации модели 
можно корректировать или останавливать на 
любом этапе с сохранением и дальнейшим вос-
становлением промежуточных результатов. 
Компьютерная система АСПИС [59] для 

построения прогнозирующих моделей слож-
ных систем по данным наблюдений на основе 
быстродействующего обобщенного релаксаци-
онного итерационного алгоритма ОРИА МГУА 
[36]. Реализована на языке программирования 
С++ в объектно-ориентированном стиле с ис-
пользованием современных паттернов проек-
тирования, позволяет решать задачи с тысяча-
ми аргументов и сотнями тысяч наблюдений.  

Система информационной поддержки управ-
ленческих решений (ИПУР) позволяет в автома-
тизированном режиме решать задачи комплекс-
ного оценивания, анализа и прогнозирования со-
стояния сложных систем взаимосвязанных соци-
ально-экономических процессов с целью приня-
тия обоснованных и эффективных решений в 
разных сферах государственной и предпринима-
тельской деятельности [60]. Опытный образец 
системы прошел апробацию как инструментарий 
информационной поддержки управленческих 
решений в сфере экономической безопасности 
на основе выявления скрытых закономерностей 
развития социально-экономических процессов и 
устранения неэффективных решений. 

Основные прикладные результаты ис-
следований 

Совместно с Институтом микробиологии и 
вирусологии им. Д.К. Заболотного НАН Ук-
раины на основе опытных данных многолет-
них натурных наблюдений построены матема-
тические модели динамики численности мик-
роорганизмов в почве зависимо от экологиче-
ских факторов и дозы загрязнения тяжелыми 
металлами [61] с целью экологического мони-
торинга и оценки эффективности реабилита-
ции загрязненных почв. 

По статистическим данным Минэкономраз-
вития Украины построены многомерные раз-
ностные модели динамики реального экономи-
ческого процесса в виде 11 взаимозависимых 
показателей энергетической сферы Украины в 
классе моделей множественной авторегрессии, 
позволяющие строить краткосрочный прогноз 
сложного векторного процесса [34]. Этот под-
ход успешно применен также для моделирова-
ния и прогнозирования взаимозависимых по-
казателей инвестиционной сферы [55]. 

Совместно с Московским авиационным ин-
ститутом построена нелинейная модель зависи-
мости коэффициента распыления (разрушения) 
поверхности космического аппарата под дей-
ствием струй ионизированных газов в зависимо-
сти от физических свойств разных материалов 
покрытия поверхности [34]. Модель описывает 
этот объект точнее, чем традиционные модели с 
физической параметризацией, позволяет рассчи-
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тывать значения коэффициентов распыления в 
зависимости от свойств потенциально приме-
няемых материалов и подбирать материал с 
наименьшим коэффициентом распыляемости. 

Совместно с Институтом биологии южных 
морей НАН Украины построены и внедрены мо-
дели для количественного оценивания экологи-
ческих последствий влияния загрязнений мор-
ской воды битумоидными веществами на общее 
число видов донных организмов в бухтах Сева-
стопольская, Южная и Карантинная, на основе 
чего разработана методика зонирования загряз-
нений в бухтах города Севастополя [62]. 

Совместно с Национальной медицинской ака-
демией последипломного образования МОЗ Ук-
раины им. П.Л. Шупика разработана и апроби-
рована технология индуктивного моделирова-
ния и прогнозирования результатов тестирова-
ния образцов крови разными медицинскими пре-
паратами. Разработана методика, позволяющая 
сократить временные и финансовые затраты на 
проведение предварительных клинических ис-
следований с целью определения наиболее эф-
фективных препаратов для лечения конкретно-
го пациента [36]. 

Совместно с Институтом гематологии и 
трансфузиологии АМН Украины разработана 
технология автоматического построения клас-
сификаторов для дифференциальной диагно-
стики заболеваний крови с целью повышения 
точности диагностики и снижения рисков по-
становки ошибочного диагноза при сокраще-
нии временных и финансовых затрат [36]. 

Совместно с Физико-технологическим ин-
ститутом металлов и сплавов НАН Украины 
разработан проект комплексной компьютерной 
технологии поддержки решений в процессе 
охлаждения металлической отливки [63]. Ре-
шена задача построения моделей зависимости 
промежуточной температуры отливки от пара-
метров, влияющих на процесс охлаждения, с 
целью оптимизации режима литья для обеспе-
чения надлежащего качества изделия.  

Перспективы исследований в области ин-
дуктивного моделирования  
Развитие методологии и теории интеллек-

туального моделирования на основе МГУА: 

 концептуальные вопросы развития мето-
дологии индуктивного моделирования на но-
вых парадигмах нейросетей с активными ней-
ронами и гибридных архитектур; 

 теоретические исследования эффективно-
сти и точности решения задач индуктивного 
моделирования в условиях неопределенности 
и неполноты информации в статистических 
выборках данных, типичных для экономиче-
ских, экологических и технологических задач; 

 развитие теории МГУА как эффективного 
метода построения помехоустойчивых моде-
лей для прогнозирования, классификации, рас-
познавания и кластеризации сложных процес-
сов и систем по экспериментальным данным. 
Разработка теории и оригинальных архи-

тектур итерационных (нейросетевых) алго-
ритмов МГУА с принципиально новыми свой-
ствами: 

 повышение эффективности и точности ре-
шения задач структурно-параметрической иден-
тификации моделей сложных систем на основе 
обобщения структур известных алгоритмов; 

 разработка новых гибридных архитектур 
итерационных алгоритмов на основе идеи ак-
тивных нейронов и применения эволюцион-
ных и мультиагентных подходов; 

 анализ и доказательство сходимости но-
вых итерационных алгоритмов к истинной мо-
дели по структуре и параметрам. 
Развитие теории и вычислительных струк-

тур переборных алгоритмов МГУА: 
 радикальное повышение эффективности пе-

реборных алгоритмов на основе распараллели-
вания и применения рекуррентных процедур; 

 разработка новых процедур индуктивного 
поиска оптимальной модели в переборных алго-
ритмах на основе эффективных схем последова-
тельной селекции лучших вариантов моделей; 

 конструирование гибридных переборных 
алгоритмов на основе процедур решения задач 
дискретной оптимизации с применением идей 
вычислительного интеллекта. 
Развитие методологии, теории и алгорит-

мов индуктивного решения задач классифика-
ции, распознавания и кластеризации: 



70 УСиМ, 2017, № 2 

 разработка теории и алгоритмов индук-
тивного построения оптимальных правил клас-
сификации для задач со сверхбольшими объе-
мами данных;  

 разработка высокоэффективных методов 
индуктивного решения задач многоальтерна-
тивного распознавания на основе итерацион-
ных алгоритмов МГУА; 

 разработка интеллектуальных алгоритмов 
анализа и автоматической кластеризации дан-
ных для задач выявления закономерностей. 
Разработка интеллектуальных технологий 

информационной поддержки решений на осно-
ве методов и средств индуктивного моделиро-
вания: 

 разработка инструментальных средств в фор-
ме конструктора алгоритмов как оболочки для 
интерактивного синтеза и автоматического про-
граммирования новых средств моделирования; 

 разработка средств интеллектуального ин-
терфейса для эффективной поддержки приня-
тия решений пользователя в процессе решения 
задач индуктивного моделирования на основе 
МГУА; 

 разработка комплекса инструментальных 
средств для поддержки конструирования ин-
теллектуальных технологий информационной 
поддержки решений по управлению сложными 
системами различной природы. 
Применение разработанных методов и 

средств в прикладных задачах интеллектуаль-
ной поддержки решений на основе технологий 
индуктивного моделирования: 

 поддержка оперативных решений по управ-
лению социально-экономическими процессами 
разного уровня, в том числе в сфере экономиче-
ской безопасности государства; 

 поддержка решения задач медицинской ди-
агностики и прогнозирования эффективности 
лекарственных средств и процедур; 

 интеллектуальное моделирование и управ-
ление техническими и технологическими про-
цессами и робототехническими системами; 

 поддержка решений по управлению эколо-
гическим состоянием процессов разного уровня 
в водохозяйственных системах, орошаемом зем-

леделии, морских прибрежных зонах, других 
задачах, решаемых на основе данных монито-
ринга окружающей среды; 

 поддержка решения задач автоматическо-
го поиска и анализа категорий, жанров и струк-
тур текстовой цифровой информации; 

 выявление знаний на основе автоматизи-
рованного анализа контента сообщений в со-
циальных сетях с целью поддержки принятия 
управленческих решений разного уровня; 

 повышение эффективности поиска целе-
вой информации в сети Интернет путем ин-
дуктивного моделирования и содержательной 
селекции результатов поисковой выдачи. 

Заключение. Благодаря обзору состояния 
исследований в области индуктивного модели-
рования можно утверждать, что МГУА – это 
перспективная основа современных информа-
ционных технологий получения знаний из дан-
ных наблюдений, или один из оригинальных и 
наиболее эффективных методов интеллекту-
ального анализа данных. 

Развитие идей самоорганизации моделей 
предполагает совершенствование теории ин-
дуктивного моделирования, разработку и реа-
лизацию новых высокопродуктивных алгорит-
мов в современных компьютерных технологи-
ях и применение этих технологий для решения 
широкого спектра реальных прикладных задач 
моделирования, прогнозирования, управления 
и принятия решений в системах различной 
природы – экономических, экологических, тех-
нологических и многих других. 
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The Achievements and Prospects of Inductive Modeling 
Keywords: Inductive modeling, GMDH, self-organization, structural-parametric identification, data mining, decision-making. 

Introduction. Inductive modeling as the scientific school was formed by academician Alexey Ivakhnenko and is still ac-
tively being developed. The worldwide known Group method of data handling (GMDH) as a means of self-organizing mod-
els keeps the central place in this studying. The concept “inductive modeling” can be defined as a self-organizing process of 
evolutionary transition from primary data to mathematical models reflecting patterns of the simulated systems functioning, 
implicitly contained in the available experimental or statistical data. 

Purpose. The typical problems solved by means of inductive modeling are described, information on this scientific school 
in Ukraine and abroad is presented, the fundamental basic and the technological achievements are defined, the most promis-
ing ways of further research are formulated. 

Methods. The goal of this article is being achieved by presenting a comprehensive survey of the main publications in this 
area and structuring the material in accordance with the historical, fundamental, technological and applied aspects of the in-
ductive modeling. 

Results. As a result of the references survey in the field of inductive modeling, it can be stated that the GMDH is a prom-
ising basis of modern information technology for discovering knowledge from data, or one of original and efficient methods 
of data mining. 

Conclusion. The further development of the model assumes the improvement of the theory of inductive modeling, the de-
velopment and implementation of new high-performance algorithms in up-to-date computer technologies and the application 
of these technologies to solve a wide range of real-life problems of modeling, forecasting, control and decision-making in 
systems of different fields – economic, ecological, technological and others. 
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