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О возможностях синтеза  
многоуровневых моделей объектов 

Рассматривается новый метод синтеза моделей объектов, имеющих многоуровневую структуру. Пред-
лагаемый метод развивает существующие методы индуктивного и дедуктивного синтеза формальных 
структур. Определяется многоуровневая структура моделей объектов, приводится описание индук-
тивно-дедуктивного метода синтеза. Метод предусматривает обработку поступающих от объектов 
данных, построение на их основе автомата дедуктивного синтеза и применение автомата для по-
строения моделей объектов. При построении автомата выполняется индуктивный синтез многоуров-
невых структур в пространстве элементов исходных данных. На основе построенных структур опре-
деляются параметры автомата дедуктивного синтеза. Дедуктивный синтез моделей объектов с ис-
пользованием построенного автомата предполагает формулировку теоремы о существовании моделей 
и их доказательство. Метод позволяет строить новые структуры для описания моделируемых объек-
тов, имеет низкую вычислительную сложность. Приводится пример синтеза модели объекта, имеюще-
го четырехуровневую структуру. 

Многоуровневый синтез, автоматная модель, моделирование объектов 

В настоящее время существенно увеличилось 
количество используемых технических объектов. 
Такие объекты применяются как при решении 
различных специализированных задач, так и в 
повседневной жизни. Высокий уровень развития 
искусственного интеллекта позволяет наделять 
даже достаточно простые объекты интеллектом. 
Объекты могут взаимодействовать между собой с 
использованием различных средств связи. В этих 
условиях возникает задача мониторинга и управ-
ления локальными и глобальными сетями объек-
тов [1]. Основная сложность мониторинга и 
управления состоит в том, что объекты имеют 
различные структуры и поведение, которые изме-
няются во времени.  

Основным источником информации об объек-
тах являются поступающие от них данные. Объ-
екты обладают достаточно широкими возможно-
стями по сбору данных. Измерения выполняются 
с использованием установленных на объектах 
датчиков, которые позволяют измерять значения 
различных параметров объектов. Результаты из-
мерений представляют собой многомерные вре-

менные ряды количественных, реже качествен-
ных значений. Объекты, как правило, имеют мно-
гоуровневую физическую и логическую структу-
ры. Элементами их физической структуры явля-
ются узлы, агрегаты, блоки и т. д., к ним также 
относятся подсистемы, системы и т. д. Между 
структурными элементами объектов имеются 
множественные связи. Состав элементов, их со-
стояния и связи между ними могут изменяться 
динамически.  

Для решения задач мониторинга и управления 
объектами необходимо иметь структурные опи-
сания этих объектов, характеризующие их состо-
яния на различные моменты времени. На каждый 
момент времени состояние объекта может описы-
ваться некоторой структурой, для которой опре-
делены элементы, установлены связи между ни-
ми. Такие описания можно рассматривать как 
модели объектов.  

Модели объектов могут отражать их физиче-
скую или логическую структуру. Возможно по-
строение моделей, рассматривающих объекты с 
других точек зрения. Требования к моделям 



Информатика, вычислительная техника и управление  
 

24 

определяются составом решаемых задач. Источ-
ником данных для построения моделей являются 
собираемые об объектах данные. Построение 
моделей может быть обеспечено за счет их син-
теза. Возможности синтеза ограничены отсут-
ствием описаний множества возможных струк-
тур объектов, а также высокой вычислительной 
сложностью применяемых при синтезе методов. 
Известные методы синтеза не в полной мере 
удовлетворяют потребностям практики по точ-
ности и оперативности.  

В статье рассматривается новый метод синте-
за, позволяющий строить многоуровневые моде-
ли объектов по полученным от объектов данным.  

Анализ методов синтеза. Синтез моделей 
может осуществляться на основе полных фор-
мальных спецификаций, в качестве которых мо-
гут использоваться, например, логические или 
математические функции. При описании логиче-
ских функций, как правило, применяется логика 
первого порядка. Входными данными могут так-
же являться примеры пар входных и выходных 
данных и примеры синтеза формальных структур. 
Отличие двух последних вариантов задания исход-
ных данных состоит в том, что примеры синтеза 
дополнительно показывают способы преобразова-
ния данных, которые применяются при синтезе. 
Кроме того, в качестве входных данных могут вы-
ступать примеры синтезируемых структур. 

Классические методы синтеза. Классиче-
скими методами синтеза являются методы индук-
тивного и дедуктивного синтеза. 

Дедуктивный синтез. При дедуктивном син-
тезе [2], [3] модели строятся на основе специфи-
кации и множества логических аксиом. В ходе 
синтеза строятся возможные варианты структур, 
соответствующих спецификации. Для дедуктив-
ного синтеза требуется полная аксиоматика и 
полная формальная спецификация.  

Идея построения интерпретируемых решений 
с использованием доказательств за счет объеди-
нения отдельных более частных решений рас-
сматривалась еще в 1932 г. А. Н. Колмогоровым 
[4]. После разработки первого метода для автома-
тического доказательства теорем появилось мно-
го работ по дедуктивному синтезу ([5]–[8] и др.), 
в большинстве которых рассматриваются про-
блемы синтеза программных структур. Синтез 
предусматривает доказательство существования 

структур на заданном множестве условий, кото-
рые связывают исходные данные с планируемым 
результатом, и извлечение результирующих 
структур из доказательств с применением таких 
методов, как метод резолюций [9] и метод обрат-
ного вывода [10].  

К более поздним работам в этой области от-
носятся [11]–[17] и др. Во многих из них рас-
сматриваются возможности распараллеливания 
доказательств [12], а также использования много-
уровневого подхода [16], [17]. 

Индуктивный синтез позволяет использовать 
менее строгие спецификации. При индуктивном 
синтезе вместо логического вывода на основе 
формальных спецификаций выполняется итера-
тивный поиск требуемой структуры. Данный ме-
тод обладает высокой гибкостью, но сталкивается 
с проблемой масштабирования. 

Индуктивный синтез получил развитие в обла-
сти синтеза программных структур. Первыми рабо-
тами в этой области стали [18]–[20].  

При таком подходе выполняется синтез воз-
можных структур, которые затем оцениваются. 
Если полученные оценки не отвечают требовани-
ям, то синтезируются другие структуры. Иссле-
довались различные возможные способы синтеза 
структур, в том числе с использованием генети-
ческого подхода [21], метода Монте-Карло по 
схеме марковской цепи [22], вероятностный вы-
вод [23]. Для управления синтезом генерируются 
ограничения на основе неуспешных попыток 
синтеза, которые рассматриваются как контрпри-
меры (CEGIS – counterexample-guided inductive 
synthesis) [24]. Для упрощения процессов синтеза 
было предложено определять каркасы про-
странств возможных структур [25]. 

Наряду с дедуктивным и индуктивным мето-
дами также существует подход к синтезу на осно-
ве трансформаций [26]. Он предусматривает ите-
ративную трансформацию верхнеуровневых опи-
саний. В результате трансформаций обеспечива-
ется переход от верхнеуровневых описаний к 
требуемым структурам.  

На практике классические методы синтеза, как 
правило, применяются в комбинации с методами, 
позволяющими ограничить пространство поиска 
решений и тем самым снизить сложность поиска. 
К таким методам относятся: разрешение ограниче-
ний, статистические и методы машинного обучения.  
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Методы разрешения ограничений предусмат-
ривают два шага: генерацию ограничений и раз-
решение ограничений. Ограничения могут гене-
рироваться на основе инвариантов, исходных 
данных, путей поиска. Недостатком первой груп-
пы методов [27] является сложность генерируе-
мых ограничений. Это связано с тем, что индук-
тивные инварианты формулируются с использо-
ванием логик, имеющих большую выразитель-
ность, чем логика, применяемая при описании 
синтезируемых структур. Методы второй группы 
лишены этого недостатка, однако они гарантиру-
ют соответствие спецификации и синтезирован-
ных структур только на множестве исходных 
данных [28]. Методы этой группы используются 
совместно с методами поиска на основе контр-
примеров. К третьей группе методов относятся 
промежуточные варианты генерации ограниче-
ний. Генерируемые ограничения обеспечивают 
соответствие спецификаций и синтезируемых 
структур на множестве исходных данных, при 
которых осуществляется проход по заданному 
набору путей [29]. Синтезируемые ограничения 
могут описываться с использованием логики вто-
рого порядка, содержать кванторы всеобщности. 
При разрешении ограничений осуществляется 
переход к логике первого порядка за счет исполь-
зования шаблонов. Для исключения универсаль-
ных кванторов применяются алгоритмы покры-
тия, лемма Фаркаша и другие. Далее используют-
ся SAT/SMT-решатели. 

Статистические методы и методы машинного 
обучения применяются для построения функций 
правдоподобия, которые могут использоваться при 
определении путей дальнейшего поиска на каждом 
из шагов синтеза формальных структур. Опреде-
ление пути предполагает выбор не терминального 
пути. Функции правдоподобия могут строиться на 
основе исходных данных или данных, полученных 
из дополнительных источников [30]. 

Новые методы синтеза. На основе классиче-
ских методов синтеза разработан ряд новых ме-
тодов. Далее рассматриваются некоторые из них 
[31], [32]. 

Управляемый нисходящий поиск. При таком 
подходе выполняется нисходящий поиск с ис-
пользованием численных методов [33]–[37]. 
Имеются различные способы оптимизации поис-
ка, при которых могут применяться эвристики. 
Управление поиском осуществляется с помощью 
дедуктивного подхода или за счет построения 

множества ограничений. Значительное внимание 
в рамках развития этого направления уделяется 
построению управляющих функций, предназна-
ченных для прогнозирования для каждой ветки 
поиска на каждом шаге вероятности построения 
требуемой структуры. В качестве функций исполь-
зуются вероятностные модели или нейронные сети. 
Основной недостаток методов управляемого нисхо-
дящего поиска состоит в том, что применение 
нейронных сетей может оказаться неоправданным. 
При использовании сети может затрачиваться 
больше ресурсов, чем при полном поиске. 

Построение скетчей структур. Построение 
структур на основе скетчей предусматривает вы-
деление двух фаз синтеза: первая фаза – это син-
тез скетчей структур [25], вторая – синтез самих 
структур. Синтез на каждой фазе обеспечивается 
за счет обучения соответствующей модели. На 
различных фазах используются разные модели. 
Для обучения моделей задается язык написания 
скетчей, функции преобразования фрагментов 
кода в скетчи, база данных скетчей, ассоцииро-
ванных со спецификациями. Управление синте-
зом осуществляется с использованием усовер-
шенствованных методов управления на основе 
контрпримеров. В частности предложен метод 
синтеза, управляемого оракулом (OGIS – oracle-
guided inductive synthesis) [38]. Как показала прак-
тика, использование промежуточного шага при син-
тезе структур позволяет получать очень хорошие 
результаты, что ожидаемо. Задача синтеза высоко-
уровневых структур по спецификациям оказывается 
значительно более простой, чем задача синтеза ко-
нечной структуры. Аналогично в разы меньших 
затрат требует построение структур по скетчам. 

Построение нейронных сетей. Для синтеза 
моделей объектов необходимо, чтобы нейронные 
сети были способны обеспечивать оперативную и 
глубокую обработку данных. Наиболее подходя-
щими нейросетевыми структурами являются ре-
куррентные нейронные сети с ассоциативной об-
работкой информации. Однако используемые в 
настоящее время рекурентные нейронные сети 
[39]–[44] не позволяют одновременно выполнять 
требования по глубине и оперативности. В част-
ности, сети Хопфилда, Коско позволяют глубоко, 
но не оперативно обрабатывать информацию. Из-
вестные нейронные сети реального времени 
(RMLP, RTRN, сеть Эльмана) [44] реализуют 
быструю, но не глубокую ассоциативную обра-
ботку. В последние годы получены некоторые 
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новые решения [45]–[48], которые могут позво-
лить синтезировать модели объектов. Однако раз-
работка новых нейронных сетей может потребо-
вать значительного времени. 

Существует ряд других новых методов синте-
за формальных структур. В рамках методов, 
предусматривающих управление поиском на ос-
нове данных о предшествующих неудачных по-
пытках синтеза, предложено учитывать неудач-
ные попытки поиска за счет выявления причин и 
формулировки новых ограничений [49] на их ос-
нове. Такой подход получил название поиска, 
управляемого конфликтами. Значительный инте-
рес представляют методы, позволяющие выяв-
лять принципы построения и функционирования 
наблюдаемых объектов [50]. Эти методы преду-
сматривают поиск правил поведения при обуче-
нии с подкреплением, а затем синтез структур по 
этим правилам. Несмотря на то что синтезируе-
мые программы не оптимальны, они обладают 
существенным преимуществом – хорошей интер-
претируемостью.  

В настоящее время наиболее активно про-
должают развиваться методы индуктивного син-
теза формальных структур. Это обусловлено вы-
сокой заинтересованностью ведущих мировых 
компаний по разработке программного обеспече-
ния в реализацией возможностей автоматического 
синтеза при создании новых программных про-
дуктов и сопровождении существующих.  

Развитие методов дедуктивного синтеза про-
исходит значительно более медленно. До настоя-
щего времени не решены проблемы построения 
полных формальных спецификаций и высокой вы-
числительной сложности доказательства сформу-
лированных теорем.  

Особенности синтеза многоуровневых мо-
делей объектов. При выборе методов синтеза 
формальных структур для построения моделей 
объектов учитывается их способность строить 
новые структуры и возможность перестраивать 
имеющиеся, а также вычислительная сложность 
методов. Требование к способности построения 
новых структур и перестройке существующих 
вызвано структурной сложностью моделируемых 
объектов, возможностью изменения структур 
объектов и их поведения. Для таких объектов 
нельзя построить множество всех возможных 
структур. Требование к низкой сложности опре-
деляется большим числом возможных состояний 
объектов и переходов между ними. 

Существующие методы не обеспечивают воз-
можность синтеза новых структур по исходным 
данным. Индуктивные методы позволяют синте-
зировать модели объектов по потокам исходных 
данных. Однако эти методы осуществляют поиск 
структур среди множества возможных и не пред-
полагают построение новых. Построение новых 
структур возможно с применением методов де-
дуктивного синтеза. Эти методы требуют фор-
мальных спецификаций и не предусматривают 
синтез моделей по потокам исходных данных. 
Кроме того, как индуктивные методы, так и де-
дуктивные имеют высокую вычислительную 
сложность, не позволяющую применять их для 
синтеза моделей объектов. 

Рассмотренные требования приводят к необ-
ходимости совместного использования индуктив-
ных и дедуктивных методов при синтезе моделей 
объектов. Индуктивный синтез может позволить 
строить модели объектов по потокам исходных 
данных или их фрагментам. Множество постро-
енных индуктивных моделей определяет про-
странство, в котором объекты имеют формальное 
описание. В этом пространстве возможно приме-
нение методов дедуктивного синтеза, что позво-
лит строить новые дедуктивные модели объектов 
за счет формулирования и доказательства теорем 
об их существовании. 

Для многоуровневых объектов проблема 
сложности синтеза их моделей может быть реше-
на за счет синтеза моделей на различных уровнях, 
т. е. применения многоуровневого синтеза.  

Таким образом, для построения моделей объек-
тов требуется многоуровневый индуктивно-
дедуктивный синтез. Для этого необходимо обеспе-
чить возможность многоуровневого описания объ-
ектов за счет синтеза многоуровневых индуктивных 
моделей. Дедуктивный синтез должен обеспечить 
возможность синтеза дедуктивных моделей на раз-
личных уровнях описаний объектов. 

В основу индуктивного синтеза моделей объ-
ектов могут быть положены методы синтеза фор-
мальных структур на основе построения скетчей. 
В настоящее время они предусматривают синтез 
двухуровневых структур. Однако ограничения, 
препятствующие переходу от двухуровневых 
структур к многоуровневым, отсутствуют.  

В основу дедуктивного синтеза объектов мо-
гут быть положены классические методы, рас-
смотренные в [5], [7] с учетом идей по переходу 
от одноуровневого синтеза к многоуровневому 
[16], [17]. 
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Метод автоматного индуктивно-дедуктивно-
го синтеза многоуровневых моделей объектов. 
Метод автоматного индуктивно-дедуктивного син-
теза основан на построении автомата дедуктивного 
синтеза и его применении (рис. 1). 

Исходными данными для автоматного синтеза 
являются исходные потоки данных.  

Выходными данными являются синтезиро-
ванные модели объектов.  

Потоки данных представляют собой структу-
ры, содержащие отдельные элементы данных о 
моделируемых объектах. Модели объектов опи-
сываются с помощью многоуровневых графовых 
структур, отражающих структуры моделируемых 
объектов, входящие в их состав элементы и связи 
между элементами. 

Автоматный синтез моделей объектов преду-
сматривает следующие шаги:  

1. Предобработка исходных данных для по-
строения автомата синтеза моделей объектов. 

2. Построение автомата синтеза на основе 
предварительно обработанных данных.  

3. Применение построенного автомата для 
синтеза моделей объектов. 

При предобработке данных поступающий от 
объектов исходный поток представляется в виде 
последовательности фрагментов. Для каждого 
фрагмента строится индуктивная модель объекта. 
Индуктивная (композитная) модель описывает 
объект по фрагменту исходных данных путем 
связывания элементов данных между собой по 
известным правилам. При построении таких мо-
делей применяются методы индуктивного синте-
за. Множество возможных моделей ограничено 
вариативностью порождающих их правил. Таким 
образом, задача построения модели сводится к 
поиску ее варианта в множестве возможных.  

В результате предобработки последователь-
ностей фрагментов данных формируются после-
довательности индуктивных моделей. Между 
элементами устанавливаются связи, которые 
определяют преобразования, позволяющие вы-
полнять переходы между структурами.  

На основе построенных индуктивных моде-
лей и установленных между ними связей можно 
построить автомат для синтеза дедуктивных мо-

делей объектов. Их отличие от индуктивных со-
стоит в том, что дедуктивные модели строятся 
путем доказательства их существования, в то 
время как индуктивные модели строятся по из-
вестным правилам.  

При построении автомата определяется про-
странство состояний автомата и возможные пере-
ходы между ними. Пространство состояний авто-
мата определяется в соответствии с множеством 
элементов построенных индуктивных структур. 
Множество переходов строится на основе уста-
новленных между элементами связей. Уточнение 
автомата синтеза осуществляется при поступле-
нии каждого нового фрагмента данных. 

Синтез дедуктивных структур с использова-
нием автомата основан на дедуктивном выводе. 
При этом задаются исходная и целевая модели 
объектов. Исходная модель объекта может отра-
жать его текущее состояние и быть построена по 
полученным от объекта данным путем индуктив-
ного синтеза. Целевая модель формулируется в 
соответствии с требованиями, предъявляемыми 
конечными пользователями к результатам модели-
рования. Синтез дедуктивных структур предусмат-
ривает формулировку теоремы о существовании 
целевой модели и доказательства перехода от ис-
ходной модели к целевой. При успешном доказа-
тельстве целевая модель рассматривается как де-
дуктивная модель объекта, из результатов доказа-
тельства извлекаются возможные пути, позволяю-
щие перейти от исходной модели к целевой. 

Вычислительная сложность автоматного 
индуктивно-дедуктивного синтеза многоуров-
невых моделей объектов. Индуктивно-дедуктив-
ный синтез позволяет строить модели объектов с 
многоуровневой структурой. Нижний уровень – 
это уровень исходных данных. Его элементами 
являются элементы исходных данных. Верхний 
уровень моделей – это уровень моделируемого 
объекта. Элементы этого уровня характеризуют 
объект в целом. Число и состав промежуточных 
уровней определяется структурой моделируемых 
объектов. Для каждого уровня модели определя-
ется свое признаковое пространство, в котором 
описываются элементы и устанавливаемые меж-
ду ними связи.  

Рис. 1  
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Многоуровневый индуктивный синтез. Ис-
ходными данными для индуктивного синтеза мо-
делей являются элементы данных об объектах, а 
также множество правил связывания элементов 
между собой. Результатом данного синтеза явля-
ются многоуровневые индуктивные модели объ-
ектов. В построенных моделях для каждого уров-
ня определены элементы данных и связи между 
ними, правила переходов между различными 
уровнями.  

Многоуровневый индуктивный синтез моде-
лей объектов осуществляется в направлении от 
нижнего уровня к верхнему. Построение уровней 
выполняется последовательно.  

Индуктивный синтез i-го уровня проходит по 
следующей схеме. Предполагается, что уровни от 
0 до i – 1 построены. В результате синтеза пред-
шествующего (i – 1) уровня построено признако-
вое пространство для i-го уровня, определены 
элементы данных i-уровня.  

В этих условиях при синтезе i-уровня выпол-
няются следующие шаги: 

1. Между элементами i-уровня устанавлива-
ются связи. При этом рассматриваются различ-
ные связи из допустимого множества. Проверяет-
ся наличие таких связей между элементами  
i-уровня. 

2. Формируются группы из элементов i-уров-
ня. Группы формируются исходя из выявленных 
между элементами связей. Связанные элементы 
относятся к одной группе. 

3. Перекодирование элементов i-уровня. При 
перекодировании каждая группа элементов рас-
сматривается как отдельный новый элемент. Опре-
деляются характеристики новых элементов. В соот-
ветствии с характеристиками строится признаковое 
пространство описания новых элементов, которые 
описываются в новом пространстве. 

4. Новые элементы назначаются элементами 
уровня (i + 1). Новое признаковое пространство 
назначается признаковым пространством уровня 
(i + 1). 

Далее осуществляется переход к синтезу 
(i + 1)-уровня. 

Среди перечисленных шагов синтеза вычис-
лительно сложным является шаг установления 
связей между элементами. При одноуровневом 
синтезе при построении моделей объектов необ-
ходимо рассматривать связи на множестве всех 
исходных элементов данных. При многоуровне-
вом синтезе учитывается структура объекта. Это 

позволяет при определении связей на нижних 
уровнях модели независимо рассматривать группы 
элементов, которые характеризуют отдельные со-
ставляющие объектов. На верхнем уровне моделей 
рассматриваются объекты в целом, однако на этом 
уровне элементами описания объекта являются мо-
дели отдельных составляющих объектов. Во всех 
случаях поиск зависимостей осуществляется на 
множествах, число элементов в которых меньше 
числа исходных элементов данных.  

Многоуровневый дедуктивный синтез. Ис-
ходными данными для него являются исходная 
модель объекта и целевая модель объекта. В ре-
зультате этого синтеза требуется доказать суще-
ствование целевой модели и определить возмож-
ные пути перехода от исходной модели к целевой. 

Многоуровневый дедуктивный синтез состо-
ит из трех основных шагов:  

1. Формулировка теоремы о существовании 
целевой модели при известной исходной модели. 

2. Попытка доказательства теоремы на основе 
прямого вывода. 

3. Восстановление путей перехода от исход-
ной модели к целевой из результатов доказатель-
ства на основе обратного вывода. 

Формулировка теоремы предусматривает по-
строение множества исходных данных и множества 
целевых данных. Элементы этих множеств опреде-
ляются в соответствии с элементами и связями, 
имеющимися в исходной и целевой моделях.  

Цель дедуктивного синтеза состоит в доказа-
тельстве всех элементов данных из множества 
целевых данных при условии, что известны эле-
менты множества исходных данных. 

Для доказательства теоремы должны быть за-
даны множества внутренних элементов данных и 
правила, определяющие возможные переходы от 
исходных элементов к целевым. Путь между ис-
ходными и целевыми элементами может вклю-
чать многие промежуточные элементы.  

Множества внутренних элементов и правила 
переходов строятся и перестраиваются на основе 
индуктивных моделей, построенных по потокам 
исходных данных. При дедуктивном синтезе мо-
делей объектов считается, что эти элементы и 
правила известны. 

Доказательство сформулированной теоремы 
путем прямого вывода предполагает, что имеется 
множество доказанных элементов данных и мно-
жество не доказанных элементов данных. В нача-
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ле доказательства множество доказанных элемен-
тов содержит только элементы из множества ис-
ходных данных. На каждом шаге доказательства 
доказываются все возможные элементы из мно-
жества не доказанных. Для доказательства эле-
мента необходимо, чтобы существовали правила, 
позволяющие перейти от доказанных элементов к 
доказываемому. Если такие правила найдены, то 
доказываемый элемент перемещается из множества 
не доказанных элементов в множество доказанных. 
Устанавливаются связи между доказанным элемен-
том и элементами, которые использовались при до-
казательстве. Теорема считается доказанной, если 
доказаны все целевые элементы.  

В результате прямого доказательства оказыва-
ются доказанными многие элементы, которые не 
требуются для перехода от элементов из множе-
ства исходных данных к элементам из множества 
целевых данных. Такие элементы исключаются из 
рассмотрения за счет применения обратного выво-
да. На основе пути, построенного при обратном 
выводе, определяется последовательность перехо-
дов между элементами множества исходных дан-
ных и элементами множества целевых данных. 
Эта последовательность переходов определяет 
путь от исходной модели объекта к целевой.  

Вычислительно сложным является шаг дедук-
тивного синтеза, на котором выполняется доказа-
тельство сформулированной теоремы. В случае 
одноуровневого синтеза доказательство осу-
ществляется на множестве всех элементов дан-
ных и установленных для них связей. В случае 
многоуровневого синтеза доказательство осу-
ществляется на различных уровнях. При доказа-
тельстве на некотором уровне рассматриваются 
только те элементы данных и правила переходов 
между ними, которые определены в моделях объ-
ектов этого уровня. 

При многоуровневом синтезе доказательство 
выполняется, начиная с верхнего уровня.  

Доказательство на i-м уровне осуществляется 
по следующей схеме. Предполагается, что попыт-
ки доказательства на уровнях, начиная с наиболее 
высокого и до (i + 1), признаны неуспешными. 
Для (i + 1)-уровня определены множества дока-
занных и множества недоказанных элементов 
данных. В этих условиях выполняется: 

1. На основе множеств доказанных и недока-
занных элементов (i + 1)-уровня определяются 
множества доказанных и недоказанных элементов 
i-уровня. При этом используются правила пере-
ходов между различными уровнями, установлен-
ные при индуктивном синтезе моделей. 

2. Выполняется попытка доказательства тео-
ремы на i-м уровне.  

3. В соответствии с результатами доказатель-
ства перестраиваются множества доказанных и 
недоказанных элементов данных. Если множе-
ство недоказанных элементов данных пусто, то 
теорема считается доказанной. Иначе осуществ-
ляется переход на более низкий уровень.  

Если достигнут нулевой уровень и на нем по-
пытка доказательства оказалась неуспешной, то 
теорема считается недоказанной. 

При многоуровневом синтезе во многих слу-
чаях оказывается возможным доказать все или 
значительную часть целевых элементов данных 
на верхних уровнях. С учетом того что число 
элементов на более высоких уровнях меньше 
числа элементов на более низких уровнях, вы-
числительная сложность дедуктивного синтеза на 
верхних уровнях меньше, чем на нижних. Чис-
ленные значения сложности зависят от числа 
уровней моделей и соотношения количества эле-
ментов между уровнями. 

Пример индуктивно-дедуктивного синтеза 
многоуровневой модели. Рассмотрим четырех-
уровневый объект, на котором установлено восемь 
датчиков. Датчики измеряют параметры, относящи-
еся к двум различным системам. Такими датчиками 
могут являться датчики температуры и давления. 
В состав каждой системы входят две подсистемы. 
Структура объекта показана на рис. 2. 

Объект

Система 1 Система 2

Подсистема 1-1

Датчик -1-1-1

Датчик -1-1-2

Подсистема 1-2

Датчик -1-2-1

Датчик -1-2-2

Подсистема 2-1

Датчик -2-1-1

Датчик -2-1-2

Подсистема 2-2

Датчик -2-2-1

Датчик -2-2-2

Рис. 2  
 

Рассмотрим индуктивный синтез модели объ-
екта. Исходными данными для него являются ре-
зультаты измерений значений параметров объек-
та, которые представляют собой временные ряды. 
Измерения выполняются с помощью датчиков. 
Синтез осуществляется за четыре шага (рис. 3). На 
первом шаге строится нулевой уровень модели. 
Элементами этого уровня являются исходные вре-
менные ряды значений параметрами A31–A38. 
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Устанавливается, что между ними имеются следу-
ющие парные связи: A31 <–> A32, A33 <–> A34,  
A35 <–> A36, A37 <–> A38. Зависимости отра-
жают изменения между температурами и давле-
ниями элементов подсистем моделируемого объ-
екта. На втором шаге связанные элементы объ-
единяются и формируются новые элементы А21–
А24. Элементы модели второго уровня описыва-
ют состояние подсистем 1–1, 1–2, 1–3 и 1–4. 
Устанавливается, что связанными являются эле-

менты А21–А22 и А23–А24. На третьем уровне 
на основе этой связи определяются новые эле-
менты A11 и A21, характеризующие системы 
объекта. Элемент A01 четвертого уровня характе-
ризует моделируемый объект в целом, исходя из 
описаний его систем. 

Рассмотрим построение автомата синтеза мо-
делей объектов. Пусть в результате наблюдения за 
объектом получен поток данных. Этот поток 
представлен в виде трех фрагментов данных, со-
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ответствующих трем различным состояниям объ-
екта. Пусть в первом состоянии (состоянии А) 
система 1 активна, а система 2 пассивна, во вто-
ром состоянии (состоянии В) обе системы пас-
сивны, а в третьем (состояние С) – активна только 
система 2. В состоянии, когда система активна, 
процессы активно протекают во всех ее подси-
стемах. В системах, которые находятся в пассив-
ном состоянии, процессы неактивны. При этом 
система может рассматриваться как единый эле-
мент без разделения на подсистемы. 

Пусть по данным каждого из фрагментов син-
тезированы индуктивные модели. На рис. 4 таки-
ми моделями являются А, В и С, которые имеют 
разные структуры. В соответствии с моделями с 
течением времени в структуре объекта наблюда-
ются следующие изменения: 

– при переходе из состояния А в состояние В 
наблюдается склеивание элементов А21 и А22; в 
состоянии В им соответствует один элемент В212; 

– при переходе из состояния В в состояние С 
наблюдается разделение элемента B234; в состо-
янии В ему соответствуют элементы С23 и С24. 

Построенные индуктивные модели и связи 
между ними позволяют определить следующие па-
раметры автомата: допустимое множество состоя-
ний и допустимое множество правил перехода 
между состояниями. Допустимые множества опре-
деляются для различных уровней модели. Это поз-
воляет построить многоуровневый автомат. 

В соответствии с рис. 4 автомат характеризу-
ется четырьмя допустимыми множествами состо-
яний: 

{ {E31, E32, E33, E34, E35, E36, E37, E38};  
{E21, E22, E23, E24}; {E11, E12}}; {E01} }. 

Установленные между элементами связи позво-
ляют определить следующее множество допусти-
мых связей между элементами первого уровня: 

{ {E21, E22} <–> E212 };  
{ E234 <–> {E23, E24} }. 

Эти зависимости представляются в виде до-
пустимых правил: {{Exy, Exz } –> Exyz};  
{Exyz –> {Exy, Exz } }, которые определяют воз-
можность независимого перехода подсистем из 
активного состояния в пассивное и обратно. 

Рассмотрим дедуктивной синтез модели объ-
екта, у которого все подсистемы находятся в ак-
тивном состоянии, при условии, что в исходный 
момент времени все подсистемы неактивны. 

Тогда модель объекта в исходном состоянии 
имеет вид: { { E31, E32, E33, E34, E35, E36, E37, 

E38}; {E212, E234}; {E11, E12}}; {E01} }. Целе-
вой моделью является следующая: { {E31, E32, 
E33, E34, E35, E36, E37, E38}; {E21, E22, E23, 
E24}; {E11, E12}}; {E01} }. 

Доказательство существования целевой моде-
ли осуществляется на первом уровне за два шага. 
Применение первого правила обеспечивает пре-
образование исходной модели к виду {{ E31, E32, 
E33, E34, E35, E36, E37, E38}; {E21, E22, E234}; 
{E11, E12}}; {E01} }. Применение второго правила 
обеспечивает доказательство существования целе-
вой модели объекта. Путь между исходной и целе-
вой моделями описывается в виде { E212 –> {E21, 
E22}}; { {E23, E24}–>E234 }.  

В рассматриваемом примере задача дедуктив-
ного синтеза решается на первом уровне модели. 
Процесс доказательства начинается с верхнего, 
третьего уровня. Однако попытки доказательства 
на третьем и втором уровнях будут неуспешными, 
поскольку векторы характеристик элементов в 
исходной и целевой моделях на этих уровнях бу-
дут отличаться. Доказательство на нулевом 
уровне проводить не требуется, поскольку целе-
вая модель оказывается доказанной на более вы-
соком первом уровне. 

Предлагаемый автоматный индуктивно-де-
дуктивный синтез направлен на решение задачи 
синтеза моделей объектов по поступающим от них 
данным при мониторинге и управлении этими объ-
ектами. Рассматриваются объекты, имеющие мно-
гоуровневую структуру. Модели объектов строятся 
на основе поступающих от объектов данных.  

Предложен новый метод индуктивно-де-
дуктивного синтеза моделей объектов, который 
предусматривает построение автомата синтеза и его 
применение для построения моделей объектов.  

Синтез моделей объектов осуществляется в два 
шага. Вначале проводится построение моделей объ-
ектов по исходным данным с использованием мето-
дов индуктивного синтеза. Множество индуктив-
ных моделей позволяют определять возможные 
состояния объектов и правила их связывания. Далее 
применяются методы дедуктивного синтеза. Он 
дает возможность строить дедуктивные модели 
объектов за счет формулирования и доказательства 
теорем об их существовании. 

Проблема сложности синтеза моделей объектов 
решается за счет перехода от одноуровневого синте-
за к многоуровневому. При многоуровневом синтезе 
решение общей задачи синтеза моделей объектов 
состоит в решении многих отдельных задач. Число 
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элементов, рассматриваемое при решении отдель-
ных задач синтеза, меньше, чем число элементов, 
рассматриваемое при синтезе моделей объектов без 
учета их многоуровневой структуры. 

На практике многоуровневый синтез может 
позволить в разы снизить требования к вычисли-
тельным ресурсам. 
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ABOUT THE POSSIBILITIES OF SYNTHESIS OF MULTILEVEL MODELS OF OBJECTS 
A new method for synthesis models of objects that have multilevel structure is considered. The proposed method develops 
existing approaches to inductive and deductive synthesis of formal structures. A multilevel structure of object models is de-
fined, a description of the proposed method for inductive-deductive synthesis is given. The method assumes processing of 
data received from objects, construction of a deductive synthesis machine on their basis, and application of the machine 
for building models of objects. When constructing the machine, inductive synthesis of multilevel structures in the space of 
elements of the source data is performed. Based on the constructed structures, the parameters of the deductive synthesis 
machine are determined. Deductive synthesis of object models using the constructed machine involves formulation of a 
theorem on the existence of a model and its proof. The method allows build new structures to describe the objects, it has 
low computational complexity. An example of synthesis of a model of an object with a four-level structure is given. 

Multilevel synthesis, state machine model, objects modeling 

 
 


