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Аннотация
В процессе технологического развития и наращивания вычислительных мощностей качество 
математических, имитационных моделей увеличилось, появилась возможность реализации 
сложных многопараметрических систем. Однако, несмотря на высокую точность получаемых 
результатов, важным является количество времени, требуемое для вычислений. Например, 
при решении задач оптимизации необходимо производить множество вычислений значений 
функции, и в случае когда подсчет одного значения может занимать несколько часов, провести 
поиск оптимального набора параметров не представляется возможным (за приемлемое время, 
меньшее чем недели и месяцы). В таких ситуациях прибегают к использованию аппроксимаци-
онных (суррогатных) моделей (surrogate model), которые ускоряют процесс получения значе-
ния функции. Целью данной статьи является представление обзора по существующим методам 
построения аппроксимационных моделей по одной и двум разноточным выборкам, а также 
предлагается новый метод для аппроксимации по разноточным выборкам с использованием 
уточнения при помощи градиента или его оценки, для MF моделей семейства kriging. Сформу-
лирована и доказана теорема о виде аппроксимирующей функции при наличии разноточных 
выборок и знаний о градиенте на базе модели семейства kriging, продемонстрированно при-
менение на тестовых функциях. Для построения аппроксимации по одной выборке рассматри-
ваются модели PRS (Polynomial Response Surface), IDW (Inverse Distance Weighting), RBF (Radial 
Basis Function), Kriging. Для случая двух разноточных выборок MFMS (Multi-Fidelity Multiplicative 
Surrogate),  MFAS (Multi-Fidelity Additive Surrogate), MFHS (Multi-Fidelity Hybrid Surrogate), Co-
kriging модели, MFG (Multi-Fidelity Gradient) модель.
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Abstract
In the process of technological development and increasing computing power, the quality of 
mathematical and simulation models has increased, and it has become possible to implement complex 
multiparametric systems. However, despite the high accuracy of the results obtained, the amount of 
time required for calculations is important. For example, when solving optimization problems, it is 
necessary to perform many calculations of function values, and in the case when calculating one value 
may take several hours, it is not possible to search for the optimal set of parameters (in an acceptable 
time less than weeks and months). In such situations, they resort to using approximation (surrogate) 
models, which speed up the process of obtaining the value of the function.
The purpose of this article is to provide an overview of existing methods for constructing approximation 
models for one and two multi-point samples, and also a new method for approximation for multi-point 
samples using gradient refinement or its estimation for MF models of the kriging family is proposed. A 
theorem on the form of an approximating function is formulated and proved in the presence of multi-
precision samples and knowledge about the gradient based on the kriging model, and application 
to test functions is demonstrated. To build an approximation for a single sample, the models PRS 
(Polynomial Response Surface), IDW (Inverse Distance Weighing), RBF (Radial Basis Function), Kriging 
are considered. For the case of two different-precision samples, MMS (Multi-Fidelity Multiplicative 
Surrogate), MFA (Multi-Fidelity Additive Surrogate), MFHS (Multi-Fidelity Hybrid Surrogate), Co-
kriging models, MFG (Multi-Fidelity Gradient) model.
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Введение

Все современные естественные и общественные науки ис-
пользуют для решения своих задач математический аппарат 
и необходимые математические модели. Однако, составлен-
ная математическая модель представляет собой некую иде-
ализацию реальной сложной системы. Для математической 
модели важной составляющей является адекватность и со-
гласованность с реальным объектом, процессом или явлени-
ем. С развитием компьютерных технологий идеализирован-
ные модели уточнялись дополнительными сведениями об 
исследуемой системе, появилась возможность реализации 
усложненных моделей реальных систем, которые обладают 
большой точностью, и позволяют в некоторых случаях заме-
нять дорогостоящие натурные эксперименты [1-4]. Главным 
недостатком, полученной высокоточной модели, является 
то, что ей требуется большое количество времени и вычисли-
тельных мощностей на предоставление необходимых резуль-
татов – от нескольких часов до нескольких суток на мощных 
суперкомпьютерах [5]. Таким образом, в силу ограниченности 
временных, вычислительных и материальных ресурсов, вы-
борка, получаемая с высокоточной модели или в результате 
натурного эксперимента имеет достаточно небольшой размер 
(здесь под выборкой подразумевается некоторый набор пар 

RYRXkiYX i
n

iii ∈∈= ,,,...,1),,( , где iX  – входной на-
бор параметров, а iY  – отклик на заданный входной набор iX  
– будем называть такой исходный набор тренировочной(обу-
чающей) выборкой или тренировочным вектором). В связи с 
этим возникает идея построения аппроксимационной (сурро-
гатной модели). Особенно это актуально для задач оптимиза-
ции сложных многопараметрических систем, где применение 
классических методов влечет огромные затраты по времени, в 
силу необходимости вычисления значений функционала и его 
градиента в большом количестве точек. Эта тема, так называ-
емой суррогатной оптимизации широко развита в англоязыч-
ной литературе [6-10]. Отдельно можно выделить суррогатное 
моделирование по разноточным выборкам [11-15], когда име-
ется высокоточный набор данных (долгое время получения) 
и набор данных более низкой точности, который может быть 
получен в гораздо большем размере с упрощенной модели с 
меньшими вычислительными затратами. При этом упрощен-
ная модель также будет отражать основные тенденции ис-
следуемой системы. Цель данной статьи заключается в пред-
ставлении обзора по основным существующим суррогатным 
моделям (PRS, IDW, RBF, семейство Kriging), а также в пред-
ставлении нового метода для аппроксимации по разноточным 
данным (Multi-Fidelity) c учетом информации о градиенте. 

Одновыборочные модели

В данном разделе представим обзор некоторых классических 
аппроксимационных моделей, построенных по одной выборке. 
1)  PRS – модель (Polynomial Response Surface) [16, 17]. Это ре-
грессионная полиномиальная модель общий вид которой 
можно представить следующим образом:

∑ ∑∑
= = ≥

++++=
n

i

n

j

n

ij
jiijii xxxxf

1 1
0 ...)( εβββ , 	 (1)

где ε  – статистическая ошибка, 
iji βββ ,,0

 – коэффициенты, 
которые необходимо оценить для построения модели. 
Несложно заметить, что для поверхности второго порядка 
необходимо оценить (n+1)(n+2)/2  параметров, а значит для 
построения качественной модели количество точек будет про-
порционально )( 2nO .
Для удобства оценки необходимых коэффициентов формула 
(1) может быть представлена в обобщенном матричном виде:
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где 

oX
  – это вектор, образованный компонента-

ми ),...,,( 21
o
n

ooo xxxx =  в порядке соответствующем ко-
эффициентам вектора β . Опуская индекс o-ой точ-
ки, получаем, что общий вид будет следующим: 

. По имею-
щимся данным, и исходя из точной модели β⋅= XY  , где 

, используя 
оценки наименьших квадратов вектор оцененных коэффици-
ентов β  будет иметь вид:

( ) YXXX TT 1ˆ −
=β . 				    (2)

Подставляя выражение (2) в (1), получим вид модели PRS, ко-
эффициенты которой оценены по известному тренировочно-
му набору точек :
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2) IDW – модель (Inverse Distance Weighting) [18]. Это интерпо-
ляционный метод, использующий в качестве весовой функции 
обратные расстояния между точками. Выражение для вычис-
ления значения функции можно представить следующим об-
разом:

,		

где RyRx ini ∈∈ )()( ;  – входной тренировочный вектор и точ-
ное значение в i-ой тренировочной (обучающей) точке, k  – 
количество точек тренировочной выборки. В простых случаях, 
могут использоваться все обучающие точки, однако в много-
мерных пространствах может оказаться более эффективным 
использование подвыборки (например, k – nearest neighbors). 
Весовая функция β  определяется как:

sjiji xxxx
−

−=
2

)()()()( ),(β ,				     	
	
и для непрерывности производных значение параметра s 
должно быть больше единицы.
3) RBF – модель (Radial Basis Function) [19]. Данная аппрокси-
мационная модель основана на выражении искомой зависи-
мости в виде линейной комбинации радиальных базисных 
функций. В качестве радиальной базисной функции может 
выступать любая вещественная функция, значения которой 
вычисляются от передаваемого в виде аргумента расстояния 
между точками. Выделяется несколько классических типов 
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используемых базисных функций ( ixxr −= ):
•	 Гауссова функция: 0),)(exp( 2 >−= εεφ r

•	 Мультиквадратичная: 2)(1)( rr εφ +=

•	 Обратная квадратичная: 2)(1
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Кроме этого модель RBF может быть дополнена глобальными 
полиномами, чтобы отразить общие тенденции. Тогда форму-
ла для вычислений примет вид:
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i
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где )(xp  – глобальный полином; ( )ixx −φ  – базисная функция, 
принимающая на вход расстояние между точками; ix  –  i-ая из 
k тренировочных точек; pi ww ,  – весовые коэффициенты для 
базисных и глобальной функций соответственно.
Для составления модели RBF необходимо найти вектор коэф-
фициентов w, который может быть получен с помощью метода 
наименьших квадратов. Пусть ii yxf =)( , тогда получим: 
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4) Kriging – модель.
Kriging – это классический подход используемый в геостати-
стике1 [20] и основанный на регрессии гауссовских процессов. 
В общем случае любая модель кригинга может быть представ-
лена в виде (3)

	 (3)

где )(xZ  – стационарный гауссовский процесс, а )(xm  - тренд. 
Выделяется три основных типа кригинга:
•	 Простой кригинг. Предполагается, что tConsmxm ')( ==  

и данное значение известно во всей исследуемой области.
•	 Ординарный кригинг. Значение )(xm  в области неиз-

вестно, однако является постоянным в исследуемой обла-
сти, поэтому строится оценка )(xm .

•	 Универсальный кригинг. В данном случается предполага-
ется, что тренд )(xm  является гладкой функцией на ис-
следуемой области, обычно полиномом или комбинацией 
известных функций. 

Поскольку в задаче может отсутствовать априорная инфор-
мация о константном значении )(xm  на всем пространстве 
оценивания, а также о возможности выражения )(xm  через 

1 Krige D. G. A statistical approach to some mine valuation and allied problems on the Witwatersrand : Thesis M.Sc.(Engineering). University of the Witwatersrand, 
Faculty of Engineering, 1951. 52 р. [Electronic resource]. URL: https://wiredspace.wits.ac.za/items/ae034a42-dd51-44c9-b405-d14a37f76472 (дата обращения: 
12.07.2024).

гладкую функцию, то остается только один способ построе-
ния – это ординарный кригинг. Тогда в формуле (3) mxm =)(  
– подлежащая оценке константа, а )(xZ  – стационарный га-
уссовский процесс для которого будем считать, что заданы 
нулевое математического ожидание  и ковариа-
ционная функция '

22 )',())'(),(( xxrxxrxZxZCov , где 2σ  
– дисперсия гауссовского процесса,  корреляци-
онная функция для точек x  и 'x , называемая также ядром. 
По исходному тренировочному набору (начальная выборка) 

),...,( 1 kXX=Χ , Τ=Υ ),...,( 1 kYY , n
i RX ∈ , 1)( RXfY ii ∈=  со-

ставляется корреляционная матрица ),...,( )()1( XxXx krrR =Θ , где 
 – корреляционный вектор, но для состав-

ления необходимо выбрать тип корреляционной функции. 
Чаще всего используется  гауссова корреляционная функция 

))'(exp()',(
1

2∑
=

−−=
n

i
iii xxxxr θ  [21].

Корреляционная функция зависит от вектора параметров 
),...,( 1 nθθ=Θ . Таким образом, для построения предикативной 

модели нужно оценить значения параметров Θ,, 2σm . Исполь-
зуем для оценки метод максимального правдоподобия:

где Θ,, 2σm  – среднее, дисперсия и параметры ядра, соответ-
ственно; TI )1,...,1(=  – единичный вектор размерности Y; θR  
– определитель матрицы θR .
Учитывая, что ),,|( 2 ΘσmYL  – это функционал который необ-
ходимо максимизировать и 0),,|( 2 >ΘσmYL , обычно исполь-
зуется логарифм оценки максимального правдоподобия:

Чтобы найти максимум приравняем к нулю частные произво-
дные и выразим оценки im θσ ,, 2 .
	

После того как все необходимые параметры оценены можно 
построить предикативную формулу для вычисления значе-
ний, а также для оценки дисперсии в неизвестных точках:

;			   (4)

.			   (5)

Подробный вывод формул (4), (5) можно найти в [22]. 
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Двухвыборочные модели

Пусть ,  и   
– это выборки LF (Low-Fidelity) и HF (High-Fidelity) моделей, 
соответственно. При этом будем полагать, что  , по-
скольку выборка для LF модели может быть отобрана с учетом 
имеющихся высокоточных данных, или легко дополнена недо-
стающими элементами. 
Рассмотрим в данном пункте четыре базовые модели, кото-
рые, концептуально, лежат в основе различных MF методов 
[23]. 
1) Мультипликативная модель [24].
В данном случае строится MFMS (Multi-Fidelity Multiplicative 
Surrogate) модель, которая может быть представлена следую-
щим образом:

,

где )(ˆ xβ  – это аппроксимационная модель весового коэффи-
циента,  – аппроксимационная  LF модель или известная 
LF функция. Аппроксимация )(ˆ xβ  строится по набору точек 

, 
где  , для  точек.

2) Аддитивная модель [25].
MFAS (Multi-Fidelity Additive Surrogate) модель получается после 
добавления к LF модели аддитивного суррогата:

,

где )(ˆ xγ  – аппроксимационная модель, построенная по набо-
ру  , и значениях в  
точках .

3) Гибридная модель [26].
В MFHS (Multi-Fidelity Hybrid Surrogate) моделях вводится до-
полнительный весовой коэффициент с помощью которого 
строится взвешенная модель на основе MFMS и MFAS:

.

Чаще всего параметр w подбирается эмпирически в качестве 
константы, с опорой на уже имеющиеся данные, однако в не-
которых случаях может представлять собой и функцию при 
наличии соответствующей дополнительной информации [26]. 
4) Co-kriging модель [27].
Данный метод основан на подходе кригинга, поэтому общая 
структура аппроксимационной модели будет соответствовать 
(3), однако, метод имеет свои особенности, поскольку учиты-
вает работу с двумя выборками разной точности. 
Зададим два вектора: ,  . 
Как и в случае с кригингом значение в точке обрабатывается 
так, если бы оно было реализацией стохастического процесса. 
Будем считать, что HF и LF модели связаны следующим обра-
зом:

,
где  – стационарные гауссовские процессы на ос-
нове HF и LF данных соотвественно, ρ  – постоянный коэффи-
циент, а dZ  – стационарный гауссовский процесс, построен-

ный по набору . Для построения 
аппроксимации необходимо задать ковариационную матрицу, 
которая в случае с Co-kriging примет вид:

Здесь  и dR  – это корреляционные матрицы, которые мо-
гут быть построены как по одному ядру, так и с использова-
нием разных. Для оценки параметров  
будут строится два функционала по методу максимального 
правдоподобия [28].
В результате будет получена MFC (Multi-Fidelity Co-kriging) мо-
дель:

,

где ,

, а оценка выборочной дисперсии будет выра-

жаться как:  .

В данной статье рассмотрим новый метод, который будет 
добавлять к построенной MF-модели, являющейся трендом, 
уточнение с использованием оценки градиента или же его ис-
тинного значения, если оно известно. То есть также как и ра-
нее будут известны LF и HF данные, но кроме этого известны 
либо точные значения градиентов в   точках, либо их оцен-
ки с помощью LF модели, которые будут использоваться для 
построения итоговой аппроксимационной модели. При этом в 
многомерных задачах, вместо k тренировочных точек, в кото-
рых определено только значение функции, может быть с боль-
шей эффективностью использоваться k/2 точек, однако в ко-
торых будет вычислено и само значение и значение градиента.  
Таким образом для построения аппроксимации известны: LF 
и HF – данные, оценка градиентов в HF – точках или их истин-
ное значение, используемая ковариационная функция. Задача 
заключается в том, чтобы взяв за основу методы семейства 
kriging построить аппроксимацию для которой значения па-
раметров будут состоятельными и асимптотически эффек-
тивными, что достигается при использовании методам макси-
мального правдоподобия. 
Предлагается следующий алгоритм:
1.	 Строится MF – модель на основе имеющихся LF – и HF – 
данных. Результирующая функция  используется в каче-
стве тренда.
2.	 Оценивается или используется известная информация о 
градиенте истинной функции в  – точках и в результате 
составляются вектор 

и вектор 

 .

3.	 Дополняем имеющуюся MF модель полученными в пункте 
(2) векторами с информацией о градиенте, получаем новую 
уточненную модель (MFG – модель):

,
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где , .

Заметим, что в качестве MF модели можно использовать лю-
бую из представленных выше, однако первоначальное исполь-
зование модели семейства kriging позволяет не оценивать 
дополнительно параметры для новой градиентной корреля-
ционной матрицы.
Теорема. Пусть известны наборы данных  и  , 

, ,  , 
 , ,  по кото-

рым построена MF – модель , и известна оценка гради-
ентов в точках  . Тогда может быть построена функция 

: 
,

являющаяся аппроксимацией истинной функции )(xy .

Доказательство: Рассмотрим новую точку newx , для которой 
необходимо вычислить )( newnew xyy = . 

Введем обозначения 
TXx

Xx
new
g x

r
rc

new

new ),(
∂

∂
=  – корреляционный 

вектор для множества , 

а , где  – 

корреляционная матрица. Функционал для максимизации по 
методу максимального правдоподобия будет иметь вид: 

Для невырожденной квадратной блочной матрицы









=

DC
BA

K  справедливо следующее представление 

для обратной к ней [29]:
.

Применяя к матрице new
gC , имеем:

Максимизируем )ln(L , находя производную по newy . Имеем:

Отсюда получаем, что в любой точке x оценка истинной функ-
ции будет иметь вид:

Заметим, что матрица , в свою очередь, может быть пред-
ставлена следующим образом:

При этом использование методов семейства kriging в качестве 
MF-модели предполагает, что матрицы R  и 

1−R  уже постро-
ены и известны. Кроме того, используя для построения корре-
ляционной матрицы гауссово ядро, сразу могут быть вычисле-
ны производные, участвующие в разложении:

),(2)()(2
)()(

),(2
),()()(

)(

),(
),()()(

)(

),(

])(42[,)(2,)(2 jiji
ji

ji
jiji

j

ji
jiji

i

ji

Rxx
xx

RRxx
x

RRxx
x

R
−−=

∂∂
∂

−=
∂
∂

−−=
∂
∂ θθθθ .

В многомерном случае корреляционная матрица примет вид:
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Сравнение методов на тестовых 
функциях 
Для начала рассмотрим применение классических одновы-
борочных и двухвыборочных методов на распространенной 
тестовой задаче [22], а в дальнейшем применим представ-
ленный градиентный метод. Пусть  
– высокоточная функция для которой имеются данные в точ-
ках }1,6.0,4.0,0{=HX , и  
– низкоточная функция с известными значениями в точках 

}1,9.0,8.0,7.0,6.0,5.0,4.0,3.0,2.0,1.0,0{=lX . 

Р и с. 1. Аппроксимационные модели, построенные по выборке 
высокоточных данных

F i g. 1. Approximation models built from a high-precision data sample
Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены автором.
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the author.



560 ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ВОПРОСЫ ИНФОРМАТИКИ, ПРИКЛАДНОЙ МАТЕМАТИКИ,  
КОМПЬЮТЕРНЫХ НАУК И КОГНИТИВНО-ИНФОРМАЦИОННЫХ ТЕХНОЛОГИЙ Н. В. Капкаев

Том 20, № 3. 2024          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

На рисунке 1 представлены результаты построения аппрок-
симационных моделей только по высокоточным данным. 
Несложно заметить, что по набору  исходная 
зависимость восстанавливается с большой погрешностью. Ис-
пользуя двухвыборочные методы получаем более точную ап-
проксимацию по фиксируемой среднеквадратической ошибке, 
что отражено в таблице 1. Также на рисунке 2 можно наблю-
дать лучшие из полученных аппроксимационных моделей.

Р и с. 2. Аппроксимационные двухвыборочные модели 
F i g.2. Approximation two-sample models 

По размеру получаемой ошибки, наилучший результат из 
классических аппроксимаций для тестовой функции 0f пока-
зывает Multi-RBF модель, а также  семейство kriging моделей 
(Multi-Kriging, Additiv-Kriging, Co-Kriging). Однако, в случае с 
kriging моделями мы можем воспользоваться выборочной дис-
персией, что может помочь в построении более точной моде-
ли. Поскольку kriging – это реализация регрессии гауссовского 
процесса, то воспользовавшись правилом трех сигм, получим 
интервальную оценку, которая охватывает 99,7% возможных 
траекторий, одна из которых, с высокой долей вероятности, 
является истинной. Используя интервальные оценки, можно 
указать границы, в которых будет варьироваться градиент в 
известных HF – точках (т.к. построенная MF модель уже прохо-
дит через эти точки). 

Т а б л и ц а 1. Среднеквадратические ошибки построенных аппроксимационных моделей
T a b l e 1. Root-mean-square errors of the constructed approximation models

∑
=

−=
n

i
ii xfxf

n
MSE

1

2))(ˆ)((1 0
MFf 1

MFf 2
MFf 3

MFf 4
MFf 5

MFf

Kriging модель 16.43 0.76 19.89 0.044 2.13 10.25

PRS модель 2 степени 24.17 0.80 17.24 0.051 3.07 20.31

PRS модель 3 степени 15.12 0.83 19.72 0.043 2.27 15.67

IDW модель 22.38 0.66 15.14 0.043 2.78 22.78

RBF модель 22.74 0.62 19.07 0.051 2.51 12.38

Co – Kriging модель 5.10 0.03 2.18 0.010 0.54 5.21

Multi-Kriging модель 4.41 0.77 29.23 0.030 0.67 6.12

Additiv-Kriging модель 4.84 0.0015 2.77 0.041 0.82 4.57

Multi-RBF модель 3.40 1.05 28.21 0.041 1.54 5.65

Additiv-RBF модель 5.16 0.009 2.28 0.049 0.62 7.16

Multi-IDW модель 11.53 0.82 10.91 0.034 1.68 10.70

Additiv- IDW модель 9.18 0.13 3.65 0.043 1.35 11.37

Multi-PRS модель 2 10.36 0.85 13.95 0.031 1.27 9.43

Additiv-PRS модель 2 16.75 0.40 9.34 0.043 2.45 10.39

Multi-PRS модель 3 5.76 0.51 20.66 0.028 3.19 6.12

Additiv-PRS модель 3 9.43 0.37 8.13 0.039 2.37 7.76

MFG-Co-Kriging 1.51 0.0009 1.07 0.0056 0.21 1.23



561THEORETICAL QUESTIONS OF COMPUTER SCIENCE, COMPUTATIONAL MATHEMATICS,  
COMPUTER SCIENCE AND COGNITIVE INFORMATION TECHNOLOGIESN. V. Kapkaev

Vol. 20, No. 3. 2024          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru
Modern
Information
Technologies
and IT-Education

Также для сравнения результатов в таблицу 1 добавлены сред-
неквадратические отклонения при построении различных ап-
проксимаций для ниже представленных функций.

1) ,  ,

, }1,9.0,8.0,7.0,6.0,5.0,4.0,3.0,2.0,1.0,0{=lX , ]1,0[∈x .

2) 
		    

}1,6.0,4.0,0{=HX , }1,9.0,8.0,7.0,6.0,5.0,4.0,3.0,2.0,1.0,0{=lX ,  
]1,0[∈x .

3) Функция затухающих колебаний: 
,

, }1,6.0,4.0,0{=HX  , 
}1,9.0,8.0,7.0,6.0,5.0,4.0,3.0,2.0,1.0,0{=lX , ]1,0[∈x . 

Р и с. 3. Суррогатные модели для функции затухающих колебаний
F i g. 3. Surrogate models for the damped oscillation function

Для данного примера стоит заметить, что кроме малой вели-
чины ошибки, модели Co-kriging и MFG – Co-kriging наиболее 
точно отражают поведение функции в отличие от других ап-
проксимаций, что продемонстрировано на рисунке 3. Заме-
тим, что возможность достаточно точного восстановления 
функций с периодической структурой является важной со-
ставляющей для решения обратных задач, в том числе и для 
дифференциальных уравнений, поскольку функция затухаю-
щих колебаний возникает как решение дифференциального 
уравнения: 0)()(2)( 2 =+′+′′ xfxfxf ωβ .

4) Функция Розенброка:
, , 

5) Функция Леви:

,

4
11 −

+= i
i

xω , .

Заключение

В данной статье были описаны и применены к конкретным 
примерам основные методы аппроксимационного модели-
рования, а также был предложен и применен новый метод 
восстановления функции по двум разноточным выборкам с 
использованием значения градиента функции или его оценки. 
Данный метод, основываясь на методах семейства kriging мо-
жет быть использован для задач различной размерности. 
Численная реализация представленных методов и построение 
необходимых графиков были осуществлены с использованием 
языка программирования Python 3. В дальнейшем планирует-
ся регистрация программы ЭВМ аппроксимации на основе сур-
рогатных моделей.  
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