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НЕЙРОСЕТЕВЫЕ МОДУЛИ С ВИРТУАЛЬНЫМИ ПОТОКАМИ ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ 
И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ФУНКЦИОНАЛЬНОГО СОСТОЯНИЯ СЛОЖНЫХ СИСТЕМ 

В статье рассмотрена проблема построения интеллектуальных систем поддержки принятия 
решений по классификации и прогнозированию функционального состояния сложных систем. Для 
прогнозирования состояния сложных систем предложены нейросетевые решающие модули с 
виртуальными потоками, которые отражают скрытые системные связи между наблюдаемыми и не 
наблюдаемыми признаками. При этом вектор информативных признаков на входе решающего модуля 
состоит из двух подвекторов, первый из которых соответствует реальным потокам, а второй – 
виртуальным потокам. 

Проведено имитационное моделирование процессов классификации с использованием латентных 
переменных, которое позволило оценить влияние на качество классификации искусственно введенных 
виртуальных потоков.  

Разработана структура нейросетевой модели с виртуальными потоками рекуррентного типа. 
Структура состоит из N последовательно включенных нейросетевых аппроксиматоров. Выходы 
предыдущих аппроксиматоров объединяются с вектором информативных признаков последующих 
аппроксиматоров, что позволяет формировать виртуальные потоки различной размерности. 

Разработан метод формирования нелинейных моделей виртуальных потоков, отличающийся 
использованием метода МГУА-моделирования для получения моделей влияния реальных потоков на 
виртуальные потоки, получаемых посредством нелинейных адалинов. Метод позволяет формировать 
подвектор латентных переменных неограниченной размерности. 

Нелинейные модели виртуальных потоков формируются посредством метода, основанного на 
использовании МГУА-моделирования. Метод позволяет получить нейросетевые структуры, построенные 
на основе МГУА-моделей и нелинейных адалинов, позволяющие формировать подвектор латентных 
переменных неограниченной размерности. 
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*** 

Введение 

Использование инструментария ней-

росетевого анализа дает возможность с 

 

здавать качественно новые интеллекту-

альные системы, позволяющие решать 

большой круг задач классификации и 

прогнозирования состояния сложных си- 
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стем [1, 2, 3]. Однако при решении задач  

посредством нейросетевых технологий 

возникают проблемы, обусловленные не-

достаточным качеством принимаемых 

решений лицом, принимающим решение 

(ЛПР), при использовании этих техноло-

гий в системах поддержки принятия ре-

шений (СППР). Это обусловлено тем, что 

как при анализе состояния живой систе-

мы, так и при прогнозировании ее пере-

хода из одного состояния в другое, необ-

ходимо учитывать латентные перемен-

ные, которые не входят в исследуемый 

комплекс параметров системы, на основе 

которого строится пространство инфор-

мативных признаков. Эти дополнитель-

ные информативные признаки несут ин-

формацию о скрытых связях между ис-

ходными признаками [4, 5, 6]. Вектор, 

соответствующий дополнительным ла-

тентным информативным признакам, 

назовем виртуальным потоком. Для оп-

ределения этих дополнительных призна-

ков необходима системная надстройка, 

имеющая самоорганизующуюся структуру.  

Материалы и методы. Идея по-

строения такой надстройки состоит в 

следующем. Если данные в системе носят 

поточный характер, сущность которого 

заключается в том, что каждый из N по-

токов формируется множеством инфор-

мативных признаков, сгруппированных 

по некоторому принципу, а затем сжатых, 

вплоть до скаляра, по определенному 

формальному методу, то к имеющимся N 

потокам могут быть добавлены дополни-

тельные потоки – виртуальные потоки, 

представленные своими агрегированны-

ми латентными переменными (латентны-

ми признаками).  

Присутствующие на входе нейрон-

ной сети признаки  не отражают полно-

стью свойства исследуемого объекта или 

системы, которые входят в область инте-

ресов лица, принимающего решение 

(ЛПР). Следовательно, можем выдвинуть 

гипотезу, что есть хотя бы один сегмент 

информативных признаков (N+1)-й, ко-

торый включает хотя бы один информа-

тивный признак, существенно влияющий 

на качество принимаемых решений.  

Латентные информативные признаки 

связаны с наблюдаемыми признаками 

скрытыми системными связями, которые 

определяются аппроксимирующей функ-

цией, построенной по данным, извлечен-

ным из обучающей выборки (независи-

мым наблюдаемым переменным) и зави-

симым переменным (латентным пере-

менным), полученным посредством веро-

ятностного программирования [4, 7]. Ес-

ли такая аппроксимирующая функция 

будет построена, то по данным неизвест-

ного образца может быть найден допол-

нительный признак как функция входных 

наблюдаемых переменных. 

Полагаем, что неизвестный образец 

характеризуется вектором наблюдаемых 

информативных признаков X с компонен-

тами x1, x2,…,xm. Необходимо получить 

функциональную зависимость латентной 

переменной Y от наблюдаемого вектора 

X, то есть 

,          (1) 

полагая априорно, что присутствие на 

входе классифицирующей модели этого 

латентного информативного признака 

улучшит качество классификации. 

Модель нейросетевой структуры с вир-

туальным потоком показана на рис. 1 [8, 9]. 

)( 21 m...x,x,xFY 
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Рис.  1.  Структура нейросетевой модели с виртуальными потоками 

Отметим, что в обучающую выборку 

для аппроксиматоров – нейронных сетей 

входят не только экспериментальные 

данные, полученные на соответствующем 

интервале наблюдения сложной системы, 

но и данные, полученные в результате 

имитационного моделирования на пред-

шествующей нейросетевой модели. Та-

ким образом, каждый нейросетевой мо-

дуль (НС на рис. 1) в этой модели, кроме 

первого и последнего, является не только 

анализатором латентной переменной Fi(X), 

но и источником виртуальных данных для 

настройки параметров (обучения) после-

дующего нейросетевого модуля.   

 Для построения аппроксиматоров, 

которыми являются нейронные сети 

НС1…НС(N-1) на рис. 1, используем ме-

тод группового учета аргументов 

(МГУА) [10]. В качестве аппроксимиру-

ющей функции (1) при использовании 

этого метода очень часто используется 

полином Колмогорова-Габора [11]: 

 

     (2) 

так как с помощью такого полинома 

можно добиться достаточно точной ап-

проксимации любой дифференцируемой 

функции F. 

Эта сложная зависимость заменяется 

множеством простых функций: 

…, 

                      (3) 

где причем функция повсюду 

одинакова. 

В качестве функции  выбираются 

простые зависимости  

    (4) 

или  

 

         (5) 

связывающие только две переменные. 

Коэффициент этих зависимостей опреде-

ляются с помощью МНК, имея соответ-

ственно 4 (уравнение (4)) или 6 (уравне-

ние (5)) точек наблюдений в обучающей 

последовательности.  

Среди моделей первого ряда выби-

раются несколько, например, S* наилуч-

ших, показавших хорошие результаты на  
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контрольной выборке. Среди отобранных 

моделей остаются те, которые не только 

хорошо аппроксимируют данные в узлах 

интерполяции, но и  «угадывают» пове-

дение функции (2) в области, не охвачен-

ной экспериментом.  

Во втором ряду алгоритма МГУА 

полученные на обучающей выборке зна-

чения соответствующие отобранным 

моделям, рассматриваются в качестве ар-

гументов нового ряда: 

   

 

          (6) 

Здесь функции остаются прежни-

ми и соответствуют соотношениям (4) 

или (5), но аргументами этих функций 

выступают переменные  Коэффициен-

ты новых моделей (6) находятся по МНК 

на точках той же обучающей последова-

тельности. Новые модели проверяются на 

точках проверочной последовательности, 

и среди них выбирается  наилучших, 

которые используются в качестве аргу-

ментов следующего третьего ряда и т.д. 

Сложность полиномов возрастает от ряда 

к ряду.  

Входные аргументы и промежуточ-

ные переменные сопрягаются попарно, и 

сложность комбинаций на каждом этапе 

(ряде) обработки информации возрастает 

(как при массовой селекции), пока не бу-

дет получена единственная модель опти-

мальной сложности. 

Каждое частное описание является 

функцией только двух аргументов. По-

этому его коэффициенты легко опреде-

лить по данным обучающей последова-

тельности при малом числе узлов интер-

поляции. Исключая промежуточные пе-

ременные (если это удается), можно по-

лучить аналог полного описания. Напри-

мер, по десяти узлам интерполяции мож-

но получить в результате оценки коэф-

фициентов полинома сотой степени и т.д. 

Из ряда в ряд селекции пропускается 

только некоторое количество самых ре-

гулярных переменных. Степень регуляр-

ности оценивается по величине средне-

квадратичной ошибки (средней для всех 

выбираемых в каждом поколении пере-

менных или для одной самой точной пе-

ременной) на отдельной проверочной по-

следовательности данных. Иногда в каче-

стве показателя регулярности использу-

ется коэффициент корреляции. 

Ряды селекции наращиваются до тех 

пор, пока регулярность повышается. Как 

только достигнут минимум ошибки, селек-

цию, во избежание «инцухта», следует 

остановить. Практически рекомендуется 

остановить селекцию даже несколько рань-

ше достижения полного минимума, как 

только ошибка начинает падать слишком 

медленно. Это приводит к более простым и 

более достоверным уравнениям [11]. 

Среди множества МГУА - моделей 

выбираем L наилучших, которые могут 

быть представлены в виде множества 

,                      (7) 

где , X=(x1, x2,…,xm) – множество 

информативных признаков, используе-

мых решающими модулями; . 

На рис. 2 представлена обобщенная 

структурная схема классифицирующего 

модуля, предназначенного для работы с 

дополненным на основе МГУА-моделей 

пространством информативных признаков.  

Рассмотрим метод формирования 

множества (7). Метод должен синтезиро-

вать множество аппроксимирующих свя-

зей между элементами входного вектора 

X и позволить выбрать из этого множе- 
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ства L функциональных связей, которые 

формируют L дополнительных призна-

ков, включение которых во входной век-

тор приводит к повышению качества 

классификации решающего модуля.  

В случае вырождения нелинейных 

моделей в линейные многомерные ап-

проксиматоры блок нелинейных моделей 

(рис. 2) включает множество пар (в слу-

чае двухальтернативной классификации) 

классифицирующих функций (аппрокси-

маторов), каждый из которых выдает 

число, соответствующее состоянию 

входного вектора. При необходимости, 

эти два числа (a и b,) могут быть агреги-

рованы в одно посредством одного из 

следующей группы агрегаторов:  

; ;  

;          (8) 

 

 

Рис. 2. Обобщенная структурная схема классифицирующего модуля, предназначенного для работы  

с виртуальными потоками, полученными на основе МГУА-моделей исходного пространства 

информативных признаков 
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При этом необходимо учитывать, что 

соответствующие выходы блоков, моде-

лирующие корреляционные связи исход-

ных информативных признаков, могут 

быть как двухкомпонентными векторами, 

так и скалярами, в зависимости от нали-

чия в моделирующих модулях агрегиру-

ющих блоков вида (2).  

Включение в множество моделей 

очередной, -й, модели, осуществ-

ляется по рекуррентной схеме, представ-

ленной на рис. 1. Эта схема позволяет 

оценить вклад в показатели качества 

принятия решений -го дополни-

тельного информативного признака при 

наличии  дополнительных признаков. 

В общем случае, для построения моде-

ли рис. 2 привлекаются алгоритмы эволю-

ционного типа («жадные» алгоритмы) [11]. 

Блок нелинейных моделей виртуаль-

ных потоков составляет основу класси-

фицирующего модуля (см. рис. 2). Блок 

нелинейных моделей состоит из двух 

слоев. Первый слой формирует множе-

ство моделей . Для каждого виртуаль-

ного потока посредством МГУА - моде-

лирования получено свое подмножество 

моделей . Каждое 

подмножество моделей , 

где Ki – число МГУ - моделей для i-го 

виртуального потока, полученных на ос-

нове МГУА-моделирования, которые 

предполагается использовать для описа-

ния взаимного влияния известных ин-

формативных признаков (реальных пото-

ков) в системе простых комбинаций ре-

альных и виртуальных потоков. Множе-

ство статических моделей  получается 

не посредством усложнения МГУА-

моделей, а посредством МГУА-нейрон-

ной сети [10]. Отличие предлагаемой 

МГУА-нейронной сети от рассмотренной 

в [10] состоит в том, что каждый блок 

модели виртуального потока (второй 

слой модели) является МГУА-нейронной 

сетью, на входы которой поступают по-

лученные путем МГУА-моделирования 

модели, включающие множество  ре-

альных и виртуальных потоков. Струк-

турная схема i - го блока модели вирту-

ального потока представлена на рис. 3. 

В качестве примера в ней использо-

ваны четыре МГУА - модели виртуально-

го потока : , , ,   с нелиней-

ными адалинами (N-A). 

МГУА-сеть имеет переменную струк-

туру, которая настраивается в процессе 

обучения. Каждый нейрон сети – N-А 

представляет собой адаптивный линей-

ный ассоциатор с двумя входами zg и zh и 

нелинейным процессором, образованным 

тремя блоками умножения, и вычисляет 

квадратичную комбинацию входов вида 

 

 

         (9) 

где    

 

 

Процесс обучения МГУА-модели 

виртуального потока состоит в конфигу-

рации нейронных сетей (рис. 3), начиная 

с первого скрытого слоя, независимой 

настройке синаптических весов каждой 

нелинейной адалины и наращивании ко-

личества слоев для достижения необхо-

димой точности прогнозирования. 
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Рис. 3. Структурная схема i - й нелинейной модели на основе МГУА-моделирования 

Количество нейронов первого скры-

того слоя сети определяется количеством 

К МГУА – моделей соответствующего 

эндогенного фактора и не превышает 

значение К(К-1)/2 – количества сочета-

ний из К по 2.  

После обучения нейронной сети по-

средством любого из известных алгорит-

мов обучение [12, 13, 14] оценивается 

точность моделирования, например, с 

помощью дисперсии ошибки предсказа-

ния для каждого нейрона и формируется 

группа нейронов, дающих ошибку ниже 

некоторого априорно заданного порога. 

Выходы этой группы  являются вхо-

дами нейросетевой структуры (см. рис.3) 

[10, 15]. 

Для оценки степени управляемости 

показателями качества классификации 

нейронной сети посредством виртуально-

го входа использовалось имитационное 

моделирование в среде MATLAB [7]. 

Графики зависимости показателя каче-

ства классификации S от величины дис-

персии виртуального входа, представле-

ны на рис. 4. Управляемость величиной S 

посредством изменения дисперсии вир-

туального потока исследовалась при раз-

личных размерностях пространства ин-

формативных признаков 3, 5 и 7. 

Представленные на рис. 4 зависимо-

сти показывают, что для широкого значе-

ния размерностей пространства информа-

тивных признаков может быть подобрана 

дисперсия виртуального потока, которая 

позволяет управлять показателем каче-

ства классификации нейронной сети в 

широком диапазоне. При этом управляе-

мость показателя качества классифика-

ции снижается с ростом пространства 

информативных признаков, откуда сле-

дует, что при увеличении размерности 

пространства информативных признаков 

необходимо увеличивать число вирту-

альных потоков. 
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Рис. 4. Влияние дисперсии виртуального входа на качество классификации нейронной сети прямого 

распространения при размерности пространства информативных признаков три, пять и семь 

 

Выводы 

1. Для прогнозирования состояния 

сложных систем предложены нейронные 

сети с виртуальными потоками, которые 

отражают скрытые системные связи меж-

ду наблюдаемыми и не наблюдаемыми 

независимыми параметрами системы. 

При этом вектор информативных призна-

ков состоит из двух подвекторов, первый 

из которых соответствует реальным по-

токам, а второй – виртуальным потокам. 

2. Имитационное моделирование про-

цессов классификации с использованием 

латентных переменных позволили оце-

нить влияние на качество классификации 

искусственно введенных виртуальных 

потоков.  

3. Разработана структура нейросете-

вой модели с виртуальными потоками ре-

куррентного типа, состоящая из N после-

довательно включенных нейросетевых 

аппроксиматоров, отличающаяся тем, что 

выходы предыдущих аппроксиматоров 

объединяются с вектором информатив-

ных признаков последующих аппрокси-

маторов, позволяющая формировать вир-

туальные потоки различной размерности. 

4. Разработан метод формирования 

нелинейных моделей виртуальных пото-

ков, отличающийся использованием ме-

тода МГУА-моделирования для получе-

ния моделей влияния реальных потоков 

на виртуальные потоки, получаемых по-

средством нелинейных адалинов, позво-

ляющий формировать подвектор латент-

ных переменных неограниченной раз-

мерности. 
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HYBRID DECIDING MODULES WITH VIRTUAL STREAMS FOR CLASSIFICATION  
AND PREDICTION OF FUNCTIONAL STATE OF COMPLEX SYSTEMS 

The problem reviewed of building intelligent decision support systems for classification and prediction of the 

functional state of complex systems in the article. To predict the state of complex systems, hybrid decision modules 

with virtual flows are proposed, which reflect the hidden system connections between real and virtual data. The vector 

of informative features at the input of the hybrid decision module consists of two subsectors, the first of which corre-

sponds to real flows, and the second – to virtual flows. 

Simulation modeling of classification processes using latent variables was performed, which allowed to evaluate 

the effect on the quality of classification of artificially introduced virtual flows. 

The structure of a neural network model with virtual recurrent-type streams is developed. The structure consists 

of N consecutively included neural network approximants. The outputs of the previous approximators are combined 

with the vector of in-formative attributes of the subsequent approximators, which allows forming virtual flows of 

different dimensions. 

A method is developed for the formation of non-linear models of virtual flows, characterized by the use of the 

GMDH-simulation method to obtain models of the influence of real flows on virtual flows, learned through nonlinear 

adalines. The method makes it possible to form a subvector of latent variables of unlimited dimension. 

Non-linear models of virtual flows are formed through a method based on the use of GMDH modeling. The 

method makes it possible to obtain neural network structures built on the basis of GMDH models and nonlinear 

adalines, which make it possible to form a subvector of latent variables of unlimited dimensionality. 

Key words: functional state of complex systems; neural network decision module; latent variable; approxi-

mants; GMDH model; virtual flows. 
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