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�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à ìíîãîêëàññîâîé êëàññè�èêàöèè âðåìåííûõ ðÿäîâ. Âðåìåííûå

ðÿäû ÿâëÿþòñÿ îáúåêòàìè ñëîæíîé ñòðóêòóðû, äëÿ êîòîðûõ íå çàäàíî èñõîäíîå ïðèçíàêî-

âîå îïèñàíèå. Èññëåäóþòñÿ ðàçëè÷íûå ìåòîäû ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà äëÿ

âðåìåííîãî ðÿäà: ìåòîä ýêñïåðòíîãî çàäàíèÿ ïîðîæäàþùèõ �óíêöèé è ìåòîä ïîñòðîåíèÿ

ïðèçíàêîâ íà îñíîâå ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ äàííûõ. �àññìàòðèâàåòñÿ êîìáèíèðîâàííîå

ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå âðåìåííîãî ðÿäà. Â êà÷åñòâå ïðèêëàäíîé çàäà÷è ðàññìàòðèâàåòñÿ

çàäà÷à êëàññè�èêàöèè äàííûõ àêñåëåðîìåòðà. Ïîêàçàíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ðàñøèðåííî-

ãî ìíîæåñòâà ïðèçíàêîâ ïðèâîäèò ê çíà÷èòåëüíîìó óëó÷øåíèþ êà÷åñòâà êëàññè�èêàöèè.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: âðåìåííûå ðÿäû; àâòîðåãðåññèîííàÿ ìîäåëü; ñèíãóëÿðíûé ñïåêòð; ìå-

òîä îïîðíûõ âåêòîðîâ

Time series classification algorithm using combined feature
description∗

M.P. Kuznetsov and N.P. Ivkin

Moscow Institute of Physics and Technology, Moscow, Russia

A problem of time series multiclass classification is considered. Time series are regarded as
complex-structured objects having no explicit feature description. In general, complex objects
classification problem can be divided into two stages: to form feature space and to construct
a decision rule on this space. The focus of the paper is on the first stage, namely, to construct
the feature space where the points of different classes are separable or close to separable. Having
constructed such space, a simple linear or polynomial decision rule is used to discriminate the
classes.

Various methods of time series feature space construction are investigated. The first method
is the expert definition of basic functions. Namely, for the time series data, mean value, de-
viation, absolute deviation, and empirical distribution of values are considered. The second
method involves data generation hypothesis and uses optimal estimations of generation pa-
rameters as the considered features. Furthermore, a combined feature description of a time
series is considered. The computations show that using the extended feature space allows to
significantly improve the classification quality.

The proposed approach is used for the accelerometer time series classification. The problem
is to classify each time series segment to one of six classes-actions: Jogging, Walking, Upstairs,
Downstairs, Sitting, and Standing. It is shown that the combined approach achieves very good
accuracy comparing with the separate feature construction methods.

Keywords: time series; autoregressive model; singular spectrum; support vector machine
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1 Ââåäåíèå

�åøàåòñÿ çàäà÷à êëàññè�èêàöèè îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû, ò. å. òàêèõ îáúåêòîâ,

äëÿ êîòîðûõ íå ñ�îðìèðîâàíî èñõîäíîå ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå è ìàòðèöà ïëàíà. Îáúåêòû

ïîäîáíîãî òèïà âîçíèêàþò âî ìíîãèõ çàäà÷àõ àíàëèçà äàííûõ: ðàñïîçíàâàíèå îáúåêòîâ íà

èçîáðàæåíèè, êëàññè�èêàöèÿ çâóêîâûõ ñèãíàëîâ, òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå. Â äàííîé

ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à êëàññè�èêàöèÿ îäíîìåðíûõ è ìíîãîìåðíûõ âðåìåííûõ

ðÿäîâ ïðîèçâîëüíîé, âîçìîæíî, ðàçëè÷íîé äëèíû [1, 2℄. Â ýòèõ òåðìèíàõ âðåìåííîé ðÿä

ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì ñëîæíîé ñòðóêòóðû: çíà÷åíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà, ñîîòâåòñòâóþùèå ðàç-

ëè÷íûì âðåìåííûì îòñ÷åòàì, íå ìîãóò ðàññìàòðèâàòüñÿ â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ

îáúåêòà.

Â êà÷åñòâå ïðèêëàäíîé çàäà÷è êëàññè�èêàöèè âðåìåííûõ ðÿäîâ ðàññìàòðèâàåòñÿ çà-

äà÷à êëàññè�èêàöèÿ äàííûõ àêñåëåðîìåòðà [3℄. Äàííûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé èçìåðåíèÿ

àêñåëåðîìåòðà íåêîòîðîãî óñòðîéñòâà, íàïðèìåð ìîáèëüíîãî òåëå�îíà â êàðìàíå ÷åëî-

âåêà, è ìîãóò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ èäåíòè�èêàöèè äåéñòâèÿ ÷åëîâåêà â êàæäûé ìîìåíò

âðåìåíè. Ïðèìåðîì äåéñòâèÿ ñëóæàò õîäüáà, áåã, ïîäúåì ïî ëåñòíèöå è äð. �àíåå çàäà-

÷à ðàñïîçíàâàíèÿ äàííûõ àêñåëåðîìåòðà äëÿ îïðåäåëåíèÿ òèïà äåéñòâèÿ ÷åëîâåêà òàêæå

áûëà ïîñòàâëåíà â �îðìå çàäà÷è îíëàéí ñåãìåíòàöèè âðåìåííîãî ðÿäà [4℄. Â îòëè÷èå îò

çàäà÷è ñåãìåíòàöèè â äàííîé ðàáîòå èññëåäóþòñÿ ïðåäîáðàáîòàííûå äàííûå: ðàçìå÷åííûå

âðåìåííûå ðÿäû, ñîîòâåòñòâóþùèå ðàçëè÷íûì äåéñòâèÿì. �åøåíèå çàäà÷è êëàññè�èêà-

öèè â òàêîé ïîñòàíîâêå ïîçâîëÿåò âûäåëèòü íåêîòîðûå õàðàêòåðíûå ïðèçíàêè, êîòîðûå

ìîãóò áûòü èñïîëüçîâàíû â äàëüíåéøèõ ðàáîòàõ.

Â îáùåì ñëó÷àå çàäà÷à êëàññè�èêàöèè îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû ðàçäåëÿåòñÿ íà

äâà ýòàïà. Íà ïåðâîì ýòàïå �îðìèðóåòñÿ ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå îáúåêòîâ, íà âòîðîì ýòàïå

ñòðîèòñÿ ðåøàþùåå ïðàâèëî êëàññè�èêàöèè. Îòìåòèì, ÷òî ýòè äâà ýòàïà, âîîáùå ãîâîðÿ,

çàâèñèìû äðóã îò äðóãà, îäíàêî â ïðîñòåéøåì ñëó÷àå îíè ìîãóò ðàññìàòðèâàòüñÿ îòäåëüíî.

Â äàííîé ðàáîòå îñíîâíîé óïîð ñäåëàí íà ïîñòðîåíèå ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà, íàèáîëåå

ïîëíûì îáðàçîì îïèñûâàþùåãî âûäåëÿåìûå êëàññû äåéñòâèÿ; êëàññè�èêàòîðû íà âòîðîì

ýòàïå èùóòñÿ â êëàññå ëèíåéíûõ èëè íèçêîé ñòåïåíè ïîëèíîìèàëüíûõ ðåøàþùèõ ïðàâèë.

Òàêàÿ ìîòèâàöèÿ ñëåäóåò èç îòäåëÿåìîñòè ýòàïà ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà îò

çàäà÷è êëàññè�èêàöèè. Ïîñòðîåííûå ïðèçíàêè, åñëè îíè îïèñûâàþò öåëåâóþ ïåðåìåííóþ

äîñòàòî÷íî àäåêâàòíî, ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü â ïîñëåäóþùèõ çàäà÷àõ ñåãìåíòàöèè

è îíëàéí îáó÷åíèÿ.

Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàþòñÿ äâà îñíîâíûõ ìåòîäà ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàí-

ñòâà. Ïåðâûé ìåòîä çàêëþ÷àåòñÿ â ýêñïåðòíîì íàçíà÷åíèè áàçîâûõ �óíêöèé. Â [5℄ âûäåëÿ-

þò òàêèå áàçîâûå �óíêöèè, êàê ñðåäíåå âðåìåííîãî ðÿäà, ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå, ñðåä-

íåå ðàññòîÿíèå ìåæäó ïèêàìè, ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé âðåìåííîãî ðÿäà. Âîñïîëüçóåìñÿ

ýòèì ìåòîäîì â êà÷åñòâå ïîëó÷åíèÿ áàçîâîãî ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà è ðåçóëüòàòîâ

êëàññè�èêàöèè.

Âòîðîé ìåòîä ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî íàçíà-

÷àåòñÿ ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ãèïîòåçà ïîðîæäåíèÿ îáúåêòà ñëîæíîé ñòðóêòóðû. Â ÷àñòíîñòè,

äëÿ âðåìåííîãî ðÿäà â êà÷åñòâå òàêîé ãèïîòåçû ðàññìàòðèâàåòñÿ ìîäåëü àâòîðåãðåññèè,

äîïîëíÿåìàÿ àíàëèçîì óñëîâíîé ãåòåðîñêåäàñòè÷íîñòè [6℄. Äëÿ êàæäîãî îáúåêòà � âðå-

ìåííîãî ðÿäà � âû÷èñëÿþòñÿ îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû ïîðîæäåíèÿ, â ÷àñòíîì ñëó÷àå

êîý��èöèåíòû àâòîðåãðåññèè; ýòè âû÷èñëåííûå ïàðàìåòðû ñîñòàâëÿþò íîâîå ïðèçíàêî-

âîå ïðîñòðàíñòâî [7, 8℄. Òàêèì îáðàçîì, ïðîöåäóðà êëàññè�èêàöèè âûïîëíÿåò ðàçáèåíèå

ïðîñòðàíñòâà ïàðàìåòðîâ ìîäåëè íà îáëàñòè, ïðèíàäëåæàùèå ðàçëè÷íûì êëàññàì. Ïîìè-

ìî àâòîðåãðåññèîííîé ìîäåëè èññëåäóåòñÿ òàêæå ìîäåëü ñèíãóëÿðíîãî ñïåêòðà âðåìåííî-
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ãî ðÿäà, ãäå âûäåëÿåìûìè ïðèçíàêàìè ÿâëÿþòñÿ ñîáñòâåííûå ÷èñëà òðàåêòîðíîé ìàòðè-

öû [9℄.

Ñòðóêòóðà ðàáîòû îðãàíèçîâàíà ñëåäóþùèì îáðàçîì. Â ïåðâîì ðàçäåëå ïîñòàâëåíà

çàäà÷à êëàññè�èêàöèè îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû è âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ â îáùåì

ñìûñëå. Âî âòîðîì ðàçäåëå ðàññìîòðåíà çàäà÷à êëàññè�èêàöèè âðåìåííûõ ðÿäîâ, ïðè-

âîäèòñÿ êîíêðåòíûé âèä ãèïîòåç ïîðîæäåíèÿ äàííûõ äëÿ âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ íà îñíîâå

îöåíêè îïòèìàëüíûõ ïàðàìåòðîâ ïîðîæäåíèÿ. Â òðåòüåì ðàçäåëå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à

êëàññè�èêàöèè äàííûõ àêñåëåðîìåòðà, îïèñûâàåòñÿ ïðîöåäóðà ðó÷íîé ãåíåðàöèè ïðèçíà-

êîâ. �àçäåë âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèìåíòà âûïîëíÿåò ñðàâíåíèå ïðåäëàãàåìûõ ìåòîäîâ

âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ. Îêàçûâàåòñÿ, ÷òî ðàçëè÷íûå ìåòîäû ïîìîãàþò ëó÷øå âûäåëÿòü îò-

äåëüíûå êëàññû. Îêîí÷àòåëüíûé ýêñïåðèìåíò èñïîëüçóåò ïîëíîå ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå,

çàêëþ÷àþùåå â ñåáå âñå ïðåäëàãàåìûå ìåòîäû âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ.

2 Êëàññè�èêàöèÿ îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû

2.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è êëàññè�èêàöèè

Ïóñòü s ∈ S � îáúåêò ñëîæíîé ñòðóêòóðû. �àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à âîññòàíîâëåíèÿ

çàâèñèìîñòè

y = f(s),

ãäå �óíêöèÿ f îòîáðàæàåò ïðîñòðàíñòâî îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû S â ïðîñòðàíñòâî

îòâåòîâ Y , y ∈ Y .
Çàäàíà âûáîðêà D îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû è îòâåòîâ:

D = {(si, yi)}mi=1.

Çàäàíà �óíêöèÿ ïîòåðü l(f(si), yi), âûðàæàþùàÿ âåëè÷èíó îøèáêè êëàññè�èêàöèè �óíê-
öèè f íà îáúåêòå si âûáîðêè D. Òðåáóåòñÿ íàéòè �óíêöèþ f , ìèíèìèçèðóþùóþ ñóììàð-

íûå ïîòåðè íà âûáîðêå D.

2.2 Ïðîñòðàíñòâî ïðèçíàêîâ îáúåêòà ñëîæíîé ñòðóêòóðû

Îòîáðàæåíèå f áóäåì ðàññìàòðèâàòü â êëàññå ñóïåðïîçèöèé f = g ◦ h òàêèõ, ÷òî

f(s) = g(h(s),b),

ãäå

h(s) : S → Θ ⊂ R
n

ÿâëÿåòñÿ îòîáðàæåíèåì ïðîñòðàíñòâà S â ïðèçíàêîâîå ïðîñòðàíñòâî Θ ⊂ Rn
, à g(h,b)

ÿâëÿåòñÿ ïàðàìåòðè÷åñêèì îòîáðàæåíèåì ïðîñòðàíñòâà Θ â ïðîñòðàíñòâî îòâåòîâ Y .
×åðåç ŷi îáîçíà÷èì çíà÷åíèå �óíêöèè f íà îáúåêòå si:

ŷi = f(si) = g(hi,b),

ãäå hij ≡ hj(si) ÿâëÿåòñÿ j-é êîìïîíåíòîé çíà÷åíèÿ âåêòîð-�óíêöèè h íà îáúåêòå si. Çíà-
÷åíèå hij áóäåì íàçûâàòü j-ì ïðèçíàêîì îáúåêòà si, èëè j-é ñòàòèñòèêîé.

Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàþòñÿ ñëåäóþùèå ñïîñîáû ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðî-

ñòðàíñòâà hij :

� ñïîñîá ðó÷íîé ãåíåðàöèè ïðèçíàêîâ. Òàêîé ñïîñîá èñïîëüçóåò ýêñïåðòíóþ èí�îðìàöèþ

î ñòðóêòóðå ñëîæíîãî îáúåêòà. Íàïðèìåð, â ðàññìàòðèâàåìîé çàäà÷å êëàññè�èêàöèè

âðåìåííûõ ðÿäîâ ïðèçíàêàìè ìîãóò áûòü ñðåäíåå çíà÷åíèå âðåìåííîãî ðÿäà íà îòðåçêå,

ñðåäíåêâàäðàòè÷íîå îòêëîíåíèå, ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå è äðóãèå ñòàòèñòèêè;
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� ñïîñîá ââåäåíèÿ ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ îáúåêòà ñëîæíîé ñòðóêòóðû. Â ýòîì ñëó÷àå

ñòàòèñòèêè hij ÿâëÿþòñÿ îöåíêàìè ïàðàìåòðîâ ðàññìàòðèâàåìîé ãèïîòåçû. Ïîäðîáíåå

îá ýòîì ìåòîäå áóäåò ðàññêàçàíî â ñëåäóþùåì ïàðàãðà�å.

2.3 �èïîòåçà ïîðîæäåíèÿ îáúåêòà ñëîæíîé ñòðóêòóðû

Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî îáúåêò ñëîæíîé ñòðóêòóðû si ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ìíîæåñòâî ðå-
àëèçàöèé îáúåêòîâ ¾ïðîñòîé ñòðóêòóðû¿:

si = {xi1, ..., xit(i)},

ãäå xit ÿâëÿåòñÿ ðåàëèçàöèåé ñëó÷àéíîé âåëè÷èíû Xi ∼ Pθi
, θi ∈ Θ ⊂ Rn

.

Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî çàäàíà �óíêöèÿ îøèáêè S(si, θ,λ), èìåþùàÿ îäèíàêîâûé âèä äëÿ
âñåõ îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû si. Ýòà �óíêöèÿ îøèáêè ìîæåò ÿâëÿòüñÿ, íàïðèìåð,

�óíêöèåé ïðàâäîïîäîáèÿ äàííûõ Xi è ñëóæèò äëÿ îïðåäåëåíèÿ îïòèìàëüíûõ ïàðàìåò-

ðîâ θ̂i äëÿ îáúåêòà si:
θ̂i = argmin

θ∈Θ
S(si, θ,λ). (1)

Âåêòîð λ ÿâëÿåòñÿ âåêòîðîì âíåøíèõ äëÿ �óíêöèè îøèáêè S ïàðàìåòðîâ. Áóäåì íàçû-

âàòü λ âåêòîðîì ñòðóêòóðíûõ ïàðàìåòðîâ.

Â êà÷åñòâå íîâîãî ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ hij îáúåêòà si áóäåì ðàññìàòðèâàòü îïòè-

ìàëüíûå çíà÷åíèÿ âåêòîðà ïàðàìåòðîâ θ̂i:

hi ≡ θ̂i(si).

Òàêèì îáðàçîì, äëÿ çàäà÷è êëàññè�èêàöèè îñóùåñòâëÿåòñÿ ðàçáèåíèå ïðîñòðàíñòâà ïà-

ðàìåòðîâ Θ ïîðîæäåíèÿ îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû s íà ìíîæåñòâà ïðèíàäëåæíîñòè
ìåòêàì êëàññîâ Y .

×àñòíûé âèä ãèïîòåç ïîðîæäåíèÿ äàííûõ, ñòðóêòóðíûõ ïàðàìåòðîâ è �óíêöèè îøèá-

êè äëÿ çàäà÷è êëàññè�èêàöèè âðåìåííûõ ðÿäîâ áóäåò ïðèâåäåí â ñëåäóþùèõ ðàçäåëàõ.

Íàïðèìåð, ãèïîòåçîé ïîðîæäåíèÿ áóäåò ñëóæèòü àâòîðåãðåññèîííàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ,

ñòðóêòóðíûì ïàðàìåòðîì � äëèíà àâòîðåãðåññèîííîé ìîäåëè, à �óíêöèåé îøèáêè � êà-

÷åñòâî ïðîãíîçèðîâàíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà.

2.4 Îïðåäåëåíèå îïòèìàëüíûõ ïàðàìåòðîâ

Ñîãëàñíî âûøåèçëîæåííîìó, çàäà÷à îïðåäåëåíèÿ îïòèìàëüíûõ ïàðàìåòðîâ ïðîâîäèòñÿ

â äâà ýòàïà.

1. Ïîñòðîåíèå ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà hij îáúåêòà ñëîæíîé ñòðóêòóðû si. Ñòàòèñòè-
êè hi ìîãóò áûòü ïîñòðîåíû âðó÷íóþ ýêñïåðòíûì ïóòåì, ëèáî ïóòåì ìèíèìèçàöèè

�óíêöèè îøèáêè (1) äëÿ ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ îáúåêòà si:

hi ≡ θ̂i = argmin
θ∈Θ

S(si, θ,λ).

2. Îïðåäåëåíèå îïòèìàëüíûõ ïàðàìåòðîâ b̂ â çàäà÷å êëàññè�èêàöèè îáúåêòîâ (hi, yi)
m
i=1

âûáîðêè D â íîâîì ïðèçíàêîâîì ïðîñòðàíñòâå,

ŷi = g(hi, b̂),

ïóòåì ìèíèìèçàöèè �óíêöèè îøèáêè:

b̂ = argmin
b

L(g,b,λ,D). (2)
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3 Ìíîãîêëàññîâàÿ êëàññè�èêàöèÿ îäíîìåðíûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ

Â êà÷åñòâå ÷àñòíîãî ñëó÷àÿ îáúåêòîâ ñëîæíîé ñòðóêòóðû â äàííîé ðàáîòå áóäóò ðàñ-

ñìàòðèâàòüñÿ îäíîìåðíûå (à äàëåå � è ìíîãîìåðíûå) âðåìåííûå ðÿäû ïåðåìåííîé äëèíû.

Îáúåêòîì si â äàííîì ñëó÷àå áóäåò ÿâëÿòüñÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü

si = {x1, ..., xT (i)},

ãäå äëèíà âðåìåííîãî ðÿäà T (i) ÿâëÿåòñÿ ïåðåìåííîé è çàâèñèò îò èíäåêñà i.
Çàäàíà âûáîðêà D = {(si, yi)}mi=1, ãäå si � âðåìåííîé ðÿä, yi � ìåòêà êëàññà. Áóäåì

ñòðîèòü îòîáðàæåíèå âðåìåííûõ ðÿäîâ â ïðîñòðàíñòâî ìåòîê êëàññîâ Y â âèäå êëàññè-

�èêàöèè ïàðàìåòðîâ θ̂i ìîäåëè àâòîðåãðåññèè, îïðåäåëåííûõ äëÿ êàæäîãî èç âðåìåííûõ

ðÿäîâ si:
ŷi = g(θ̂i, b̂),

ãäå îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû b̂ ìèíèìèçèðóþò îøèáêó êëàññè�èêàöèè (2):

b̂ = argmin
b

m∑

i=1

I
(
g(θ̂i,b) 6= yi

)
. (3)

Çäåñü âèä �óíêöèè g ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñòàíäàðòíûõ ìåòîäîâ êëàññè�èêàöèè, â ÷àñò-

íîñòè â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàþòñÿ ìåòîä ìíîãîêëàññîâîé ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè

è ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM � support vetor mahine).

Äàëåå ðàññìîòðèì ðàçëè÷íûå âàðèàíòû âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ hij. Áóäóò ðàññìîòðåíû

ñïîñîáû ââåäåíèÿ ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà si è îöåíêè ïàðàìåòðîâ ïîðîæäå-
íèÿ, hi ≡ θ̂i(si), à òàêæå ñïîñîá ðó÷íîé ãåíåðàöèè ïðèçíàêîâ íà îñíîâå ýêñïåðòíî çàäàííûõ
�óíêöèé.

3.1 Ìîäåëü àâòîðåãðåññèè äëÿ îäíîìåðíîãî âðåìåííîãî ðÿäà

Â êà÷åñòâå ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà s ðàññìîòðèì àâòîðåãðåññèîííóþ

ìîäåëü ïîðÿäêà n. Çäåñü n ÿâëÿåòñÿ ñòðóêòóðíûì ïàðàìåòðîì, ýëåìåíòîì (â äàííîì ñëó-

÷àå, åäèíñòâåííûì) âåêòîðà λ:

xt = θ0 +

n∑

j=1

θixt−j + εt.

Â ýòîì ñëó÷àå, îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû θ̂i ≡ hi äëÿ îáúåêòà si îïðåäåëÿþòñÿ ìèíèìèçà-

öèåé ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè ïðîãíîçèðîâàíèÿ

θ̂i = argmin
θ∈Θ

S(si, θ,λ) = argmin
θ∈Θ




T (i)∑

t=1

‖xi − x̂i‖2

 , (4)

ãäå

x̂i = θ0 +

n∑

j=1

θixt−j .

3.2 Àíàëèç ñèíãóëÿðíîãî ñïåêòðà

Â êà÷åñòâå àëüòåðíàòèâíîé ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ äàííûõ ðàññìîòðèì ìîäåëü ðÿäà SSA

(Singular Spetrum Analysis) [9℄. Ïîñòàâèì â ñîîòâåòñòâèå âðåìåííîìó ðÿäó s = {x1, ..., xT}
òðàåêòîðíóþ ìàòðèöó X, ò. å. ìàòðèöó ñëåäóþùåãî âèäà:
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X =




x1 x2 · · · xn

x2 x3 · · · xn+1
.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

xm−n+1 xm−n+2 · · · xm


 .

Ïîñòðîèì ñèíãóëÿðíîå ðàçëîæåíèå ìàòðèöû XTX:

XTX = VHVT, H = diag(h1, ..., hn),

ãäå h1, . . . , hn � ñîáñòâåííûå ÷èñëà ìàòðèöû XTX, îòâå÷àþùèå çà âåëè÷èíû ðàçëè÷íûõ

÷àñòîò ñïåêòðà âðåìåííîãî ðÿäà s. Äëÿ âðåìåííîãî ðÿäà si áóäåì ðàññìàòðèâàòü âåêòîð

ñèíãóëÿðíûõ ÷èñåë hi â êà÷åñòâå íîâîãî ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ è ñòðîèòü êëàññè�èêà-

òîð ŷi â âèäå
ŷi = g(hi,b),

ãäå îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû b̂ ìèíèìèçèðóþò îøèáêó (3).

Äëÿ òîãî ÷òîáû îïèñàòü ìåòîä ðó÷íîãî âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ, íåîáõîäèìà ïîñòàíîâêà

ïðèêëàäíîé çàäà÷è è ýêñïåðòíûå çíàíèÿ î ñòðóêòóðå îáúåêòîâ. Ïðèêëàäíóþ çàäà÷ó êëàñ-

ñè�èêàöèè äàííûõ àêñåëåðîìåòðà è ìåòîä ýêñïåðòíîãî âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ ðàññìîòðèì

ñëåäóþùåì ðàçäåëå.

4 Êëàññè�èêàöèÿ äàííûõ àêñåëåðîìåòðà

Â êà÷åñòâå ïðèêëàäíîé çàäà÷è ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à êëàññè�èêàöèè àêòèâíîñòè ÷å-

ëîâåêà ïî äàííûì ñ àêñåëåðîìåòðà. Äàííûå ñ àêñåëåðîìåòðà ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé òðåõ-

ìåðíûé âðåìåííîé ðÿä {ax(t), ay(t), az(t)}Tt=1. Êàæäîìó âðåìåííîìó ðÿäó ïîñòàâëåíà â

ñîîòâåòñòâèå ìåòêà êëàññà yi, îáîçíà÷àþùàÿ îäèí èç øåñòè âîçìîæíûõ òèïîâ äåéñòâèÿ:

Jogging (Áåã), Walking (Õîäüáà), Upstairs (Õîäüáà ââåðõ), Downstairs (Õîäüáà âíèç), Sitting

(Ñèäåíèå), Standing (Ñòîÿíèå). Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü àëãîðèòì êëàññè�èêàöèè, ñòàâÿùèé

â ñîîòâåòñòâèå âðåìåííîìó ðÿäó ìåòêó êëàññà.

Â êà÷åñòâå áàçîâîãî ìåòîäà ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà ðàññìàòðèâàåòñÿ

ìåòîä, èçëîæåííûé â ðàáîòå [5℄. Ïðèçíàêè çàäàþòñÿ ýêñïåðòíûì ïóòåì; äëÿ òðåõìåðíî-

ãî âðåìåííîãî ðÿäà (X, Y, Z-êîìïîíåíòû óñêîðåíèÿ) äëèíû 200 (÷òî ñîîòâåòñòâóåò 10 ñ)

âûáèðàþòñÿ ñëåäóþùèå 40 ïðèçíàêîâ:

� {3} � ñðåäíåå óñêîðåíèå ïî êàæäîé îñè;

� {3} � ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå óñêîðåíèÿ ïî êàæäîé îñè;

� {3} � ñðåäíåå àáñîëþòíîå îòêëîíåíèå óñêîðåíèÿ ïî êàæäîé îñè;

� {1} � ñðåäíåå ðåçóëüòèðóþùåå óñêîðåíèå;

� {30} � ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé âðåìåííîãî ðÿäà ïî êàæäîé îñè. Äëÿ êàæäîé êîìïî-

íåíòû X, Y, Z âû÷èñëÿåòñÿ íàèáîëüøåå è íàèìåíüøåå çíà÷åíèÿ íà âñåì ïðîìåæóòêå;

îáëàñòü çíà÷åíèé êîìïîíåíòû ðàçáèâàåòñÿ íà 10 ðàâíûõ ïðîìåæóòêîâ; äëÿ êàæäîãî

ïðîìåæóòêà âû÷èñëÿåòñÿ ïðîöåíò ïîïàâøèõ â íåãî çíà÷åíèé êîìïîíåíòû âðåìåííîãî

ðÿäà.

5 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò

Ïðèâåäåì íåêîòîðûå ñâîéñòâà ïðèçíàêîâ, ïîëó÷àåìûõ îöåíêîé ïàðàìåòðîâ ïîðîæäå-

íèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ àêñåëåðîìåòðà. Â ýòîì ðàçäåëå çà êðèòåðèé êà÷åñòâà ïðèìåì ïðî-

öåíò ñîâïàâøèõ îáúåêòîâ âíóòðè âñåõ êëàññîâ:

Q(b) =
1

m

m∑

i=1

I
(
g(θ̂i,b) = yi

)
. (5)
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5.1 Èëëþñòðàöèÿ ñâîéñòâ ìîäåëåé ïîðîæäåíèÿ

Ñîãëàñíî ïðåäûäóùåìó ðàçäåëó, ìîäåëüþ ïîðîæäåíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà ai(t) áóäåì
ñ÷èòàòü ìîäåëü àâòîðåãðåññèè ñ äëèíîé ïðåäûñòîðèè n:

ai(t) = θ0 +
n∑

j=1

θiai(t− j) + εt. (6)

Îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû àâòîðåãðåññèîííîé ìîäåëè θ̂ îïðåäåëèì ñ ïîìîùüþ ìèíèìèçà-

öèè ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè ïðîãíîçèðîâàíèÿ (4). Íà ðèñ. 1 ïîêàçàíû ïðèìåðû èñ-

õîäíûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ äëÿ êàæäîãî èç øåñòè êëàññîâ, à òàêæå èõ àâòîðåãðåññèîííûé

ïðîãíîç ïðè îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðîâ θ̂i.
Äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïàðàìåòðà n, îïòèìàëüíîé äëèíû ïðåäûñòîðèè â ìîäåëè àâòîðå-

ãðåññèè, ïîñòðîèì ãðà�èê çàâèñèìîñòè êðèòåðèÿ êà÷åñòâà (5) îò n íà òåñòîâîé âûáîð-

êå. Â êà÷åñòâå ìîäåëè êëàññè�èêàöèè ðàññìîòðèì ìîäåëü ìíîãîêëàññîâîé ëîãèñòè÷åñêîé

ðåãðåññèè. �ðà�èê çàâèñèìîñòè ïîêàçàí íà ðèñ. 2. Ñèíåé ëèíèåé ïîêàçàí ãðà�èê ñðåä-

íåãî íà êîíòðîëå êà÷åñòâà äëÿ ìîäåëè îäíîìåðíîé àâòîðåãðåññèè (6), çåëåíîé ëèíèåé �

äëÿ òðåõìåðíîé, ãäå àâòîðåãðåññèîííûå ïàðàìåòðû âû÷èñëÿþòñÿ îòäåëüíî äëÿ êàæäîé èç

êîìïîíåíò {ax(t), ay(t), az(t)}Tt=1. Âèäíî, ÷òî ìîäåëü òðåõìåðíîé àâòîðåãðåññèè ñóùåñòâåí-

íî ïðåâîñõîäèò îäíîìåðíóþ ìîäåëü.

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ �èíàëüíîé ìîäåëè êëàññè�èêàöèè áûëà âûáðàíà òðåõìåðíàÿ ìîäåëü

àâòîðåãðåññèè è äëèíà ïðåäûñòîðèè äëÿ íåå n = 20.
Èëëþñòðàöèÿ ñîáñòâåííûõ ÷èñåë äëÿ ìåòîäà SSA ïîêàçàíà íà ðèñ. 3: ñèíèå ëèíèè �

ïðèìåðû äëÿ êëàññà Jogging; êðàñíûå � Walking; çåëåíûå � Standing. Äëÿ ýòèõ òðåõ

êëàññîâ âèäíà õàðàêòåðíàÿ ðàçäåëèìîñòü âûáîðêè ïî ñïåêòðó.

5.2 �åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè

Â ýòîì ðàçäåëå ïðèâåäåì ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äàííûõ àêñåëåðîìåòðà äëÿ ðàç-

ëè÷íûõ ìåòîäîâ âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì ïîðÿäêîâîé ëîãèñòè÷åñêîé ðå-

ãðåññèè è SVM â êà÷åñòâå êëàññè�èêàòîðîâ â íîâîì ïðèçíàêîâîì ïðîñòðàíñòâå.

Â êà÷åñòâå ïðîöåäóðû ðàçáèåíèÿ âûáîðêè íà îáó÷åíèå è êîíòðîëü áûë ðåàëèçîâàí

ìåòîä ðàçáèåíèÿ ñ ïîâòîðåíèÿìè. Íà êàæäîé èòåðàöèè âûáîðêà ðàçáèâàëàñü ñëó÷àéíî

â ïðîïîðöèè 70% îáó÷åíèÿ / 30% êîíòðîëü; ðàçáèåíèÿ ïðîèñõîäèëè íåçàâèñèìî 50 ðàç.

Ïðåäñòàâëåííîå â òàáë. 1 êà÷åñòâî Q ÿâëÿåòñÿ çíà÷åíèåì ñðåäíåé äîñòîâåðíîñòè (auray)

ìíîãîêëàññîâîãî êëàññè�èêàòîðà íà êîíòðîëüíûõ ïîäâûáîðêàõ:

Q =

∑6
k=1 tpk

m
,

ãäå tpk � êîëè÷åñòâî ïðàâèëüíî âûäåëåííûõ îáúåêòîâ âíóòðè êëàññà k ∈ {1 . . . 6}.
Îòìåòèì, ÷òî, âî-ïåðâûõ, ïðîöåäóðà ðàçáèåíèÿ ñ ïîâòîðåíèÿìè íå ïîçâîëÿåò îöåíèòü

äèñïåðñèþ èññëåäóåìîé âåëè÷èíû äîñòîâåðíîñòè, îäíàêî ïîçâîëÿåò ñ äîñòàòî÷íîé ñòå-

ïåíüþ òî÷íîñòè ïðîâåñòè îöåíêó ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ äîñòîâåðíîñòè â ñèëó áîëüøîãî êîëè-

÷åñòâà ãåíåðèðóåìûõ ïîäâûáîðîê. Âî-âòîðûõ, èññëåäóåìàÿ âåëè÷èíà äîñòîâåðíîñòè èìååò

ÿâíûé ïåðåêîñ â ñòîðîíó êëàññîâ ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì îáúåêòîâ, êîòîðûìè â äàííîé

çàäà÷å ÿâëÿþòñÿ êëàññû Walking è Jogging. Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû ïðèâîäÿòñÿ çíà-

÷åíèÿ äîñòîâåðíîñòè tpk/mk âíóòðè êàæäîãî êëàññà ïî îòäåëüíîñòè.

Îòìåòèì òàêæå, ÷òî äëÿ èòîãîâîé êëàññè�èêàöèè áûëè âûáðàíû äâà íàèáîëåå ïðîñòûõ

àëãîðèòìà êëàññè�èêàöèè (ìíîãîêëàññîâàÿ ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ è SVM ñ ïîëèíîìè-
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(å) Ñòîÿíèå

�èñ. 1 Èñõîäíûå äàííûå è îïòèìàëüíàÿ àâòîðåãðåññèîííàÿ ìîäåëü

àëüíûì ÿäðîì ñòåïåíè 3), ðàçäåëÿþùèõ îáúåêòû â ëèíåéíîì ïðîñòðàíñòâå ãèïåðïëîñ-

êîñòÿìè ïðîñòîé �îðìû. Òàêîé âûáîð ñâÿçàí ñ æåëàíèåì àâòîðîâ ïðîäåìîíñòðèðîâàòü

ñâîéñòâà íîâîãî ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà, à íå ðåøàþùåãî ïðàâèëà êëàññè�èêàöèè.

Êàê áóäåò âèäíî èç ðåçóëüòàòîâ ýêñïåðèìåíòà, äàæå òàêèå àëãîðèòìû êëàññè�èêàöèè
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�èñ. 3 Èëëþñòðàöèÿ ñîáñòâåííûõ ÷èñåë äëÿ ìåòîäà SSA: ñèíèå ëèíèè � ïðèìåðû äëÿ êëàññà

Áåã; êðàñíûå � Õîäüáà; çåëåíûå � Ñòîÿíèå

ïîçâîëÿþò äîñòè÷ü õîðîøèõ ðåçóëüòàòîâ, ÷òî ïîçâîëÿåò ãîâîðèòü î ïîëíîòå ìíîæåñòâà

âûáðàííûõ ïðèçíàêîâ è ïåðåõîäèòü ê ðåøåíèþ çàäà÷è îíëàéí ñåãìåíòàöèè âðåìåííîãî

ðÿäà ïî âûáðàííûì ïðèçíàêàì.

�åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äëÿ ìîäåëè àâòîðåãðåññèè ñ ëàãîì n = 20 è ëîãèñòè÷åñêîé
ðåãðåññèè ïîêàçàíû íà ðèñ. 4, à. Ñèíèìè ñòîëáèêàìè îòìå÷åíî îáùåå êîëè÷åñòâî îáúåêòîâ

â êëàññå, çåëåíûìè � ñðåäíåå êîëè÷åñòâî ïðàâèëüíî êëàññè�èöèðîâàííûõ íà êîíòðîëü-

íûõ ïîäâûáîðêàõ. Îáùåå çíà÷åíèå êðèòåðèÿ êà÷åñòâà ñîñòàâèëî Q = 90%.

Â òàáë. 1, a ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè. Ïî ãîðèçîíòàëè îòëîæåíû àêòó-

àëüíûå çíà÷åíèÿ êëàññîâ, ïðî âåðòèêàëè � ïðåäñêàçàííûå. ×èñëî â òàáëèöå ðàâíî ñðåä-

íåìó êîëè÷åñòâó ïðåäñêàçàíèé çà ÷óæîé êëàññ. Ïîñëåäíèé ñòîëáåö â òàáëèöå ïîêàçûâàåò

äîëþ ïðàâèëüíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ âíóòðè êàæäîãî êëàññà.
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Òàáëèöà 1 �åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè

(a) AR-ìîäåëü, ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ

Ïðåäñêàçàííûé êëàññ

Áåã Õîäüáà Õîäüáà Õîäüáà Ñèäåíèå Ñòîÿíèå Òî÷íîñòü

ââåðõ âíèç

Áåã 469 6 4 5 0 0 0,97

Õîäüáà 3 604 6 10 1 1 0,97

Õîäüáà 18 23 112 9 1 1 0,68

ââåðõ

Õîäüáà 10 15 19 86 2 2 0,64

âíèç

Ñèäåíèå 3 1 5 1 68 5 0,82

Ñòîÿíèå 2 0 3 2 5 58 0,83

(b) AR-GARCH-ìîäåëü, SVM

Ïðåäñêàçàííûé êëàññ

Áåã Õîäüáà Õîäüáà Õîäüáà Ñèäåíèå Ñòîÿíèå Òî÷íîñòü

ââåðõ âíèç

Áåã 480 4 3 1 0 0 0,98

Õîäüáà 2 614 4 6 0 1 0,98

Õîäüáà 4 5 146 10 1 0 0,88

ââåðõ

Õîäüáà 2 4 11 115 0 1 0,86

âíèç

Ñèäåíèå 0 0 1 1 72 7 0,89

Ñòîÿíèå 0 1 1 1 8 57 0,84

() Àíàëèç ñïåêòðà, ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ

Ïðåäñêàçàííûé êëàññ

Áåã Õîäüáà Õîäüáà Õîäüáà Ñèäåíèå Ñòîÿíèå Òî÷íîñòü

ââåðõ âíèç

Áåã 475 10 3 5 1 0 0,96

Õîäüáà 2 595 12 6 1 2 0,96

Õîäüáà 14 44 85 21 1 0 0,52

ââåðõ

Õîäüáà 1 34 28 68 0 0 0,52

âíèç

Ñèäåíèå 0 0 2 1 79 3 0,93

Ñòîÿíèå 0 5 0 2 2 60 0,87

(d) �ó÷íîå âûäåëåíèå ïðèçíàêîâ, SVM

Ïðåäñêàçàííûé êëàññ

Áåã Õîäüáà Õîäüáà Õîäüáà Ñèäåíèå Ñòîÿíèå Òî÷íîåñòü

ââåðõ âíèç

Áåã 483 4 4 2 0 0 0,98

Õîäüáà 1 607 10 9 0 0 0,97

Õîäüáà 6 17 120 18 0 0 0,77

ââåðõ

Õîäüáà 1 10 12 106 0 0 0,82

âíèç

Ñèäåíèå 2 6 7 7 57 5 0,72

Ñòîÿíèå 0 9 8 4 2 45 0,71

(e) Ñîâìåñòíîå èñïîëüçîâàíèå âñåõ ïðèçíàêîâ, SVM

Ïðåäñêàçàííûé êëàññ

Áåã Õîäüáà Õîäüáà Õîäüáà Ñèäåíèå Ñòîÿíèå Òî÷íîñòü

ââåðõ âíèç

Áåã 490 1 2 1 0 0 0,99

Õîäüáà 0 622 1 4 0 0 0,99

Õîäüáà 1 2 154 5 0 0 0,95

ââåðõ

Õîäüáà 0 2 4 124 0 0 0,95

âíèç

Ñèäåíèå 0 1 2 0 79 1 0,95

Ñòîÿíèå 0 0 1 1 1 65 0,96

Ñ ïîìîùüþ óñëîæíåíèÿ ïðîãíîñòè÷åñêîé ìîäåëè äî AR-GARCH (ñ ïàðàìåòðàìè

AR = 20, ARCH = 2, GARCH = 1), à òàêæå èñïîëüçîâàíèÿ SVM ñ êâàäðàòè÷íûì ÿäðîì

óäàëîñü óâåëè÷èòü êà÷åñòâî êëàññè�èêàöèè äî 95% (ñì. ðèñ. 4, á è òàáë. 1, b). Îïèñàíèå

GARCH ìîäåëè ïîäðîáíî èçëîæåíî, íàïðèìåð, â [6, ãë. 14℄.

Â êà÷åñòâå êëàññè�èöèðóþùåé �óíêöèè g(λi,b) äëÿ ñïåêòðàëüíîãî ìåòîäà âûäåëåíèÿ
ïðèçíàêîâ ðàññìîòðèì ìíîãîêëàññîâóþ ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ. �åçóëüòàòû êëàññè�è-

êàöèè ñïåêòðàëüíîãî ìåòîäà ïîêàçàíû íà ðèñ. 4, â è â òàáë. 1, . Íåñìîòðÿ íà òî ÷òî

ñðåäíåå êà÷åñòâî íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå ñîñòàâèëî 87%, ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî äàííûé

ìåòîä ïîçâîëèë ëó÷øå îñòàëüíûõ âûäåëèòü êëàññû Sitting (93%) è Standing (87%).

Íà ðèñ. 4, ã è â òàáë. 1, d ïîêàçàíû ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äëÿ ýêñïåðòíîãî ìåòîäà

âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ. Ñðåäíåå êà÷åñòâî íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå ñîñòàâèëî 91%.
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�èñ. 4 �åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè
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Òàáëèöà 2 Èòîãîâûå ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äëÿ ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ

Äåéñòâèå

Òî÷íîñòü

AR-logisti AR-Garh-SVM Manual-SVM Spetral-logisti All feats-SVM

Áåã 0,97 0,98 0,98 0,96 0,99

Õîäüáà 0,97 0,98 0,97 0,96 0,99

Õîäüáà ââåðõ 0,68 0,88 0,75 0,52 0,95

Õîäüáà âíèç 0,64 0,86 0,82 0,52 0,95

Ñèäåíèå 0,82 0,89 0,68 0,93 0,95

Ñòîÿíèå 0,83 0,84 0,66 0,87 0,96

Ñóììàðíî 0,90 0,95 0,91 0,87 0,98

�åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ âñåõ ïåðå÷èñëåííûõ ïðèçíàêîâ â ñîâî-

êóïíîñòè è SVM ñ ïîëèíîìèàëüíûì ÿäðîì ñòåïåíè 3 ïîêàçàíû íà ðèñ. 4, ä è â òàáë. 1, e.

Èòîãîâîå êà÷åñòâî êëàññè�èêàöèè ñîñòàâèëî 98%.

Èòîãîâûå ðåçóëüòàòû äëÿ âñåõ ìåòîäîâ ïðåäñòàâëåíû â òàáë. 2. Êóðñèâîì ïîêàçà-

íû íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè äëÿ îòäåëüíûõ ìåòîäîâ âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ.

Âèäíî, ÷òî íàèáîëüøóþ òî÷íîñòü (95%) èìååò ìåòîä AR-Garh-SVM, îäíàêî àëüòåðíàòèâ-

íûå ìåòîäû âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ ëó÷øå ñïðàâëÿþòñÿ ñ âûäåëåíèåì îòäåëüíûõ êëàññîâ.

�åçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè â ñëó÷àå èñïîëüçîâàíèÿ âñåõ ïðèçíàêîâ â ñîâîêóïíîñòè èëëþ-

ñòðèðóåò ïîñëåäíèé ñòîëáåö.

6 Çàêëþ÷åíèå

�àññìîòðåíà çàäà÷à ìíîãîêëàññîâîé êëàññè�èêàöèè âðåìåííûõ ðÿäîâ êàê îáúåêòîâ

ñëîæíîé ñòðóêòóðû. Èññëåäîâàíû ðàçëè÷íûå ìåòîäû ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ

âðåìåííûõ ðÿäîâ, â ÷àñòíîñòè ìåòîä ýêñïåðòíîãî ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâ è ìåòîä ïîñòðî-

åíèÿ ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ íà îñíîâå ãèïîòåçû ïîðîæäåíèÿ äàííûõ. Ïðîâåäåíî èññëå-

äîâàíèå ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâ è ðåøàþùèõ ïðàâèë â çàäà÷å êëàññè-

�èêàöèè äàííûõ àêñåëåðîìåòðà. �åçóëüòàòû ïîêàçûâàþò, ÷òî ïîñòðîåííîå ïðèçíàêîâîå

ïðîñòðàíñòâî äîñòàòî÷íûì îáðàçîì îïèñûâàåò çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ è ïðèâîäèò ê âû-

ñîêèì ðåçóëüòàòàì êëàññè�èêàöèè.

Àâòîðû âûðàæàþò áëàãîäàðíîñòü Â.Â. Ñòðèæîâó çà ïîñòàíîâêó çàäà÷è è âíèìàòåëü-

íîå îòíîøåíèå ê ðàáîòå.
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Âîññòàíîâëåíèå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé

â ðàçíîðîäíûõ øêàëàõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì ïðîïóñêîâ

∗

Î.Þ. Áàõòååâ

bakhteev�physteh.edu

Ìîñêîâñêèé �èçèêî-òåõíè÷åñêèé èíñòèòóò

�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â âûáîðêàõ, ñîäåð-

æàùèõ çíà÷èòåëüíîå ÷èñëî ïðîïóñêîâ. Ââîäèòñÿ ïîíÿòèå óñòîé÷èâîñòè âîññòàíîâëåíèÿ

ïðîïóñêà, à òàêæå èññëåäóåòñÿ âîçìîæíîñòü ïðèìåíèìîñòè ïîäõîäà äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ

ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé. Èññëåäóåòñÿ ñëó÷àé, êîãäà âîññòàíîâëåíèå ïðîèçâîäèòñÿ ïî k áëè-
æàéøèì ñîñåäÿì. �àññìàòðèâàþòñÿ òåîðåòè÷åñêèå àñïåêòû ïðèìåíèìîñòè äàííîãî ïîä-

õîäà äëÿ ñèëüíî ðàçðåæåííûõ äàííûõ. �àññìàòðèâàåòñÿ âàðèàíò âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïó-

ùåííûõ çíà÷åíèé ñ èñïîëüçîâàíèåì âîññòàíîâëåííûõ çíà÷åíèé â êà÷åñòâå èñòî÷íèêà äëÿ

âîññòàíîâëåíèÿ äðóãèõ ýëåìåíòîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: âîññòàíîâëåíèå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé; k áëèæàéøèõ ñîñåäåé; ðàç-

íîðîäíûå øêàëû

Handling missing values in mixed-scale datasets
with large amount of missing values∗

O.Y. Bakhteev

Moscow Institute of Physics and Technology

Background: The paper investigates the problem of missing values handling in datasets with
a large amount of missing values. One of the problems of missing values filling methods is their
instability. The order of missing values filling can seriously change the efficiency of the method.
The paper considers the case when the dataset has significant amount of features with discrete
scales with low cardinality.
Methods: There are different methods of missing values handling. The paper focuses on the
filling missing values using the metric properties of the dataset. The paper proposes some
definitions and statements in order to formalize the problem of instability. The method us-
ing k nearest neighbors is considered. The paper considers a variation of the method that uses
already filled missing values as values of nearest neighbors for new fill. Also, some theoretical
aspects of this method implementation are considered.
Results: In order to analyze the behavior and efficiency of the considered method, two exper-
iments were conducted. The results were compared with other missing values filling techniques
such as filling with decision trees and filling with average value of the scale.
Concluding Remarks: The proposed mathematical framework can be used for further re-
search of missing values filling methods.

Keywords: imputation; missing values; k nearest neighbours; mixed-scale datasets

1 Ââåäåíèå

Â ðàáîòå èññëåäóåòñÿ ïðîáëåìà âîññòàíîâëåíèÿ çíà÷èòåëüíîãî êîëè÷åñòâà ïðîïóñêîâ

â âûáîðêå â çàäà÷àõ àíàëèçà äàííûõ. Îñíîâíîé òðóäíîñòüþ, ñâÿçàííîé ñ âîññòàíîâëåíèåì

∗
�àáîòà âûïîëíåíà ïðè ïîääåðæêå �ÔÔÈ, ãðàíò �14-07-31045.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2015. Ò. 1, � 11.

Machine Learning and Data Analysis, 2015. Vol. 1 (11).



Âîññòàíîâëåíèå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â ðàçíîðîäíûõ øêàëàõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì ïðîïóñêîâ 1485

ïðîïóñêîâ, ÿâëÿåòñÿ íåóñòîé÷èâîñòü ïîëó÷åííîé ìîäåëè ïðè ïîñëåäîâàòåëüíîì âîññòàíîâ-

ëåíèè ÷àñòè ïðîïóñêîâ: ïîðÿäîê âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ ìîæåò çíà÷èòåëüíî èçìåíèòü

âèä âîññòàíîâëåííîé âûáîðêè. Ïðèìåðîì äàííûõ ñ ïîäîáíûì êîëè÷åñòâîì ïðîïóùåííûõ

çíà÷åíèé ÿâëÿåòñÿ âûáîðêà èñòîðèé áîëåçíè ëîøàäåé, îáñëåäîâàííûõ â âåòåðèíàðíîé êëè-

íèêå [1℄. Â âûáîðêå ïðèñóòñòâóþò 28 ïðèçíàêîâ â ðàçíîðîäíûõ øêàëàõ, îêîëî 30% âûáîð-

êè çàïîëíåíî ïðîïóùåííûìè çíà÷åíèÿìè. Â äàííîé ðàáîòå àëãîðèòìû âîññòàíîâëåíèÿ

ïðîïóñêîâ èññëåäóþòñÿ íà ïðèìåðå ñîöèîëîãè÷åñêèõ äàííûõ [2℄. Â äàííîé âûáîðêå ñîäåð-

æèòñÿ 1000 îáúåêòîâ ñ ïðèçíàêîâûì îïèñàíèåì â íîìèíàëüíûõ, ëèíåéíûõ è ïîðÿäêîâûõ

øêàëàõ.

�àíåå áûë ïðåäëîæåí ðÿä ïîäõîäîâ, èñïîëüçóåìûõ äëÿ îáðàáîòêè ïðîïóùåííûõ çíà-

÷åíèé. Â ðàáîòå [3℄ ðàññìàòðèâàåòñÿ èñêëþ÷åíèå èç âûáîðêè äàííûõ ñ ïðîïóùåííûìè

çíà÷åíèÿìè. Ïðè çíà÷èòåëüíîì êîëè÷åñòâå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé äàííûé ìåòîä íå ïîç-

âîëÿåò ïîñòðîèòü àäåêâàòíóþ ìîäåëü âûáîðêè. Êðîìå òîãî â ñëó÷àå åñëè â âûáîðêå íå

ñóùåñòâóåò îáúåêòà ñ ïîëíîñòüþ âîññòàíîâëåííûìè àòðèáóòàìè, ìåòîä íåïðèìåíèì. Â ðà-

áîòàõ [3, 4℄ ðàññìàòðèâàåòñÿ ïîñòðîåíèå ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íà ïîäìíîæåñòâàõ àò-

ðèáóòîâ, ñîîòâåòñòâóþùèõ âîññòàíîâëåííûì àòðèáóòàì îáúåêòîâ. Äëÿ êàæäîãî îáúåêòà

âûáîðêè íàõîäèòñÿ ïîäìíîæåñòâî åãî âîññòàíîâëåííûõ àòðèáóòîâ, è äëÿ íåå ñòðîèòñÿ

ìàòåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü. Äàííûé ïîäõîä òðåáóåò ñîãëàñîâàíèÿ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé,

ó÷èòûâàþùèõ ðàçíûé íàáîð àòðèáóòîâ êàæäîãî îáúåêòà, è ïîòîìó òðåáóåò áîëüøèõ âû-

÷èñëèòåëüíûõ ðåñóðñîâ. Îáà ýòèõ ìåòîäà îòáðàñûâàþò ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ â äàííûõ.

Äðóãèì ïîäõîäîì ê èõ îáðàáîòêå ÿâëÿåòñÿ âîññòàíîâëåíèå ïðîïóñêîâ [5℄ ïî èìåþùèìñÿ

äàííûì âûáîðêè. Ïåðå÷èñëèì íåêîòîðûå åãî âàðèàíòû:

� âîññòàíîâëåíèå ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè àòðèáóòà ïî âñåé âûáîðêå [6℄. Ìåòîä ÿâëÿåòñÿ äî-

ñòàòî÷íî ïðîñòûì äëÿ ðåàëèçàöèè, îäíàêî äàåò ãðóáûå ðåçóëüòàòû è ìîæåò óõóäøèòü

ðåçóëüòàòû ðàáîòû äàëüíåéøåé êëàññè�èêàöèè èëè ðåãðåññèè [7℄;

� âîññòàíîâëåíèå ñ èñïîëüçîâàíèåì ïðåäñêàçàòåëüíîé ìîäåëè (Preditive value imputa-

tion) [3℄. Äàííûé ìåòîä ïðåäïîëàãàåò âîññòàíîâëåíèå ïðîïóùåííîãî çíà÷åíèÿ íà îñíîâå

íåêîòîðîé çàâèñèìîñòè äàííûõ èñõîäíîé âûáîðêè;

� âîññòàíîâëåíèå ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàñïðåäåëåíèÿ çíà÷åíèé àòðèáóòà [3, 8℄. Ìåòîä ïðåä-

ïîëàãàåò îöåíêó ðàñïðåäåëåíèÿ çíà÷åíèé àòðèáóòà è äàëüíåéøåå âîññòàíîâëåíèå äàí-

íûõ ñ èñïîëüçîâàíèåì ýòîãî ðàñïðåäåëåíèÿ. Äàííûé ïîäõîä ìîæíî âñòðåòèòü, íàïðè-

ìåð, â àëãîðèòìå ïîñòðîåíèÿ äåðåâà ðåøåíèé C4.5.

Â ðàáîòàõ [3, 6℄ ïðîâîäèòñÿ îáçîð îñíîâíûõ ïîäõîäîâ ê âîññòàíîâëåíèþ ïðîïóùåííûõ

çíà÷åíèé. Â ðàáîòå [8℄ îïèñûâàåòñÿ ïîäõîä ê âîññòàíîâëåíèþ, îñíîâàííûé íà ìåòîäàõ

ïðèêëàäíîé ñòàòèñòèêè è òåîðèè âåðîÿòíîñòåé.

Â ðàáîòàõ [9, 10℄ ðàññìàòðèâàåòñÿ ïîäõîä ìíîæåñòâåííûõ çàïîëíåíèé (Multiple

imputation), îñíîâàííûé íà ìåòîäå Ìîíòå Êàðëî. Ïðè èñïîëüçîâàíèè ýòîãî ïîäõîäà âîñ-

ñòàíîâëåíèå êàæäîãî ïðîïóñêà ïðîèñõîäèò íåñêîëüêî ðàç, òàêèì îáðàçîì ãåíåðèðóþòñÿ

íåñêîëüêî ïîëíîñòüþ âîññòàíîâëåííûõ âûáîðîê. Çàòåì ïðîèñõîäèò ñëèÿíèå ïîëó÷åííûõ

âûáîðîê.

Â ðàáîòàõ [6, 11, 13, 14, 15, 12℄ ðàññìàòðèâàåòñÿ ïîäõîä ê âîññòàíîâëåíèþ ïðîïóùåí-

íûõ çíà÷åíèé, îñíîâàííûé íà ìåòîäå k áëèæàéøèõ ñîñåäåé. Äàííûé ïîäõîä âîññòàíîâ-

ëåíèÿ ïðîïóñêîâ âîññòàíàâëèâàåò çíà÷åíèÿ êàê â íåïðåðûâíûõ øêàëàõ, òàê è â äèñêðåò-

íûõ [6℄. Â ðàáîòàõ [14, 13, 11, 6℄ îòðàæåíû ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ ïî âîññòàíîâëåíèþ

ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé ñ ïðèìåíåíèåì äàííîãî ïîäõîäà. Â ðàáîòå [15℄ äëÿ îöåíêè ïîãðåø-

íîñòè ìåòîäà k áëèæàéøèõ ñîñåäåé èñïîëüçîâàëèñü ìåòîäû ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêè,
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ïðîèçâîäèëèñü îöåíêè ñðåäíåêâàäðàòè÷íîãî îòêëîíåíèÿ ðåàëüíîãî çíà÷åíèÿ àòðèáóòà îò

çíà÷åíèÿ, ïîëó÷åííîãî ìåòîäîì k áëèæàéøèõ ñîñåäåé. Â ðàáîòå [16℄ ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðî-

áëåìà âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ ïî íåïîëíîñòüþ âîññòàíîâëåííûì ñîñåäÿì. ×àñòè÷íî ýòà

ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ â [12℄, ãäå ïðåäëàãàåòñÿ èòåðàòèâíàÿ âåðñèÿ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåí-

íûõ çíà÷åíèé. Íà ïåðâîé èòåðàöèè âñå ïðîïóñêè âîññòàíàâëèâàþòñÿ ñðåäíèì çíà÷åíèåì

ïðèçíàêà.

Â äàííîé ðàáîòå èññëåäóåòñÿ çàäà÷à âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ â ñëó÷àå çíà÷èòåëüíî-

ãî ÷èñëà ïðèçíàêîâ, âûïîëíåííûõ â äèñêðåòíûõ øêàëàõ ìàëîé ìîùíîñòè. Â ðàáîòå íå

ââîäÿòñÿ ñòàòèñòè÷åñêèå ïðåäïîëîæåíèÿ î ðàñïðåäåëåíèè çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ. Ïîäîáíûé

êëàññ äàííûõ âñòðå÷àåòñÿ â çàäà÷àõ ýêñïåðòíîãî îöåíèâàíèÿ [17, 18℄.

Äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé ðàññìàòðèâàåòñÿ ïîäõîä, îñíîâàííûé íà

âîññòàíîâëåíèè ïðîïóñêîâ ïî k áëèæàéøèì ñîñåäÿì. Ââîäèòñÿ �óíêöèÿ óñòîé÷èâîñòè

âîññòàíîâëåíèÿ, ó÷èòûâàþùàÿ, íàñêîëüêî âîññòàíîâëåíèå ìîæåò óëó÷øèòü äàëüíåéøåå

âîññòàíîâëåíèå ïðîïóñêîâ âûáîðêè. Ïðåäëàãàåòñÿ ïîäõîä, ïîçâîëÿþùèé ïðîâîäèòü òðàí-

çèòèâíûå âîññòàíîâëåíèÿ [16℄, ò. å. èñïîëüçîâàíèå îáúåêòîâ ñ ïðîïóñêîì â íåêîòîðîì ïîëå

äëÿ äàëüíåéøåãî âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ â ýòîì æå ïîëå äëÿ äðóãèõ îáúåêòîâ. Âòî-

ðîé âàðèàíò àëãîðèòìà íå èñïîëüçóåò òðàíçèòèâíîå âîññòàíîâëåíèå. Ââîäèòñÿ �óíêöèÿ

îøèáêè âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé, ñîîòâåòñòâóþùàÿ ñóììå ðàññòîÿíèé äî

ðåàëüíûõ çíà÷åíèé îáúåêòîâ, â ìåòðèêå ïðîñòðàíñòâà îáúåêòîâ. Èçó÷àþòñÿ ãðàíèöû ïðè-

ìåíèìîñòè ïðåäëàãàåìîãî àëãîðèòìà âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé.

2 Ôîðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Â äàííîì ðàçäåëå ââîäÿòñÿ �îðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷è âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåí-

íûõ çíà÷åíèé è îïðåäåëåíèÿ, òðåáóåìûå äëÿ �îðìàëèçàöèè çàäà÷è âîññòàíîâëåíèÿ ïðî-

ïóùåííûõ çíà÷åíèé.

Îïðåäåëåíèå 1. Øêàëà L � àëãåáðàè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà [19℄ ñ çàäàííûì íàáîðîì îïåðà-

öèé è îòíîøåíèé, óäîâëåòâîðÿþùàÿ �èêñèðîâàííîìó íàáîðó àêñèîì.

Îïðåäåëåíèå 2. Íîìèíàëüíàÿ øêàëà C � øêàëà ñ çàäàííûì íà íåé áèíàðíûì îòíîøå-

íèåì ðàâåíñòâà:

1. x = y ∨ x 6= y;
2. x, y : x = y ⇒ y = x;
3. x, y, z : x = y ∧ y = z ⇒ x = z,

ãäå x, y, z � îáúåêòû, ïðåäñòàâëåííûå â øêàëå C: x, y, z ∈ C.

Îïðåäåëåíèå 3. Ïîðÿäêîâàÿ øêàëà O � íîìèíàëüíàÿ øêàëà ñ çàäàííûì íà íåé áèíàð-

íûì îòíîøåíèåì R, äëÿ êîòîðîãî âûïîëíåíû ñëåäóþùèå ñâîéñòâà:

1. xRx,
2. xRy ∧ yRx⇒ x = y;
3. xRy ∧ yRz ⇒ xRz;

ãäå x, y, z ∈ O.

Îïðåäåëåíèå 4. Ëèíåéíàÿ øêàëà W � ïîðÿäêîâàÿ øêàëà ñ îòíîøåíèåì ïîëíîãî ïî-

ðÿäêà è îïðåäåëåííûìè îïåðàöèÿìè ñëîæåíèÿ è âû÷èòàíèÿ.

Çàäàíà âûáîðêà X � ìíîæåñòâî âåêòîð-ñòðîê:

X = [x1, . . . ,xm]
⊤ ⊂ X,
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X =



x1

x2

x3





1 �

� 2
4 3


→ X̂1 =



1 3
� 2
4 3


→ X̂2 =



1 3
4 2
4 3




�èñ. 1 Ïðèìåð âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé

ëåæàùèõ â ïðîñòðàíñòâå X:

X = (L1 ∪ {�})× . . .× (Ln ∪ {�}).

ãäå X � ìíîæåñòâî âîçìîæíûõ çíà÷åíèé âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ îáúåêòîâ èëè ïðîñòðàíñòâî

îáúåêòîâ ñ ââåäåííîé íà íåì ìåòðèêîé d; Lj � ëèíåéíàÿ, íîìèíàëüíàÿ èëè ïîðÿäêîâàÿ

øêàëà, � � ñèìâîë, ñîîòâåòñòâóþùèé ïðîïóùåííîìó çíà÷åíèþ. Â âûáîðêå íàõîäèòñÿ ℓ
ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé, ℓ > 0.

Îïðåäåëåíèå 5. Ïóñòü xi ∈ X � îáúåêò, èìåþùèé ïðîïóñê â j-ì ïðèçíàêå. Ïóñòü îáú-

åêòû xq1, . . . ,xqk ∈ X � îáúåêòû ñ çàïîëíåííûìè çíà÷åíèÿìè j-ãî ïðèçíàêà. Îïåðàöèåé

âîññòàíîâëåíèÿ j-ãî ïðèçíàêà îáúåêòà xi ïî îáúåêòàì xq1, . . . ,xqk ∈ X íàçîâåì ñëåäóþùåå

îòîáðàæåíèå:

xi ← {xq1j, . . . , xqkj} = [xi1, . . . , xij−1, average ([xq1j, . . . , xqkj]) , xij+q, . . . , xin],

ãäå

average([xq1j , . . . , xqkj]) =





mean ([xq1j, . . . , xqkj]), åñëè øêàëà Lj � ëèíåéíàÿ;

median ([xq1j, . . . , xqkj ]), åñëè øêàëà Lj � ïîðÿäêîâàÿ;

mode ([xq1j , . . . , xqkj ]), åñëè øêàëà Lj � íîðìàëüíàÿ;

k � ìíîæåñòâî ñîñåäåé, ò. å. îáúåêòîâ ïî êîòîðûì âîññòàíàâëèâàåòñÿ ïðèçíàê.

Â äàëüíåéøåì îïåðàöèþ âîññòàíîâëåíèÿ xi ← {xq1j, . . . ,xqkj} áóäåì îòîæäåñòâëÿòü ñ êîð-

òåæåì âèäà t = (i, j, q1, . . . , qk). Òàêæå áóäåì îáîçíà÷àòü ÷åðåç X̂b
âûáîðêó, ïîëó÷åííóþ èç

èñõîäíîé X ïîñëåäîâàòåëüíûì âûïîëíåíèåì b îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ. Áóäåì ïîëàãàòü

X̂0 = X.

Îïðåäåëåíèå 6. Îïåðàöèþ t = (i, j, q1, . . . , qk) íàçîâåì êîððåêòíîé äëÿ âûáîðêèX, åñëè

xij = � è xqrj 6= � äëÿ r ∈ {1, . . . , k}.
Îïðåäåëåíèå 7. Ïîñëåäîâàòåëüíîñòü îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ T = (t1, . . . , tb) íàçîâåì
êîððåêòíîé, åñëè êàæäàÿ îïåðàöèÿ tp ∈ {t1, . . . , tb} êîððåêòíà äëÿ âûáîðêè X̂p−1

, ãäå

X̂p−1
� âûáîðêà, ïîëó÷åííàÿ èç X ïîñëåäîâàòåëüíûì âûïîëíåíèåì îïåðàöèé t1, . . . , tp−1,

X̂0 = X, p ∈ {1, . . . , b}.
Ïðèìåð âîññòàíîâëåíèÿ çíà÷åíèé ñ ïîìîùüþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èç äâóõ îïåðàöèé

T = ((1, 2, 3)(2, 1, 3)) ïðèâåäåí íà ðèñ. 1.

Îïðåäåëåíèå 8. Ìíîæåñòâî êîððåêòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé îïåðàöèé âîññòàíîâëå-

íèÿ äëèíû ℓ îáîçíà÷èì êàê Cℓ.

Îïðåäåëåíèå 9. Îáîçíà÷èì çà filledo(x,X) ìíîæåñòâî èíäåêñîâ çàïîëíåííûõ çíà÷åíèé

îáúåêòà x â âûáîðêå X. Îáîçíà÷èì çà filledf (j,X) ìíîæåñòâî èíäåêñîâ îáúåêòîâ ñ çàïîë-
íåííûì ïðèçíàêîì j â âûáîðêå X.
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Îïðåäåëåíèå 10. Ïóñòü T = (t1, . . . , tb) � êîððåêòíàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü îïåðàöèé,

tb = {i, j, q1, . . . , qk}, |T| > 0. Óñòîé÷èâîñòüþ âîññòàíîâëåíèÿ xij ← xq1, . . . ,xqk ïîä äåé-

ñòâèåì T íàçîâåì ñëåäóþùóþ âåëè÷èíó:

u(xi ← xq1j, . . . , xqkj|T) = meanr∈{1,...,k}

(
|filledo(x̂

b
i ,X

b) ∩ filledo(x̂
b
qr ,X

b)|
n

|filledf (j,X
b)

m

)
.

Îïðåäåëåíèå 11. Ïóñòü T = (t1, . . . , tl) � êîððåêòíàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü äëèíû ℓ,
tb = (ib, jb, q(b,1), . . . , q(b,k)), ãäå èíäåêñ b ïðîáåãàåò îò 1 äî ℓ, b ∈ {1, . . . , ℓ}.

Óñòîé÷èâîñòüþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòè âîññòàíîâëåíèé T äëÿ âûáîðêè X íàçîâåì âåëè-

÷èíó:

U(X|T) = u(xi1 ← xq(1,1)j1, . . . , xq(1,k)j1) +
ℓ∑

b=2

u(xib ← xq(b,1)jb, . . . , xq(b,k)jb|(t1, . . . , tb−1)).

Òðåáóåòñÿ íàéòè ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âîññòàíîâëåíèé T, ðåøàþùóþ ñëåäóþùóþ çàäà÷ó

îïòèìèçàöèè:

T = argmin
T′∈Cℓ,U(X|T′)=max

m∑

i=1

n∑

j=1

d(x̂ij, x
′
ij),

ãäå x̂i = [xi1, . . . , xin] � îáúåêò, âîññòàíîâëåííûé ïîä äåéñòâèåì ïîñëåäîâàòåëüíîñòè T;
x′
� îáúåêò ñ ðåàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ïðîïóñêîâ; d� ìåòðèêà íà ïðîñòðàíñòâå X. Ïîäðîáíî

ìåòðèêè â ðàçíîðîäíûõ øêàëàõ îïèñàíû â ðàçä. 5.

Òàêèì îáðàçîì, èñõîäíàÿ çàäà÷à ðàçáèâàåòñÿ íà äâå ïîäçàäà÷è:

1. Íàõîæäåíèå ìíîæåñòâà êîððåêòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé T′
, ïîä äåéñòâèåì êîòîðûõ

óñòîé÷èâîñòü U âûáîðêè ìàêñèìàëüíà.

2. Âûáîð ïîñëåäîâàòåëüíîñòè T, äîñòàâëÿþùåé ìèíèìóì ñóììå ðàññòîÿíèé îò âîññòà-

íîâëåííûõ îáúåêòîâ äî ðåàëüíûõ.

�àññìîòðèì ïîäðîáíåå îïåðàöèþ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé. Áóäåì âîñ-

ñòàíàâëèâàòü ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ ñ âîññòàíîâëåíèåì ïðîïóñêîâ ïî k áëèæàéøèì ñî-

ñåäÿì. Ïðè èñïîëüçîâàíèè äàííîãî àëãîðèòìà ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ îáúåêòà âûáîðêè

âîññòàíàâëèâàþòñÿ ïî ìíîæåñòâó k áëèæàéøèõ ê íåìó îáúåêòîâ âûáîðêè. �àññìîòðèì

äàííûé àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ íà ïðèìåðå.

2.1 Ïðèìåð 1

Ïóñòü çàäàíà âûáîðêà X:

X =



x1

x2

x3





1 2 � � �

1 2 6 5 �

4 8 0 � 5


 .

Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî íà ïðîñòðàíñòâå X è íà êàæäîì åãî ïîäïðîñòðàíñòâå XJ =
∏

j∈J Lj

çàäàíà ìåòðèêà dJ , ïðèíèìàþùàÿ çíà÷åíèÿ èç îòðåçêà [0; 1].
Âîññòàíîâèì ïðîïóùåííîå çíà÷åíèå x13 ñ ïðèìåíåíèåì àëãîðèòìà k áëèæàéøèõ ñîñå-

äåé. �àññìîòðèì ñëó÷àé k = 1.
Äëÿ îáúåêòîâ x1, x2 è x3 èìååòñÿ îáùåå ïîäïðîñòðàíñòâî XJ , ò. å. òàêîå ïðîñòðàíñòâî,

â êîòîðîì íè ó îäíîãî îáúåêòà íå ñîäåðæèòñÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé. Ýòî ïîäïðîñòðàí-

ñòâî ñîîòâåòñòâóåò ïðîåêöèè ïðîñòðàíñòâà îáúåêòîâ X íà ïåðâûå äâà ïðèçíàêà. Îïðåäå-

ëèì, êàêîé èç îáúåêòîâ x2, x3 ÿâëÿåòñÿ áëèæàéøèì äëÿ îáúåêòà x1:

x′ = argmin
x′∈{x2,x3}

dJ
(
fJ (x1), prJ (x

′)
)
, (1)
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ãäå dJ � ìåòðèêà íà ïðîñòðàíñòâå XJ , ïðèíèìàþùàÿ çíà÷åíèÿ èç [0; 1]; prJ � �óíêöèÿ,

ïðîåöèðóþùàÿ îáúåêòû íà ïðîñòðàíñòâî XJ . Ïóñòü ñîãëàñíî ìåòðèêå dJ x′ = x2.

Âîññòàíîâèì ïðîïóùåííûé ïðèçíàê x13 ïî áëèæàéøåìó ñîñåäó x′
:

x̂1 = x1 ← {x23}.
Â ñëó÷àå k > 1 âîññòàíîâëåííîå çíà÷åíèå óñðåäíÿåòñÿ ïî íåñêîëüêèì áëèæàéøèì ñî-

ñåäÿì. Òàê, â äàííîì ïðèìåðå ïðè k = 2 âîññòàíîâëåííîå çíà÷åíèå x13 áóäåò ðàâíÿòüñÿ

ñðåäíåìó ñîîòâåòñòâóþùèõ çíà÷åíèé îáúåêòîâ x2,x3.

�àññìîòðèì òåïåðü ñëó÷àé, êîãäà äëÿ âñåõ òðåõ îáúåêòîâ x1,x2,x3 íå ñóùåñòâóåò îá-

ùåãî ïðîñòðàíñòâà XJ .

2.2 Ïðèìåð 2

Ïóñòü çàäàíà âûáîðêà X:

X =



1 2 � � �

� 2 6 5 �

4 � 0 � 5


 .

Çäåñü îáùèì ïðîñòðàíñòâîì äëÿ îáúåêòîâ x1,x2 ÿâëÿåòñÿ ïîäïðîñòðàíñòâî X{2}, ñîäåð-

æàùåå òîëüêî âòîðîé ïðèçíàê, äëÿ îáúåêòîâ x1,x3 � ïîäïðîñòðàíñòâî X{1}, ñîäåðæàùåå

òîëüêî ïåðâûé ïðèçíàê.

Â äàííîì ñëó÷àå áëèæàéøèé ñîñåä áóäåò îïðåäåëÿòüñÿ ïî ðàçëè÷íûì ïîäïðîñòðàí-

ñòâàì. Åñëè ìåòðèêè ïðèíèìàþò çíà÷åíèÿ èç îäíîãî ìíîæåñòâà, áóäåì íàõîäèòü áëèæàé-

øèõ ñîñåäåé â ðàçëè÷íûõ ïðîñòðàíñòâàõ, ñðàâíèâàÿ ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ ìåòðèê ìåæäó

ñîáîé.

Ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé òðàíçèòèâíîå

âîññòàíîâëåíèå, ò. å. âîññòàíîâëåíèå ñ èñïîëüçîâàíèåì îáúåêòîâ ñ íåçàïîëíåííûìè ïîëÿ-

ìè â êà÷åñòâå ñîñåäåé äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ýòîãî æå ïîëÿ äëÿ äðóãèõ îáúåêòîâ. Ïîÿñíèì

äàííûé ìîìåíò íà ñëåäóþùåì ïðèìåðå.

2.3 Ïðèìåð 3

Ïóñòü çàäàíà âûáîðêà X:

X =



1 � �

1 � 3
� 2 3


 .

Â äàííîì ïðèìåðå äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêà x12 òðåáóåòñÿ ñïåðâà âîññòàíîâèòü

ïðîïóñê x22 ïî ñîñåäó x3. �àçðåøåíèå òàêîãî òðàíçèòèâíîãî âîññòàíîâëåíèÿ óñëîæíÿåò

àëãîðèòì, îäíàêî ïðè ýòîì ïîçâîëÿåò âîññòàíîâèòü áîëåå øèðîêèé êëàññ äàííûõ.

3 Íàõîæäåíèå îïòèìàëüíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè âîññòàíîâëåíèÿ

ïðîïóñêîâ

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ñòðàòåãèè âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ áóäåì èñïîëüçîâàòü àïïðîêñèìà-

öèþ �óíêöèè óñòîé÷èâîñòè, êîòîðàÿ íå áóäåò çàâèñåòü îò ñîñåäåé, ïî êîòîðûì âîññòàíàâ-

ëèâàåòñÿ îáúåêò. Äëÿ äàëüíåéøåãî ðàññìîòðåíèÿ çàäà÷è ââåäåì ðÿä îïðåäåëåíèé.

Îïðåäåëåíèå 12. Ïóñòü xi ∈ X � îáúåêò, èìåþùèé ïðîïóñê â j-ì ïðèçíàêå. Àáñòðàêò-

íîé îïåðàöèåé âîññòàíîâëåíèÿ j-ãî ïðèçíàêà îáúåêòà xi íàçîâåì ìíîæåñòâî âñåõ âîçìîæ-

íûõ îïåðàöèåé âîññòàíîâëåíèÿ äàííîãî ïðèçíàêà ïî îäíîìó ñîñåäó:

xi ↼ j = {(xi ← {xqj}), q ∈ filledf (j,X)} .
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Ïî àíàëîãèè ñ îïåðàöèåé âîññòàíîâëåíèÿ àáñòðàêòíóþ îïåðàöèþ âîññòàíîâëåíèÿ xi ↼
↼ j áóäåì îòîæäåñòâëÿòü ñ êîðòåæåì (i, j).

Îïðåäåëåíèå 13. Ïîñëåäîâàòåëüíîñòü àáñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ T̄ =
= (t̄1, t̄b), t̄ = (i, j), ãäå i ∈ {1, . . . , m}, j ∈ {1, . . . , n}, áóäåì íàçûâàòü êîððåêòíîé ïîñëåäî-

âàòåëüíîñòüþ àáñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ äëÿ âûáîðêè X, åñëè äëÿ êàæäîãî

t̄ = (i, j): xij = � è êàæäàÿ ïàðà êîðòåæåé t̄1, t̄2 ∈ T̄ îòëè÷àåòñÿ õîòÿ áû ïî îäíîé êîîð-

äèíàòå.

Îïðåäåëåíèå 14. Ïóñòü T̄ = (t̄1, . . . , t̄b) � êîððåêòíàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü àáñòðàêò-

íûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ, |T̄| > 0. Ïóñòü X̄b
� âûáîðêà, ïîëó÷åííàÿ èç èñõîäíîé

âûáîðêè X âîññòàíîâëåíèåì çíà÷åíèé xij , (i, j) ∈ T̄ ïðîèçâîëüíûìè çíà÷åíèÿìè ñîîòâåò-

ñòâóþùåé øêàëû, x̄b
i ∈ X̄b

. Àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòüþ ïðîïóñêà xij íàçîâåì

ñëåäóþùóþ âåëè÷èíó:

ū(xij |T̄) =
|filledo(x̄

b
i , X̄

b)|
n

|filledf(j, X̄b)|
m

.

Äàííàÿ �óíêöèÿ, â îòëè÷èå îò �óíêöèè óñòîé÷èâîñòè u, íå ó÷èòûâàåò ïåðåñå÷åíèå

ìíîæåñòâà çàïîëíåííûõ ïðèçíàêîâ âîññòàíàâëèâàåìîãî îáúåêòà xi è îáúåêòîâ, ïî ÷üèì

çíà÷åíèÿì âîññòàíàâëèâàåòñÿ ïðîïóñê. Òàêèì îáðàçîì, àïïðîêñèìèðîâàííàÿ óñòîé÷èâîñòü

ÿâëÿåòñÿ âåðõíåé îöåíêîé �óíêöèè u.

Òåîðåìà 1. Äëÿ êàæäîãî i ∈ {1, . . . , m}, j ∈ {1, . . . , n}, ëþáîãî ìíîæåñòâà îáúåêòîâ

xq1, . . . ,xqk , èìåþùèõ çàïîëíåííûé ïðèçíàê j è êîððåêòíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè îïåðàöèé

âîññòàíîâëåíèÿ T, |T| = |T̄|, òàêîé, ÷òî äëÿ ëþáîé îïåðàöèè tp ∈ T ïåðâûå äâà ýëåìåíòà

êîðòåæà tp ðàâíû ýëåìåíòàì êîðòåæà t̄p ∈ T̄, ñëåäóåò, ÷òî

u(xi ← xq1j, . . . ,xqkj|T) 6 ū(xij |T̄).

Äîêàçàòåëüñòâî. Äîêàçàòåëüñòâî ñëåäóåò èç îïðåäåëåíèé óñòîé÷èâîñòè çàïîëíåíèÿ è àï-

ïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòè:

u(xi ← xq1j, . . . ,xqkj|T) = meanr∈{1,...,k}

|filledo(x̂
b
i , X̂

b) ∩ filledo(x̂
b
qr , X̂

b)|
n

|filledf(j, X̂b)|
m

6

6
|filledo(x̄

b
i , X̄

b)|
n

|filledf (j, X̄b)|
m

= ū(xij |T̄).

�

Ïî àíàëîãèè ñ îïðåäåëåíèåì óñòîé÷èâîñòè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè îïåðàöèé âîññòàíîâëå-

íèÿ ñèñòåìû ââåäåì ïîíÿòèå àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè àá-

ñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ.

Îïðåäåëåíèå 15. Ïóñòü T̄ = (t̄1, . . . , t̄b) � ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé êîððåêòíûõ àáñòðàêò-

íûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ. b-Àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòüþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòè

àáñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ äëÿ âûáîðêè X íàçîâåì ñëåäóþùóþ âåëè÷èíó:

Ū b(X|T̄) = ū(xi1j1) +
b−1∑

r=1

ū(xir+1jr+1|t̄1, . . . , t̄r) +
∑

(i,j)6∈T̄,xij=�

ū(xij |t̄1, . . . , t̄b).

Èç îïðåäåëåíèÿ è ïðåäûäóùåé òåîðåìû íåìåäëåííî âûòåêàåò ñëåäóþùåå óòâåðæäåíèå.



Âîññòàíîâëåíèå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â ðàçíîðîäíûõ øêàëàõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì ïðîïóñêîâ 1491

Òåîðåìà 2. Ïóñòü T = (t1, . . . , tℓ) � êîððåêòíàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü äëèíû ℓ; T̄ =
= (t̄1, . . . , t̄ℓ) � êîððåêòíàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü àáñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòàíîâëåíèÿ

äëèíû ℓ, òàêàÿ ÷òî äëÿ ëþáîé îïåðàöèè tp ∈ T ïåðâûå äâà ýëåìåíòà êîðòåæà tp ðàâíû
ýëåìåíòàì êîðòåæà t̄p ∈ T̄. Òîãäà

U(X|T) 6 Ū ℓ(X|T̄).

Âìåñòî èñõîäíîé çàäà÷è ìàêñèìèçàöèè óñòîé÷èâîñòè ñèñòåìû U(X|X) áóäåì îïòèìè-

çèðîâàòü àïïðîêñèìàöèþ Ū(X|T̄). Íà êàæäîì øàãå èòåðàöèè àëãîðèòì äîëæåí îòáèðàòü

ïðîïóñê xij , èìåþùèé êîððåêòíóþ îïåðàöèþ âîññòàíîâëåíèÿ t, äàþùóþ ìàêñèìóì óñòîé-

÷èâîñòè u(xij ← (xq1 , . . . ,xqk)). Äëÿ ó÷åòà ïîñëåäóþùèõ øàãîâ âîññòàíîâëåíèÿ áóäåì ïðî-

ñìàòðèâàòü àïïðîêñèìèðîâàííóþ óñòîé÷èâîñòü âûáîðêè íà íåñêîëüêî øàãîâ âïåðåä.

Äëÿ âû÷èñëåíèÿ àïïðîêñèìèðîâàííîé b-óñòîé÷èâîñòè îïðåäåëèì ïîíÿòèå ãðà�à çàâè-

ñèìîñòåé, ñîîòâåòñòâóþùåãî âûáîðêå X.

Îïðåäåëåíèå 16. �ðà�îì çàâèñèìîñòè 〈V,E〉, ñîîòâåòñòâóþùèì âûáîðêå X, íàçîâåì

ñîâîêóïíîñòü âåðøèí è ðåáåð, ãäå êàæäàÿ âåðøèíà vij ñîîòâåòñòâóåò ýëåìåíòó xij , à ðåáðà

ñòðîÿòñÿ ïî ñëåäóþùèì ïðàâèëàì:

� åñëè â îáúåêòå xi ñóùåñòâóåò äâà ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèÿ xij1 , xij2, òî ìåæäó âåðøèíàìè

vij1, vij2 ñóùåñòâóåò ðåáðî eij1,ij2;
� åñëè â îáúåêòàõ xi1 ,xi2 ïðîïóùåíî çíà÷åíèå j-ãî ïðèçíàêà, òî ìåæäó âåðøèíàìè vi1 , vi2
ñóùåñòâóåò ðåáðî ei1j,i2j .

Ïðèâåäåì ïðèìåð ãðà�à çàâèñèìîñòè.

3.1 Ïðèìåð 4

Ïóñòü çàäàíà âûáîðêà

X =




1 � �

1 � 3
1 � 3
� 2 3


 .

�ðà� çàâèñèìîñòè äëÿ äàííîé âûáîðêè èçîáðàæåí íà ðèñ. 2.

v11 v12 v13

v21 v22 v23

v31 v32 v33

v41 v42 v43

�èñ. 2 �ðà�, ñîîòâåòñòâóþùèé âûáîðêå X

Îïðåäåëåíèå 17. Îáúåêòíîé ñòåïåíüþ âåðøèíû degO(v) íàçîâåì ñòåïåíü âåðøèíû v
ñ ó÷åòîì òîëüêî ðåáåð ìåæäó âåðøèíàìè, ñîîòâåòñòâóþùèìè îäíîìó îáúåêòó.

Ïðèçíàêîâîé ñòåïåíüþ âåðøèíû degF (v) íàçîâåì ñòåïåíü âåðøèíû v ñ ó÷åòîì òîëüêî ðåáåð

ìåæäó âåðøèíàìè, ñîîòâåòñòâóþùèìè îäíîìó ïðèçíàêó.

Äîêàæåì ðÿä óòâåðæäåíèé äëÿ ðåàëèçàöèè æàäíîé ñòðàòåãèè âûáîðà îïåðàöèè âîñ-

ñòàíîâëåíèÿ.
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Òåîðåìà 3. Ïóñòü T̄ = (t̄1, . . . , t̄b) � ïîñëåäîâàòåëüíîñòü àáñòðàêòíûõ îïåðàöèé âîññòà-

íîâëåíèÿ, t̄r = (ir, jr), r ∈ {1, . . . , b}. Àïïðîêñèìèðîâàííàÿ óñòîé÷èâîñòü ïðîïóñêà xij ïðè

óñëîâèè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè T̄ âûãëÿäèò ñëåäóþùèì îáðàçîì:

ū(xij |t1, . . . , tb) = ū(xij) + δ(xij , xi1j1|∅) +
∑

r=2,...,b

δ(xij , xirjr |t̄1, . . . , t̄r−1).

Çäåñü

δ(xij , xqr|I) =





0, åñëè i 6= q è j 6= k;
(n− degO(vij)− 1 + |O(i, I)|)

mn
, åñëè j = r;

(m− degF (vij)− 1 + |F (j, I)|)
mn

, åñëè i = q,

ãäå O(i, I) � ìíîæåñòâî êîðòåæåé èç I, íà ïåðâîì ìåñòå êîòîðûõ ñòîèò i; F (j, I) � ìíîæå-

ñòâî êîðòåæåé èç I, íà âòîðîì ìåñòå êîòîðûõ ñòîèò j.

Äîêàçàòåëüñòâî.

Ïóñòü äëÿ íà÷àëà b = 0. Òîãäà ðàâåíñòâî ÿâëÿåòñÿ òðèâèàëüíûì.
Ïóñòü òåïåðü b = 1. �àññìîòðèì èçìåíåíèå àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòè ∆ =

= ū(xij |t1)−ū(xij) ïðè óñëîâèè êîðòåæà t̄1. Åñëè i 6= i1 è j 6= j1, òî âîññòàíîâëåíèå ïðîïóñêà
xi1j1 íèêàê íå âëèÿåò íà àïïðîêñèìèðîâàííóþ óñòîé÷èâîñòü xij . Åñëè i = i1, òî �lledo óâå-
ëè÷èòñÿ íà åäèíèöó è, ñëåäîâàòåëüíî, àïïðîêñèìèðîâàííàÿ óñòîé÷èâîñòü óâåëè÷èòñÿ íà

|filledf(j,X)|/(mn) = (m− degF (vij)− 1)/(mn) îòíîñèòåëüíî âåëè÷èíû ū(xij). Åñëè j = j1,
òî �lledf óâåëè÷èòñÿ íà åäèíèöó è, ñëåäîâàòåëüíî, àïïðîêñèìèðîâàííàÿ óñòîé÷èâîñòü óâå-

ëè÷èòñÿ íà |filledo(xi,X)|/(mn) = (n− degO(vij)− 1)/(mn) îòíîñèòåëüíî âåëè÷èíû ū(xij),
è ðàâåíñòâî âûïîëíÿåòñÿ.

Â ñëó÷àå b > 1 äîêàçàòåëüñòâî ïðîèçâîäèòñÿ àíàëîãè÷íî. �àññìîòðèì èçìåíåíèå

àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòè äëÿ êàæäîãî r ∈ {1, . . . , b}: ∆ = ū(xij |t1, . . . , tr) −
− ū(xij |t1, . . . , tr−1) ïðè óñëîâèè êîðòåæåé t̄1, . . . , t̄r. Àíàëîãè÷íî ñëó÷àþ b = 1 ∆ ìîæåò

èçìåíèòüñÿ íà |filledf(j, X̄
r−1)|/(mn) = δ(xij , xirjr |t̄1, . . . , t̄r−1) èëè |filledo(xi, X̄

r−1)|/(mn) =
= δ(xij , xirjr |t̄1, . . . , t̄r−1), è ðàâåíñòâî âûïîëíÿåòñÿ. �

�àññìîòðèì ÷àñòíûé ñëó÷àé 1-àïïðîêñèìèðîâàííîé óñòîé÷èâîñòè âûáîðêè.

Òåîðåìà 4. Ïóñòü çàäàí êîðòåæ t̄ = (i, j), òàêîé ÷òî i ∈ {1, . . . , m}, j ∈ {1, . . . , n},
xij = �. Òîãäà àïïðîêñèìèðîâàííàÿ 1-óñòîé÷èâîñòü âûáîðêè ïðè óñëîâèè t áóäåò ðàâíÿòü-
ñÿ:

Ū1(X|t) = Ū0(X) +
degO(vij)

n
+

degF (vij)

m
−

∑

eij,ij2∈E

degF (vij2) + 1

mn
−

∑

eij,i2j∈E

degO(vi2j) + 1

mn
.

Äîêàçàòåëüñòâî. Âñåãî ñóùåñòâóåò degO(vij) ïðîïóñêîâ â îáúåêòå xi è degF (vij) ïðî-
ïóñêîâ â îáúåêòàõ â ïðèçíàêå j, íå ñ÷èòàÿ ïðîïóñê uij. Ñóììèðóÿ àïïðîêñèìèðîâàííóþ

óñòîé÷èâîñòü âñåõ ïðîïóñêîâ è ãðóïïèðóÿ çíà÷åíèÿ �óíêöèè δ ïî ïðîïóñêàì â îáúåêòå i
è â ïðèçíàêå j, ïîëó÷àåì òðåáóåìîå ðàâåíñòâî. �

4 Ôîðìàëèçàöèÿ ðàññìàòðèâàåìîãî àëãîðèòìà

Ôîðìàëèçóåì ïîëó÷åííûé àëãîðèòì. Äëÿ äàëüíåéøåãî îïèñàíèÿ àëãîðèòìà ââåäåì

ïîíÿòèå ðàçðåøèìîãî ïðîïóñêà, ò. å. ïðîïóñêà, êîòîðûé ìîæåò áûòü âîññòàíîâëåí àëãî-

ðèòìîì. Â òåðìèíàõ ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà äàííîå ïîíÿòèå îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì

îáðàçîì.
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Âõîä: Âûáîðêà X ñ ïðîïóùåííûìè çíà÷åíèÿìè; ÷èñëî ñîñåäåé k; äëèíà àïïðîêñèìàöèè b;
Âûõîä: Âîññòàíîâëåííàÿ âûáîðêà X̂;

1: ïîêà ìíîæåñòâî ðàçðåøèìûõ ïðîïóñêîâ R íå ïóñòî

2: xij = argmax
xi1j1

,t̄2,...,t̄b

Ū b(X|(i1, j1), t̄2, . . . , t̄b));

3: Äëÿ ïðîïóñêà xij ïîëó÷èòü ñîñåäåé N;

4: Óïîðÿäî÷èòü N â ëåêñèêîãðà�è÷åñêîì ïîðÿäêå ïî óñòîé÷èâîñòè âîññòàíîâëåíèÿ xij è ðàñ-
ñòîÿíèþ äî xi;

5: Ïîëó÷èòü ïåðâûå k îáúåêòîâ xq1 , . . . ,xqk èç óïîðÿäî÷åííîãî ìíîæåñòâà ñîñåäåé;

6: x̂i = xi ← (xq1j, . . . , xqkj);

�èñ. 3 Ïñåâäîêîä ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà âîññòàíîâëåíèÿ

Îïðåäåëåíèå 18. Ïðîïóñê xij ÿâëÿåòñÿ ðàçðåøèìûì, åñëè ñóùåñòâóþò îáúåêòû

xq1, . . . ,xqk , êàæäûé èç êîòîðûõ èìååò íåïóñòîé ïðèçíàê j, à òàêæå õîòÿ áû îäèí îáùèé

çàïîëíåííûé ïðèçíàê ñ xi, ò. å. filledO(xi,X) ∩ filledO(xqr ,X) 6= ∅, r ∈ {1, . . . , k}.

Èç îïðåäåëåíèÿ ðàçðåøèìîãî ïðîïóñêà ñëåäóåò, ÷òî äëÿ êàæäîãî ðàçðåøèìîãî ïðîïóñ-

êà xij ñóùåñòâóþò îáúåêòû xq1, . . . ,xqk òàêèå, ÷òî óñòîé÷èâîñòü îïåðàöèè âîññòàíîâëåíèÿ

äàííîãî xij ïî ýòèì îáúåêòàì áîëüøå íóëÿ:

u(xij ← (xq1, . . . ,xqk)) > 0 .

Ïóñòü çàäàíî ÷èñëî ñîñåäåé k è äëèíà àïïðîêñèìàöèè b. Íà êàæäîé èòåðàöèè àëãîðèò-
ìà áóäåì îòáèðàòü ìíîæåñòâî ðàçðåøèìûõ ïðîïóñêîâ R.

Èç ìíîæåñòâà ðàçðåøèìûõ ïðîïóñêîâ âûáåðåì òàêîé ïðîïóñê xij , äëÿ êî-

òîðîãî b-àïïðîêñèìèðîâàííàÿ óñòîé÷èâîñòü ïðîïóñêà ìàêñèìàëüíà, ò. å. xij =
= argmax

xi1j1
,t̄2,...,t̄b

Ū b(X|(i1, j1), t̄2, . . . , t̄b)).

Äëÿ ïîëó÷åííîãî ïðîïóñêà xij ïîëó÷èì âñåõ ñîñåäåé, ò. å. òàêèå îáúåêòûN, ÷òî xqj 6= �

è �lledO(xq) ∩ �lledO(xq) 6= ∅, ãäå xq ∈ N.

Óïîðÿäî÷èì îáúåêòû èç N â ëåêñèîãðà�è÷åñêîì ïîðÿäêå ïî óñòîé÷èâîñòè âîññòàíîâ-

ëåíèÿ xij è ðàññòîÿíèþ äî xi:

xq1 ≺ xq2, åñëè

[
u(xij ← xq1) > u(xij ← xq2);

u(xij ← xq1) = u(xij ← xq2) è d(xi,xq1) < d(xi,xq2).

Âîññòàíîâèì ïðîïóùåííîå çíà÷åíèå xij ïî k ïåðâûì îáúåêòàì ïîëó÷åííîãî óïîðÿäî-

÷åííîãî ìíîæåñòâà.

Ïñåâäîêîä ïðåäñòàâëåííîãî àëãîðèòìà ïîêàçàí íà ðèñ. 3. Ñëîæíîñòü àëãîðèòìà îöåíè-

âàåòñÿ êàê O(ℓ(ℓb+1+ km2)), ÷òî íàìíîãî áîëüøå ñëîæíîñòè àëãîðèòìà áåç òðàíçèòèâíîãî
âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ.

5 Ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ äëÿ ðàçíîðîäíûõ øêàë

Â äàííîì ðàçäåëå ïðîâîäèòñÿ êðàòêèé îáçîð �óíêöèé ðàññòîÿíèÿ äëÿ ðàçëè÷íûõ òèïîâ

øêàë � ëèíåéíîé, ïîðÿäêîâîé, à òàêæå ñìåøàííîé. Ïðåäëàãàåòñÿ �óíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ äëÿ

âûáîðîê, îïèñàííûõ â ëèíåéíûõ, íîìèíàëüíûõ è ïîðÿäêîâûõ øêàëàõ ñ çàäàííûì íà íèõ

ïîëíûì ïîðÿäêîì.
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5.1 Ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ äëÿ ëèíåéíûõ øêàë

�àññìîòðèì îáîáùåííóþ �óíêöèþ ðàññòîÿíèÿ äëÿ ìíîæåñòâà îáúåêòîâ ñ ââåäåííîé

ëèíåéíîé øêàëîé:

r(xi,xq) =
(
(|xi − xq|p)T S−1|xi − xq|p

)1/(2p)
,

ãäå p� íåêîòîðîå ÷èñëî; S� ñèììåòðè÷íàÿ íåîòðèöàòåëüíî îïðåäåëåííàÿ ìàòðèöà, íàïðè-

ìåð åäèíè÷íàÿ ìàòðèöà I, à âîçâåäåíèå âåêòîðà â ñòåïåíü ïîíèìàåòñÿ êàê ïîêîìïîíåíòíîå
âîçâåäåíèå, ò. å. xp = (xp

1, . . . , x
p
n).

Â òàáë. 1 ïðåäñòàâëåíû ñîîòâåòñòâèÿ ïðåäñòàâëåííîé �óíêöèè ðàçëè÷íûì èìåííûì

�óíêöèÿì ðàññòîÿíèÿ ïðè �èêñèðîâàííûõ ïàðàìåòðàõ.

Òàáëèöà 1 Ñîîòâåòñòâèå �óíêöèè ðàññòîÿíèÿ èìåííûì �óíêöèÿì ðàññòîÿíèÿ

p S Íàçâàíèå �óíêöèè Ôîðìóëà

1 � �àññòîÿíèå Ìàõàëàíîáèñà r(xi,xj) =
√

(xi − xq)
T
S−1(xi − xq)

� I �àññòîÿíèå Ìèíêîâñêîãî r(xi,xq) =
(∑n

k=j |xij − xqj|q
)1/q

, q = 2p

1 I Åâêëèäîâà Ìåòðèêà r(xi,xq) =
√∑n

j=1 (xij − xqj)2

0,5 I �àññòîÿíèå ãîðîäñêèõ êâàðòàëîâ r(xi,xq) =
∑n

j=1 |xij − xqj |

+∞ I �àññòîÿíèå ×åáûø¼âà r(xi,xq) = max
j=1...n

(xij − xqj)

5.2 Ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ äëÿ ïîðÿäêîâûõ øêàë

Ââåäåì ìàòðè÷íûå �óíêöèè Hq+
è Hq−

äëÿ ïðîåêöèè ìíîæåñòâà îáúåêòîâ X íà q-é
ïðèçíàê, ãäå ñîîòâåòñòâóþùàÿ øêàëà Lq � ïîðÿäêîâàÿ. Êàæäàÿ êîìïîíåíòà âåêòîðà Hq+

i

îïðåäåëÿåò îòíîøåíèå ïîðÿäêà q-ãî ïðèçíàêà i-ãî îáúåêòà ñ îñòàëüíûìè îáúåêòàìè âû-

áîðêè:

(Hi
j+)q =

{
1, åñëè xij ≻ xqj;

0 èíà÷å;

(Hi
j−)q =

{
1, åñëè xqj ≻ xij ;

0 èíà÷å.

Òàê êàê ||Hq+
j ||22 + ||Hq−

j ||22 6 m, ââåäåì �óíêöèþ ðàññòîÿíèÿ pdist:

pdist(xiq, xqj) =
m−

(
〈Hi

j+,Hq
j+〉+ 〈Hi

j−,Hq
j−〉
)

m
, (2)

ãäå m � ìíîæåñòâî îáúåêòîâ â âûáîðêå. Ôóíêöèÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèÿ èç äèàïàçîíà [0;1℄.
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5.3 Îáîáùåíèå �óíêöèè ðàññòîÿíèÿ HEOM

Äîïîëíèì �óíêöèþ HEOM [20℄ äëÿ ñëó÷àÿ îáúåêòîâ, îïèñàííûõ êàê â íîìèíàëüíûõ

è ëèíåéíûõ øêàëàõ, òàê è â ïîðÿäêîâûõ øêàëàõ ñ ïîëíûì ïîðÿäêîì:

d(xi,xq) =
1√
n

(
n∑

j=1

r(xij, xqj)
2

)1/2

. (3)

Çäåñü

r(xij , xqj) =





overlap(xij , xqj), åñëè Lj � íîìèíàëüíûé ïðèçíàê;

pdist(xij , xqj), åñëè Lj � ïîðÿäêîâûé ïðèçíàê;

di�(xij , xqj) èíà÷å,

ãäå

overlap(xij , xqj) =

{
1, åñëè xij 6= xqj ;

0 èíà÷å;

di�(xij , xqj) =
|xij − xqj |
max
Lj

−min
Lj

,

ò. å. �óíêöèÿ di�(xij , xqj) îïðåäåëÿåòñÿ êàê íîðìèðîâàííûé ìîäóëü ðàçíèöû ìåæäó çíà-

÷åíèÿìè j-ãî ïðèçíàêà äâóõ îáúåêòîâ.
Òàêèì îáðàçîì, ìû ïîëó÷èëè ìåòðèêó äëÿ ñìåøàííûõ øêàë. Ôóíêöèÿ d ïðèíèìàåò

çíà÷åíèÿ èç îòðåçêà [0; 1].

6 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò

Îñíîâíîé öåëüþ âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèìåíòà ÿâëÿåòñÿ îïðåäåëåíèå ãðàíèöû ïðèìå-

íèìîñòè ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà. Ñ ýòîé öåëüþ áûëî ïðîâåäåíî äâà ýêñïåðèìåíòà. Â îáîèõ

ýêñïåðèìåíòàõ â êà÷åñòâå èñõîäíûõ äàííûõ èñïîëüçîâàëàñü âûáîðêà êðåäèòîçàåìùèêîâ

�åðìàíèè [2℄. Â âûáîðêå ïðèñóòñòâóåò 1000 îáúåêòîâ è 21 ïðèçíàê â ëèíåéíûõ, íîìè-

íàëüíûõ è ïîðÿäêîâûõ øêàëàõ. Â êàæäîì ýêñïåðèìåíòå ïðîèçâîäèëàñü ãåíåðàöèÿ ïîäâû-

áîðêè ìîùíîñòüþ 100 îáúåêòîâ è äîáàâëåíèå â íåå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé, ïðè ýòîì íå

äîïóñêàëîñü òàêîå äîáàâëåíèå ïðîïóñêîâ, ïðè êîòîðîì êàêîé-ëèáî îáúåêò èìåë áû ïóñòîå

îïèñàíèå. Èñõîäíûé êîä ýêñïåðèìåíòîâ äîñòóïåí ïî àäðåñó [21℄.

Â ïåðâîì ýêñïåðèìåíòå èññëåäîâàëîñü êîëè÷åñòâî íåðàçðåøèìûõ ïðîïóñêîâ ïðè èñ-

ïîëüçîâàíèè òðàíçèòèâíîãî âîññòàíîâëåíèÿ è áåç. �åçóëüòàòû äàííîãî ýêñïåðèìåíòà ïî-

êàçàíû íà ðèñ. 4. Ïî îñè Y îòëîæåí ïðîöåíò íåðàçðåøèìûõ ïðîïóñêîâ, ïî îñèX � ïðîöåíò

äîáàâëåííûõ ïðîïóñêîâ. Áûëî ïðîâåäåíî 40 çàïóñêîâ, ðåçóëüòàò áûë óñðåäíåí. Êàê âèäíî

èç ðåçóëüòàòîâ, îáà àëãîðèòìà ìîãóò ðàçðåøèòü âñå ïðîïóñêè ïðè äîñòàòî÷íî áîëüøîì

ïðîöåíòå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé.

Âî âòîðîì ýêñïåðèìåíòå èññëåäîâàëàñü ý��åêòèâíîñòü ðàññìàòðèâàåìîãî àëãîðèòìà

âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ. Â êà÷åñòâå êðèòåðèÿ îøèáêè Q èñïîëüçîâàëîñü ñðåäíåå ðàñ-

ñòîÿíèå îò ðåàëüíûõ îáúåêòîâ äî âîññòàíîâëåííûõ âàðèàíòîâ:

Q =
∑

xi∈X,∃j:x̂ij=�

d(xi, x̂i) ·
1

R
,

ãäå x̂i � îáúåêò, âîññòàíîâëåííûé ìåòîäîì k áëèæàéøèõ ñîñåäåé, k = 1; R � êîëè÷åñòâî

îáúåêòîâ, èìåþùèõ ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ.
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Без транзитивного восстановления
С транзитивным восстановлением

�èñ. 4 �åçóëüòàòû ïåðâîãî ýêñïåðèìåíòà

�åçóëüòàòû äàííîãî ýêñïåðèìåíòà ïîêàçàíû íà ðèñ. 5. Ïî îñè X îòëîæåí ïðîöåíò äî-

áàâëåííûõ ïðîïóñêîâ, ïî îñè Y � ñðåäíÿÿ îøèáêà âîññòàíîâëåíèÿ. Áûëî ïðîâåäåíî 20

çàïóñêîâ, ðåçóëüòàò áûë óñðåäíåí. Â ýêñïåðèìåíòå ðàññìàòðèâàëèñü àëãîðèòì âîññòàíîâ-

ëåíèÿ ïðîïóñêîâ ïî k áëèæàéøèì ñîñåäÿì áåç òðàíçèòèâíîãî âîññòàíîâëåíèÿ, èòåðàòèâíàÿ
âåðñèÿ àëãîðèòìà, îïèñàííàÿ â [12℄, 0- è 1-àïïðîêñèìàöèè, à òàêæå âîññòàíîâëåíèå ïðîïó-
ùåííûõ çíà÷åíèé ñðåäíèì è àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì äåðåâà ðåøåíèé.

Â êà÷åñòâå êðèòåðèÿ îñòàíîâêè èòåðàòèâíîé âåðñèè àëãîðèòìà èñïîëüçîâàëîñü ïðàâèëî:

S = [meanx∈X(d(x̂
u, x̂u+1) < 0,01)] ,

ãäå x̂u
� îáúåêò, âîññòàíîâëåííûé íà èòåðàöèè u. Êàê âèäíî èç ðåçóëüòàòîâ, íàèëó÷øèé

ðåçóëüòàò áûë ïîêàçàí àëãîðèòìîì âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì äåðåâà

ðåøåíèé. 0- è 1-àïïðîêñèìàöèè ïîêàçàëè ðåçóëüòàò, áëèçêèé ê èñõîäíîìó àëãîðèòìó áåç

òðàíçèòèâíîãî âîññòàíîâëåíèÿ, ïðè ýòîì 1-àïïðîêñèìàöèÿ â öåëîì îêàçàëàñü ìåíåå ý�-

�åêòèâíà, ÷åì 0-àïïðîêñèìàöèÿ.

7 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå áûëà ðàññìîòðåíà ïðîáëåìà âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â ðàç-

íîðîäíûõ øêàëàõ â ñëó÷àå çíà÷èòåëüíîãî êîëè÷åñòâà ïðîïóñêîâ. Äëÿ �îðìàëèçàöèè

ðàññìîòðåííîé ïðîáëåìû áûëî ââåäåíî ïîíÿòèå óñòîé÷èâîñòè âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêà

è óñòîé÷èâîñòè âîññòàíîâëåíèÿ âûáîðêè. Áûëè ðàññìîòðåíû âàðèàíòû àëãîðèòìà çàïîë-

íåíèÿ ïðîïóñêîâ ïî k áëèæàéøèì ñîñåäÿì, à òàêæå òåîðåòè÷åñêèå àñïåêòû èõ ïðèìå-

íèìîñòè. Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðàññìîòðåííûõ àëãîðèòìîâ áûë ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé

ýêñïåðèìåíò ñî ñðàâíåíèåì äàííûõ àëãîðèòìîâ ñ çàïîëíåíèåì ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè è àë-

ãîðèòìîì çàïîëíåíèÿ ïî äåðåâó ðåøåíèé. Ýêñïåðèìåíò ïîêàçàë, ÷òî íàèëó÷øèé ðåçóëüòàò

äîñòèãàåòñÿ àëãîðèòìîì çàïîëíåíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì äåðåâà ðåøåíèé.

Àâòîð âûðàæàåò áëàãîäàðíîñòü ä. �.-ì. í. Âàäèìó Âèêòîðîâè÷ó Ñòðèæîâó çà ïîñòà-

íîâêó çàäà÷è è âíèìàíèå ê ðàáîòå.
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ÍÈÓ Âûñøàÿ øêîëà ýêîíîìèêè, Íèæíèé Íîâãîðîä, �îññèÿ

Èññëåäóåòñÿ ïðîáëåìà ìàëûõ âûáîðîê â çàäà÷å ñòàòèñòè÷åñêîãî ðàñïîçíàâàíèÿ îáðà-

çîâ íà îñíîâå ìåòîäîâ áëèæàéøèõ ñîñåäåé, òî÷íîñòü êîòîðûõ âî ìíîãîì îïðåäåëÿåòñÿ

âûáðàííîé ìåðîé áëèçîñòè, ïðè ýòîì èõ ðåàëèçàöèÿ â ðåæèìå ðåàëüíîãî âðåìåíè ìî-

æåò îêàçàòüñÿ íåâîçìîæíîé óæå ïðè íàëè÷èè òûñÿ÷ êëàññîâ. Äëÿ ïðåîäîëåíèÿ óêàçàí-

íûõ ïðîáëåì ïðåäëîæåí íîâûé ïîäõîä ê ðàçðàáîòêå êëàññè�èêàòîðîâ ñ ïîñåãìåíòíûì

àíàëèçîì îäíîðîäíîñòè è áûñòðîé ïîñëåäîâàòåëüíîé èåðàðõè÷åñêîé îáðàáîòêîé íà îñíî-

âå âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè êóñî÷íî-îäíîðîäíîãî îáúåêòà. Ýêñïåðèìåíòàëüíûå èññëåäîâà-

íèÿ â çàäà÷å ðàñïîçíàâàíèÿ ëèö ïðîäåìîíñòðèðîâàëè ïîâûøåíèå òî÷íîñòè íà 1%�10% ïî

ñðàâíåíèþ ñ òðàäèöèîííûìè ìåòîäàìè (SVM, SIFT, LBP, ñîáñòâåííûå ëèöà). Âû÷èñëè-

òåëüíàÿ ý��åêòèâíîñòü îêàçàëàñü â 2�3 ðàçà âûøå ïî ñðàâíåíèþ ñ èçâåñòíûì ìåòîäîì

Pyramid HOG (Hystograms of Oriented Gradients). Ïîêàçàíî, ÷òî îïèñàííàÿ ìåòîäîëîãèÿ

ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè õàðàêòåðèçóåòñÿ âûñîêîé òî÷íîñòüþ è ïðèåìëåìîé

ïðîèçâîäèòåëüíîñòüþ äëÿ ñëó÷àÿ ìàëûõ âûáîðîê è áîëüøîãî ÷èñëà êëàññîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: ñòàòèñòè÷åñêîå ðàñïîçíàâàíèå îáðàçîâ; èåðàðõè÷åñêàÿ êëàññè�èêà-

öèÿ; ìåòîäû ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà áëèæàéøåãî ñîñåäà; êëàññè�èêàöèÿ èçîáðàæåíèé;

ãèñòîãðàììû îðèåíòèðîâàííûõ ãðàäèåíòîâ

Statistical pattern recognition
based on segment homogeneity testing∗

A.V. Savchenko

National Research University Higher School of Economics, N. Novgorod, Russian Federation

Background: This paper is focused on a small-sample size problem in statistical recognition
of audiovisual objects with the nearest neighbor method. Its accuracy depends on the applied
similarity measure. Moreover, the computing efficiency is insufficient if thousand of classes are
available.

Methods: The author introduces an approach to design classifiers of audiovisual objects by
testing of segment homogeneity based on the probabilistic model of composite object repre-
sented by a sequence of independent identically distributed segments. The asymptotic proper-
ties of this approach allow to implement sequential hierarchical classification with approximate
search of the nearest neighbor to speed up the decision process.

Results: Experimental study in constrained face recognition with HOG features shows that
the proposed approach allows to increase accuracy in 1%–10% in comparison with conven-
tional image recognition techniques (k-NN, SVM, SIFT, histogram of local binary patterns,
eigenfaces). Moreover, it is 2–3 times faster than the pyramid HOG (Hystograms of Oriented
Gradients) hierarchical classifier.
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Concluding Remarks: Described methodology with segment homogeneity testing allows to
achieve high accuracy with sufficient performance in case of small-sample-size and medium-
sized number of classes.

Keywords: statistical pattern recognition; hierarchical classification; approximate nearest

neighbor methods; image classification; Histograms of Oriented Gradients (HOG)

1 Ââåäåíèå

Òðàäèöèîííûé ïîäõîä ê îðãàíèçàöèè ìíîãèõ ñèñòåì îáðàáîòêè àóäèîâèçóàëüíîé èí-

�îðìàöèè ñîñòîèò â ïîñëåäîâàòåëüíîì ñîåäèíåíèè ìîäóëåé èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ, êëàñ-

ñè�èêàöèè è óïðàâëåíèÿ [1, 2℄. Ïîïûòêè ïîñòðîèòü ìîäåëè è ìåòîäû, àäåêâàòíî îïèñû-

âàþùèå ðåøåíèå ÷åëîâåêîì òàêèõ ïëîõî �îðìàëèçîâàííûõ çàäà÷ äî íàñòîÿùåãî ìîìåíòà

íå ïðèâåëè ê çíà÷èìûì ïðàêòè÷åñêèì ðåçóëüòàòàì [3℄. Ïîýòîìó ïðèêëàäíûå èññëåäîâà-

íèÿ â îáëàñòè ñèíòåçà òàêèõ ñèñòåì â îñíîâíîì ñîñðåäîòî÷èëèñü íà ðàçðàáîòêå ìåòîäîâ

ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé â ìîäóëå êëàññè�èêàöèè, â êîòîðîì âõîäíîìó îáúåêòó X ñòàâèòñÿ

â ñîîòâåòñòâèå îäèí èç C > 1 çàðàíåå òî÷íî íå îïðåäåëåííûõ êëàññîâ. Ïðåäïîëàãàåòñÿ,

÷òî äëÿ îáó÷åíèÿ ñèñòåìû äîñòóïíà áàçà äàííûõ, ñîäåðæàùàÿ R > C ýòàëîííûõ îáúåê-

òîâ (ïðåöåäåíòîâ) {Xr}, r ∈ {1, . . . , R}, ãäå êëàññ êàæäîãî r-ãî ýòàëîíà c(r) ∈ {1, . . . , C}
ñ÷èòàåòñÿ èçâåñòíûì [1℄. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî, íåñìîòðÿ íà ñóùåñòâåííûå

îòëè÷èÿ â ïðîöåäóðàõ èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèé è ðå÷åâûõ ñèãíàëîâ, äëÿ ðåøå-

íèÿ âñå áîëåå ñëîæíûõ çàäà÷ ïðîìûøëåííûå ñèñòåìû êëàññè�èêàöèè ñëåäóåò ðàññìàò-

ðèâàòü â áîëåå øèðîêîì ñìûñëå è ó÷èòûâàòü äîñòóïíóþ ñòðóêòóðíóþ è ñåìàíòè÷åñêóþ

èí�îðìàöèþ [4℄. Íà íà÷àëüíîì óðîâíå îáðàáîòêè âõîäíîé îáúåêò X è âñå ýòàëîíû Xr

ðàçáèâàþòñÿ íà íåñêîëüêî ñåãìåíòîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ îïèñûâàåòñÿ ìíîæåñòâîì îäè-

íàêîâî ðàñïðåäåëåííûõ çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ, à â íîâîì ìîäóëå ñòðóêòóðíîãî ðàñïîçíàâà-

íèÿ îñóùåñòâëÿåòñÿ ïîñåãìåíòíûé àíàëèç ðåçóëüòàòîâ êëàññè�èêàöèè ñåãìåíòîâ íà áîëåå

íèçêèõ óðîâíÿõ. Òàêîé ïîäõîä ÿâëÿåòñÿ äîñòàòî÷íî óíèâåðñàëüíûì â ñâÿçè ñ íàëè÷èåì

õîðîøî èçó÷åííûõ àëãîðèòìîâ ñåãìåíòàöèè êàê àóäèî, òàê è âèçóàëüíîé èí�îðìàöèè.

Ê ñîæàëåíèþ, ïðèìåíåíèå èçâåñòíûõ ñïîñîáîâ ðåàëèçàöèè òàêîãî ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà,

îñíîâàííûõ íà ñêðûòûõ Ìàðêîâñêèõ ìîäåëÿõ [5℄, âîçìîæíî ëèøü â òîì ñëó÷àå, åñëè äëÿ

îáó÷åíèÿ äîñòóïíà ðåïðåçåíòàòèâíàÿ áàçà äàííûõ áîëüøîãî îáúåìà (ñîòíè ýòàëîíîâ äëÿ

êàæäîãî êëàññà, R ≫ C). Òàêîå îãðàíè÷åíèå îêàçûâàåòñÿ ñëèøêîì æåñòêèì äëÿ ìíîãèõ

ïðîìûøëåííûõ ñèñòåì, â êîòîðûõ ïðîÿâëÿåòñÿ ïðîáëåìà ìàëûõ âûáîðîê (R ≈ C): ÷èñëî
ýòàëîíîâ äëÿ êàæäîãî êëàññà íåäîñòàòî÷íî äëÿ îáó÷åíèÿ ñëîæíîãî êëàññè�èêàòîðà [6℄.

Ïðîáëåìà óñèëèâàåòñÿ â õàðàêòåðíîì èìåííî äëÿ çàäà÷ îáðàáîòêè àóäèîâèçóàëüíîé èí-

�îðìàöèè ñëó÷àå íàëè÷èÿ ïîìåõ êàê íà ýòàïå �îðìèðîâàíèÿ áàçû äàííûõ ýòàëîíîâ, òàê

è ïðè íàáëþäåíèè âõîäíîãî îáúåêòà X . Â ñëó÷àå ìàëûõ âûáîðîê äëÿ ðåøåíèÿ îáû÷íî

ïðèìåíÿþòñÿ ìåòîäû áëèæàéøåãî ñîñåäà, òî÷íîñòü êîòîðûõ îïðåäåëÿåòñÿ èñïîëüçóåìîé

ìåðîé áëèçîñòè [1℄. Ñóùåñòâóþùàÿ òåîðèÿ íå äàåò ñòðîãîãî îòâåòà íà âîïðîñ î âûáî-

ðå îïòèìàëüíîé ìåðû áëèçîñòè, ïîýòîìó íà ïðàêòèêå èññëåäîâàòåëè ïîëàãàþòñÿ íà ñâîé

îïûò, ÷òî, ðàçóìååòñÿ, äàëåêî íå âñåãäà ïðèâîäèò ê íàèëó÷øåìó ðåçóëüòàòó. Áîëåå òîãî,

â ñâÿçè ñ áîëüøîé ðàçìåðíîñòüþ ïðîñòðàíñòâà ïðèçíàêîâ äëÿ îïèñàíèÿ àóäèîâèçóàëüíîé

èí�îðìàöèè, ðåàëèçàöèÿ òàêîãî ïîäõîäà, îñíîâàííîãî íà ïîëíîì ïåðåáîðå áàçû äàííûõ

ýòàëîíîâ, â ðåæèìå (ìÿãêîãî) ðåàëüíîãî âðåìåíè îêàçûâàåòñÿ âî ìíîãèõ ïðîìûøëåííûõ

ñèñòåìàõ íåâîçìîæíîé óæå ïðè íàëè÷èè ñîòíè êëàññîâ [7℄. Êàæåòñÿ, ÷òî äëÿ óñêîðåíèÿ

ïðîöåäóðû ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé ìîæíî èñïîëüçîâàòü èçâåñòíûå ïðèáëèæåííûå àë-

ãîðèòìû, íàïðèìåð ðàíäîìèçèðîâàííûå kd-äåðåâüÿ [8℄ èëè perm-sort [9℄. Ê ñîæàëåíèþ,
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òàêèå ìåòîäû ðàçðàáàòûâàþòñÿ ñïåöèàëüíî äëÿ àâòîìàòèçèðîâàííûõ ñèñòåì ïîèñêà îáú-

åêòîâ ïî ñîäåðæàíèþ èç ñâåðõáîëüøèõ áàç äàííûõ (äåñÿòêè è ñîòíè òûñÿ÷ êëàññîâ), ïî-

ýòîìó èõ ïðèìåíåíèå íå ïðèâîäèò ê ñóùåñòâåííîìó ñíèæåíèþ âðåìåíè êëàññè�èêàöèè,

åñëè ÷èñëî êëàññîâ íå ïðåâûøàåò íåñêîëüêî òûñÿ÷ åäèíèö.

Ñî âñåõ ïåðå÷èñëåííûõ òî÷åê çðåíèÿ ïîâûøåííûé èíòåðåñ ïðåäñòàâëÿåò îïèñàííûé

â ðàáîòå [10℄ ïîäõîä ê ðåøåíèþ çàäà÷è ãðóïïîâîé êëàññè�èêàöèè [11℄, â êîòîðîì çà ñ÷åò

îáúåäèíåíèÿ âõîäíîé è ýòàëîííîé âûáîðîê ïîâûøàåòñÿ òî÷íîñòü îöåíêè ðàñïðåäåëåíèÿ

êàæäîãî êëàññà äëÿ ñëó÷àÿ ìàëûõ ðàçìåðíîñòåé ýòàëîííûõ âûáîðîê è/èëè ïðè íàëè÷èè

â íèõ øóìà. Ïðèìåíåíèþ òàêîãî ïîäõîäà ïðè àíàëèçå îäíîðîäíîñòè ñåãìåíòîâ âõîäíî-

ãî è ýòàëîííîãî îáúåêòîâ äëÿ ïðåîäîëåíèÿ óêàçàííîé ïðîáëåìû íåäîñòàòî÷íîé òî÷íîñòè

è âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè ñîâðåìåííûõ ïðîìûøëåííûõ ñèñòåì îáðàáîòêè è êëàñ-

ñè�èêàöèè àóäèîâèçóàëüíîé èí�îðìàöèè ïðè íàëè÷èè â áàçå äàííûõ áîëüøîãî ÷èñëà

êëàññîâ (òûñÿ÷è àëüòåðíàòèâ) è ìàëîãî êîëè÷åñòâà ýòàëîíîâ äëÿ êàæäîãî êëàññà (R ≈ C)
è ïîñâÿùåíà íàñòîÿùàÿ ñòàòüÿ.

2 Ïîñåãìåíòíûé àíàëèç îäíîðîäíîñòè â çàäà÷å êëàññè�èêàöèè

ñîñòàâíûõ îáúåêòîâ

Ïðåæäå âñåãî, ñ�îðìóëèðóåì ñëåäóþùèé öåëåâîé êðèòåðèé (ÖÊ) îöåíêè ý��åêòèâ-

íîñòè ìåòîäîâ êëàññè�èêàöèè:

αη → min; s.t. tavg < t0, (1)

ñîãëàñíî êîòîðîìó íàèëó÷øèé êëàññè�èêàòîð õàðàêòåðèçóåòñÿ ìèíèìàëüíîé ñðåäíåé âå-

ðîÿòíîñòüþ îøèáêè αη, ãäå äëÿ êîíòðîëÿ óñòîé÷èâîñòè ê òåñòîâûì äàííûì äîáàâëÿþòñÿ

ïîìåõè η ñ äèñïåðñèåé σ2
η > 0. Ïðè ýòîì íàêëàäûâàåòñÿ îãðàíè÷åíèå íà ìàêñèìàëüíî äî-

ïóñòèìîå ñðåäíåå âðåìÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèÿ tavg, êîòîðîå íå ìîæåò ïðåâûøàòü �èêñèðîâàí-
íûé ïîðîã t0. Ïðîâåðêà òàêîãî óñëîâèÿ ìîæåò ïðîèçâîäèòüñÿ êàê ñ ïîìîùüþ èíñòðóìåí-

òàðèÿ òåîðèè àëãîðèòìîâ (Î-îöåíîê), òàê è íåïîñðåäñòâåííûì ñîïîñòàâëåíèåì ñðåäíåãî

âðåìåíè êëàññè�èêàöèè äëÿ ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ â ðàìêàõ íàòóðíûõ èñïûòàíèé. Òàêèì

îáðàçîì, ÖÊ (1) ñîîòâåòñòâóåò Ïàðåòî-îïòèìàëüíîìó ðåøåíèþ çàäà÷è ìíîãîêðèòåðèàëü-

íîé îïòèìèçàöèè ñ îäíîâðåìåííîé ìèíèìèçàöèåé ñðåäíåé âåðîÿòíîñòè îøèáêè è ñðåäíåãî

âðåìåíè êëàññè�èêàöèè. Âûðàæåíèå (1) �àêòè÷åñêè óñòàíàâëèâàåò ÷àñòè÷íûé ïîðÿäîê

íà ìíîæåñòâå âñåõ ìåòîäîâ êëàññè�èêàöèè. Èç äâóõ êëàññè�èêàòîðîâ, êîòîðûå óäîâëåòâî-

ðÿþò òðåáîâàíèþ ê ñðåäíåìó âðåìåíè îòêëèêà tavg < t0, íàèëó÷øèì ÿâëÿåòñÿ òîò, êîòîðûé

õàðàêòåðèçóåòñÿ íàèìåíüøåé ñðåäíåé âåðîÿòíîñòüþ ïåðåïóòûâàíèÿ αη. Åñëè îäèí èç äâóõ

êëàññè�èêàòîðîâ â ñèëó ñâîåé âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè íå ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàí â ðå-

æèìå ¾ìÿãêîãî¿ ðåàëüíîãî âðåìåíè (tavg > t0), òî âòîðîé êëàññè�èêàòîð áóäåò ÿâëÿòüñÿ

áîëåå ïðåäïî÷òèòåëüíûì, äàæå åñëè åãî òî÷íîñòü îêàçûâàåòñÿ íèæå òî÷íîñòè ïåðâîãî ìå-

òîäà. Íàêîíåö, åñëè äâà ìåòîäà õàðàêòåðèçóþòñÿ íåïðèåìëåìûì âðåìåíåì ïðèíÿòèÿ ðå-

øåíèÿ, òî ñ òî÷êè çðåíèÿ ïðàêòè÷åñêîé ðåàëèçàöèè îáà òàêèõ êëàññè�èêàòîðà ñ÷èòàþòñÿ

íåóäîâëåòâîðèòåëüíûìè.

Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ âõîäíîé îáúåêò X ñ ïîìîùüþ èçâåñòíîé ïðîöåäó-

ðû ñåãìåíòàöèè (íàïðèìåð, ðàçáèåíèÿ íà �ðåéìû �èêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè èëè íàðà-

ùèâàíèÿ îáëàñòåé) [5, 12℄ ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èç K ñåãìåíòîâ X(k),
êàæäîìó èç êîòîðûõ ñòàâèòñÿ â ñîîòâåòñòâèå ñîâîêóïíîñòü èç n(k) âåêòîðîâ çíà÷åíèé

ïðèçíàêîâ xj(k), j ∈ {1, . . . , n(k)} �èêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè M . Àíàëîãè÷íî ýòàëîíû

Xr ðàçáèâàþòñÿ íà Kr ÷àñòåé è k-é ñåãìåíò r-ãî ýòàëîíà îïðåäåëÿåòñÿ êàê ïîñëåäîâà-

òåëüíîñòü âåêòîðîâ çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ x
(r)
j (k), j ∈ {1, . . . , nr(k)}, ðàçìåðíîñòè M â k-ì
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ñåãìåíòå r-ãî ýòàëîíà, à nr(k) � ÷èñëî ïðèçíàêîâ. Â ðàìêàõ ìîäåëè êóñî÷íî-îäíîðîäíîãî

îáúåêòà [13℄ ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî âåêòîðû xj(k) è x
(r)
j (k) ÿâëÿþòñÿ ðåàëèçàöèÿìè ñëó÷àé-

íûõ âåêòîðîâ, ñåãìåíòû X(k) � ïðîñòûå âûáîðêè (íåçàâèñèìûõ îäèíàêîâî ðàñïðåäåëåí-

íûõ) âåêòîðîâ xj(k), à ýòàëîííûå ñåãìåíòû Xr(k) � ïðîñòûå âûáîðêè âåêòîðîâ x
(r)
j (k).

×òîáû ó÷åñòü íåäîñòàòî÷íóþ òî÷íîñòü äåòåêòèðîâàíèÿ ãðàíèö, âñå ñåãìåíòû X(k) ðàñ-
ñìàòðèâàþòñÿ â ïðåäåëàõ, áëèçêèõ ê k íîìåðîâ kr ñåãìåíòîâ r-ãî ýòàëîíà èç ìíîæåñòâà
Nr(k) (îêðåñòíîñòü ¾ñîñåäåé¿, îïðåäåëÿåìàÿ ñïåöè�èêîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè). Òîãäà çà-

äà÷à ñâîäèòñÿ ê ïðîâåðêå ãèïîòåç Wr, r ∈ {1, . . . , R}, î íåèçâåñòíîì çàêîíå ðàñïðåäåëåíèÿ

çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ ñåãìåíòîâ îáúåêòà X .

�àññìîòðèì ñëó÷àé äèñêðåòíûõ ïðèçíàêîâ ñ êîíå÷íûì ìíîæåñòâîì èç N > 1 çíà÷åíèé
{x1, . . . ,xN}. Òîãäà ñåãìåíòû X(k) èXr(k) ïîëíîñòüþ îïèñûâàþòñÿ ñâîèìè ãèñòîãðàììàìè

{wi(k)} è {θ(r)i (k)}, i ∈ {1, . . . , N} ñîîòâåòñòâåííî. Â òàêîì ñëó÷àå ìîæíî ïîêàçàòü [14℄, ÷òî

äëÿ ïðèìåíÿåìîé â èçâåñòíîé âåðîÿòíîñòíîé íåéðîííîé ñåòè (ÂÍÑ) [15℄ íåïàðàìåòðè÷å-

ñêîé îöåíêè íåèçâåñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñåãìåíòîâ ñ ïîìîùüþ ÿäðà �îçåíáëàòòà�Ïàðçåíà

Kij = K(xi,xj) ðåøåíèå çàäà÷è ñ ïîìîùüþ áàéåñîâñêîãî êðèòåðèÿ ìèíèìóìà ñðåäíåãî

ðèñêà ñâîäèòñÿ ê ñëåäóþùåìó êðèòåðèþ:

ν = argmin
r∈{1,...,R}

(
1

Kn

K∑

k=1

min
kr∈Nr(k)

N∑

i=1

wi(k) ln
wK;i(k)

θ
(r)
K;i(kr)

− ln pr

)
. (2)

Çäåñü θ
(r)
K;i(kr) =

∑N
j=1Kijθ

(r)
j (kr); w

(r)
K;i(k) =

∑N
j=1Kijw

(r)
j (k) � ñâåðòêè ñ ÿäðîì ãèñòîãðàìì

r-é ýòàëîííîé Xr(kr) è âõîäíîé âûáîðîê X(k); pr � àïðèîðíàÿ âåðîÿòíîñòü ïîÿâëåíèÿ

êëàññà, îïðåäåëÿåìîãî r-ì ýòàëîíîì; n =
∑K

k=1 n(k)/K � ñðåäíÿÿ äëèòåëüíîñòü ñåãìåíòà.

Ê ñîæàëåíèþ, êàê èçâåñòíî [10℄, ïðè ïîäñòàíîâêå âìåñòî íåèçâåñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé èõ

îöåíîê êëàññè�èêàòîð (2) ñòàíîâèòñÿ íåîïòèìàëüíûì. Äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè â ÖÊ (1)

àâòîðîì áûë ïðåäëîæåí íîâûé ïîäõîä ê ïîñòðîåíèþ êëàññè�èêàòîðîâ íà îñíîâå ïîñåã-

ìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè (ÏÀÎ) ïðèçíàêîâ âõîäíîãî è ýòàëîííîãî îáúåêòîâ [13℄,

â êîòîðîì çàäà÷à ñâîäèòñÿ ê ïðîâåðêå ñëîæíûõ ãèïîòåç îá îäíîðîäíîñòè ñåãìåíòîâ X(k)
è Xr(kr) ñ îöåíêîé ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññà ïî îáúåäèíåííîé âûáîðêå {X(k), Xr(kr)}. Òîãäà
ñëåäóþùèé êðèòåðèé

ν = argmin
r∈{1,...,R}

(ρPNNH(X,Xr)− ln pr) (3)

ÿâëÿåòñÿ ïðè n(k) → ∞ àñèìïòîòè÷åñêè ìèíèìàêñíûì äëÿ ïðîâåðêè îäíîðîäíîñòè îáú-

åêòîâ X è r-ãî ýòàëîíà. Çäåñü

ρPNNH(X,Xr) =
1

Kn

K∑

k=1

min
kr∈Nr(k)

N∑

i=1

(
wi(k) ln

wK;i(k)

θ̃
(r)
Σ;i(k; kr)

+
nr(kr)

n(k)
θ
(r)
i (k) ln

θ
(r)
K;i(k)

θ̃
(r)
Σ;i(k; kr)

)
(4)

åñòü âûõîä ñèíòåçèðîâàííîé â ðàáîòå [14℄ ÂÍÑ ñ ÏÀÎ, à θ̃
(r)
Σ;i(k; kr) = (n(k)wK;i(k) +

+ nr(kr)θ
(r)
K;i(kr))/(n(k) + nr(kr)).

Åñëè ÿäðîì Kij ÿâëÿåòñÿ äèñêðåòíàÿ äåëüòà-�óíêöèÿ δ(i − j), òî θ
(r)
K;i(kr) = θ

(r)
i (kr),

wK;i(k) = wi(k), òîãäà âûðàæåíèå (2) áóäåò ýêâèâàëåíòíî èçâåñòíîìó ïðèíöèïó ìèíèìóìà
èí�îðìàöèîííîãî ðàññîãëàñîâàíèÿ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà. À åñëè äîïîëíèòåëüíî ïðåäïîëî-

æèòü, ÷òî ðàçìåðû âñåõ ñåãìåíòîâ îäèíàêîâû, òî ðàññîãëàñîâàíèå (4) áóäåò ýêâèâàëåíòíî

äèâåðãåíöèè Éåíñåíà�Øåííîíà è, ïðè èñïîëüçîâàíèè èçâåñòíîé àïïðîêñèìàöèè ëîãàðè�-

ìà ln(a/b) ≈ (a2 − b2)/(2ab), ðàññòîÿíèþ χ2
. Êàê âèäíî, ïðèìåíåíèå ïîäõîäà íà îñíîâå
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ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü íå òîëüêî íîâûå, íî è êàê ÷àñò-

íûé ñëó÷àé õîðîøî çàðåêîìåíäîâàâøèå ñåáÿ íà ïðàêòèêå êðèòåðèè.

3 Ñïîñîáû ïîâûøåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè àëãîðèòìà

êëàññè�èêàöèè ñ ïîñåãìåíòíûì àíàëèçîì îäíîðîäíîñòè

Âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü êðèòåðèÿ (3) îöåíèâàåòñÿ êàê O
(
N
∑R

r=1

∑K
k=1 |Nr(k)|

)
,

ãäå |Nr(k)| � ÷èñëî ýëåìåíòîâ â ìíîæåñòâå Nr(k). Êàê è â ëþáîé ðåàëèçàöèè ìåòîäà áëè-
æàéøåãî ñîñåäà, íåîáõîäèìîñòü ïîëíîãî ïåðåáîðà âñåõ ýòàëîíîâ èç áàçû äàííûõ ìîæåò

ñäåëàòü åãî �èçè÷åñêè íåðåàëèçóåìûì äëÿ áîëüøèõ R. Ïîýòîìó â íàñòîÿùåì ðàçäåëå

ðàññìîòðåíû ñïîñîáû ïîâûøåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè êðèòåðèÿ (2) íà îñíî-

âå ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè, åñëè îíè íå óäîâëåòâîðÿþò ÖÊ (1) ïðè ìàëîì

çíà÷åíèè ïîðîãà t0. Ïðåæäå âñåãî, îïèøåì ïîñëåäîâàòåëüíûé ñïîñîá ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé,

â êîòîðîì ïðîâîäèòñÿ àíàëèç áîëåå äåòàëèçèðîâàííîãî óðîâíÿ îïèñàíèÿ àóäèîâèçóàëü-

íîé èí�îðìàöèè òîëüêî ïðè ïîëó÷åíèè íåäîñòàòî÷íî íàäåæíûõ ðåøåíèé íà ïðåäûäóùèõ,

áîëåå ïðîñòûõ óðîâíÿõ. Íà ïåðâîì óðîâíå òàêîé èåðàðõè÷åñêîé ñèñòåìû àíàëèçèðóþòñÿ

íàèáîëåå ãðóáûå ïðèáëèæåíèÿ âõîäíîãî è ýòàëîííûõ îáúåêòîâ, íàïðèìåð ñ ìàëûì ÷èñëîì

îäíîðîäíûõ ñåãìåíòîâ K. Çàïèøåì êðèòåðèé (3) â óïðîùåííîé �îðìå [7℄:

Wν : ρPNNH(X,Xν) < ρ0 . (5)

Äëÿ çàäàííîé âåðîÿòíîñòè pFRR ëîæíîãî ïðîïóñêà îáúåêòà ïîðîã ρ0 óñòàíàâëèâàåòñÿ
ðàâíûì pFRR-êâàíòèëþ ìíîæåñòâà ðàññòîÿíèé ìåæäó ðàçíîèìåííûìè îáúåêòàìè. Åñëè

óñëîâèå (5) íå áûëî âûïîëíåíî íè äëÿ îäíîãî èç ýòàëîíîâ, òî äëÿ âûäåëåíèÿ âõîäíûõ

îáúåêòîâ, íå ïðèíàäëåæàùèõ íè îäíîìó èç ýòàëîííûõ êëàññîâ, ïðèìåíÿåòñÿ êðèòåðèé

ñðàâíåíèÿ ìèíèìàëüíîãî ðàññîãëàñîâàíèÿ ñ �èêñèðîâàííûì ïîðîãîì:

ρPNNH(X,Xν) > ρ1 . (6)

Çäåñü ïîðîã ρ1 äëÿ çàäàííîé âåðîÿòíîñòè pFAR ëîæíîãî ñðàáàòûâàíèÿ óñòàíàâëèâàåòñÿ

ðàâíûì (1−pFAR)-êâàíòèëþ ìíîæåñòâà ðàññîãëàñîâàíèé ìåæäó îäíîèìåííûìè îáúåêòàìè

èç îäíîãî êëàññà. Åñëè óñëîâèå (6) íå âûïîëíÿåòñÿ, äëÿ ïðîâåðêè íàäåæíîñòè ðåøåíèÿ (3)

âîñïîëüçóåìñÿ îïòèìàëüíûì â áàéåñîâñêîì ñìûñëå ïðàâèëîì ×îó [16℄:

P (Wν |X) > p0 , (7)

ãäå çíà÷åíèå ïîðîãà p0 ìîæíî âûáðàòü, çà�èêñèðîâàâ âåðîÿòíîñòü îøèáêè ëîæíîãî ñðàáà-
òûâàíèÿ. Â ðàáîòå [13℄ ïîêàçàíî, ÷òî äëÿ ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà ñ ÏÀÎ (3), àïîñòåðèîðíàÿ

âåðîÿòíîñòü P (Wν |X) ãèïîòåçû Wν îöåíèâàåòñÿ êàê

P̂ (Wν |X) =
pν exp(−nKρPNNH(X,Xν))∑R
r=1 pr exp(−nKρPNNH(X,Xr))

. (8)

Åñëè äëÿ çàäàííîãî óðîâíÿ èåðàðõèè ìîæíî ïîëó÷èòü äîñòàòî÷íî íàäåæíîå ðåøå-

íèå (7), òî ïðîöåññ ïîèñêà íà íåì è îñòàíàâëèâàåòñÿ. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå, îïèñàíèå âõîäíî-

ãî îáúåêòà äåòàëèçèðóåòñÿ (÷òî ïðèâîäèò ê óâåëè÷åíèþ ÷èñëà îäíîðîäíûõ ñåãìåíòîâ K),

è ïðîöåññ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé (5)�(7) ïîâòîðÿåòñÿ çàíîâî äî òåõ ïîð, ïîêà íå áóäåò ïîëó÷åíî

íàäåæíîå ðåøåíèå (7) èëè âðåìÿ îáðàáîòêè íå ïðåâûñèò ïîðîã t0 (1). Îáû÷íî êîëè÷åñòâî
øàãîâ îãðàíè÷èâàåòñÿ èññëåäîâàòåëåì èñõîäÿ èç îñîáåííîñòåé êîíêðåòíîé çàäà÷è (J =
= const). Åñëè íà J-ì øàãå íàäåæíîå ðåøåíèå â ñìûñëå (7) íå áûëî íàéäåíî, ñðåäè ïîòåí-

öèàëüíûõ ðåøåíèé, ïîëó÷åííûõ íà âñåõ J óðîâíÿõ, âûáèðàåòñÿ ðåøåíèå ñ ìàêñèìàëüíîé
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àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòüþ (8). Çàìåòèì, ÷òî êàæäûé óðîâåíü ïðåäëîæåííîé èåðàðõè-

÷åñêîé òðåõïîðîãîâîé ñèñòåìû ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê äîáàâëåíèå óñëîâèÿ (7) ê ïîñëå-

äîâàòåëüíîé òåðíàðíîé êëàññè�èêàöèè (three-way deisions) [17℄. Êàæäûé êðèòåðèé (5)�

(7) îïðåäåëÿåò ïðèáëèæåííîå ìíîæåñòâî ñ ïåðåìåííîé òî÷íîñòüþ [18℄, êîòîðîå âûðàæàåò

ñòåïåíü íåóâåðåííîñòè èññëåäîâàòåëÿ â ïðèíÿòîì ðåøåíèè (3) è çàäàåòñÿ âåðîÿòíîñòÿìè

îøèáîê ïåðâîãî è âòîðîãî ðîäà. Ïðè ýòîì âñå êðèòåðèè ñëóæàò äëÿ ðåøåíèÿ ñâîèõ çà-

äà÷ [19℄: âûðàæåíèå (5) ÿâëÿåòñÿ îñíîâîé äëÿ ìåòîäîâ ñîêðàùåíèÿ ïåðåáîðà, êðèòåðèé (6)

ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ îòáðàêîâêè îáúåêòîâ, íå ïðèíàäëåæàùèõ íè ê îäíîìó êëàññó, à âûðà-

æåíèå (7) ïîçâîëÿåò âûáðàòü ðåøåíèÿ, íàèáîëåå ðàçëè÷àþùèåñÿ îò îñòàëüíûõ ýòàëîíîâ.

Â îòëè÷èå îò èçâåñòíûõ èåðàðõè÷åñêèõ ìåòîäîâ, òàêèõ êàê Pyramid HOG (PHOG) [20℄,

ïðåäëîæåííûé ïîäõîä íå òðåáóåò îáÿçàòåëüíîé îáðàáîòêè âñåõ óðîâíåé èåðàðõèè,

÷òî ïðèâîäèò ê ïîâûøåíèþ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè êëàññè�èêàöèè. Ïóñòü

K(j)
� ÷èñëî ñåãìåíòîâ âî âõîäíîì îáúåêòå íà j-ì óðîâíå äåòàëèçàöèè. Âû÷èñëè-

òåëüíàÿ ñëîæíîñòü ïðåäëîæåííîãî ïîñëåäîâàòåëüíîãî èåðàðõè÷åñêîãî òðåõïîðîãîâîãî

ìåòîäà êëàññè�èêàöèè â õóäøåì ñëó÷àå ïîëó÷åíèÿ íåíàäåæíûõ ðåøåíèé íà âñåõ J
óðîâíÿõ ñîâïàäàåò ñî ñëîæíîñòüþ òðàäèöèîííûõ èåðàðõè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ è ìîæåò

áûòü îöåíåíà êàê O
(
N
∑J

j=1

∑R
r=1

∑K(j)

k=1 |Nr(k)|
)
. Åñëè ïðåäïîëîæèòü, ÷òî íà êàæ-

äîì óðîâíå èåðàðõèè äîëÿ íåíàäåæíûõ ðåøåíèé îïðåäåëÿåòñÿ íåêîòîðîé �èêñèðîâàí-

íîé êîíñòàíòîé 0 6 γ < 1, òî ñëîæíîñòü ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà îöåíèâàåòñÿ êàê

O
(
N
∑J

j=1

(
γj−1

∑R
r=1

∑K(j)

k=1 |Nr(k)|
))

. Åñëè ðàçìåðíîñòü îêðåñòíîñòè Nr(k) ÿâëÿåòñÿ êîí-

ñòàíòîé (|Nr(k)| = ∆), à êîëè÷åñòâî ñåãìåíòîâ íà (j + 1)-ì óðîâíå èåðàðõèè â m ðàç ïðå-

âûøàåò êîëè÷åñòâî ñåãìåíòîâ íà j-ì óðîâíå (êàê äëÿ ìåòîäà PHOG [20℄), òî àëãîðèòìè÷å-

ñêàÿ ñëîæíîñòü ðàçðàáîòàííîãî ìåòîäà äëÿ õóäøåãî ñëó÷àÿ O(N∆RK(1)(mJ−1)/(m−1)),
â òî âðåìÿ êàê ñðåäíÿÿ ñëîæíîñòü äëÿ äîëè γ íåäîñòàòî÷íî íàäåæíûõ ðåøåíèé íà êàæ-

äîì óðîâíå îöåíèâàåòñÿ êàê O(N∆RK(1)((γm)J −1)/(γm−1)), ò. å. îêàçûâàåòñÿ ïðèìåðíî
â γ−(J−1)

ðàç áûñòðåå. Íàïðèìåð, äëÿ ñðåäíåé äîëè íåäîñòàòî÷íî íàäåæíûõ ðåøåíèé 20%

óæå äëÿ J = 2 óðîâíåé ñðåäíåå âðåìÿ êëàññè�èêàöèè äëÿ ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà îêàçû-
âàåòñÿ â 0,2−1 = 5 ðàç íèæå ïî ñðàâíåíèþ ñ áîëåå òðàäèöèîííîé îáðàáîòêîé âñåõ óðîâíåé

èåðàðõèè.

Äëÿ ïîâûøåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè

íà êàæäîì óðîâíå èåðàðõèè äëÿ áîëüøèõ áàç äàííûõ (íåñêîëüêî òûñÿ÷ êëàññîâ) íà îñ-

íîâå óñëîâèÿ äîñðî÷íîãî îñòàíîâà (5) ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ ïðåäëîæåííûé àâòîðîì ìåòîä

ìàêñèìàëüíî ïðàâäîïîäîáíîãî íàïðàâëåííîãî ïåðåáîðà (ÌÏÍÏ) [21℄. Âíà÷àëå âûáèðàåòñÿ

îäèí èç ýòàëîíîâ Xr1 è âû÷èñëÿåòñÿ ðàññîãëàñîâàíèå ρPNNH(X,Xr1). Äàëåå ïîñëåäîâàòåëü-
íî ìíîãîêðàòíî ïîâòîðÿåòñÿ ñëåäóþùàÿ ïðîöåäóðà. Ïóñòü íà k-ì ýòàïå áûëè ïðîâåðåíû

ýòàëîíû Xr1, . . . , Xrk . Ñëåäóþùèé ýòàëîí Xrk+1
èùåòñÿ ïî ïðèíöèïó ìàêñèìàëüíîãî ïðàâ-

äîïîäîáèÿ (ñîâìåñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ðàññòîÿíèé ρPNNH(X,Xr1), . . . , ρPNNH(X,Xrk) ïðè
ñïðàâåäëèâîñòè Wν). Äëÿ îöåíêè ýòîãî ïðàâäîïîäîáèÿ âîñïîëüçóåìñÿ òåì �àêòîì, ÷òî

ñòàòèñòèêà nKρPNNH(X,Xri) àñèìïòîòè÷åñêè (ïðè n → ∞, nr → ∞) ðàñïðåäåëåíà íîð-

ìàëüíî (ïðè áîëüøèõ KN) êàê

N


ρν,ri +

N − 1

n
;

(√
4nKρν,ri + 2K(N − 1)

nK

)2

 , (9)

ãäå ρν,ri = ρPNNH(Xν , Xri).
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Â ðàáîòå [21℄ ïîêàçàíî, ÷òî â òàêîì ñëó÷àå äëÿ âûáîðà ñëåäóþùåãî ýòàëîíà ñëåäóåò

âîñïîëüçîâàòüñÿ âûðàæåíèåì:

rk+1 = argmin
µ∈{1,...,R}−{r1,...,rk}

(
K∑

i=1

ϕµ(ri)− ln pµ

)
, (10)

ãäå â ïðåäïîëîæåíèè î òîì, ÷òî ñðåäíèé ðàçìåð ñåãìåíòà çíà÷èòåëüíî ïðåâûøàåò ÷èñëî

ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ (ÿ÷ååê â ãèñòîãðàììå) n≫ N ,

ϕµ(ri) =
(ρPNNH(X,Xri)− ρµ,ri)

2

ρµ,ri
. (11)

Çäåñü ϕµ(ri) òåì ìåíüøå, ÷åì áëèæå ìåæäó ñîáîé ðàññîãëàñîâàíèÿ ρPNNH(X,Xri) è ρµ,ri
è ÷åì áîëüøå ðàññîãëàñîâàíèå ρµ,ri ìåæäó ýòàëîíàìè Xµ è Xri. Ïðè íàëè÷èè àïðèîð-

íîé èí�îðìàöèè î ÷àñòîòàõ ïîÿâëåíèÿ êàæäîãî êëàññà ñîãëàñíî (10) â ïåðâóþ î÷åðåäü

áóäóò ïðîâåðÿòüñÿ îáúåêòû èç êëàññîâ ñ áîëüøåé àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòüþ. Åñëè äëÿ ýòà-

ëîíà Xrk+1
âûïîëíÿåòñÿ óñëîâèå îñòàíîâà (5), òî àëãîðèòì çàâåðøàåòñÿ íà ýòîì ýòàïå

KML−DEM = k+1. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ïðîöåäóðà íàïðàâëåííîãî ïîèñêà íàèáîëåå ïðàâäî-

ïîäîáíîãî (ñ òî÷êè çðåíèÿ åãî ñîãëàñîâàííîñòè ñ òåêóùèìè çíà÷åíèÿìè ðàññîãëàñîâàíèé)

ýòàëîíà (10), (11) ïîâòîðÿåòñÿ.

Ïî ñðàâíåíèþ ñ ðåàëèçàöèåé êðèòåðèÿ (3) ìåòîä ÌÏÍÏ òðåáóåò äîïîëíèòåëüíîé ïà-

ìÿòè äëÿ õðàíåíèÿ R2 + 2R âåùåñòâåííûõ ÷èñåë. Àëãîðèòìè÷åñêàÿ ñëîæíîñòü ìåòîäà

ñîñòàâëÿåò O
(
KML−DEM

(
R + (2N/R)

∑R
r=1

∑K
k=1 |Nr(k)|

))
, ÷òî ïðèìåðíî â R/KML−DEM

ðàç áûñòðåå ïîëíîãî ïåðåáîðà (3). Ïðè íàëè÷èè ïàðàëëåëüíîé ñðåäû âûïîëíåíèÿ (êëàñ-

òåð ìàøèí, ìíîãîÿäåðíûé ïðîöåññîð è ò. ï.) ìåòîä ÌÏÍÏ ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàí â ïà-

ðàëëåëüíîì âàðèàíòå [22℄, â êîòîðîì âñå ýòàëîíû ðàñïðåäåëÿþòñÿ íà T äîñòóïíûõ óç-

ëîâ, ïîñëå ÷åãî íà êàæäîì óçëå ïðèìåíÿåòñÿ ÌÏÍÏ. Óçåë, ïåðâûì íàøåäøèé ýòàëîí,

óäîâëåòâîðÿþùèé óñëîâèþ (5), âûäàåò êîìàíäó îñòàëüíûì óçëàì î äîñðî÷íîì îñòàíîâå

ïåðåáîðà. Â èòîãå òàêàÿ ïàðàëëåëüíàÿ ðåàëèçàöèÿ ìåòîäà ÌÏÍÏ òðåáóåò õðàíåíèÿ 2R+
+2M

∑R
r=1Kr+R2/T ÷èñåë, à âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü â ðàñ÷åòå íà îäíó çàäà÷ó ìîæåò

áûòü îöåíåíà êàê O
(
(KML−DEM/T )

(
R/T + (2N/R)

∑R
r=1

∑K
k=1 |Nr(k)|

))
.

4 Ìåòîäîëîãèÿ êëàññè�èêàöèè â óñëîâèÿõ ìàëûõ âûáîðîê è áîëü-

øîãî ÷èñëà êëàññîâ

Íà ðèñ. 1 ïðåäñòàâëåíà ïðåäëàãàåìàÿ ìåòîäîëîãèÿ ÏÀÎ äëÿ ñèñòåì êëàññè�èêàöèè

â óñëîâèÿõ ìàëûõ âûáîðîê è áîëüøîãî ÷èñëà êëàññîâ. Çäåñü äëÿ ïîñòóïàþùåãî íà âõîä

êëàññè�èöèðóåìîãî îáúåêòà X îñóùåñòâëÿåòñÿ åãî ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà ñ öåëüþ

äîñòèæåíèÿ èíâàðèàíòíîñòè ê íàèáîëåå õàðàêòåðíûì äëÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè èçìåíåíè-

ÿì óñëîâèé íàáëþäåíèÿ è ïîñëåäóþùàÿ ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ ñóùåñòâóþùèõ ìåòîäîâ,

õîðîøî çàðåêîìåíäîâàâøèõ ñåáÿ â êîíêðåòíîé ïðèêëàäíîé îáëàñòè, òàêèõ êàê ðàçáèåíèå

íà íåáîëüøèå �ðåéìû �èêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè, íàðàùèâàíèå îáëàñòåé, âûäåëåíèå

êîíòóðîâ è äð. [12℄. Äàëåå äëÿ êàæäîãî âûäåëåííîãî ñåãìåíòà âûïîëíÿåòñÿ èçâëå÷åíèå

ïðèìèòèâíûõ ïðèçíàêîâ, òàêèõ êàê ÿðêîñòü èëè íàïðàâëåíèå ãðàäèåíòà ïèêñåëÿ (äëÿ

èçîáðàæåíèé) [23℄ èëè îöåíêè ñïåêòðàëüíîé ïëîòíîñòè ìîùíîñòè, êåïñòðàëüíûå êîý�-

�èöèåíòû (äëÿ ðå÷åâûõ ñèãíàëîâ) [5℄. �àññìàòðèâàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ïðèìèòèâíûõ

ïðèçíàêîâ êàê ïðîñòóþ ñëó÷àéíóþ âûáîðêó èç îäíîé (äëÿ �èêñèðîâàííîãî ñåãìåíòà) ãå-

íåðàëüíîé ñîâîêóïíîñòè, íà îñíîâå îïèñàííûõ âûøå ìåòîäîâ îïðåäåëÿåòñÿ ìåðà áëèçîñòè
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обработка 

�èñ. 1 Ìåòîäîëîãèÿ ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè äëÿ ñèñòåì êëàññè�èêàöèè

âõîäíîãî è ýòàëîííûõ îáúåêòîâ (4) ñ ÏÀÎ è âûðàâíèâàíèåì ñåãìåíòîâ â íåêîòîðîé îêðåñò-

íîñòè Nr(k), âûáèðàåìîé, èñõîäÿ èç îñîáåííîñòè êîíêðåòíîé çàäà÷è è ìåòîäà ñåãìåíòèðî-
âàíèÿ. �åøåíèå ïðèíèìàåòñÿ â ïîëüçó êëàññà, ñîîòâåòñòâóþùåãî áëèæàéøåìó ýòàëîíó (3).

Äëÿ ïîâûøåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè êëàññè�èêàöèè ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå

îöåíèâàåòñÿ ïîðîã äëÿ äîñðî÷íîãî îñòàíîâà (5), ïîñëå ÷åãî â ðàìêàõ èåðàðõè÷åñêîé òðåõïî-

ðîãîâîé ñèñòåìû [19℄ äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííîãî ðåøåíèÿ ïðèìåíÿåòñÿ ìåòîä ÌÏÍÏ [21℄.

Åñëè äëÿ ïîëó÷åííîãî ðåøåíèÿ óñëîâèå (5) íå âûïîëíÿåòñÿ, ïîñëåäîâàòåëüíî (6) è (7)

ïðîâåðÿåòñÿ åãî íàäåæíîñòü. Åñëè ðåøåíèå îêàçûâàåòñÿ íåäîñòàòî÷íî íàäåæíûì (7), òî

ìîæíî ëèáî çàäåéñòâîâàòü ðåæèì ïåðåñïðîñà, ëèáî ïðè íàëè÷èè âðåìåíè äëÿ óòî÷íåíèÿ

ðåøåíèÿ ïîâûñèòü ñòåïåíü äåòàëèçàöèè âõîäíîãî îáúåêòà X (íàïðèìåð, ñíèçèòü ïîðîã

äëÿ îáúåäèíåíèÿ íåñêîëüêèõ íåáîëüøèõ �ðåéìîâ â îäèí ñåãìåíò, ÷òî ïðèâåäåò ê âîçðàñ-

òàíèþ êîëè÷åñòâà ñåãìåíòîâ K è óìåíüøåíèþ ñðåäíåé ðàçìåðíîñòè ñåãìåíòà n), ïîñëå
÷åãî ïðîöåäóðà (5)�(7) ïîâòîðÿåòñÿ. Åñëè íàäåæíîå ðåøåíèå íå áûëî ïîëó÷åíî íà âñåõ

óðîâíÿõ èåðàðõèè, èòîãîâîå ðåøåíèå ïðèíèìàåòñÿ ñ ïîìîùüþ êîìèòåòà êëàññè�èêàòî-

ðîâ [1℄. Â óñëîâèÿõ ìàëûõ âûáîðîê ïîñëåäíèé ñòðîèòñÿ íà îñíîâå ïðèíöèïà ìàêñèìóìà

àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè (8). Äàëåå ïðèíÿòîå ðåøåíèå ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ â ñîñòà-

âå èíòåëëåêòóàëüíîé ñèñòåìû â ðàìêàõ ñóùåñòâóþùèõ ìåòîäîâ [1, 4℄ äëÿ äàëüíåéøåé

îáðàáîòêè (íàïðèìåð, ñîõðàíåíèÿ ðåçóëüòàòîâ êëàññè�èêàöèè â áàçå äàííûõ [1℄) è äëÿ

àâòîìàòè÷åñêîãî èëè àâòîìàòèçèðîâàííîãî ïðèíÿòèÿ óïðàâëåí÷åñêèõ ðåøåíèé â ñîñòàâå

ñèñòåìû ïîääåðæêè ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé.
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Äëÿ ïðèìåðà, ðàññìîòðèì ïðèìåíåíèå ìåòîäîëîãèè (ñì. ðèñ. 1) â çàäà÷å ðàñïîçíà-

âàíèÿ èçîáðàæåíèé. Ïðåæäå âñåãî âî âõîäíîì èçîáðàæåíèè ïðîèñõîäèò äåòåêòèðîâàíèå

êëàññè�èöèðóåìîãî îáúåêòà X ñ âûñîòîé U è øèðèíîé V è îñóùåñòâëÿåòñÿ åãî ïðåäâàðè-

òåëüíàÿ îáðàáîòêà (íîðìèðîâàíèå ïî îñâåùåííîñòè, ýêâàëèçàöèÿ ãèñòîãðàìì, ìåäèàííàÿ

�èëüòðàöèÿ è ò. ï.). Äàëåå âûïîëíÿåòñÿ åãî ñåãìåíòàöèÿ íà K1×K2 áëîêîâ �èêñèðîâàí-

íîãî ðàçìåðà (ïî K1 ñòðîê è K2 ñòîëáöîâ). Â ìîäóëå èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ âû÷èñëÿþòñÿ

íàïðàâëåíèÿ ãðàäèåíòà èç õîðîøî çàðåêîìåíäîâàâøåãî ñåáÿ íà ïðàêòèêå ìåòîäà HOG [23℄.

Ìíîæåñòâî çíà÷åíèé îðèåíòàöèè ãðàäèåíòà ðàçáèâàåòñÿ íà N ÷àñòåé è äëÿ êàæäîãî ñåã-

ìåíòà (k1, k2) âû÷èñëÿþò ãèñòîãðàììû H(k1, k2). Êàæäûé âûäåëåííûé îáúåêò êëàññè�è-
öèðóåòñÿ â ìîäóëÿõ âûáîðà ýòàëîíîâ (ñ ïîìîùüþ ìåòîäà ÌÏÍÏ) è èçìåðåíèÿ ñõîäñòâà

íà îñíîâå ïîñåãìåíòíîãî àíàëèçà îäíîðîäíîñòè (4). Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî áàçà äàííûõ ñî-

äåðæèò ýòàëîíû Xr, êîòîðûå òîæå ðàçáèâàþòñÿ íà �ðàãìåíòû è äëÿ êàæäîãî áëîêà âû-

÷èñëÿþò ãèñòîãðàììû Hr(k1, k2) íàïðàâëåíèé ãðàäèåíòîâ r-ãî ýòàëîíà. Ñîãëàñíî ìîäåëè

êóñî÷íî-îäíîðîäíîãî îáúåêòà, ñîñåäÿìè ñåãìåíòà (k1, k2) ñ÷èòàþòñÿ ó÷àñòêè (k̃1, k̃2), òàêèå

÷òî |k̃1 − k1| 6 ∆, |k̃2 − k2| 6 ∆, ãäå îáû÷íî ∆ = 0 èëè 1. �åøåíèå çàäà÷è èùåòñÿ â âèäå,

àíàëîãè÷íîì (3):

ν = argmin
r∈{1,...,R}

(
K1∑

k1=1

K2∑

k2=1

ρ(H(k1, k2), Hr(k1 +∆1, k2 +∆2))− ln pr

)
, (12)

ãäå ìåðà áëèçîñòè ρ(H(k1, k2), Hr(k1 + ∆1, k2 + ∆2)) îïðåäåëÿåòñÿ àíàëîãè÷íî (4). Äàëåå

ñîãëàñíî èåðàðõè÷åñêîé òðåõïîðîãîâîé ñõåìå äëÿ áëèæàéøåãî ýòàëîíà âû÷èñëÿåòñÿ àïî-

ñòåðèîðíàÿ âåðîÿòíîñòü (8), êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðèíÿòèÿ îêîí÷àòåëüíîãî ðåøåíèÿ

â ìîäóëå îáðàáîòêè ðåçóëüòàòîâ è àäàïòàöèè. Â ýòîì æå ìîäóëå äëÿ êàæäîãî îáúåêòà

èç òåêóùåãî êàäðà íàõîäèòñÿ áëèæàéøèé â ñìûñëå (12) îáúåêò èç ïðåäûäóùåãî êàäðà.

Åñëè òàêîé îáúåêò íå íàéäåí èëè ìèíèìàëüíîå ðàññòîÿíèå ïðåâûøàåò �èêñèðîâàííûé

ïîðîã (6), òî â ñïèñîê èçîáðàæåíèé èäåíòè÷íûõ îáúåêòîâ äîáàâëÿåòñÿ íîâûé îáúåêò. Åñ-

ëè îáúåêò èç ñïèñêà íå áûë íàéäåí â òå÷åíèå íåêîòîðîãî äîñòàòî÷íî ïðîäîëæèòåëüíîãî

âðåìåíè, îí óäàëÿåòñÿ èç ñïèñêà. Åñëè äëÿ ïåðâîíà÷àëüíîãî óðîâíÿ äåòàëèçàöèè èçîáðà-

æåíèÿ ìîæíî ïîëó÷èòü äîñòàòî÷íî íàäåæíîå ðåøåíèå (7), (8), òî ïðîöåññ ïîèñêà íà íåì

è îñòàíàâëèâàåòñÿ. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå êîëè÷åñòâî áëîêîâK1, K2 óâåëè÷èâàåòñÿ è ïðîöåññ

ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé ïîâòîðÿåòñÿ çàíîâî.

Àíàëîãè÷íûé ïîäõîä ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ è â çàäà÷å ðàñïîçíàâàíèÿ èçîëèðîâàííûõ

ñëîâ [5℄. Îòëè÷èå ñîñòîèò â òîì, ÷òî êàæäûé ñåãìåíò âõîäíîãî ñëîâà ñëåäóåò ñîïîñòàâ-

ëÿòü íå ñî âñåìè ñåãìåíòàìè âñåõ ýòàëîíîâ (3), à òîëüêî ñ L ýòàëîííûìè �îíåìàìè (èëè

ñåíîíàìè) èç �îíåòè÷åñêîé áàçû äàííûõ. Ïîýòîìó çäåñü íå òðåáóåòñÿ íàëè÷èÿ ðå÷åâûõ

ñèãíàëîâ äëÿ êàæäîé êîìàíäû èç ñëîâàðÿ. Âìåñòî ýòîãî îêàçûâàåòñÿ äîñòàòî÷íî ñîõðà-

íèòü â áàçå äàííûõ ñîîòâåòñòâóþùèå ñåãìåíòàì �îíåìû, èçîëèðîâàííî ïðîèçíåñåííûå

äèêòîðîì [24℄. Òàê êàê êîëè÷åñòâî �îíåì L íåâåëèêî, ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ïðèáëèæåííî-

ãî áëèæàéøåãî ñîñåäà, òàêèõ êàê ÌÏÍÏ, îêàçûâàåòñÿ çäåñü íåöåëåñîîáðàçíûì. Îäíàêî

èåðàðõè÷åñêèé àíàëèç ñèãíàëîâ ñ ïîñëåäîâàòåëüíûì óìåíüøåíèåì äëèòåëüíîñòè ñåãìåí-

òîâ ìîæåò ïðåäñòàâëÿòü ñóùåñòâåííûé èíòåðåñ.

5 �åçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòàëüíûõ èññëåäîâàíèé

5.1 Ïîñåãìåíòíûé àíàëèç îäíîðîäíîñòè

Â íàñòîÿùåì ðàçäåëå ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòàëüíûõ èññëåäîâàíèé ïðåäñòàâëåííîé

ìåòîäîëîãèè (ñì. ðèñ. 1) ñ òî÷êè çðåíèÿ ñ�îðìóëèðîâàííîãî ÖÊ (1) â çàäà÷å ðàñïîçíà-
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Òàáëèöà 1 Îöåíêà âåðîÿòíîñòè îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ ëèö (â %)

Ìåòîä xη = 0 xη = 3 xη = 5

SIFT 20,4± 2,2 22,1± 2,2 25,8± 2,3

Eigenfaes 27,7± 1,3 27,9± 1,5 28,5± 1,6

LBPH 15,9± 1,1 16,1± 1,2 18,2± 1,3

SVM 12,8± 1,3 14± 1,3 17,1± 1,6

Åâêëèäà 11,7± 1,6 13,6± 1,6 16,8± 1,7

ÂÍÑ (2), ∆ = 0 10,8± 1,4 12,1± 1,5 14,3± 1,6

ÏÀÎ (4), (5), ∆ = 0 9,4± 1,2 10,9± 1,2 12,9± 1,3

Åâêëèäà, ∆ = 1 9,9± 1,5 12,4± 1,5 18,8± 1,9

ÂÍÑ (2), ∆ = 1 8,5± 1,3 10,9± 1,7 15,6± 1,8

ÏÀÎ (4), (5), ∆ = 1 7,7± 1,2 9,4± 1,2 14,5± 1,4

âàíèÿ ëèö [25, 26℄. Âñå ýêñïåðèìåíòû ïðîâîäèëèñü íà ñîâðåìåííîì íîóòáóêå (ïðîöåññîð

Intel Core i7-2630QM, òàêòîâàÿ ÷àñòîòà 2 ��ö, îáúåì ÎÇÓ 6 �Á). Ëèöà íà �îòîãðà�èÿõ

âûäåëÿëèñü ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè OpenCV. Äàëåå âûïîëíÿëàñü ìåäèàííàÿ �èëüòðàöèÿ

ñ ðàçìåðîì îêíà 3 × 3 ïèêñåëÿ [12, 14℄. ×èñëî ýëåìåíòîâ â ãèñòîãðàììå îðèåíòèðîâàí-

íûõ ãðàäèåíòîâ áûëî âûáðàíî N = 8. Äëÿ íåïàðàìåòðè÷åñêèõ îöåíîê ðàñïðåäåëåíèé

â (2), (4) èñïîëüçîâàëîñü ãàóññîâñêîå ÿäðî Ïàðçåíà��îçåíáëàòòà ñ ïàðàìåòðîì ñãëàæèâà-

íèÿ (ñðåäíåêâàäðàòè÷íûì îòêëîíåíèåì) σ = 0,577. Ýòè çíà÷åíèÿ ïîêàçàëè â îïèñûâàåìûõ
ýêñïåðèìåíòàõ íàèëó÷øóþ òî÷íîñòü äëÿ ðàññìàòðèâàåìûõ áàç äàííûõ. Îáùåå ðàññîãëà-

ñîâàíèå ìåæäó äâóìÿ �îòîãðà�èÿìè ðàññ÷èòûâàëîñü êàê ñóììà ðàññîãëàñîâàíèé ìåæäó

ñîîòâåòñòâóþùèìè �ðàãìåíòàìè (12) ñ âûðàâíèâàíèåì ñåãìåíòîâ â îêðåñòíîñòè ∆ = 0 è 1.
Êðîìå ìåð áëèçîñòè (2) è (4) èñïîëüçîâàëîñü òðàäèöèîííîå ðàññòîÿíèå Åâêëèäà è ìàøèíà

îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM) [1, 2℄. Êðîìå ïðèçíàêîâ HOG ïðîâîäèëîñü èññëåäîâàíèå êëàññè-

÷åñêîãî ìåòîäà SIFT [27℄, à òàêæå èçâåñòíûå ìåòîäû ðàñïîçíàâàíèÿ ëèö, ðåàëèçîâàííûå

â áèáëèîòåêå OpenCV: Eigenfaes [25℄ è LBPH (Loal Binary Patterns Histograms) [26℄. Â íà-

ñòîÿùåì ïîäðàçäåëå ïðåäïîëîæèì, ÷òî îãðàíè÷åíèÿ íà ìàêñèìàëüíîå âðåìÿ êëàññè�èêà-

öèè îòñóòñâóþò (t0 = +∞) è âñå ìåòîäû ñîïîñòàâëÿþòñÿ òîëüêî ïî çíà÷åíèÿì ñðåäíåé

âåðîÿòíîñòè îøèáêè αη (1).

Äàëåå ïðåäñòàâèì íåêîòîðûå ðåçóëüòàòû äëÿ êëàññè�èêàöèè 2720 �ðîíòàëüíûõ èçîá-

ðàæåíèé 994 ðàçëè÷íûõ ëþäåé èç áàçû FERET äëÿ ñëó÷àÿ ðàâåíñòâà àïðèîðíûõ âåðîÿò-

íîñòåé pr = 1/R (ïîëíàÿ àïðèîðíàÿ íåîïðåäåëåííîñòü).

Èòîãîâàÿ áëèçîñòü ìåæäó èçîáðàæåíèÿìè ëèö îöåíèâàåòñÿ êàê âçâåøåííàÿ ñóììà ðàñ-

ñîãëàñîâàíèé (12) ìåæäó ñîîòâåòñòâóþùèìè ÷àñòÿìè. Ê èíòåíñèâíîñòè êàæäîé òî÷êè âñåõ

èçîáðàæåíèé èç êîíòðîëüíîé âûáîðêè äîáàâëÿëîñü ñëó÷àéíîå ÷èñëî â äèàïàçîíå [−xη; xη],
ãäå xη > 0 îïðåäåëÿåò óðîâåíü øóìà. Â òàáë. 1 ïðèâåäåíû îöåíêè ñðåäíèõ çíà÷åíèé è ñòàí-

äàðòíûõ îòêëîíåíèÿ äëÿ âåðîÿòíîñòè îøèáêè αη â ÖÊ (1), êîòîðûå îöåíèâàëèñü ìåòîäîì

êðîññ-âàëèäàöèè ñ ïîìîùüþ 20-êðàòíîãî ñëó÷àéíîãî âûáîðà �èêñèðîâàííîãî ÷èñëà ýòà-

ëîíîâ R = 1370. Çäåñü, âî-ïåðâûõ, ïðåäëîæåííûé ïîäõîä ñ ÏÀÎ îêàçûâàåòñÿ äîñòàòî÷íî

óñòîé÷èâûì ê íåáîëüøèì èñêàæåíèÿì òåñòîâûõ äàííûõ. Òàê, ïðè âûðàâíèâàíèè ñåãìåí-

òîâ â ∆ = 1-îêðåñòíîñòè êàæäîãî áëîêà äëÿ óðîâíÿ øóìà xη 6 3 òî÷íîñòü óìåíüøàåòñÿ
íà 1,5%�1,8%, ÷òî íåñêîëüêî ëó÷øå ïî ñðàâíåíèþ ñ äðóãèìè ìåðàìè áëèçîñòè. Îäíàêî

äëÿ áîëüøîãî óðîâíÿ øóìà (xη = 5) âûðàâíèâàíèå (∆ = 1) ïðèâîäèò ê ðîñòó âåðîÿòíîñòè
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îøèáêè íà 1,3%�2%, ïîýòîìó â òàêîì ñëó÷àå ñëåäóåò ïðèìåíÿòü íàèáîëåå ïðîñòûå àëãîðèò-

ìû êëàññè�èêàöèè áåç âûðàâíèâàíèÿ ñåãìåíòîâ ∆ = 0. Âî-âòîðûõ, ïðåäëîæåííûé ïîäõîä
(3), (4), (12) ñ âûðàâíèâàíèåì ñåãìåíòîâ â ∆-îêðåñòíîñòè õàðàêòåðèçóåòñÿ íàèìåíüøåé

âåðîÿòíîñòüþ îøèáêè ïðè íàëè÷èè ñëàáûõ ïîìåõ (xη 6 3) ïî ñðàâíåíèþ ñ òðàäèöèîí-

íûì ñóììèðîâàíèåì ðàññòîÿíèé ìåæäó ãèñòîãðàììàìè (∆ = 0). Â-òðåòüèõ, âåðîÿòíîñòü
îøèáêè òðàäèöèîííûõ ìåòîäîâ SIFT è SVM ïðåâîñõîäèò äàæå ïðàâèëî áëèæàéøåãî ñî-

ñåäà ñ ìåòðèêîé Åâêëèäà, ÷òî ìîæåò áûòü îáúÿñíåíî íåäîñòàòî÷íûì äëÿ àíàëèçà ÷èñëîì

ýòàëîíîâ äëÿ êàæäîãî êëàññà (÷åëîâåêà), ÷òî îêàçûâàåò íåãàòèâíîå âëèÿíèå íà êà÷åñòâî

îáó÷åíèÿ SVM. Îäíàêî è äëÿ ýòîãî ñëó÷àÿ ïðåäëîæåííûå ìîäè�èêàöèè ÂÍÑ ñ ïîñåãìåíò-

íûì àíàëèçîì îäíîðîäíîñòè (3), (4) õàðàêòåðèçóþòñÿ íàèìåíüøåé âåðîÿòíîñòüþ îøèáêè.

�èñòîãðàììû ëîêàëüíûõ áèíàðíûõ øàáëîíîâ (LBPH) îêàçàëèñü íàìíîãî áîëåå òî÷íû-

ìè (íà 11%�12%) ïî ñðàâíåíèþ ñ ñîáñòâåííûìè ëèöàìè (eigenfaes). Îäíàêî âåðîÿòíîñòü

îøèáêè LBPH íà 1,6%�4,2% âûøå âåðîÿòíîñòè îøèáêè äëÿ ïðèçíàêîâ HOG äàæå äëÿ

ïðîñòåéøåé ìåòðèêè Åâêëèäà è îòñóòñòâèÿ âûðàâíèâàíèÿ (∆ = 0). À èñïîëüçîâàíèå ÏÀÎ

ïîçâîëÿåò ïîâûñèòü òî÷íîñòü åùå íà 2,3%�3,9%. Ïðè ýòîì âî âñåõ ñëó÷àÿõ êðèòåðèé Ìàê-

Íåìàðà íà óðîâíå çíà÷èìîñòè 0,05 ïîêàçàë, ÷òî ïðåäëàãàåìûé ÏÀÎ ïðèâîäèò ê çíà÷èìî-

ìó ïîâûøåíèþ òî÷íîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ èçîáðàæåíèé ïî ñðàâíåíèþ êàê ñ àëãîðèòìàìè

ðàñïîçíàâàíèÿ ëèö èç áèáëèîòåêè OpenCV (Eigenfaes, ãèñòîãðàììû LBP), òàê è ñ òðàäè-

öèîííûìè ïîäõîäàìè (ìàøèíà îïîðíûõ âåêòîðîâ, ìåòîä áëèæàéøåãî ñîñåäà).

5.2 Ìåòîä ìàêñèìàëüíî ïðàâäîïîäîáíîãî ïåðåáîðà

Â íàñòîÿùåì ïîäðàçäåëå ðàññìîòðåíà âîçìîæíîñòü ó÷åòà âàæíûõ äëÿ ïðàêòèêè îãðà-

íè÷åíèé íà ñðåäíåå âðåìÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé â ðàìêàõ ÖÊ (1). Íà ðèñ. 2 ïðåäñòàâëåíî

ñðåäíåå âðåìÿ êëàññè�èêàöèè tavg äëÿ ïîëíîãî ïåðåáîðà, ðàíäîìèçèðîâàííîãî k-d äåðå-

âà [8℄, çàðåêîìåíäîâàâøåãî ñåáÿ äëÿ íåáîëüøèõ R ìåòîäà perm-sort [9℄ è îïèñàííîãî âûøå

ÌÏÍÏ [21℄.

Àíàëèç òàáë. 1 è ðèñ. 2 ïîçâîëÿåò ñäåëàòü ñëåäóþùèå âûâîäû. Âî-ïåðâûõ, ñ òî÷êè

çðåíèÿ ÖÊ (1) ïðèìåíåíèå òðàäèöèîííîé ìåòðèêè Åâêëèäà ÿâëÿåòñÿ ïðèåìëåìûì òîëü-

êî äëÿ ïðåäåëüíî æåñòêèõ îãðàíè÷åíèé íà ñðåäíåå âðåìÿ êëàññè�èêàöèè t0 6 3 ìñ, òàê
êàê âåðîÿòíîñòü îøèáêè çäåñü ïðåâûøàåò àíàëîãè÷íûé ïîêàçàòåëü äëÿ ïðåäëîæåííîãî
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�èñ. 2 Ñðåäíåå âðåìÿ ðàñïîçíàâàíèÿ îäíîãî ëèöà
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ïîäõîäà (2), (4) íà 2%�4%. Ïðè ýòîì äëÿ íàèáîëåå ïðîñòîãî ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè

çðåíèÿ ñëó÷àÿ ∆ = 0 ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà áëèæàéøåãî ñîñåäà îêà-
çûâàåòñÿ íåîïðàâäàííûì. Â òî æå âðåìÿ ñ òî÷êè çðåíèÿ ÖÊ (1) áàéåñîâñêèé êðèòåðèé

ïðîâåðêè ãèïîòåç î ðàñïðåäåëåíèè â ðåàëèçàöèè ÂÍÑ (2) âî âñåõ ñëó÷àÿõ îêàçûâàåòñÿ

õóæå ÏÀÎ (3), (4). Âî-âòîðûõ, ðåàëèçàöèÿ ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà (3), (4) ñ âûðàâíè-

âàíèåì ñåãìåíòîâ â ∆-îêðåñòíîñòè â ðàìêàõ ïîëíîãî ïåðåáîðà (12) óäîâëåòâîðÿåò ÖÊ

(1) ëèøü äëÿ t0 > 25 ìñ. Â-òðåòüèõ, ñðåäíåå âðåìÿ ïîèñêà äëÿ ðàíäîìèçèðîâàííîãî k-d

äåðåâà ïðàêòè÷åñêè íå îòëè÷àåòñÿ îò âðåìåíè ðàñïîçíàâàíèÿ äëÿ ïîëíîãî ïåðåáîðà, ÷òî

ìîæíî îáúÿñíèòü íåáîëüøèì ðàçìåðîì îáó÷àþùåé âûáîðêè R. Â òî æå âðåìÿ ìåòîä perm-

sort ïîçâîëèë â 1,3�2,3 ðàç óñêîðèòü êëàññè�èêàöèþ ïî ñðàâíåíèþ ñ ïîëíûì ïåðåáîðîì.

Íàêîíåö, îñíîâíîé âûâîä ñîñòîèò â òîì, ÷òî ïðåäëîæåííûé ìåòîä ÌÏÍÏ (5), (10), (11)

ïðè ñîïîñòàâèìîé âåðîÿòíîñòè îøèáêè êëàññè�èêàöèè õàðàêòåðèçóåòñÿ íàèëó÷øåé âû-

÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòüþ: â 2,5�5 ðàç áûñòðåå ïî ñðàâíåíèþ ñ ïîëíûì ïåðåáîðîì

è â 1,4�3 ðàçà áûñòðåå, ÷åì perm-sort. Ïðè ýòîì äëÿ íàèáîëåå àêòóàëüíîãî äëÿ ïðîìûø-

ëåííûõ ñèñòåì ñëó÷àÿ 5 < t0 < 25 ìñ íàèëó÷øèì ñ òî÷êè çðåíèÿ ÖÊ îêàçûâàåòñÿ èìåííî

ïðèìåíåíèå ìåòîäà ÌÏÍÏ äëÿ ÏÀÎ (3), (4) ñ âûðàâíèâàíèåì ñåãìåíòîâ (∆ = 1). Çäåñü
âåðîÿòíîñòü îøèáêè 8,2% âñåãî íà 0,5% âûøå âåðîÿòíîñòè îøèáêè ïîëíîãî ïåðåáîðà (12),

à âðåìÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé tavg = 4,9 ìñ.

5.3 Èåðàðõè÷åñêàÿ òðåõïîðîãîâàÿ ñèñòåìà

Â çàêëþ÷èòåëüíîì ýêñïåðèìåíòå èññëåäîâàëñÿ èåðàðõè÷åñêèé ïîäõîä (5)�(8). Äëÿ ïî-

âûøåíèÿ áûñòðîäåéñòâèÿ â ïèðàìèäå (èåðàðõèè) ïðèñóòñòâóþò âñåãî äâà óðîâíÿ: ñåòêà

5× 5 è ñåòêà 10× 10. Â ïðåäëîæåííîì ïîäõîäå âòîðîé óðîâåíü èåðàðõèè (10× 10) àíàëè-
çèðóåòñÿ òîëüêî â òîì ñëó÷àå, åñëè äëÿ ïåðâîãî óðîâíÿ (10 × 10) îöåíêà àïîñòåðèîðíîé
âåðîÿòíîñòè (8) íå ïðåâûøàåò ïîðîã p0 = 0,85 (7). è 4 ïðèâåäåíû îöåíêè ñðåäíåé âåðî-

ÿòíîñòè îøèáêè è âðåìåíè êëàññè�èêàöèè äëÿ íåèåðàðõè÷åñêîãî ðàñïîçíàâàíèÿ (ñåòêè

¾5 × 5¿ è ¾10 × 10¿) â ñðàâíåíèè ñ ïðåäëîæåííûì ïîäõîäîì. Íà ðèñ. 3 Ïîñëåäíèé áûë
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�èñ. 4 Ñðåäíåå âðåìÿ ðàñïîçíàâàíèÿ îäíîãî ëèöà äëÿ ïîñëåäîâàòåëüíîãî àíàëèçà ïèðàìèä HOG

ðåàëèçîâàí â äâóõ âàðèàíòàõ: ñ ïîëíûì àíàëèçîì êàæäîãî óðîâíÿ è ñ äîñðî÷íûì îñòàíî-

âîì ïåðåáîðà (5). Êðîìå òîãî, èñïîëüçîâàëñÿ òðàäèöèîííûé ìåòîä PHOG [20℄, â êîòîðîì

ðåøåíèå ïðèíèìàåòñÿ ïî ìèíèìóìó âçâåøåííîé ñóììû ðàññòîÿíèé ìåæäó ãèñòîãðàììàìè

îðèåíòèðîâàííûõ ãðàäèåíòîâ äëÿ êàæäîãî óðîâíÿ èåðàðõèè.

Çäåñü òî÷íîñòü êëàññè�èêàöèè äëÿ èåðàðõè÷åñêîãî ïîäõîäà îêàçûâàåòñÿ âûøå, ÷åì

òî÷íîñòü êàæäîãî óðîâíÿ ïèðàìèäû, ÷òî îñîáåííî çàìåòíî äëÿ ìàëûõ îáó÷àþùèõ âûáî-

ðîê. �àçëè÷èÿ â âåðîÿòíîñòè îøèáêè PHOG è ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà (ñì. ðèñ. 3) îêàçûâà-

þòñÿ íåçíà÷èìûìè. Îäíàêî ñ òî÷êè çðåíèÿ ÖÊ (1) ðàçðàáîòàííàÿ èåðàðõè÷åñêàÿ ñèñòåìà

èìååò íåñîìíåííîå ïðåèìóùåñòâî ñ òî÷êè çðåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ý��åêòèâíîñòè. Ñðåä-

íåå âðåìÿ ðàñïîçíàâàíèÿ äëÿ ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà îêàçûâàåòñÿ â 2,5�3 ðàçà íèæå ïî

ñðàâíåíèþ ñ PHOG, òàê êàê â áîëüøèíñòâå ñëó÷àå óæå íà ïåðâîì óðîâíå (ñåòêè 5 × 5)
óäàåòñÿ íàéòè äîñòàòî÷íî íàäåæíîå ðåøåíèå (7). À èñïîëüçîâàíèå äîñðî÷íîãî îñòàíîâà

ïåðåáîðà (5) ïîçâîëÿåò åùå íà 30% ñíèçèòü tavg áåç ñóùåñòâåííûõ ïîòåðü â òî÷íîñòè.

6 Çàêëþ÷åíèå

Òàêèì îáðàçîì, â íàñòîÿùåé ðàáîòå ïîäðîáíî îïèñàíà êîìïëåêñíàÿ ìåòîäîëîãèÿ ÏÀÎ

(ñì. ðèñ. 1), ïîçâîëÿþùàÿ ïîâûñèòü òî÷íîñòü è âû÷èñëèòåëüíóþ ý��åêòèâíîñòü ñèñòåì

êëàññè�èêàöèè àóäèîâèçóàëüíîé èí�îðìàöèè â óñëîâèÿõ ìàëûõ âûáîðîê è áîëüøîãî

÷èñëà êëàññîâ. Åå êëþ÷åâûì çâåíîì ÿâëÿåòñÿ ïîäõîä ê êëàññè�èêàöèè àóäèîâèçóàëüíîé

èí�îðìàöèè ñ àíàëèçîì îäíîðîäíîñòè ñåãìåíòîâ è èõ äèíàìè÷åñêèì âûðàâíèâàíèåì, êî-

òîðûé ïîçâîëèë ñòðîãî îáîñíîâàòü íàáëþäàåìóþ âî ìíîãèõ ïðîìûøëåííûõ ñèñòåìàõ íåäî-

ñòàòî÷íóþ òî÷íîñòü êëàññè÷åñêîãî áàéåñîâñêîãî êëàññè�èêàòîðà, ðåàëèçóåìîãî â ÂÍÑ, ïî

ñðàâíåíèþ ñ ìåòîäàìè áëèæàéøåãî ñîñåäà, îáû÷íî îáúÿñíÿåìóþ ¾íàèâíîñòüþ¿ ïðåäïî-

ëîæåíèÿ î íåçàâèñèìîñòè ïðèçíàêîâ. Íà îñíîâå ýòîãî ïîäõîäà ðàçðàáîòàí èåðàðõè÷åñêèé

òðåõïîðîãîâûé ìåòîä êëàññè�èêàöèè, ïîçâîëèâøèé â 1,5�3,5 ðàçà óñêîðèòü ïðîöåäóðó

ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé ïî ñðàâíåíèþ ñ òðàäèöèîííûìè èåðàðõè÷åñêèìè ìåòîäàìè (òàêèìè,

êàê PHOG). Íàêîíåö, ðàññìîòðåí ïðèáëèæåííûé ïîèñê áëèæàéøåãî ñîñåäà â ðàìêàõ

ÌÏÍÏ, îñíîâàííûé íà àñèìïòîòè÷åñêèõ ñâîéñòâàõ êðèòåðèÿ (3), (4). Ýêñïåðèìåíòàëüíî
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ïîêàçàíî, ÷òî ìåòîä ÌÏÍÏ óñêîðÿåò êëàññè�èêàöèþ ëèö â 2�5 ðàç ïî ñðàâíåíèþ ñ èçâåñò-

íûìè àëãîðèòìàìè (ðàíäîìèçèðîâàííûå k-d äåðåâüÿ, perm-sort) äëÿ áàç äàííûõ, ñîäåð-

æàùèõ òûñÿ÷è �îòîãðà�èé. Ñ òî÷êè çðåíèÿ ðàçâèòèÿ äàííîé òåìû ñëåäóþùèì øàãîì,

íà íàø âçãëÿä, ìîæåò ñòàòü ïîäðîáíûé àíàëèç îñîáåííîñòåé ðåàëèçàöèè ïðåäëîæåííîãî

ïîäõîäà (ñì. ðèñ. 1) ê çàäà÷àì êëàññè�èêàöèè ñèãíàëîâ (ïðåæäå âñåãî, ðàñïîçíàâàíèÿ ðå-

÷è), à òàêæå ðåàëèçàöèÿ ÏÀÎ äëÿ çàäà÷ ðåãðåññèè â âèäå ðàñøèðåíèÿ èçâåñòíîãî ìåòîäà

GRNN (Generalized Regression Neural Network) [28℄.
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Ìîñêâà, Ôàêóëüòåò ÂÌÊ Ì�Ó èìåíè Ì.Â. Ëîìîíîñîâà

�àññìîòðåíû ìîäåëè ïðàâäîïîäîáèÿ, îñíîâàííûå íà êîìïîçèöèè ìåð ñõîäñòâà èçâëå-

êàåìûõ èç èçîáðàæåíèé ïðèçíàêîâ, êîòîðûå øèðîêî èñïîëüçóþòñÿ äëÿ çàäà÷è îòñëåæè-

âàíèÿ îáúåêòîâ íà âèäåî ïðè ïîìîùè �èëüòðà ÷àñòèö. Ïðåäëîæåíû íîâûå ñïîñîáû îï-

òèìàëüíîãî ìíîãîêðàòíîãî èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ èç ðàçëè÷íûõ ðåãèîíîâ îäíîãî è òîãî

æå èçîáðàæåíèÿ. Îïòèìèçàöèÿ ïðè ýòîì âûïîëíÿåòñÿ çà ñ÷åò ïîñòðîåíèÿ èíòåãðàëüíûõ

èçîáðàæåíèé, âïåðâûå ïðèìåíåííûõ â êîìïüþòåðíîì çðåíèè äëÿ ïðèçíàêîâ Õààðà â àëãî-

ðèòìå Âèîëû�Äæîíñà, äëÿ äðóãèõ èññëåäóåìûõ ïðèçíàêîâ. Ýêñïåðèìåíòàëüíî ïîêàçàíà

âîçìîæíîñòü ý��åêòèâíîãî èñïîëüçîâàíèÿ êîìïîçèöèé ãðóïï ïðèçíàêîâ ïðè íåý��åê-

òèâíîñòè èñïîëüçîâàíèÿ êàæäîé ãðóïïû â îòäåëüíîñòè. Ñ ïîìîùüþ ðàññìîòðåííûõ êîì-

ïîçèöèé äîñòèãíóòî êà÷åñòâî òðåêèíãà, ñðàâíèìîå ñ áîëåå ñëîæíûìè ïî ñâîåé ñòðóêòóðå

ìåòîäàìè, îñíîâàííûìè íà ïîñòðîåíèè àíñàìáëåé ñ ïîìîùüþ áóñòèíãà, è ïðåâûøàþùåå

ðåçóëüòàòû ñõîæåé ðàáîòû ñ ïðèìåíåíèåì ìåòîäà êàñêàäîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: òðåêèíã; �èëüòð ÷àñòèö; èíòåãðàëüíîå èçîáðàæåíèå; ãèñòîãðàììà

íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ; ïðèçíàêè Õààðà; ëîêàëüíûå áèíàðíûå øàáëîíû; êîìïîçèöèÿ

ïðèçíàêîâ

Feature composition in video tracking using particle filters∗

E.A. Nizhibitsky

Faculty of Computational Mathematics and Cybernetics, M.V. Lomonosov Moscow State University

This work considers the likelihood models based on similarity measures extracted from image
features which are widely used in the field of video tracking using particle filters. New com-
putationally optimal methods for multiple feature extraction from several regions of the same
image are proposed. The optimization is performed by using integral images, first prominently
used in computer vision within Viola–Jones object detection framework for Haar rectangles
and for other studied features. It is experimentally demonstrated that feature compositions
can be used even in the tasks where each of them is useless by itself. The performance achieved
using the proposed compositions is greater than one in the similar study and comparable to
the performance of more complicated models based on ensemble boosting.

Keywords: tracking; particle filter; integral image; histogram of oriented gradients; HOG;

Haar features; local binary patterns; LBP; feature composition

1 Ââåäåíèå

Çàäà÷à òðåêèíãà îáúåêòîâ íà âèäåî ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ òàêèõ ïðèêëàäíûõ îáëàñòåé, êàê

ïîñòðîåíèå ñèñòåì âèäåîíàáëþäåíèÿ, îòñëåæèâàíèÿ äîðîæíîãî òðà�èêà (â ÷àñòíîñòè, íà-

áëþäåíèÿ çà îïðåäåëåííûìè òðàíñïîðòíûìè ñðåäñòâàìè â ïîòîêå) [1℄, ñîçäàíèå èíòåð�åé-

ñîâ ÷åëîâåê�êîìïüþòåð [2℄, ïðîãðàìì äëÿ ïåðåäà÷è è ñæàòèÿ âèäåî [3℄ è äð.

∗
�àáîòà âûïîëíåíà ïðè �èíàíñîâîé ïîääåðæêå �ÔÔÈ, ïðîåêò �14-07-00965.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2015. Ò. 1, � 11.

Machine Learning and Data Analysis, 2015. Vol. 1 (11).
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Çà ïîñëåäíèå ãîäû áûëî ïðåäëîæåíî ìíîæåñòâî óñïåøíûõ ïîäõîäîâ ïî ðåøåíèþ äàí-

íîé çàäà÷è [4℄, íî ìíîãèå èç íèõ íàêëàäûâàþò ñâîè îãðàíè÷åíèÿ íà îáðàáàòûâàåìûå äàí-

íûå � íàïðèìåð, ñòàòè÷íûé �îí è �èêñèðîâàííûé ðàêóðñ [5℄, çíàíèå î òèïå íàáëþäàåìîãî

îáúåêòà [1℄ èëè äàæå íàëè÷èå ìíîæåñòâà êàìåð [6℄. Îäíè ïîäõîäû óäåëÿþò ìàëî âíèìàíèÿ

âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè, äðóãèå, íàîáîðîò, ó÷èòûâàþò ñòðîãèå îãðàíè÷åíèÿ ïî ðåñóð-

ñàì, ïðèìåðîì ÷åãî ÿâëÿþòñÿ ïðèëîæåíèÿ â ðîáîòîòåõíèêå [7℄.

Ìíîãèå èç íèõ (ñì. îáçîð â [4℄) îïèðàþòñÿ íà èñïîëüçîâàíèå �èëüòðà ÷àñòèö äëÿ ïðè-

áëèæåíèÿ âåðîÿòíîñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íà ïîëîæåíèÿ îáúåêòà íà âèäåî ñ ïîìîùüþ ÷àñ-

òèö, èëè ñýìïëîâ, êîòîðûì îòâå÷àþò ðåãèîíû íà âèäåî è òå èëè èíûå äîïîëíèòåëüíûå

õàðàêòåðèñòèêè [8℄. Äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû ïðè ýòîì íåîáõîäèìî ïîäñ÷èòûâàòü åå âåñ, ïðî-

ïîðöèîíàëüíûé ñõîæåñòè äàííîãî ðåãèîíà ñ ðåãèîíîì äëÿ îòñëåæèâàåìîãî îáúåêòà; ñëå-

äîâàòåëüíî, íåîáõîäèìî óìåòü âûäåëÿòü ïðèçíàêè èç íèõ.

Êàæäàÿ èç òàêèõ ðàáîò ïðè ââåäåíèè óïîìÿíóòûõ ìåð ñõîäñòâà îïèðàåòñÿ íà ñâîé

îãðàíè÷åííûé íàáîð ïðèçíàêîâ, òîãäà êàê äðóãèå ïðèçíàêè íå ðàññìàòðèâàþòñÿ èëè ïî

ïðè÷èíå ñàìîñòîÿòåëüíîé íåý��åêòèâíîñòè â óñëîâèÿõ êàêèõ-òî âîçíèêàþùèõ íà èññëåäó-

åìûõ âèäåî ñëîæíîñòåé (íàïðèìåð, èçìåíÿþùååñÿ îñâåùåíèå), èëè èç-çà âû÷èñëèòåëüíîé

ñëîæíîñòè ìíîãîêðàòíîãî âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû. Â ðàçíûõ ðàáîòàõ

ïðè ýòîì îäíîâðåìåííî ìîãóò (íå)èñïîëüçîâàòüñÿ îäíè è òå æå ïðèçíàêè ïðè ñõîæåé àð-

ãóìåíòàöèè (ñì., ê ïðèìåðó, öâåòîâûå ïðèçíàêè è LBP (loal binary patterns) â [1, 8℄).

Öåëüþ äàííîé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ èññëåäîâàíèå âîçìîæíîñòè ý��åêòèâíîãî èñïîëüçîâà-

íèÿ êîìïîçèöèé ïðèçíàêîâ äàæå òàì, ãäå êàæäûé èç íèõ ìîæåò áûòü íåý��åêòèâåí ñàì ïî

ñåáå, à òàêæå ïîëó÷åíèå ñïîñîáîâ îïòèìàëüíîãî ìíîãîêðàòíîãî èçâëå÷åíèÿ ýòèõ ïðèçíàêîâ

èç ðàçëè÷íûõ ðåãèîíîâ îäíîãî êàäðà âèäåîðÿäà. Ýòî ïîçâîëèò â íåêîòîðûõ çàäà÷àõ çàäåé-

ñòâîâàòü ïðîñòûå êîìïîçèöèè ¾ñëàáûõ¿ ïðèçíàêîâ, íå ïðèáåãàÿ ê âû÷èñëèòåëüíî áîëåå

çàòðàòíûì. Â êà÷åñòâå áàçîâîé ìîäåëè èñïîëüçóåòñÿ ìîäåëü òðåêèíãà èç [8℄ áåç áóñòèíãà,

êîòîðàÿ äîïîëíÿåòñÿ ìîäåëÿìè ïðàâäîïîäîáèÿ íà îñíîâå èçó÷àåìûõ ïðèçíàêîâ.

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à òðåêèíãà îáúåêòà íà �ðàãìåíòå âèäåî, ãäå â êàæäîì êàäðå ïîä

ïîëîæåíèåì îáúåêòà ïîíèìàåòñÿ ïðÿìîóãîëüíûé ðåãèîí, íàèëó÷øèì îáðàçîì åãî îïèñû-

âàþùèé, � äëÿ êàæäîãî íîìåðà êàäðà t åñòü èñòèííîå çíà÷åíèå Xt = (x, y, w, h), ïðè
ýòîì X0 ñ÷èòàåòñÿ çàäàííûì, òåì ñàìûì îñóùåñòâëÿåòñÿ ñîïðîâîæäåíèå çàäàííîãî ñâî-

èì íà÷àëüíûì ïîëîæåíèåì îáúåêòà. Öåëüþ îòñëåæèâàíèÿ â äàííîé ïîñòàíîâêå ÿâëÿåòñÿ

ïîèñê ïðèáëèæåíèÿ X̂1, . . . , X̂T äëÿ èñòèííûõ çíà÷åíèé X1, . . . , XT (X̂0 = X0).

2.1 Èñïîëüçóåìàÿ ìåðà êà÷åñòâà

Äëÿ òîãî ÷òîáû îïðåäåëÿòü, íàñêîëüêî âûäåëÿåìûé ðåãèîí ïîõîæ íà ðåàëüíûé ðåãè-

îí, ñîîòâåòñòâóþùèé îòñëåæèâàåìîìó îáúåêòó, íóæíî ó÷èòûâàòü íå òîëüêî òî, íàñêîëüêî

áëèçîê öåíòð ðàññ÷èòàííîãî âûäåëåíèÿ ê ðåàëüíîìó öåíòðó îòñëåæèâàåìîãî îáúåêòà, íî

è òî, íàñêîëüêî âåëèêà ðàçíèöà ìåæäó ðåàëüíûìè è âû÷èñëåííûìè ðàçìåðàìè îáúåêòà.

Äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ â äàííîé ðàáîòå èñïîëüçîâàëàñü ìåðà ñõîæåñòè ðåãèîíîâ, ïðåäëîæåí-

íàÿ â ðàáîòå [8℄, îïðåäåëÿþùàÿ äîëþ ïåðåñå÷åíèÿ äâóõ ðåãèîíîâ â èõ îáúåäèíåíèè (ðèñ. 1).

Àíàëîãè÷íî óïîìÿíóòîé ðàáîòå áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî äîëå ïåðåêðûòèÿ âûøå 33% ñîîò-

âåòñòâóåò ïðàâèëüíîå îïðåäåëåíèå ïîëîæåíèÿ îáúåêòà, à èòîãîâîå êà÷åñòâî íàáëþäåíèÿ

áóäåì ñ÷èòàòü êàê ïðîöåíò êàäðîâ, íà êîòîðûõ ýòî ïðàâèëüíîå îïðåäåëåíèå ïðîèçîøëî:

J({X̂t}Tt=1, {Xt}Tt=1) =
1

T

T∑

t=1

I[overlap
(
X̂t, Xt

)
> 0,33] .
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�èñ. 1 Ïåðåñå÷åíèå, ñîîòâåòñòâóþùåå ïðàâèëüíîìó îïðåäåëåíèþ ïîëîæåíèÿ îáúåêòà

3 Ôèëüòð ÷àñòèö äëÿ âèäåîòðåêèíãà

Â ýòîì ðàçäåëå áóäåò ðàññìîòðåíî ïðèìåíåíèå �èëüòðà ÷àñòèö äëÿ çàäà÷è âèäåîòðå-

êèíãà íà îñíîâå ìîäåëè, ïðåäñòàâëåííîé â [8℄. Â ïîñëåäóþùèõ ðàçäåëàõ áóäåò ïîäðîáíåå

îñâåùåíî èñïîëüçîâàíèå ìîäåëè ïðàâäîïîäîáèÿ àëãîðèòìà, êîòîðàÿ îñíîâûâàåòñÿ íà êîì-

áèíèðîâàíèè ìåòîäîâ îöåíèâàíèÿ ñõîæåñòè îòäåëüíûõ ðåãèîíîâ èçîáðàæåíèÿ ñ îòñëåæè-

âàåìûì îáúåêòîì.

�àñïðåäåëåíèå p(xt) âîçìîæíûõ ïîëîæåíèé îòñëåæèâàåìîãî îáúåêòà íà i-ì êàäðå âèäåî
ïðèáëèæàåòñÿ íàáîðîì St = {sit}Ni=1 (äàëåå N=1000) âçâåøåííûõ ÷àñòèö sit = (xi

t, π
i
t):

p̂(xt) =
N∑

i=1

πi
tδxi

t
(xt).

Â ðàáîòå â êà÷åñòâå ñîñòîÿíèÿ ÷àñòèöû ðàññìàòðèâàåòñÿ âåêòîð (x, y, vx, vy, s)
⊤
, ó÷èòû-

âàþùèé ïîëîæåíèå è ñêîðîñòü ïåðåìåùåíèÿ ðàìêè, ñîäåðæàùåé îòñëåæèâàåìûé îáúåêò,

à òàêæå ìàñøòàá îòíîñèòåëüíî åå ïåðâîíà÷àëüíûõ ðàçìåðîâ ïðè èíèöèàëèçàöèè (ñ÷èòàåì,

÷òî ïðîïîðöèè îáúåêòà íå èçìåíÿþòñÿ). Ïðè èíèöèàëèçàöèè íà÷àëüíîå ïîëîæåíèå âìåñòå

ñ ðàìêîé (x, y, w, h) ïåðåäàåòñÿ àëãîðèòìó, à âåñà ÷àñòèö ïðèíèìàþòñÿ ðàâíûìè ìåæäó

ñîáîé (πj
0 = 1/N), íà÷àëüíûå ñêîðîñòè (vx, vy) ïîëó÷àþòñÿ èç íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ.

Äëÿ êàæäîãî íîâîãî êàäðà ïîëó÷àåòñÿ íîâûé íàáîð íà îñíîâå àëãîðèòìà �èëüòðà ÷àñ-

òèö ñ ïðîìåæóòî÷íûì ðåñýìïëèíãîì ñ ó÷åòîì âàæíîñòè (âåñà) êàæäîé ÷àñòèöû (Sampling

Importane Resampling Partile Filter):

Àëãîðèòì 1 Ôèëüòð ÷àñòèö äëÿ âèäåîòðåêèíãà (SIR PF)

Âõîä: St−1

Âûõîä: St

äëÿ i = 1 to N
ïîëó÷èòü xi

t ∼ p(xk | xi
t−1) // ìîäåëü äâèæåíèÿ

âû÷èñëèòü πi
t = p(Zt |Xt = xi

t, Z0, Z1, . . . , Zt−1) // ìîäåëü ïðàâäîïîäîáèÿ

âû÷èñëèòü w = ΣN
i=1π

i
t

äëÿ i = 1 to N
âû÷èñëèòü πi

t = w−1πi
t // íîðìàëèçàöèÿ âåñîâ

äëÿ i = 1 to N
ïîëó÷èòü x̂i

t ∼ {p(xk = xj
t ) = πj

t , j = 1, . . . , N} // ðåñýìïëèíã

return {(x̂i
t, N

−1)}Ni=1
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Òàêèì îáðàçîì íà êàæäîì øàãå íà îñíîâå èìåþùèõñÿ ÷àñòèö ïîëó÷àþòñÿ íîâûå ñ ïî-

ìîùüþ ìîäåëèðîâàíèÿ èõ ïåðåìåùåíèÿ, çàòåì îöåíèâàåòñÿ ïðàâäîïîäîáèå íîâîãî ñîñòîÿ-

íèÿ êàæäîé ÷àñòèöû. Â êà÷åñòâå ïðîìåæóòî÷íîãî ýòàïà ïåðåä íîâûì øàãîì âìåñòî ÷àñòèö

ñ ðàçëè÷íûìè âåñàìè ïîëó÷àþòñÿ ÷àñòèöû ñ îäèíàêîâûìè âåñàìè, ãäå èõ ñîñòîÿíèÿ áó-

äóò âûáîðêîé íóæíîãî ðàçìåðà èç äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íà ïðåäûäóùèõ ñîñòîÿíèÿõ

ñ âåðîÿòíîñòÿìè, ïðîïîðöèîíàëüíûìè èõ âåñàì.

Ìîäåëü äâèæåíèÿ â ðàññìàòðèâàåìûõ ýêñïåðèìåíòàõ ó÷èòûâàåò èìåþùèåñÿ ñêîðîñòè

÷àñòèö äëÿ îïðåäåëåíèÿ íîâûõ êîîðäèíàò. Ñàìè æå ñêîðîñòè âìåñòå ñ ìàñøòàáîì ðàìêè

äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû ïîëó÷àþòñÿ íà îñíîâå çàøóìëåíèÿ ïðåäûäóùèõ çíà÷åíèé íîðìàëü-

íûì ðàñïðåäåëåíèåì:

vx,t = vx,t−1 +N(0, σ2
x);

vy,t = vy,t−1 +N(0, σ2
y);

xt = xt−1 + vx,t;
yt = yt−1 + vy,t;
st = st−1 +N(0, σ2

s).

3.1 Ìîäåëü ïðàâäîïîäîáèÿ

×òîáû âû÷èñëèòü âåñ êàæäîé ÷àñòèöû, íóæíî îöåíèòü ïðàâäîïîäîáèå íàáëþäåíèÿ,

îòâå÷àþùåãî åé, ò. å. îöåíèòü ñõîæåñòü ðåãèîíà, îòâå÷àþùåãî ÷àñòèöå, ñ øàáëîíîì � òàêèì

æå ðåãèîíîì äëÿ îòñëåæèâàåìîãî îáúåêòà. Äëÿ ýòîãî äîñòàòî÷íî èçâëåêàòü ïðèçíàêè èç

ðåãèîíîâ èçîáðàæåíèÿ è ñðàâíèâàòü èõ ìåæäó ñîáîé. Äàëåå ïîä øàáëîíîì òàêæå áóäóò

ïîíèìàòüñÿ çíà÷åíèÿ ïðèçíàêîâ äëÿ öåëåâîãî îáúåêòà.

Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàëèñü ïðèçíàêè, çàðåêîìåíäîâàâøèå ñåáÿ â çàäà÷å îòñëå-

æèâàíèÿ îáúåêòîâ, ìîäåëèðóþùèå ïðåäñòàâëåíèÿ îáúåêòà ñ ðàçíîé ñòîðîíû, à çíà÷èò,

ïîäõîäÿùèå äëÿ ðàçëè÷íûõ ñëîæíîñòåé â èññëåäóåìûõ âèäåî � îäíè ìîäåëè èñïîëüçóþò

öâåòîâûå ïðèçíàêè, äðóãèå æå ìîäåëèðóþò òåêñòóðó, êîíòóð èëè èíûå õàðàêòåðèñòèêè

îáúåêòà. Äëÿ íàáîðà ðàññìàòðèâàåìûõ ïðèçíàêîâ {f} îïðåäåëÿëèñü ìåðû ñõîæåñòè {ρf}
ñ øàáëîíàìè äëÿ ðåàëüíîãî îáúåêòà.

�àñïðåäåëåíèå ïðàâäîïîäîáèÿ íà îñíîâå îäíîé ìåòðèêè ρ(·, ·) ìîæíî ïîëó÷èòü ïî �îð-
ìóëå:

p(Zt|xt) ∝ exp

{
−ρ

2(ĥf , hf (xt))

λ

}
,

ãäå ĥf � øàáëîí; hf (xt) � ïðèçíàêè äëÿ ðåãèîíà èçîáðàæåíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùåãî ñîñòî-

ÿíèþ xt ÷àñòèöû st; λ � ïàðàìåòð, ïîäáèðàåìûé îòäåëüíî äëÿ êàæäîé ïàðû ïðèçíàêà

è ñîîòâåòñòâóþùåé åìó ìåòðèêè.

Îáùåå ïðàâäîïîäîáèå íàáëþäåíèÿ ìîæíî ïîñ÷èòàòü êàê ïðîèçâåäåíèå ïðàâäîïîäîáèé

ïî êàæäîìó ïðèçíàêó:

p(Zt|xt) ∝ Πf exp

{
−ρ

2
f (ĥf , hf(xt))

λf

}
.

Â ñëåäóþùèõ ðàçäåëàõ ïåðåéäåì ê îïèñàíèþ ïðåäëàãàåìûõ ê èñïîëüçîâàíèþ ïðèçíà-

êîâ âìåñòå ñ îïòèìèçàöèÿìè äëÿ èõ ìíîãîêðàòíîãî âûäåëåíèÿ.
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4 Èñïîëüçóåìûå ïðèçíàêè

4.1 Öâåòîâûå ãèñòîãðàììû

Â êà÷åñòâå ïåðâîé ãðóïïû ïðèçíàêîâ ðàññìàòðèâàëèñü ïðîñòûå ïîêàíàëüíûå ãèñòî-

ãðàììû äëÿ êàæäîãî èç òðåõ êàíàëîâ RGB-èçîáðàæåíèÿ. Äëÿ îïòèìèçàöèè â äàëüíåéøåì

ýòè çíà÷åíèÿ â êàæäîì êàíàëå îáúåäèíÿëèñü â 8 êîðçèí èç 32 çíà÷åíèé èíòåíñèâíîñòè.

Òðè ãðóïïû êîðçèí, îáúåäèíåííûå ìåæäó ñîáîé è çàòåì íîðìàëèçîâàííûå, îáðàçóþò âåê-

òîð-ïðèçíàê èç 24 çíà÷åíèé. Ìåòðèêà ñõîäñòâà äâóõ ãèñòîãðàìì ïðè ýòîì îïðåäåëÿëàñü

íà îñíîâå Åâêëèäîâîé ìåòðèêè:

ρhist(ĥ, h(xt)) =

√√√√
24∑

i=1

(ĥi − hi)2 ,

ãäå ĥ � øàáëîí; h(xt) � ãèñòîãðàììà äëÿ ðåãèîíà xt, îòâå÷àþùåãî ÷àñòèöå st.

4.2 Ïðèçíàêè Õààðà

Ïðèçíàêè Õààðà âïåðâûå áûëè îïèñàíû â [9℄, ãäå îíè èñïîëüçîâàëèñü â àëãîðèòìå

äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ ëèö, è íà ñåãîäíÿøíèé äåíü ïðèìåíÿþòñÿ âî ìíîãèõ àëãîðèòìàõ êëàñ-

ñè�èêàöèè, òàê êàê îáëàäàþò áîëüøåé äèñêðèìèíàòèâíîé ñïîñîáíîñòüþ, ÷åì çíà÷åíèÿ

ïèêñåëåé ñàìè ïî ñåáå. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïðèçíàêîâ êàæäûé ïîäðåãèîí ðàçáèâàåòñÿ äîïîë-

íèòåëüíî íà óñëîâíî ñâåòëûå è òåìíûå îáëàñòè, ñîñòîÿùèå èç îäíîãî èëè íåñêîëüêèõ ïðÿ-

ìîóãîëüíèêîâ (ðèñ. 2), äëÿ êàæäîé èç êîòîðûõ çàòåì âû÷èñëÿåòñÿ ñðåäíåå çíà÷åíèå ïî

êàíàëàì.

HR 1 HR 2 HR 3 HR 4

�èñ. 2 ×åòûðå ïðèçíàêà Õààðà äëÿ èçâëå÷åíèÿ ñðåäíèõ çíà÷åíèé ïî êàíàëàì

×òîáû âû÷èñëèòü ðàçíèöó ìåæäó ïðèçíàêàìè äëÿ ðåãèîíà, îòâå÷àþùåãî ÷àñòèöå,

è øàáëîíîì, ìîæíî òàêæå âîñïîëüçîâàòüñÿ Åâêëèäîâîé ìåòðèêîé äëÿ âåêòîðîâ èç ðàç-

íîñòåé çíà÷åíèé â ñâåòëûõ è òåìíûõ îáëàñòÿõ:

ρhr(ĉ, c(xt)) =

√√√√
4∑

v=1

(( ˆredv − red(xt,v))
2 + ( ˆgreenv − green(xt,v))

2 + ( ˆbluev − blue(xt,v))
2) ,

ãäå ĉ � öâåòîâàÿ èí�îðìàöèÿ èç øàáëîíà; c(xt) � öâåòîâàÿ èí�îðìàöèÿ äëÿ ÷àñòèöû

 ñîñòîÿíèåì xt; v � îäèí èç òèïîâ ïðèçíàêîâ, èçîáðàæåííûõ íà ðèñ. 2.

4.3 �èñòîãðàììû íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ

Ïðèçíàêè íà îñíîâå öâåòîâ ïîäõîäÿò äëÿ ìíîãèõ çàäà÷ òðåêèíãà, äàæå êîãäà ïðîèñõî-

äÿò ÷àñòè÷íûå íàëîæåíèÿ. Òåì íå ìåíåå, îíè ïëîõî ñåáÿ ïîêàçûâàþò â ñèòóàöèè, êîãäà íà

�îíå ïðèñóòñòâóþò ïîõîæèå öâåòà. Áûëî ïðåäëîæåíî ìíîæåñòâî äðóãèõ òèïîâ ïðèçíàêîâ

äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ âìåñòå ñ öâåòîâûìè. Â [10℄ ïîêàçàëè, ÷òî êîìáèíàöèÿ öâåòîâîé ìîäåëè
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âìåñòå ñ ìîäåëüþ êîíòóðîâ ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü áîëåå áûñòðîå è ñòàáèëüíîå îòñëåæèâàíèå

îáúåêòà.

Äëÿ ïîëó÷åíèÿ èí�îðìàöèè î êîíòóðàõ ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ãèñòîãðàììû íà-

ïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ (Histogram of Oriented Gradients, HOG). Ïî ñâîåé ïðèðîäå îíè

óñòîé÷èâî ñåáÿ âåäóò â óñëîâèÿõ èçìåíåíèÿ îñâåùåííîñòè è â ñëó÷àå ñõîæåñòè �îíà è îáú-

åêòà ïî öâåòîâîé ìîäåëè. Äëÿ íàõîæäåíèÿ ãðàíèö íåîáõîäèìî ïåðåâåñòè RGB-èçîáðàæå-

íèå â ãðàäàöèè ñåðîãî, à çàòåì âû÷èñëèòü îïåðàòîðû Ñîáåëÿ Kx è Ky [11℄:

Gx(x, y) = Kx ∗ I(x, y), Gx(x, y) = Ky ∗ I(x, y) (ïîä ∗ ïîíèìàåòñÿ ñâåðòêà).

Òîãäà ñèëà (ðåçêîñòü ïåðåõîäà) è îðèåíòàöèÿ ãðàíèöû âû÷èñëÿþòñÿ ïî �îðìóëàì:

S(x, y) =
√

G2
x(x, y) +G2

y(x, y) ;

θ = arctan

(
Gy(x, y)

Gx(x, y)

)
.

×òîáû èçáàâèòüñÿ îò øóìà, ìîæíî ïðèìåíèòü ïîðîã T ê çíà÷åíèþ S(x, y) (èñïîëüçóåì
T = 100). Çàòåì ãðàíèöû ðàñïðåäåëÿþòñÿ ïî K êîðçèíàì â ñîîòâåòñòâèè ñ èõ íàïðàâëå-

íèÿìè, ïîñëå ÷åãî çíà÷åíèÿ èõ ñèë ñóììèðóþòñÿ, è ïîëó÷àåòñÿ íóæíàÿ íàì ãèñòîãðàììà.

Â îðèãèíàëüíîé ðàáîòå [12℄ ëó÷øå âñåãî ïîêàçàëî ñåáÿ K = 9. Ñõîæåñòü ìåæäó øàáëîíîì
è ãèñòîãðàììîé äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû âû÷èñëÿåòñÿ àíàëîãè÷íî ïðåäûäóùèì ïðèçíàêàì

ñ ïîìîùüþ Åâêëèäîâîé ìåòðèêè äëÿ âåêòîðîâ èç êîðçèí.

4.4 Ëîêàëüíûå áèíàðíûå øàáëîíû

Äðóãèì ïðèìåðîì ïîëó÷åíèÿ èí�îðìàöèè î ñòðóêòóðå ðåãèîíà èçîáðàæåíèÿ ÿâëÿåòñÿ

èçâëå÷åíèå ëîêàëüíûõ áèíàðíûõ øàáëîíîâ, êîòîðûå â íåêîòîðîì ñìûñëå õàðàêòåðèçóþò

òåêñòóðó èçîáðàæåíèÿ â êàæäîé êîíêðåòíîé òî÷êå, äëÿ ÷åãî è áûëè îïèñàíû âïåðâûå

â [13℄.

�ëàâíàÿ èäåÿ äàííîãî ìåòîäà ñîñòîèò â èçâëå÷åíèè ëîêàëüíîé ñòðóêòóðû ïóòåì ñðàâ-

íåíèÿ èíòåíñèâíîñòè êàæäîãî ïèêñåëÿ ñ åãî ñîñåäÿìè � äëÿ êàæäîãî ñîñåäà ïîëó÷àåòñÿ

÷èñëî, êîòîðîå áóäåò ðàâíî 1, åñëè èíòåíñèâíîñòü ñîñåäà áîëüøå ðàññìàòðèâàåìîãî öåí-

òðàëüíîãî ïèêñåëÿ, è 0 � â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. Åñëè îáúåäèíèòü ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ ïî

÷àñîâîé ñòðåëêå, òî òåêñòóðó â îêðåñòíîñòè êàæäîãî ïèêñåëÿ áóäåò îïèñûâàòü âåêòîð èç 0

è 1 âðîäå 00010011, êîòîðûé è íàçûâàåòñÿ ëîêàëüíûì áèíàðíûì øàáëîíîì. Ïîëó÷åííûå

âåêòîðà ìîæíî ïðîñóììèðîâàòü ïî âñåì ïèêñåëÿì ðåãèîíà è, ïðîíîðìèðîâàâ, ðàññìàò-

ðèâàòü èõ êàê ãèñòîãðàììó, îïðåäåëÿþùóþ òåêñòóðíóþ õàðàêòåðèñòèêó âñåãî ðåãèîíà.

Ñõîæåñòü ìåæäó øàáëîíîì è ãèñòîãðàììîé äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû âû÷èñëÿåòñÿ àíàëîãè÷-

íî ïðåäûäóùèì ïðèçíàêàì.

5 Îïòèìèçàöèÿ ìíîãîêðàòíîãî âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ

Äëÿ íà÷àëà ñòîèò ðàññìîòðåòü èíòåãðàëüíûå èçîáðàæåíèÿ, êîòîðûå ëåæàò â îñíî-

âå îäíèõ èç èñïîëüçóåìûõ ïðèçíàêîâ (Õààðà), à òàêæå áóäóò èãðàòü çíà÷èòåëüíóþ ðîëü

â îïòèìèçàöèè ïîäñ÷åòà äðóãèõ. Çàòåì áóäåò ïîêàçàíî, êàê ìîæíî îïòèìèçèðîâàòü ìíî-

ãîêðàòíûé ïîäñ÷åò âñåõ ðàññìîòðåííûõ ðàíåå ïðèçíàêîâ äëÿ ðàçëè÷íûõ ðåãèîíîâ îäíîãî

èçîáðàæåíèÿ.

5.1 Èíòåãðàëüíûå èçîáðàæåíèÿ

×òîáû ïîëó÷èòü èíòåãðàëüíîå èçîáðàæåíèå I íà îñíîâå èñõîäíîãî F , äëÿ êàæäîãî

ïèêñåëÿ íåîáõîäèìî âû÷èñëèòü çíà÷åíèå ïî �îðìóëå:

I(x, y) = F (x, y) + I(x− 1, y) + I(x, y − 1)− I(x− 1, y − 1) ,
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ãäå I(x,−1) = I(−1, y) = 0. À ýòî, î÷åâèäíî, ìîæíî ñäåëàòü çà îäèí ïðîõîä ïî ðåçóëüòè-

ðóþùåìó èçîáðàæåíèþ ñ ïîìîùüþ äèíàìè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ.

Ïîñëå òîãî êàê áûëî ïîëó÷åíî èíòåãðàëüíîå èçîáðàæåíèå, äëÿ ïîäñ÷åòà ñóììû èíòåí-

ñèâíîñòåé äëÿ ïðÿìîóãîëüíèêà ñ âåðõíèì ëåâûì óãëîì (x1, y1) è íèæíèì ïðàâûì óãëîì

(x2, y2) íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ �îðìóëîé:

x2∑

x=x1

y2∑

y=y1

F (x, y) = I(x2, y2)− I(x2, y1 − 1)− I(x1 − 1, y2) + I(x1 − 1, y1 − 1) .

Äàííîå âûðàæåíèå ýêâèâàëåíòíî ïîäñ÷åòó ñóììû äëÿ ðåãèîíà D èçîáðàæåíèÿ F ñ ïî-

ìîùüþ âû÷èñëåíèÿ (A+B + C +D)− (A+B)− (A+ C) + A äëÿ èçîáðàæåíèÿ I.

5.2 Öâåòîâûå ãèñòîãðàììû

Äëÿ îïòèìèçàöèè ïîäñ÷åòà öâåòîâûõ ãèñòîãðàìì äëÿ ðåãèîíîâ íà îñíîâå çíà÷åíèÿ êàæ-

äîãî êàíàëà âñåãî òåêóùåãî êàäðà âèäåî ñîçäàåòñÿ 8 áèíàðíûõ èçîáðàæåíèé, â êàæäîì èç

êîòîðûõ çíà÷åíèÿ áóäóò õàðàêòåðèçîâàòü ïîïàäàíèå èíòåíñèâíîñòè â íóæíóþ êîðçèíó

ãèñòîãðàììû. Òàêèì îáðàçîì, êàæäîå çíà÷åíèå èíòåíñèâíîñòè öâåòîâîãî êàíàëà ¾îñòà-

âèò ñëåä¿ ðîâíî íà îäíîì èç 8 èçîáðàæåíèé, êîòîðûå è áóäóò èñõîäíûìè äëÿ ïîëó÷åíèÿ

èíòåãðàëüíûõ èçîáðàæåíèé. Çàòåì óæå íà îñíîâå ýòèõ èíòåãðàëüíûõ èçîáðàæåíèé ìîæ-

íî ïðîèçâîäèòü îïòèìàëüíûé ðàñ÷åò ãèñòîãðàìì äëÿ ëþáûõ ðåãèîíîâ â êàäðå � êàæäûé

ýëåìåíò âåêòîðà ãèñòîãðàììû ïîëó÷àåòñÿ íà îñíîâå ñîîòâåòñòâóþùèõ èíòåãðàëüíûõ èçîá-

ðàæåíèé çà íåñêîëüêî ïðîñòåéøèõ îïåðàöèé.

5.3 Ïðèçíàêè Õààðà

Äëÿ ïðèçíàêîâ Õààðà âñå ãîðàçäî ïðîùå � íàì òðåáóåòñÿ ñîçäàòü òîëüêî òðè èíòå-

ãðàëüíûõ èçîáðàæåíèÿ íà îñíîâå öâåòîâûõ êàíàëîâ èçîáðàæåíèÿ èç òåêóùåãî êàäðà âèäåî,

ñ ïîìîùüþ êîòîðûõ äëÿ êàæäîãî ïðÿìîóãîëüíèêà Õààðà êàæäîãî ðåãèîíà, îòâå÷àþùåãî

÷àñòèöå, ïîäñ÷åò íóæíûõ õàðàêòåðèñòèê áóäåò ïðîèçâîäèòüñÿ çà íåñêîëüêî ïðîñòåéøèõ

îïåðàöèé. Èìåííî äëÿ ýòîãî âèäà ïðèçíàêîâ èíòåãðàëüíûå èçîáðàæåíèÿ âïåðâûå áûëè

èñïîëüçîâàíû äëÿ îïòèìèçàöèè â [9℄.

5.4 �èñòîãðàììû íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ

Äëÿ ý��åêòèâíîãî âû÷èñëåíèÿ ãèñòîãðàììû íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ ïîäîáíî ñëó-

÷àþ ¾îáû÷íûõ¿ ãèñòîãðàìì äëÿ âñåãî èçîáðàæåíèÿ ìîæíî ïîñòðîèòü K èíòåãðàëüíûõ

èçîáðàæåíèé íà îñíîâå K èñõîäíûõ, êàæäîå èç êîòîðûõ âìåñòî çíà÷åíèé èíòåíñèâíîñòåé

áóäåò ñîäåðæàòü ëèáî çíà÷åíèå ñèëû ãðàíèöû, åñëè íàïðàâëåíèå ñîâïàäàåò ñ îäíèì èç

äåâÿòè èìåþùèõñÿ, ëèáî 0 â ïðîòèâíîì ñëó÷àå � ò. î., âñå çíà÷åíèÿ ìîùíîñòåé ãðàíèö

ðàçîéäóòñÿ ïî 9-òè èñõîäíûì èçîáðàæåíèÿì. Ýëåìåíòû âåêòîðà ãèñòîãðàììû ðåãèîíà çà-

òåì ïîëó÷àþòñÿ íà îñíîâå ñóìì çíà÷åíèé èíòåíñèâíîñòè â ðåãèîíå äëÿ êàæäîãî èç ïî-

ëó÷åííûõ èñõîäíûõ èçîáðàæåíèé, êîòîðûå âû÷èñëÿþòñÿ çà êîíñòàíòíîå âðåìÿ íà îñíîâå

èíòåãðàëüíûõ èçîáðàæåíèé.

5.5 Ëîêàëüíûå áèíàðíûå øàáëîíû

Òàê æå êàê è â ñëó÷àå ñ ãèñòîãðàììàìè íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ, çíà÷åíèÿ äëÿ ëî-

êàëüíûõ áèíàðíûõ øàáëîíîâ ìîæíî ðàçäåëèòü íà 8 îòäåëüíûõ êîðçèí, äëÿ êàæäîé èç

êîòîðûõ ïîñòðîèòü ñíà÷àëà èñõîäíîå èçîáðàæåíèå, à çàòåì èíòåãðàëüíîå, è ñ ïîìîùüþ

ðàññìîòðåííûõ âûøå ïðèåìîâ äëÿ êàæäîãî ðåãèîíà ïîëó÷àòü íóæíûå ãèñòîãðàììû çà

êîíñòàíòíîå âðåìÿ.
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5.6 Òåîðåòè÷åñêèå ðåçóëüòàòû ïî óñêîðåíèþ

Ñ ïîìîùüþ îïèñàííûõ âûøå îïòèìèçàöèé óäàåòñÿ èçáåæàòü çàòðàòíîãî ìíîãîðàçîâîãî

èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ èç ðåãèîíîâ äëÿ êàæäîé ÷àñòèöû. Â òàáë. 1 ïðèâåäåíû îöåíêè âû-

÷èñëèòåëüíûõ çàòðàò íà âûäåëåíèå N óêàçàííûõ ïðèçíàêîâ èç ðåãèîíà h×w èçîáðàæåíèÿ

ðàçìåðà H ×W .

Òàê, ê ïðèìåðó, äëÿ ðåãèîíîâ, çàíèìàþùèõ 10% ïëîùàäè êàäðà, ïðè îïòèìèçèðîâàí-

íîì ïîäñ÷åòå ïðèçíàêîâ Õààðà ïîëó÷àåòñÿ 100-êðàòíàÿ ýêîíîìèÿ ïî âû÷èñëèòåëüíûì ðå-

ñóðñàì ïðè èñïîëüçîâàíèè 1000 ÷àñòèö.

Òàáëèöà 1 Òåîðåòè÷åñêèå îöåíêè ñëîæíîñòè

�ðóïïà ïðèçíàêîâ Áåç îïòèìèçàöèè Ñ îïòèìèçàöèåé

Èíòåãðàëüíîå èçîáðàæåíèå O(Nwh) O(WH)

Öâåòîâûå ãèñòîãðàììû O(Nwh) O(WH)

�èñòîãðàììû íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ O(Nwh) O(WH)

Ëîêàëüíûå áèíàðíûå øàáëîíû O(Nwh) O(WH)

6 Âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû

Âñå ðàññìîòðåííûå àëãîðèòìû ñ ó÷åòîì ðàçëè÷íûõ ïðèçíàêîâ áûëè ðåàëèçîâàíû íà

ÿçûêå C++. Äëÿ âûñîêîóðîâíåâîé ðàáîòû ñ èçîáðàæåíèÿìè è âèäåî èñïîëüçîâàëàñü áèá-

ëèîòåêà OpenCV � â ÷àñòíîñòè, ñ ïîìîùüþ íåå ïðîèñõîäèëà çàãðóçêà âèäåî è ðàçáîð ïî

êàäðàì íà îòäåëüíûå èçîáðàæåíèÿ, äëÿ êîòîðûõ â ñâîþ î÷åðåäü ïðèìåíÿëèñü âñòðîåí-

íûå �óíêöèè äëÿ îïåðàòîðîâ Ñîáåëÿ (v::Sobel), ïîäñ÷åòà èíòåãðàëüíûõ èçîáðàæåíèé

(v::integral) è ïðîâåðêè íà ïîïàäàíèå â íóæíûé èíòåðâàë (v::inRange).

6.1 Äàííûå äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ

Äëÿ âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ èñïîëüçîâàëñÿ íàáîð äàííûõ BoBoT, ñîäåðæà-

ùèé îêîëî äåñÿòêà âèäåî ðàçìåðà 320×240, êàæäîå èç êîòîðûõ îòâå÷àåò òåì èëè èíûì

ñëîæíîñòÿì, âîçíèêàþùèì ïðè òðåêèíãå îáúåêòîâ, êàê-òî: ñëîæíûé íåîäíîðîäíûé �îí,

èçìåíÿþùååñÿ îñâåùåíèå, ïåðåêðûòèå îáúåêòîâ, ñèëüíûå ïåðåìåùåíèÿ îáúåêòà è/èëè

êàìåðû. Îí äîñòóïåí äëÿ ñêà÷èâàíèÿ íà ñàéòå îäíîãî èç àâòîðîâ ðàáîòû [8℄ (http:

//www.iai.uni-bonn.de/~kleind/traking/), ãäå òàêæå ïðåäîñòàâëåí èñõîäíûé êîä ïðî-

ãðàììû íà Java äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà íà îñíîâå �àéëîâ èñòèííîé ðàçìåòêè è ðàçìåòêè,

ïîëó÷àåìîé àëãîðèòìàìè.

6.2 �åçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ

Â ïåðâîé ÷àñòè ýêñïåðèìåíòîâ áûëè ðàññìîòðåíû àëãîðèòìû, èñïîëüçóþùèå òîëüêî

îäíó õàðàêòåðíóþ ãðóïïó ïðèçíàêîâ. Íà ðèñ. 3 èçîáðàæåíû ïðèìåðû ãðà�èêîâ ñ ðàñ-

ïðåäåëåíèåì êà÷åñòâà ïî êàäðàì äëÿ àëãîðèòìîâ, êîòîðûå äëÿ ïîäñ÷åòà ïðàâäîïîäîáèÿ

èñïîëüçóþò ãèñòîãðàììû öâåòîâ (olor), ãèñòîãðàììû íàïðàâëåííûõ ãðàäèåíòîâ (hog),

ïðÿìîóãîëüíèêè Õààðà (hr) èëè ëîêàëüíûå áèíàðíûå øàáëîíû (lbp). �îðèçîíòàëüíûìè

ëèíèÿìè îòîáðàæåí ïîðîã â 33%, ïî êîòîðîìó îïðåäåëÿåòñÿ óñïåøíîñòü îòñëåæèâàíèÿ

îáúåêòà â äàííûé ìîìåíò âðåìåíè. Èç ïðèâåäåííûõ ãðà�èêîâ ìîæíî ñäåëàòü âûâîäû, ÷òî

ñàìîäîñòàòî÷íûìè äëÿ òðåêèíãà ïðèçíàêàìè ÿâëÿþòñÿ öâåòîâûå ãèñòîãðàììû è ïðÿìî-

óãîëüíèêè Õààðà. Ëèøü â íåêîòîðûõ âèäåî çíà÷èìûé ðåçóëüòàò òàêæå ïîêàçûâàëè ãèñòî-

ãðàììû ãðàäèåíòîâ. Èñïîëüçîâàíèå ëîêàëüíûõ áèíàðíûõ øàáëîíîâ âèäèòñÿ îñìûñëåííûì

òîëüêî â êîìïîçèöèè ñ äðóãèìè ïðèçíàêàìè.
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�èñ. 3 �ðà�èêè êà÷åñòâà äëÿ àëãîðèòìîâ íà îñíîâå îäíîé ãðóïïû ïðèçíàêîâ

Ïðè èñïîëüçîâàíèè äâóõ ãðóïï ïðèçíàêîâ olor è hr çíà÷èìûå îòëè÷èÿ â ðåçóëüòàòàõ

ïðîÿâèëèñü â àíàëèçå äâóõ âèäåî. Íà âèäåî B ñ êðóæêîé íà î÷åíü ïåñòðîì è ðàçíîîáðàç-

íîì ïî òåêñòóðå �îíå îáà àëãîðèòìà íà îñíîâå ýòèõ ïðèçíàêîâ òåðÿþò íà íåêîòîðîå âðåìÿ

öåëü, íî â ðàçíîå âðåìÿ � îäèí àëãîðèòì íàõîäèò ïîõîæóþ íà êðóæêó ñèíþþ ñïëîøíóþ

÷àñòü äîñêè, äðóãîé âèäèò ïîõîæèå ñ øàáëîííûìè ïåðåïàäû â öâåòàõ íà ãðà�èêàõ è �î-

òîãðà�èÿõ íà äîñêå. Íà âèäåî H ïðèçíàêè Õààðà áûñòðî íàõîäÿò ñõîæóþ ïî ïåðåïàäàì

îáëàñòü è òàì æå è îñòàþòñÿ, òîãäà êàê öâåòîâûå ãèñòîãðàììû íàõîäÿò îáúåêò òîëüêî ïðè

�èêñèðîâàííîì òèïå îñâåùåíèÿ.

Òàê êàê îáà òèïà ïðèçíàêîâ èìåþò ñõîæóþ âû÷èñëèòåëüíóþ ñëîæíîñòü, áûëî ðåøåíî

ñðàâíèòü èõ êà÷åñòâî ïî îòäåëüíîñòè ñ êîìïîçèöèåé, à çàòåì èññëåäîâàòü, êàê óëó÷øàåò

êà÷åñòâî êîìïîçèöèè äîáàâëåíèå äâóõ îñòàâøèõñÿ ¾íåñàìîäîñòàòî÷íûõ¿ ïðèçíàêîâ.

Èñïîëüçîâàíèå êîìïîçèöèè ïîçâîëÿåò íàì áðàòü ëó÷øåå îò îáåèõ ãðóïï ïðèçíàêîâ, ÷òî

ïîäòâåðæäàåòñÿ ýêñïåðèìåíòàìè � íà âèäåî B ïðè èñïîëüçîâàíèè êîìïîçèöèè ïðåäñêàçà-

íèå íèêîãäà íå óõîäèò îò îòñëåæèâàåìîé êðóæêè ê ñõîæèì ÷àñòÿì �îíà, ÷òî ïîçâîëÿåò

äîñòè÷ü 100%-íîãî êà÷åñòâà. Íà âèäåî E êîìïîçèöèÿ ëó÷øå ñïðàâëÿåòñÿ ñ ïåðåêðûòèåì

îáúåêòà è íå çàõâàòûâàåò ïåðåêðûâàþùèé îáúåêò â êà÷åñòâå ïðåäïîëàãàåìîãî (ðèñ. 4).

Ñàìûé ñèëüíûé æå ý��åêò îò èñïîëüçîâàíèÿ êîìïîçèöèè äîñòèãàåòñÿ íà âèäåî H � íà-

áëþäàåòñÿ 100%-íîå êà÷åñòâî òðåêèíãà ñ ïîñòîÿííûì ïåðåñå÷åíèåì ñ ðåàëüíîé îáëàñòüþ

íà óðîâíå 80%, â òî âðåìÿ êàê êàæäûé ïðèçíàê ñàì ïî ñåáå ñîâñåì íå ñïðàâëÿëñÿ ñ òðå-

êèíãîì íà äàííîì âèäåî (ðèñ. 5).

Ïîñëå äîáàâëåíèÿ ê èçó÷åííîé êîìïîçèöèè ¾ñòðóêòóðíûõ¿ ïðèçíàêîâ, ó÷èòûâàþùèõ

ñòðóêòóðó è òåêñòóðó îáúåêòà, íà âèäåî C ñòàáèëüíî ëó÷øå ñåáÿ ïîêàçàëè àëãîðèòìû

ñ äîáàâëåíèåì LBP-ïðèçíàêîâ, ÷òî ïðèâåëî ê î÷åíü âûñîêîìó êà÷åñòâó òðåêèíãà äëÿ òàêîé

ñëîæíîé çàäà÷è ñî çíà÷èòåëüíûì äâèæåíèåì êàìåðû è èçìåíåíèåì ìàñøòàáà îáúåêòà. Íà

âèäåî G äîáàâëåíèå HOG óìåíüøèëî ïåðåñå÷åíèÿ â êîíöå ãäå-òî íà ÷åòâåðòü, ÷òî ïðèâåëî

ê âûëåòó èç ìèíèìàëüíîé çîíû 33%-íîãî êà÷åñòâà (ðèñ. 6).

7 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå èçó÷åíû ñïîñîáû âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ èç èçîáðàæåíèé äëÿ çàäà÷è òðåêèíãà

îáúåêòîâ íà âèäåî, à òàêæå ïðèâåäåíû ñïîñîáû èõ îïòèìàëüíîãî ìíîãîðàçîâîãî ïîäñ÷åòà
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�èñ. 4 Ïðèìåð îáúåäèíåíèÿ äâóõ ïðèçíàêîâ â êîìïîçèöèþ.
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�èñ. 5 Íàèáîëåå âûðàæåííûé ý��åêò îò îáúåäèíåíèÿ äâóõ ïðèçíàêîâ â êîìïîçèöèþ.

íà îñíîâå îáîáùåííîãî ïðèìåíåíèÿ èíòåãðàëüíûõ èçîáðàæåíèé, ÷òî ïîçâîëèëî ïîñòðîèòü

áîëåå áîãàòûå àëãîðèòìû ñ èñïîëüçîâàíèåì êîìïîçèöèé ðàññìîòðåííûõ ïðèçíàêîâ.

Ýêñïåðèìåíòàëüíî ïîêàçàíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå êîìïîçèöèé ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò ïî-

ëó÷èòü èäåàëüíûå ðåçóëüòàòû ïðè îòñëåæèâàíèè ïîëîæåíèÿ ñîïðîâîæäàåìîãî îáúåêòà íà

âèäåî äàæå òàì, ãäå àëãîðèòìû íà îñíîâå êàæäîãî èç ïðèçíàêîâ â îòäåëüíîñòè ñ ýòîé

çàäà÷åé ñïðàâèòüñÿ íå ìîãëè (ðèñ. 5).

Èç ïðîâåäåííûõ ýêñïåðèìåíòîâ ìîæíî òàêæå çàêëþ÷èòü, ÷òî íàèáîëåå óíèâåðñàëü-

íûì â ðàìêàõ ðàññìàòðèâàåìûõ âèäåî îêàçàëñÿ êîìïîçèöèîííûé àëãîðèòì, îñíîâàííûé

íà èñïîëüçîâàíèè öâåòîâûõ èíòåãðàëüíûõ ïðèçíàêîâ, öâåòîâûõ ãèñòîãðàìì è ëîêàëüíûõ

áèíàðíûõ øàáëîíîâ. Òåì íå ìåíåå ïðîñòàÿ êîìáèíàöèÿ èç äâóõ öâåòîâûõ ãðóïï ïðèçíàêîâ

òàêæå äàåò âûñîêèå ðåçóëüòàòû, êîìïåíñèðóÿ íåäîñòàòêè êàæäîé ãðóïïû â îòäåëüíîñòè.

Â òàáë. 2 ïðèâåäåíî ñðàâíåíèå ðåçóëüòàòîâ ýêñïåðèìåíòîâ äëÿ âñåõ ðàññìîòðåííûõ

àëãîðèòìîâ íà âûøåóïîìÿíóòîì íàáîðå äàííûõ � ïîëóæèðíûì âûäåëåíû íàèëó÷øèå
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�èñ. 6 �ðà�èêè êà÷åñòâà ïîñëå äîáàâëåíèÿ ¾ñòðóêòóðíûõ¿ ïðèçíàêîâ

Òàáëèöà 2 Ñðàâíèòåëüíàÿ òàáëèöà êà÷åñòâà âñåõ ðàññìîòðåííûõ àëãîðèòìîâ

�ðóïïà ïðèçíàêîâ A B C D E F G H I

olor 0,966 0,732 0,252 0,947 0,931 0,556 1,000 0,441 0,719

hr 0,986 0,804 0,475 0,977 0,855 0,439 1,000 0,084 0,649

hog 0,367 0,184 0,178 0,714 0,200 0,569 0,117 0,415 0,074

lbp 0,102 0,081 0,091 0,114 0,347 0,256 0,146 0,038 0,066

hr + olor 0,993 1,000 0,564 0,991 1,000 0,602 0,997 1,000 0,779

hr + olor + lbp 0,998 1,000 0,836 0,991 1,000 0,613 1,000 1,000 0,782

hr + olor + hog 0,996 0,992 0,764 0,991 1,000 0,613 0,853 1,000 0,770

hr + olor + lbp + hog 0,996 0,992 0,863 0,990 0,996 0,613 0,863 1,000 0,772

ðåçóëüòàòû äëÿ êàæäîãî âèäåîðÿäà. Íàïîìíèì, ÷òî ïîä êà÷åñòâîì òðåêèíãà âèäåî ïîíè-

ìàåòñÿ äîëÿ êàäðîâ ñ äîñòàòî÷íî ñèëüíûì ïåðåêðûòèåì ìåæäó èñòèííîé è ïðåäñêàçàííîé

ðàìêîé, ñîäåðæàùåé îòñëåæèâàåìûé îáúåêò (êà÷åñòâó 1,0 ñîîòâåòñòâóåò èñõîä, ïðè êîòî-

ðîì îáúåêò âñåãäà íàõîäèòñÿ â ¾ïîëå çðåíèÿ¿ ìîäåëè).

Ñ ïîìîùüþ ðàññìîòðåííûõ êîìïîçèöèé ïðèçíàêîâ äîñòèãíóòî êà÷åñòâî òðåêèíãà, ñðàâ-

íèìîå ñ áîëåå ïðîäâèíóòûìè ìåòîäàìè, îñíîâàííûìè íà ïîñòðîåíèè ñëîæíûõ àíñàìáëåé

ñ ïîìîùüþ áóñòèíãà [8℄, è ïðåâûøàþùåå ðåçóëüòàòû ñõîæåé ðàáîòû [1℄ ñ èñïîëüçîâàíèåì

ìåòîäà êàñêàäîâ.
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Ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû, ïîäòâåðæäàþùèå ðàáîòîñïîñîáíîñòü àâòîìàòè÷åñêîãî îêîíòó-

ðèâàíèÿ ëåâîãî æåëóäî÷êà (ËÆ) íà ýõîãðà�è÷åñêîì èçîáðàæåíèè àïèêàëüíîé ÷åòûðåõ-

êàìåðíîé ïðîåêöèè ñåðäöà ÷åëîâåêà. Îïèñàí àëãîðèòì àâòîìàòè÷åñêîãî îêîíòóðèâàíèÿ

ËÆ. Ïðîäåìîíñòðèðîâàíà ðàáîòîñïîñîáíîñòü àëãîðèòìà äëÿ ïàöèåíòîâ áåç ïàòîëîãèé

ñåðäå÷íîé ìûøöû. Èññëåäîâàíû êà÷åñòâà îêîíòóðèâàíèÿ. Ïðåäëîæåí êðèòåðèé ïî îïðå-

äåëåíèþ êîíòóðîâ íåïðàâèëüíîé �îðìû. Îïðåäåëåíû íàïðàâëåíèÿ äàëüíåéøèõ èññëåäî-

âàíèé äëÿ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà îêîíòóðèâàíèÿ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: îêîíòóðèâàíèå; ëåâûé æåëóäî÷åê; äåòåêòèðîâàíèå îáúåêòîâ; ýõîêàð-

äèîãðà�èÿ; ÓÇÈ-èçîáðàæåíèÿ

The analysis of results of the left ventricle contouring
using automatic algorithm on ultrasound images∗

V.V. Zyuzin1, S. V. Porshnev1, A. O. Bobkova1, A.A. Mukhtarov1, and

V.V. Bobkov2

1Ural Federal University named after First President of Russia B. N. Yeltsin, Ekaterinburg, Russia
2Medical Information Technologies, Verhnjaja Pyshma, Russia

The features of automatic contouring of the left ventricle (LV) on echographic sequences are
discussed. The automatic algorithm contouring of the LV of the heart on frames, which con-
tain the image of the apical four-chamber projection of the human heart, is proposed. The
algorithm is based on the LV area selection using morphological operations; finding the points
of attachment of the mitral valve to the heart muscle (the point of the LV base); building of
signature LV of the heart in a polar coordinate system centered at the midpoint of the segment
connecting points of the LV base; using of the piecewise polynomial approximation of the sig-
nature built in a polar coordinate system; calculation of the coordinates of the contour points
in the coordinate system of the source frame ultrasound image of a contour by converting
the signature from the polar to the Cartesian coordinate system. The quality assessment of
automatic contouring is obtained with comparison of expert contours and automatically gen-
erated contours. It is shown that using parameters such as precision and recall traditionally
used in assessing, the quality of information search, when comparing expert and automatically
generated contours, cannot obtain adequate from the physical point of view assessments of the
quality of the automated algorithm. The study results in the kinematics of the mass center of
the LV region of the heart, which allowed to propose a criterion for the automatic evaluation of
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the proper construction of an LV contour on separate frames of the video sequence. Identified
areas for further research are aimed at improving the quality of contouring.

Keywords: contouring; left ventricle; detecting objects; echocardiography; ultrasound images

1 Ââåäåíèå

Ïîëóàâòîìàòè÷åñêèé àëãîðèòì îêîíòóðèâàíèÿ ËÆ íà ýõîãðà�è÷åñêèõ èçîáðàæåíèÿõ,

ïðèìåð êîòîðîãî ïðåäñòàâëåí íà ðèñ. 1, îïèñàí â [1℄. Çàòåì äàííûé àëãîðèòì áûë äîïîëíåí

ìåòîäîì àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëåíèÿ òî÷åê îñíîâàíèÿ êîíòóðà ËÆ [2℄, à òàêæå ìåòîäîì

ïîñòðîåíèÿ ñãëàæåííûõ ãðàíèö ËÆ, îñíîâàííîì íà àïïðîêñèìàöèè ñèãíàòóðû êîíòóðà

òðåìÿ ïîëèíîìàìè 3-ãî ïîðÿäêà [3℄. Àíàëèç ðåçóëüòàòîâ ïîëóàâòîìàòè÷åñêîãî îêîíòóðè-

âàíèÿ ËÆ ïîêàçàë, ÷òî íåîáõîäèìûì óñëîâèåì, îáåñïå÷èâàþùèì ïîñòðîåíèå àäåêâàòíîãî

êîíòóðà ËÆ íà ýõîãðà�è÷åñêîì èçîáðàæåíèè, ÿâëÿåòñÿ ïðàâèëüíîñòü íàõîæäåíèÿ òî÷åê

îñíîâàíèÿ êîíòóðà � êëþ÷åâûõ òî÷åê. Ïðè âûïîëíåíèè äàííîãî óñëîâèÿ íà óëüòðàçâóêî-

âûõ (ÓÇ) èçîáðàæåíèÿõ ïàöèåíòîâ, íå èìåþùèõ ñåðüåçíûõ ïàòîëîãèé, óäàåòñÿ ïîñòðîèòü

ãðàíèöû, à òàêæå îáåñìå÷èòü èõ ãëàäêîñòü. Ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ïîçâîëèëè ñäåëàòü

îáîñíîâàííûé âûâîä î ðàáîòîñïîñîáíîñòè ïîëóàâòîìàòè÷åñêîãî àëãîðèòìà îêîíòóðèâà-

íèÿ ËÆ è âîçìîæíîñòè åãî ìîäåðíèçàöèè ñ öåëüþ ñîçäàíèÿ ïîëíîñòüþ àâòîìàòè÷åñêîãî

àëãîðèòìà îêîíòóðèâàíèÿ.

�èñ. 1 Èñõîäíûé ÓÇ-êàäð àïèêàëüíîé ÷åòûðåõêàìåðíîé ïðîåêöèè

Â ñòàòüå îáñóæäàþòñÿ ðåçóëüòàòû ðàçðàáîòêè àâòîìàòè÷åñêîãî àëãîðèòìà îêîíòóðè-

âàíèÿ ËÆ íà ÓÇ-èçîáðàæåíèÿõ.

2 Àëãîðèòìû îêîíòóðèâàíèÿ ëåâîãî æåëóäî÷êà íà óëüòðàçâóêîâûõ

èçîáðàæåíèÿõ

Ïîëóàâòîìàòè÷åñêèé àëãîðèòì îêîíòóðèâàíèÿ ËÆ íà ýõîãðà�è÷åñêèõ èçîáðàæåíèÿõ

îïèñàí â [1℄. Äàííûé àëãîðèòì ïðåäóñìàòðèâàåò ïðåäâàðèòåëüíóþ îáðàáîòêó èçîáðàæå-

íèÿ, êîòîðàÿ ñîñòîèò â óäàëåíèè ñïåêë-øóìîâ è âûäåëåíèè àðòå�àêòîâ âíóòðè îáëàñòè

ËÆ ìåòîäîì, îïèñàííûì â [4℄, è èõ óäàëåíèè.
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Â äàííîì àëãîðèòìå íà ïåðâîì ýòàïå ýêñïåðò íàíîñèò ïðÿìîóãîëüíóþ îáëàñòü, â êî-

òîðîé íàõîäèòñÿ îáëàñòü ËÆ. Ñîîòâåòñòâåííî, ïðè îáðàáîòêå âèäåîïîñëåäîâàòåëüíîñòè

ïðèõîäèòñÿ íà êàæäîì êàäðå óêàçûâàòü äàííóþ îáëàñòü. Â ýòîé ñèòóàöèè ïîíÿòíî, ÷òî

ïðîöåññ îáðàáîòêè áîëüøîãî êîëè÷åñòâà äàííûõ ÿâëÿåòñÿ òðóäîåìêèì ïðîöåññîì, à ïîòî-

ìó ðàçðàáîòêà àâòîìàòè÷åñêîãî àëãîðèòìà îáðàáîòêè ÓÇ-âèäåîïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ÿâ-

ëÿëåòñÿ àêòóàëüíîé.

Äàëåå îáñóæäàåìûé àëãîðèòì áûë ìîäè�èöèðîâàí äî àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëå-

íèÿ êîíòóðà ËÆ. Ìîäè�èöèðîâàííûé àëãîðèòì ðåàëèçóåòñÿ ñëåäóþùåé ïîñëåäîâàòåëü-

íîñòüþ äåéñòâèé:

1. Ïðåîáðàçîâàíèå èñõîäíîãî êàäðà â ïîëóòîíîâîå èçîáðàæåíèå ïóòåì âû÷èñëåíèÿ âçâå-

øåííîé ñóììû êàæäîé êîìïîíåíòû ïðîñòðàíñòâà RGB:

I = 0,2989R+ 0,5870G+ 0,1140B,

ãäå R,G,B � ÿðêîñòíûå êîìïîíåíòû èíòåíñèâíîñòè êðàñíîãî, çåëåíîãî è ñèíåãî öâåòîâ

ñîîòâåòñòâåííî.

2. Ïðèâåäåíèå èñõîäíîãî êàäðà ê ðàçìåðó 480×640 ïèêñåëåé ñ èñïîëüçîâàíèåì êóáè÷åñêîé
èíòåðïîëÿöèè.

3. Äâóõïîðîãîâàÿ ñåãìåíòàöèÿ èçîáðàæåíèÿ ïî ïàðàìåòðó èíòåíñèâíîñòè èçîáðàæåíèÿ I,
â êîòîðîé çíà÷åíèÿ ïîðîãîâ ñåãìåíòàöèè áûëè ïîäîáðàíû ýìïèðè÷åñêè. Íèæíèé ïîðîã

îêàçàëñÿ ðàâíûì 18, âåðõíèé ïîðîã � 90. Ïðèìåð ïðåîáðàçîâàíèÿ èçîáðàæåíèÿ ïðè

èñïîëüçîâàíèè äâóõïîðîãîâîé ñåãìåíòàöèè ïðåäñòàâëåí íà ðèñ. 2.

4. Ìîð�îëîãè÷åñêàÿ îáðàáîòêà èçîáðàæåíèÿ, ïîçâîëÿþùàÿ ðàçäåëèòü ñîïðèêàñàþùèåñÿ

îáëàñòè è ñãëàäèòü êîíòóðû îáúåêòîâ, â êîòîðîé â êà÷åñòâå ñòðóêòóðèðóþùåãî ýëåìåí-

òà èñïîëüçóåòñÿ äèñê ñ ðàäèóñîì 6 ïèêñåëåé (îïåðàöèÿ ìîð�îëîãè÷åñêîãî îòêðûòèÿ).

Ïðèìåð èçîáðàæåíèÿ, ïîëó÷åííîãî â ðåçóëüòàòå ïðèìåíåíèÿ îïåðàöèè ìîð�îëîãè÷å-

ñêîãî îòêðûòèÿ, ïðèâåäåí íà ðèñ. 3.

5. Ïðåîáðàçîâàíèå èçîáðàæåíèÿ â áèíàðíîå ïðåäñòàâëåíèå.

6. Îïðåäåëåíèå öåíòðîâ ìàññ (ÖÌ) îòäåëüíûõ îáëàñòåé íà èçîáðàæåíèè (ðèñ. 4).

7. Îïðåäåëåíèå îáëàñòè ËÆ íà áèíàðíîì èçîáðàæåíèè. Óñëîâèåì äëÿ âûáîðà èñêî-

ìîé îáëàñòè ËÆ ÿâëÿåòñÿ âûáîð ÖÌ îáëàñòè ñ íàèìåíüøèì ðàññòîÿíèåì äî òî÷êè

�èñ. 2 �åçóëüòàò ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ ïî

äâóì ïîðîãàì

�èñ. 3 �åçóëüòàò ïðèìåíåíèÿ îïåðàöèè ìîð�î-

ëîãè÷åñêîãî îòêðûòèÿ èçîáðàæåíèÿ
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�èñ. 4 �åçóëüòàò ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ ïî

äâóì ïîðîãàì

�èñ. 5 �åçóëüòàò ïðèìåíåíèÿ îïåðàöèè ìîð�î-

ëîãè÷åñêîãî îòêðûòèÿ èçîáðàæåíèÿ

(340, 176) ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ êîîðäèíàò ÖÌ ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ, âû÷èñëåííûõ ïî âè-

äåîïîñëåäîâàòåëüíîñòÿì ÓÇ-èçîáðàæåíèé ñåðäå÷íîé ìûøöû 18 ïàöèåíòîâ, íå èìåþ-

ùèõ ïàòîëîãèé. Îáùåå ÷èñëî ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ ðàâíÿëîñü 360.

8. Ìîð�îëîãè÷åñêàÿ îïåðàöèÿ çàêðûòèÿ ñî ñòðóêòóðèðóþùèì ýëåìåíòîì ¾äèñê¿ ñ ðàäè-

óñîì 10 ïèêñåëåé (ðèñ. 5).

�åçóëüòàòîì âûïîëíåíèÿ âûøåèçëîæåííîãî àëãîðèòìà ÿâëÿåòñÿ áèíàðíîå èçîáðàæå-

íèå ñ îáëàñòüþ ËÆ (ñì. ðèñ. 5). Èç ðèñ. 5 âèäíî, ÷òî ãðàíèöû êîíòóðà, â îòëè÷èå îò

ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ, îêàçûâàþòñÿ íåãëàäêèìè. Â ýòîé ñâÿçè íåîáõîäèìî èñïîëüçîâàíèå

äîïîëíèòåëüíîé ïðîöåäóðû ñãëàæèâàíèÿ ãðàíèöû êîíòóðà, îïèñàííîé â [3℄. Çäåñü êîîðäè-

íàòû ïèêñåëåé áèíàðíîãî èçîáðàæåíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå ãðàíèöàì ïîëîñòè ËÆ, ïðåîáðà-

çóþòñÿ èç äåêàðòîâûõ â ïîëÿðíóþ ñèñòåìó êîîðäèíàò, íà÷àëî êîòîðîé íàõîäèòñÿ â öåíòðå

îñíîâàíèÿ ËÆ. Àëãîðèòì ïîèñêà òî÷åê îñíîâàíèÿ ËÆ íà ýõîãðà�è÷åñêîì êàäðå ïîäðîá-

íî îïèñàí â [2℄. Äàííûé àëãîðèòì îñíîâàí íà âûäåëåíèè è êëàññè�èêàöèè ÿðêèõ îáëàñòåé

êàäðà, ñîîòâåòñòâóþùèõ ñåðäå÷íûì òêàíÿì, èõ êëàññè�èêàöèè, öåëüþ êîòîðîé ÿâëÿåòñÿ

íàõîæäåíèå îáëàñòåé, ñîîòâåòñòâóþùèõ ëåâîé ñòåíêå ñåðäöà, ïåðåãîðîäêå, ïðàâîé ñòåíêå,

êëàïàíó ËÆ (ìåæäó ïåðåãîðîäêîé è ïðàâîé ñòåíêîé), è èñïîëüçîâàíèè òîãî ìåäèöèíñêîãî

�àêòà, ÷òî îñíîâàíèåì ËÆ ìîæíî ñ÷èòàòü îòðåçîê, âåðøèíû êîòîðîãî ÿâëÿþòñÿ òî÷êàìè

êðåïëåíèÿ êëàïàíà ê ñòåíêàì ñåðäöà. Çàâèñèìîñòü ρi = rho(Θi), ãäå i � íîìåð ïèêñåëÿ,

ïîëîñòè ËÆ íàçûâàþò ñèãíàòóðîé èçîáðàæåíèÿ. Ïðèìåð ñèãíàòóð êîíòóðà, ïîñòðîåííî-

ãî ýêñïåðòîì, êîíòóðà, ïîñòðîåííîãî ïî áèíàðíîìó èçîáðàæåíèþ ËÆ, è ðåçóëüòàòû åãî

àïïðîêñèìàöèè òðåìÿ ðàçëè÷íûìè ïîëèíîìàìè 3-ãî ïîðÿäêà ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 6.

Èç ðèñ. 6 âèäíî, ÷òî ñèãíàòóðà êîíòóðà ËÆ, ïîñòðîåííîãî àâòîìàòè÷åñêèì àëãîðèòìîì,

îêàçûâàåòñÿ áëèçêîé ê ñèãíàòóðå ýêñïåðòíîãî êîíòóðà.

Äàëåå áûëî ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå ðåçóëüòàòîâ àâòîìàòè÷åñêîãî îêîíòóðèâàíèÿ ËÆ

ñ ñîîòâåòñòâóþùèìè êîíòóðàìè, ïîñòðîåííûìè ýêñïåðòàìè, ðåçóëüòàòû êîòîðîãî èçëî-

æåíû â ñëåäóþùåì ðàçäåëå.

3 Èññëåäîâàíèå êà÷åñòâà îêîíòóðèâàíèÿ ëåâîãî æåëóäî÷êà àâòî-

ìàòèçèðîâàííûì àëãîðèòìîì

Â ïðîâåäåííûõ èññëåäîâàíèÿõ èñïîëüçîâàëèñü ÓÇ-èçîáðàæåíèÿ 18 ïàöèåíòîâ, êîòîðûå

áûëè îòíåñåíû ñïåöèàëèñòàìè ê êàòåãîðèè çäîðîâûõ ëþäåé. Äëÿ êàæäîãî ïàöèåíòà èç
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�èñ. 6 �åçóëüòàò ïîñòðîåíèÿ ñèãíàòóðû êîíòóðà: êðàñíûå òî÷êè �� ñèãíàòóðà ýêñïåðòíîãî êîí-

òóðà; ñèíèå òî÷êè �� ãðàíèöû ËÆ, ïîëó÷åííûå èç áèíàðíîãî èçîáðàæåíèÿ; ÷åðíûå òî÷êè �

àïïðîêñèìèðóþùèå êðèâûå ãðàíèö ËÆ; çåëåíûå òî÷êè �� ñêîëüçÿùåå ñãëàæèâàíèå àïïðîêñèìè-

ðóþùèõ êðèâûõ

(à) (á) (â)

�èñ. 7 Óëüòðàçâóêîâûå èçîáðàæåíèÿ ñåðäöà  óäîâëåòâîðèòåëüíî ïîñòðîåííûìè êîíòóðàìè: çå-

ëåíûé � ýêñïåðòíûé êîíòóð; êðàñíûé � êîíòóð, ïîñòðîåííûé ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà

âñåé âèäåîçàïèñè èñïîëüçîâàëèñü 20 êàäðîâ, êîòîðûå ñîîòâåòñòâîâàëè ïîëíîìó ñåðäå÷íîìó

öèêëó. Íà êàæäîì êàäðå â àâòîìàòè÷åñêîì ðåæèìå ñòðîèëñÿ êîíòóð ËÆ. Îáùåå ÷èñëî

êàäðîâ ñîñòàâèëî 360. (Ïðèìåðû ïðàâèëüíûõ è íåïðàâèëüíûõ êîíòóðîâ, ïîñòðîåííûõ ñ ïî-

ìîùüþ àâòîìàòè÷åñêîãî àëãîðèòìà, ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 7 è 8.)

Êàæäûé êîíòóð ËÆ, ïîñòðîåííûé ñ ïîìîùüþ àâòîìàòè÷åñêîãî àëãîðèòìà, ñðàâíè-

âàëñÿ ñ ýêñïåðòíûì êîíòóðîì. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçîâàëèñü ñëåäóþùèå êîëè÷åñòâåííûå ïî-

êàçàòåëè:

� òî÷íîñòü (Preision) �� îòíîøåíèå îáëàñòè ïåðåñå÷åíèÿ êîíòóðîâ è îáëàñòè, ïîëó÷åííîé

àâòîìàòè÷åñêèì àëãîðèòìîì;
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(à) (á) (â)

�èñ. 8 Óëüòðàçâóêîâûå èçîáðàæåíèÿ ñåðäöà  íåóäîâëåòâîðèòåëüíî ïîñòðîåííûìè êîíòóðàìè:

çåëåíûé � ýêñïåðòíûé êîíòóð; êðàñíûé � êîíòóð, ïîñòðîåííûé ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà

� ïîëíîòà (Reall) �� îòíîøåíèå îáëàñòè ïåðåñå÷åíèÿ êîíòóðîâ è îáëàñòè ýêñïåðòíîãî

êîíòóðà.

Âèçóàëüíûé àíàëèç êîíòóðîâ ËÆ, ïðîâåäåííûõ ýêñïåðòàìè, ïîêàçàë, ÷òî èç 360 êîíòó-

ðîâ òîëüêî ó 195 êîíòóðîâ �îðìà îêàçàëàñü ïðàâèëüíîé. Â ýòîì ñëó÷àå ñðåäíèå çíà÷åíèÿ

êîëè÷åñòâåííûõ ïîêàçàòåëåé îêàçàëèñü ñëåäóþùèìè:

Precision = 0,946±0,037;

Recall = 0,816±0,031.
Â ñëó÷àå íåïðàâèëüíîé �îðìû ïîêàçàòåëè ñëåäóþùèå:

Precision = 0,672±0,050;

Recall = 0,416±0,121.
Îäíàêî äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ äàííûõ õàðàêòåðèñòèê íà ïðàêòèêå íåîáõîäèìî íàëè÷èå

ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ. Â ýòîé ñâÿçè áûëè ïðîâåäåíû èññëåäîâàíèÿ ñâîéñòâ ÖÌ ýêñïåðòíûõ

êîíòóðîâ, îáñóæäàåìûõ äàëåå â ñòàòüå.

Òàêèì îáðàçîì, îêàçûâàåòñÿ, ÷òî ïîëíîòà ïîñòðîåíèÿ äëÿ óäîâëåòâîðèòåëüíî ïîñòðî-

åííûõ êîíòóðîâ áûëà âûøå 0,8, à òî÷íîñòü ïîñòðîåíèÿ � âûøå 0,9. Ïðèìåðû ÓÇ-èçîáðà-

æåíèé àïèêàëüíîé ÷åòûðåõêàìåðíîé ïðîåêöèè ñåðäöà ñ ýêñïåðòíûì è óäîâëåòâîðèòåëüíî

ïîñòðîåííûì àâòîìàòè÷åñêèì êîíòóðîì ËÆ ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 7. Èç ðèñ. 7 âèäíî, ÷òî

ãðàíèöû àâòîìàòè÷åñêè ïîñòðîåííîãî êîíòóðà îêàçûâàþèñÿ äîñòàòî÷íî áëèçêèìè ê ýêñ-

ïåðòíîìó êîíòóðó.

Ïðèìåðû ÓÇ-èçîáðàæåíèé àïèêàëüíîé ÷åòûðåõêàìåðíîé ïðîåêöèè ñåðäöà ñ ýêñïåðò-

íûì è íåóäîâëåòâîðèòåëüíî ïîñòðîåííûì àâòîìàòè÷åñêèì êîíòóðîì ËÆ ïðåäñòàâëåíû

íà ðèñ. 8.

Íà ðèñ. 8, à �îðìà ýêñïåðòíîãî êîíòóðà ñîîòâåòñòâóåò àâòîìàòè÷åñêè ïîñòðîåííîìó

êîíòóðó, îäíàêî ïðàâàÿ ãðàíèöà êîíòóðà ïîñòðîåíà íåâåðíî, ÷òî îáóñëîâëåíî íàëè÷èåì

íåêîíòðàñòíûõ òêàíåé. Íà ðèñ. 8, á �îðìà ïðàâîé ãðàíèöû ïîñòðîåíà íåâåðíî èç-çà íàëè-

÷èÿ àðòå�àêòîâ âíóòðè îáëàñòè. Íà ðèñ. 8, â âåðøèíà êîíòóðà ïîñòðîåíà íåâåðíî.

Òàêèì îáðàçîì, ïîëíîòà è òî÷íîñòü íå äàþò òî÷íîé îöåíêè ïðàâèëüíîñòè ïîñòðîåíèÿ

êîíòóðà ËÆ. Â êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíîãî êðèòåðèÿ ïðàâèëüíîñòè ïîñòðîåíèÿ êîíòóðà

àâòîðàìè áûëî ïðåäëîæåíî èñïîëüçîâàòü îñîáåííîñòè äâèæåíèÿ ÖÌ ËÆ ñåðäöà.
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4 Êðèòåðèé îöåíêè ïðàâèëüíîñòè ïîñòðîåíèÿ êîíòóðà

Ñðàâíèòåëüíûé àíàëèç ýêñïåðòíîãî êîíòóðà ËÆ, ïîñòðîåííîãî ýêñïåðòîì, è êîíòó-

ðà, ïîñòðîåííîãî â àâòîìàòè÷åñêîì ðåæèìå, ïîçâîëÿåò ñäåëàòü âûâîä, ÷òî êîîðäèíàòû

ÖÌ äàííûõ êîíòóðîâ çíà÷èìî îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà. Òàêèì îáðàçîì, ìîæíî ïðåä-

ïîëîæèòü, ÷òî çíà÷åíèÿ êîîðäèíàòû ÖÌ êîíòóðà ËÆ ñåðäöà ÿâëÿþòñÿ èí�îðìàòèâíûì

ïàðàìåòðîì, ïî êîòîðîìó ìîæíî èäåíòè�èöèðîâàòü êîíòóðû ïðàâèëüíîé è íåïðàâèëüíîé

�îðìû (ðèñ. 9).

Äëÿ ïðîâåðêè äàííîé ãèïîòåçû áûëî ïðîâåäåíî èññëåäîâàíèå îñîáåííîñòåé äâèæåíèÿ

ÖÌ ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ. Êîîðäèíàòû ÖÌ ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ ËÆ ïðåäñòàâëåíû íà

ðèñ. 10. Èç ðèñ. 10 âèäíî, ÷òî ÖÌ íàõîäÿòñÿ âíóòðè íåêîòîðîãî ýëëèïñà.

�èñ. 9 Ýêñïåðòíûé êîíòóð è êîíòóð, ïîñòðîåííûé àâòîìàòè÷åñêèì àëãîðèòìîì, ÖÌ êîíòóðîâ
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�èñ. 10 Öåíòðû ìàññ ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ äëÿ îäíîãî ïàöèåíòà è ýëëèïñ, ïîñòðîåííûé ïî òî÷-

êàì ÖÌ
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Òàáëèöà 1 Îòíîøåíèå ïëîùàäè ýëëèïñà, îõâàòûâàþùåãî ÖÌ ËÆ ýêñïåðòíûõ êîíòóðîâ, ê ïëî-

ùàäè ýêñïåðòíîãî êîíòóðà ËÆ â ñèñòîëå

Ïàöèåíò

Êîý��èöèåíò

(ýêñïåðò)

Êîý��èöèåíò

(àâòîìàòè÷åñêèé
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Ïàöèåíò

Êîý��èöèåíò

(ýêñïåðò)

Êîý��èöèåíò

(àâòîìàòè÷åñêèé

àëãîðèòì)

B 0,0086 0,0424 K 0,0137 0,5185

C 0,0113 0,1180 L 0,0117 0,0237

D 0,0168 0,0110 N 0,0163 0,0349

E 0,0138 0,0117 O 0,0161 0,0189

F 0,0095 0,0136 R 0,0200 0,0235

G 0,0143 0,0674 T 0,0254 0,0205

H 0,0173 0,0533 V 0,0167 0,0981

I 0,0168 0,0987 X 0,0193 0,2188
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�èñ. 11 �àñïîëîæåíèå ÖÌ äëÿ ïàöèåíòà  íåïðàâèëüíî ïîñòðîåííûì êîíòóðîì â âèäåîïîñëåäî-

âàòåëüíîñòè

Àíàëîãè÷íûå ðåçóëüòàòû áûëè ïîëó÷åíû äëÿ îñòàëüíûõ ïàöèåíòîâ. Äàëåå äëÿ êàæäî-

ãî ïàöèåíòà áûëà âû÷èñëåíà ïëîùàäü ýëëèïñîâ, êîòîðàÿ äàëåå ñðàâíèâàëèñü ñ ïëîùàäüþ

ËÆ â ñèñòîëå. �àññ÷èòàííûå êîý��èöèåíòû ïðåäñòàâëåíû â òàáë. 1. �åçóëüòàòû àíàëî-

ãè÷íûõ âû÷èñëåíèé äëÿ êîíòóðîâ, ïîñòðîåííûõ àâòîìàòè÷åñêè, ÷àñòü èç êîòîðûõ èìååò

íåïðàâèëüíóþ �îðìó, ïðåäñòàâëåíû â òàáë. 1. Èç òàáë. 1 âèäíî, ÷òî ïëîùàäü ýëëèïñà,

îõâàòûâàþùåãî ÖÌ ËÆ, íå ïðåâîñõîäèò 3% ïëîùàäè ËÆ â ñèñòîëå. Èç òàáë. 1 âèäíî,

÷òî ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå îòíîøåíèÿ ïëîùàäè ýëëèïñà, îõâàòûâàþùåãî ÖÌ ËÆ, ê ïëî-

ùàäè ýêñïåðòíîãî êîíòóðà â ñèñòîëå ñîñòàâëÿåò 51%. Òàêèì îáðàçîì, ïî ïîëîæåíèþ ÖÌ

ìîæíî èäåíòè�èöèðîâàòü ïðàâèëüíîñòü ïîñòðîåííîãî êîíòóðà àâòîìàòè÷åñêè.

Ïðèìåðû ðàñïîëîæåíèÿ ÖÌ äëÿ ñëó÷àÿ, êîãäà �îðìà îäíîãî èç êîíòóðîâ íåïðàâèëü-

íà, ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 11. Èç ðèñ. 11 âèäíî, ÷òî ÖÌ äëÿ êîíòóðîâ ñ ïðàâèëüíîé �îðìîé
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ãðóïïèðóþòñÿ â íåêîòîðîé îáëàñòè, òîãäà êàê ÖÌ êîíòóðîâ ñ íåïðàâèëüíîé �îðìîé ðàñ-

ïîëàãàþòñÿ íà óäàëåííîì ðàññòîÿíèè îò îáëàñòè ãðóïïèðîâêè. Òàêèì îáðàçîì, çàäà÷à

èäåíòè�èêàöèè êîíòóðîâ íåïðàâèëüíîé �îðìû ñâîäèòñÿ ê çàäà÷å âûäåëåíèÿ êëàñòåðîâ,

ñîñòîÿùèõ èç òî÷åê, ðàñïðåäåëåííûõ ïî äâóìåðíîé ïëîñêîñòè. Ìåòîäû ðåøåíèÿ çàäà÷è

êëàñòåðèçàöèè â äàííîé ïîñòàíîâêå îïèñàíû, íàïðèìåð, â [5℄.

5 Çàêëþ÷åíèå

Îïèñàí àëãîðèòì àâòîìàòè÷åñêîãî íàõîæäåíèÿ êîíòóðà ËÆ ñåðäöà íà ýõîãðà�è÷å-

ñêèõ âèäåîïîñëåäîâàòåëüíîñòÿõ è ïðåèâåäåíû ðåçóëüòàòû, ïîäòâåðæäàþùèå åãî ðàáîòî-

ñïîñîáíîñòü. Îáíàðóæåíî, ÷òî ïðè íàëè÷èè íà êàäðå íèçêîêîíòðàñòíûõ îáëàñòåé èçîá-

ðàæåíèÿ �îðìà êîíòóðà ìîæåò îêàçàòüñÿ îòëè÷íîé îò �îðìû ýêñïåðòíîãî êîíòóðà.

Íåóäîâëåòâîðèòåëüíîå êà÷åñòâî ïîñòðîåíèÿ êîíòóðà ñâÿçàíî:

� ñî ñïåöè�èêîé ïðîâåäåíèÿ ïðàâîé ãðàíèöû, îáóñëîâëåííîé òåì, ÷òî ðåàëüíàÿ ãðàíèöà

ËÆ ðàñïîëîæåíà ëåâåå êîíòðàñòíîé òêàíè (ýòî ñâÿçàíî ñ íàëè÷èåì íåêîíòðàñòíîé

òêàíè � ýíäîêàðäà, â ýòîé ñèòóàöèè äëÿ ïðîâåäåíèÿ ëåâîé ãðàíèöû ñåðäöà âðà÷è-êàð-

äèîëîãè ïðîñìàòðèâàþò ýíäîêàðä â äèíàìèêå);

� íèçêèì êîíòðàñòîì ìûøå÷íûõ òêàíåé îòíîñèòåëüíî îáëàñòè ËÆ;

� íàëè÷èåì áîëåå îäíîãî àðòå�àêòà âíóòðè îáëàñòè ËÆ.

Ïðåäñòàâëÿåòñÿ öåëåñîîáðàçíûì äëÿ óâåëè÷åíèÿ êà÷åñòâà ðàáîòû àâòîìàòèçèðîâàííî-

ãî àëãîðèòìà äîïîëíèòü åãî âîçìîæíîñòüþ ó÷åòà äèíàìèêè äâèæåíèÿ ñåðäå÷íûõ òêàíåé,

÷òî ïîçâîëèò, ñ òî÷êè çðåíèÿ àâòîðîâ, áîëåå òî÷íî ñòðîèòü ïðàâóþ ãðàíèöó êîíòóðà ËÆ.
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�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì

äàííûõ èç ðàçíîðîäíûõ èñòî÷íèêîâ: òðàíñïîðòíûå äåòåêòîðû è GPS (Global Positioning

System) òðåêåðû. Ñòðîèòñÿ èìèòàöèîííàÿ ìîäåëü, ïîçâîëÿþùàÿ èçó÷èòü ñïîñîáû è îïðå-

äåëèòü ãðàíèöû äàííûõ è êà÷åñòâà äàííûõ, íåîáõîäèìûõ äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ õàðàêòåðè-

ñòèê òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà, è ïðåäëàãàåòñÿ ñõåìà ýêñïåðèìåíòà âîçìîæíîñòè êîìïëåêñè-

ðîâàíèÿ äàííûõ. Êëþ÷åâóþ ðîëü èãðàþò ìîäåëè âîññòàíîâëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíî-

ãî ïîòîêà ïî åãî ñêîðîñòè. Íà îñíîâå âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ ïîëó÷åíû ãðàíèöû

äîëè òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ è òî÷íîñòè îïðåäåëåíèÿ ìåñòîïîëîæåíèÿ äëÿ îïðåäåëåíèÿ

ïàðàìåòðîâ òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: òðàíñïîðòíûå ïîòîêè; èìèòàöèîííîå ìîäåëèðîâàíèå; GPS, òî÷-

íîñòü ìåñòîïîëîæåíèÿ

Identification of traffic flow simulation
using dissimilar information sources

G.E. Petrov1 and Y.V. Chehovich2

1M.V. Lomonosov Moscow State University, Moscow, Russia
2Dorodnicyn Computing Centre of RAS, Moscow, Russia

In the last few years, automobilization has grown rapidly. One of the most important problems

is to collect information about traffic flows. Unfortunately, there do not exist absolutely full

and reliable sources of this information. There are some approaches such as using traffic detec-

tors, GPS (Global Positioning System) technology, and photocapture and video recording but

they all have disadvantages. For example, traffic detectors determine traffic flow parameters

in a limited part of road networks, GPS technology has low spatial accuracy and penetration

rate, and photocapture and video recording depend on daylight and weather conditions. In

this paper, traffic flow simulation is used to understand the bounds of data quality and data

size needed to determine traffic flow parameters such as density and method of conducting

the experiment. Single lane encircling highway is considered with installed traffic detectors

and running vehicles. Many experiments are carried out with different values of GPS penetra-

tion rate and spatial accuracy. Traffic flow density is computed from vehicle speed by using

Tanaka’s, Greenshield’s, and Greenberg’s models. According to experimental results, there is

a clear bound of 7% of vehicles carrying the traffic monitoring equipment when the quality

of determining traffic flow parameters such as density cannot be improved significantly with

more penetration rate. In addition, GPS samples spatial accuracy of 100 m leads to 2 percent

measurements relative error.

Keywords: traffic flow; simulation; GPS; spatial accuracy
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1 Ââåäåíèå

1.1 Ïðåäèñëîâèå

Ìàòåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ ñòàíîâèòñÿ âñå áîëåå àêòóàëü-

íîé ïðîáëåìîé. Ýòî ñâÿçàíî ñ âîçðîñøèì ÷èñëîì àâòîìîáèëåé è, ñëåäîâàòåëüíî, íåîáõîäè-

ìîñòüþ îïòèìèçàöèè íàãðóçêè íà äîðîæíóþ ñåòü. Íàïðèìåð, íóæíî çàðàíåå ïðîñ÷èòûâàòü

ïîñëåäñòâèÿ èçìåíåíèÿ òðàíñïîðòíîé ñèñòåìû ïðè ïîñòðîéêå íîâîé ðàçâÿçêè èëè ïðîêëà-

äûâàíèè àâòîìàãèñòðàëè, òàê êàê íåäîñòàòî÷íî ý��åêòèâíîå ðåøåíèå ìîæåò óõóäøèòü

ïðîïóñêíóþ ñïîñîáíîñòü ñåòè.

Îáû÷íî âûäåëÿþò äâà âèäà ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ: ìàêðî-

ñêîïè÷åñêèå ìîäåëè, â êîòîðûõ òðàíñïîðòíûé ïîòîê ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê åäèíîå öåëîå

è ïðèìåíÿþòñÿ ìåòîäû ãèäðîäèíàìèêè, è ìèêðîñêîïè÷åñêèå ìîäåëè, â êîòîðûõ ìîäåëè-

ðóåòñÿ äâèæåíèå îòäåëüíûõ òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ. Ìîäåëè ïåðâîãî òèïà èñïîëüçóþòñÿ

äëÿ ðåøåíèÿ ãëîáàëüíûõ çàäà÷ òðàíñïîðòíîé ñåòè, òàêèõ êàê ñòðîèòåëüñòâî äîðîã, èçìå-

íåíèå ìàðøðóòîâ, âòîðîãî � äëÿ ðåøåíèÿ ëîêàëüíûõ çàäà÷, òàêèõ êàê íàñòðîéêà ðåæèìà

ñâåòî�îðà [1℄.

Çíà÷èòåëüíóþ ñëîæíîñòü ïðè ìîäåëèðîâàíèè òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ ïðåäñòàâëÿåò

ñáîð èí�îðìàöèè î òðàíñïîðòíîé ñèñòåìå. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ, ê ñîæàëåíèþ, íå ñóùå-

ñòâóåò àáñîëþòíî ïîëíûõ è äîñòîâåðíûõ èñòî÷íèêîâ ýòîé èí�îðìàöèè. Íàèáîëåå àêòèâ-

íî èñïîëüçóþòñÿ ñëåäóþùèå èñòî÷íèêè äàííûõ: òðàíñïîðòíûå äåòåêòîðû, îñíîâàííûå íà

ðàçëè÷íûõ �èçè÷åñêèõ ïðèíöèïàõ, ñáîð êîîðäèíàò òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ îò ñïóòíèêîâ

GPS èëè �ËÎÍÀÑÑ (�ëîáàëüíàÿ íàâèãàöèîííàÿ ñïóòíèêîâàÿ ñèñòåìà) è ïåðåäà÷à èõ íà

ñåðâåð ïî áåñïðîâîäíûì êàíàëàì ñâÿçè, �îòî- è âèäåîñúåìêà [1℄. Ó êàæäîãî èç ýòèõ ñïîñî-

áîâ åñòü ñâîè äîñòîèíñòâà è íåäîñòàòêè. Íàïðèìåð, äåòåêòîðû èçìåðÿþò êîëè÷åñòâî è õà-

ðàêòåðèñòèêè ïðîåçæàþùèõ òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ äîñòàòî÷íî òî÷íî, íî òîëüêî íà ñòðî-

ãî îãðàíè÷åííûõ ó÷àñòêàõ äîðîæíîé ñåòè, â òî âðåìÿ êàê ñèñòåìû, îñíîâàííûå íà ñáîðå

êîîðäèíàò, îáëàäàþò ìåíüøåé òî÷íîñòüþ, èìè îáîðóäîâàíà òîëüêî ìàëàÿ äîëÿ àâòîìî-

áèëåé. Ñèñòåìû �îòî- è âèäåî�èêñàöèè ñóùåñòâåííî çàâèñèìû îò óñëîâèé îñâåùåííîñòè

è êëèìàòè÷åñêèõ âîçäåéñòâèé; êðîìå òîãî, îíè òðåáóþò ïåðèîäè÷åñêîé î÷èñòêè âíåøíåé

îïòèêè îò çàãðÿçíåíèé. �åøèòü ïðîáëåìó ñ êà÷åñòâîì è ïîëíîòîé äàííûõ ìîæåò ïîìî÷ü

ñîâìåñòíîå èñïîëüçîâàíèå äàííûõ èç ðàçíîðîäíûõ èñòî÷íèêîâ.

Ïðè ýêñòðàïîëÿöèè äàííûõ èç ðàçíûõ èñòî÷íèêîâ íåîáõîäèìî ïðåæäå ïîíÿòü, êàê

îøèáêà â îäíîì èñòî÷íèêå âëèÿåò íà âîçìîæíîñòü âîññòàíîâëåíèÿ õàðàêòåðèñòèê òðàíñ-

ïîðòíîãî ïîòîêà. Äëÿ èçó÷åíèÿ îïèñàííîé ïðîáëåìû â ðàìêàõ íàñòîÿùåé ðàáîòû ñòðîèòñÿ

ñòåíä, ïîçâîëÿþùèé èçó÷èòü ñïîñîáû ñáîðà èí�îðìàöèè è ïîíÿòü ãðàíèöû îáúåìà äàííûõ

è êà÷åñòâà íåîáõîäèìûõ äàííûõ.

1.2 Îáçîð ëèòåðàòóðû

�àññìîòðèì íåêîòîðûå ñâÿçàííûå ñ ýòîé òåìîé ðàáîòû, â êîòîðûõ äëÿ âû÷èñëåíèÿ

ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà èñïîëüçóþòñÿ äàííûå GPS.

Â ñòàòüå [2℄ íà ïðèìåðå îäíîãî èç åâðîïåéñêèõ ãîðîäîâ ïîäðîáíî ðàññìàòðèâàþòñÿ

èåðàðõèè óëèö è èõ ãåîìåòðè÷åñêèå è òîïîëîãè÷åñêèå ñâîéñòâà. Â èññëåäîâàíèÿõ èñïîëü-

çóþòñÿ äàííûå ñ GPS-òðåêåðîâ, óñòàíîâëåííûõ íà òàêñè, ñîáðàííûå â òå÷åíèå îäíîé íåäå-

ëè ñ ïåðèîäîì 10 ñ. Çàìå÷åíî, ÷òî ÷åì áîëüøå ñêîðîñòü àâòîìîáèëÿ, òåì ìåíüøå äàííûõ

ïîñòóïàåò, ïîýòîìó ïðèìåíÿåòñÿ êîððåêòèðîâêà ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàçíèöû ñðåäíåé ñêî-

ðîñòè ïðè ïåðååçäå ñ îäíîé óëèöû íà äðóãóþ. Â èòîãå äëÿ àíàëèçà ðåçóëüòàòîâ âñå êî-

îðäèíàòû àâòîìîáèëüíûõ òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ (ÀÒÑ), ñîáðàííûå çà 24 ÷, íàíîñÿòñÿ íà
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êàðòó, è ñòàíîâèòñÿ ïîíÿòíî, êàêèå èç óëèö íàèáîëåå çàãðóæåíû. Â ðåçóëüòàòå ýêñïåðè-

ìåíòà ïîëó÷àþòñÿ èíòåðåñíûå âûâîäû. Íàïðèìåð, ÷åðåç 20% óëèö ïðîõîäèò 80% òðà�èêà

è ÷åðåç 1% óëèö ïðîõîäèò ïðèìåðíî 20% òðà�èêà. Èëè ó óëèö äëèíîé áîëåå 100 ì åñòü

ðåãóëÿðíîñòü, èíà÷å íàáëþäàåòñÿ ðàçíîå ïîâåäåíèå ïîòîêà.

Ïðè ïîñòàíîâêå ýêñïåðèìåíòà â ñòàòüå [3℄ ðàññìàòðèâàëèñü äâà ãîðîäà: Ñàí-Ôðàíöèñ-

êî è Øàíõàé. Ïðè ïîñòðîåíèè ïóòè äâèæåíèÿ ÀÒÑ åãî êîîðäèíàòà îòíîñèòñÿ ê òîìó èëè

èíîìó ðåáðó ãðà�à äîðîã. Íî òàê êàê â êîîðäèíàòàõ ïðèñóòñòâóþò îøèáêè, òî ýòî íå âñå-

ãäà ïðîèñõîäèò ïðàâèëüíî. Äëÿ áîðüáû ñ îøèáêàìè ïðåäëàãàþòñÿ ñëåäóþùèå ñïîñîáû.

Âî-ïåðâûõ, åñëè ÀÒÑ åäåò èç òî÷êè A â òî÷êó B, òî ìîæíî ïðåäïîëîæèòü, ÷òî îíî ïîåäåò
ïî êðàò÷àéøåìó ïóòè, è ïîñ÷èòàòü ýòîò ïóòü â ãðà�å èç âåðøèíû A â âåðøèíó B ïî àëãî-

ðèòìó Äåéêñòðû. Âî-âòîðûõ, ìîæíî èñïîëüçîâàòü ñòîðîííèé ñåðâèñ MapQuest Diretions

API [4℄, êîòîðûé ïî òî÷êàì A è B ïîêàçûâàåò áûñòðûé ïóòü ìåæäó íèìè. Ïîñëå ýòîãî

ïðîâîäèòñÿ àíàëèç: ñâÿçíîñòü ãðà�à, êîððåëÿöèè ìåæäó òðàíñïîðòíûì ïîòîêîì è ðàç-

ëè÷íûìè âåëè÷èíàìè (íàïðèìåð, êîëè÷åñòâî ðåñòîðàíîâ). Â èòîãå ïîëó÷àåòñÿ, ÷òî äëÿ

ãîðîäîâ ðàáîòàþò ðàçíûå ìåòîäû àíàëèçà, òàê êàê îíè èìåþò ðàçíèöó â äèçàéíå è ïëàíè-

ðîâàíèè: ñòðóêòóðà ñåòêè â Ñàí-Ôðàíöèñêî è áîëåå áåñïîðÿäî÷íàÿ ñòðóêòóðà â Øàíõàå.

Â ñòàòüå [5℄ ïðîâîäèòñÿ ýêñïåðèìåíò ïî îöåíêå äâèæåíèÿ òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà â ðå-

àëüíîì âðåìåíè ñ èñïîëüçîâàíèåì GPS íàâèãàòîðà, âñòðîåííîãî â ìîáèëüíûé òåëå�îí.

Äëÿ òîãî ÷òîáû èí�îðìàöèÿ áûëà áîëåå àíîíèìíîé, â óñòðîéñòâà ââåëè êîîðäèíàòû âèð-

òóàëüíûõ ëèíèé, ïî ïåðåñå÷åíèè êîòîðûõ çàïèñûâàëèñü äàííûå î ïîçèöèè è ñêîðîñòè àâòî-

ìîáèëÿ. Äâèæåíèå òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà îöåíèâàëîñü ñ ïîìîùüþ íåëèíåéíûõ ìîäåëåé òå-

÷åíèÿ. Äëÿ ïðîâåðêè òî÷íîñòè ìîäåëè èñïîëüçîâàëñÿ òðàíñïîðòíûé äåòåêòîð. Òàêæå äëÿ

ïðîâåðêè òî÷íîñòè óæå ïîñëå ïðîâåäåíèÿ ýêñïåðèìåíòà â ðåàëüíîì âðåìåíè ìîáèëüíûå

òåëå�îíû çàïèñûâàëè ïîëîæåíèå àâòîìîáèëÿ êàæäûå 3 ñ. Êà÷åñòâî è òî÷íîñòü ïîëó÷àå-

ìûõ äàííûõ ïðè èñïîëüçîâàíèè âèðòóàëüíûõ ëèíèé çàâèñèò îò êîëè÷åñòâà àâòîìîáèëåé,

îáîðóäîâàííûõ GPS íàâèãàòîðàìè, êîòîðûå èõ ïåðåñåêàþò. Äëÿ ïðîâåðêè ýòîé ãèïîòå-

çû âèðòóàëüíûå ëèíèè ïîìåñòèëè ïðÿìî â ìåñòî ðàñïîëîæåíèÿ òðàíñïîðòíîãî äåòåêòîðà.

Îêàçàëîñü, ÷òî 3%�4% îáîðóäîâàííûõ àâòîìîáèëåé óæå äîñòàòî÷íî äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîëåå-

ìåíåå òî÷íûõ ðåçóëüòàòîâ. Â ðåçóëüòàòå àâòîðû ïðèõîäÿò ê âûâîäó, ÷òî òåëå�îíû ñ GPS

ìîäóëåì ìîãóò áûòü óñïåøíî èñïîëüçîâàíû â êà÷åñòâå äàò÷èêîâ äâèæåíèÿ è äëÿ ýòîãî

íóæíî íå òàê ìíîãî îáîðóäîâàííûõ èìè àâòîìîáèëåé.

Â ñòàòüå [6℄ ãîâîðèòñÿ î ìåòîäàõ êëàñòåðèçàöèè äëÿ îöåíêè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ñ èñ-

ïîëüçîâàíèåì ãåîãðà�è÷åñêèõ îñîáåííîñòåé äîðîãè. Îñíîâíàÿ èäåÿ ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû

ðàçäåëèòü äîðîãó íà ðàçëè÷íûå òèïû ãðóïï ñ ïîìîùüþ êàêèõ-òî ïðèçíàêîâ. Çàòåì äëÿ

êàæäîé ãðóïïû ïî èñòîðè÷åñêèì äàííûì âû÷èñëÿåòñÿ ïàòòåðí ïîòîêà. Äëÿ ïðèìåíåíèÿ

ìåòîäà äîñòàòî÷íî äëÿ êîíêðåòíîé îáëàñòè äîðîãè îïðåäåëèòü ãðóïïó ïî åå ïðèçíàêàì

è çàòåì ïðèìåíèòü ïàòòåðí ê ýòîìó ó÷àñòêó.

1.3 Îáùèå ïîíÿòèÿ

Ââåäåì îáîçíà÷åíèÿ, êîòîðûå â äàëüíåéøåì áóäóò àêòèâíî èñïîëüçîâàíû:

ρ(t, x) � ÷èñëî ÀÒÑ íà åäèíèöó äëèíû â ìîìåíò âðåìåíè t â îêðåñòíîñòè òî÷êè òðàññû
ñ êîîðäèíàòîé x (ïëîòíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà);

v(t, x) � ñêîðîñòü ÀÒÑ â ìîìåíò âðåìåíè t â îêðåñòíîñòè òî÷êè òðàññû ñ êîîðäèíàòîé x;
Q(ρ) � êîëè÷åñòâî ÀÒÑ, ïðîõîäÿùèõ â åäèíèöó âðåìåíè ÷åðåç çàäàííîå ñå÷åíèå (èíòåí-

ñèâíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà).

Çàâèñèìîñòü Q(ρ) òàêæå ÷àñòî íàçûâàþò �óíäàìåíòàëüíîé (îñíîâíîé) äèàãðàììîé.

Îáû÷íî äàííàÿ çàâèñèìîñòü âûãëÿäèò êàê íà ðèñ. 1.
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�èñ. 1 Ôóíäàìåíòàëüíàÿ äèàãðàììà

Ïðîâàë èíòåíñèâíîñòè ïîòîêà ïðè ïëîòíîñòÿõ ρ ∼ 60�115 øò./êì ìîæíî îáúÿñíèòü

òåì, ÷òî â ýòîì ñëó÷àå íà èíòåíñèâíîñòü ïîòîêà ñóùåñòâåííî âëèÿþò ïåðåìåùåíèÿ ÀÒÑ

ìåæäó ïîëîñàìè ïðè îïåðåæåíèè äðóã äðóãà [7℄.

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Íà ãðà�å äîðîã â èçâåñòíûõ òî÷êàõ óñòàíîâëåíû äåòåêòîðû, êîòîðûå èçìåðÿþò ñðåä-

íþþ ñêîðîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà. Íåêîòîðàÿ ÷àñòü ÀÒÑ îáîðóäîâàíà GPS-òðåêåðàìè,

íåòî÷íî îïðåäåëÿþùèìè èõ ïîëîæåíèå [8℄. Ïîä îøèáêîé GPS-òðåêåðà áóäåì ïîíèìàòü ñëå-

äóþùåå: èçìåíåíèå ïîëîæåíèÿ àâòîìîáèëÿ îò ïðàâèëüíîãî ðàâíîìåðíî â êðóãå ðàäèóñà r
(íàïðèìåð, â [9℄ â êà÷åñòâå îøèáêè ðàññìàòðèâàåòñÿ äâóìåðíîå íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëå-

íèå). Íåîáõîäèìî îïðåäåëèòü ãðàíèöû îáúåìà äàííûõ è êà÷åñòâà äàííûõ, âëèÿþùèõ íà

êà÷åñòâî âîññòàíîâëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà.

Äîïîëíèòåëüíî ê îñíîâíîé çàäà÷å ïîÿâëÿþòñÿ è äðóãèå èíòåðåñíûå âîïðîñû. Íàïðè-

ìåð: êàêèì îáðàçîì íåîáõîäèìî ðàñïîëîæèòü äåòåêòîðû äëÿ ìèíèìèçàöèè îøèáêè îïðå-

äåëåíèÿ ïëîòíîñòè?

3 Òåîðåòè÷åñêîå îïèñàíèå

3.1 Ìåòîä èññëåäîâàíèÿ

�àññìîòðèì äâà èñòî÷íèêà äàííûõ: òðàíñïîðòíûå äåòåêòîðû è GPS-òðåêåðû.

Êàê óæå îòìå÷àëîñü âûøå, äëÿ èçìåðåíèÿ ðàçëè÷íûõ õàðàêòåðèñòèê è îïðåäåëåíèÿ

äîðîæíîé ñèòóàöèè â êîíêðåòíîì åå ìåñòå óñòàíàâëèâàþò òðàíñïîðòíûå äåòåêòîðû. Îíè

ìîãóò ñîáèðàòü òàêèå äàííûå, êàê èíäèâèäóàëüíàÿ ñêîðîñòü ÀÒÑ, êîëè÷åñòâî ÀÒÑ, çàïîë-

íåííîñòü (îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà âðåìåíè, êîãäà àâòîìîáèëü íàõîäèëñÿ ïîä òðàíñïîðòíûì

äåòåêòîðîì, ê îáùåìó âðåìåíè èçìåðåíèÿ). Î÷åâèäíî, íåäîñòàòêîì òàêîãî ïîäõîäà ÿâëÿ-

åòñÿ òî, ÷òî âñå ïîêàçàòåëè èçâåñòíû òîëüêî â îïðåäåëåííîé òî÷êå äîðîãè.

Âòîðûì âàæíûì èñòî÷íèêîì äàííûõ äëÿ îïðåäåëåíèÿ äîðîæíîé ñèòóàöèè ÿâëÿåòñÿ

èñïîëüçîâàíèå GPS-òðåêåðîâ, êîòîðûå øèðîêî ðàñïðîñòðàíåíû â ïîñëåäíåå âðåìÿ. Íåäî-

ñòàòêàìè òàêîãî ïîäõîäà ÿâëÿþòñÿ ïîãðåøíîñòè èçìåðåíèÿ ïðèáîðîâ (spatial auray),

îòíîñèòåëüíî íåâûñîêèé ïðîöåíò îáîðóäîâàííûõ èìè ÀÒÑ (penetration rate) è íåïîëíîòà

äàííûõ (ïîëîæåíèå èçâåñòíî ëèøü â íåêîòîðûõ êîíêðåòíûõ òî÷êàõ).
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Â ðàáîòå [10℄ ïîêàçàíî, ÷òî, èñïîëüçóÿ äàííûå ïîëîæåíèÿ ñîòîâûõ òåëå�îíîâ, ìîæ-

íî ïðàâèëüíî îïðåäåëèòü äîðîãó, ïî êîòîðîé äâèæåòñÿ ÀÒÑ, äëÿ 98,4% âñåõ óëèö è äëÿ

98,9% âñåõ àâòîìàãèñòðàëåé â Êàëè�îðíèè, åñëè ñèñòåìà îïðåäåëÿåò ïîëîæåíèå (spatial

auray) ñ òî÷íîñòüþ äî 100 ì ñ èíòåðâàëîì îáíîâëåíèÿ â 1 ñ. À â ðàáîòå [11℄ ïîêàçàíî,

÷òî äëÿ äîñòèæåíèÿ õîðîøåãî ïîêðûòèÿ äîðîãè â ñëó÷àå àâòîìàãèñòðàëè íåîáõîäèìî êàê

ìèíèìóì 3% ÀÒÑ ñ èçâåñòíûìè ïîëîæåíèÿìè (penetration rate) è â ñëó÷àå óëèöû � êàê

ìèíèìóì 5%.

Òàêèì îáðàçîì, ìîæíî âûäåëèòü òðè ïðè÷èíû ïîëó÷åíèÿ íåòî÷íûõ äàííûõ:

1) ïîãðåøíîñòü èçìåðåíèÿ äåòåêòîðà;

2) ïîãðåøíîñòü èçìåðåíèÿ GPS-òðåêåðà;

3) ïîãðåøíîñòü ðàáîòû ñàìîãî àëãîðèòìà.

Äëÿ áîëåå òî÷íîãî ïîäáîðà ïîäõîäÿùåãî àëãîðèòìà ðåøåíèÿ çàäà÷è íóæíî ìèíèìèçè-

ðîâàòü îøèáêè ïåðâûõ äâóõ òèïîâ, ïîýòîìó ðåàëüíûå äàííûå íå ïîäõîäÿò äëÿ àíàëèçà.

Ýòîò �àêò ñëåäóåò èç òåõ ñîîáðàæåíèé, ÷òî â ñëó÷àå âîçíèêíîâåíèÿ áîëüøîé îøèáêè

âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà íåÿñíî, ÷òî ÿâëÿåòñÿ åå èñòî÷íèêîì: îøè-

áî÷íûå ïîêàçàíèÿ äåòåêòîðà, âûñîêàÿ ïîãðåøíîñòü GPS-òðåêåðà èëè æå îøèáêè ñàìîãî

àëãîðèòìà. Â ñâÿçè ñ ýòèì âîçíèêàåò íåîáõîäèìîñòü â ãåíåðàöèè èñêóññòâåííûõ äàííûõ

è â âàðüèðîâàíèè ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå ïðèìåíÿëèñü ïðè ãåíåðàöèè, äëÿ îïðåäåëåíèÿ çà-

âèñèìîñòè òî÷íîñòè ðàáîòû àëãîðèòìà îò âõîäíûõ äàííûõ, ïîýòîìó äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è

ïîñòðîèì èìèòàöèîííóþ ìîäåëü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà. Òàêèì îáðàçîì, â ñëó÷àå èñïîëüçî-

âàíèÿ èìèòàöèîííîé ìîäåëè ìîæíî ÷åòêî îïðåäåëèòü âñå èíòåðåñóþùèå õàðàêòåðèñòèêè

òðàíñïîðòíîé ñèñòåìû, òàê êàê â ëþáîé ìîìåíò âðåìåíè ìîæíî ïðîñòî ¾ïîñìîòðåòü¿ íà

íåå è ïðîâåñòè èçìåðåíèÿ. Â ðåàëüíîé æå ñèòóàöèè òàêîé âîçìîæíîñòè íåò: åñòü ëèøü

èñòîðè÷åñêèå äàííûå, ñîáðàííûå ñ ïîìîùüþ íåòî÷íûõ ïðèáîðîâ.

Èññëåäîâàíèå áóäåì ïðîâîäèòü â íåñêîëüêî ýòàïîâ. Ñíà÷àëà áóäåì ñðàâíèâàòü ïëîò-

íîñòü, âû÷èñëåííóþ ñ ïîìîùüþ äàííûõ äåòåêòîðà, ñ ðåàëüíîé ïëîòíîñòüþ òðàíñïîðòíîãî

ïîòîêà. Ïîñëå ýòîãî ñðàâíèì ïëîòíîñòü, âû÷èñëåííóþ ïî äàííûì GPS-òðåêåðà, ñ ïëîò-

íîñòüþ ïî äàííûì äåòåêòîðà. Òàêæå áóäåì èññëåäîâàòü âëèÿíèå îøèáêè â èçìåðåíèè ïî-

ëîæåíèÿ ÀÒÑ GPS-òðåêåðàìè è íàëè÷èÿ îáîðóäîâàíèÿ íà ïðàâèëüíîñòü èçìåðåíèÿ ïëîò-

íîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà.

3.2 Îïèñàíèå êîí�èãóðàöèè

Îïèøåì âñå íåîáõîäèìûå ïàðàìåòðû, êîòîðûå áóäóò â äàëüíåéøåì èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ

ýêñïåðèìåíòà.

�àññìîòðèì îäíîïîëîñíóþ êîëüöåâóþ äîðîãó ñ äëèíîé òðàññû 2πR. Ïóñòü âñå ïàðà-

ìåòðû îáúåêòîâ, ó÷àñòâóþùèõ â òðàíñïîðòíîé ñèñòåìå, ïåðåñ÷èòûâàþòñÿ ñ ïåðèîäîì titer
(ïåðèîä äèñêðåòèçàöèè); ta � ïåðèîä îáíîâëåíèÿ ïîëîæåíèÿ ÀÒÑ; tdet � ïåðèîä îáíîâ-

ëåíèÿ ñîáðàííîé äåòåêòîðîì ñòàòèñòèêè ïî äîðîæíîé ñèòóàöèè. Ïóñòü òàêæå íà äîðîãå

ðàñïîëîæåíû îáúåêòû: ìíîæåñòâî äåòåêòîðîâ D; ìíîæåñòâî ÀÒÑ A. Èçíà÷àëüíî âñå ÀÒÑ
ðàñïîëîæåíû äðóã çà äðóãîì íà îäèíàêîâîì ðàññòîÿíèè.

3.3 Èçìåðåíèå êà÷åñòâà

Äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà âûáåðåì èíòå-

ðåñóþùèé íàñ ó÷àñòîê äîðîãè äëèíîé L. Â òå÷åíèå âñåãî âðåìåíè T ñèìóëÿöèè äîðîæíîãî

äâèæåíèÿ áóäåì èçìåðÿòü ïëîòíîñòü íà ýòîì ó÷àñòêå è ñòðîèòü ãðà�èê åå çàâèñèìîñòè îò

âðåìåíè. Äëÿ îïðåäåëåíèÿ îøèáêè èçìåðåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà ìåòîäîì f îòíîñèòåëüíî

ìåòîäà g áóäåì èñïîëüçîâàòü �îðìóëó:



1544 �. Å. Ïåòðîâ, Þ.Â. ×åõîâè÷

∑T/titer
i=0 |f(ititer)− g(ititer)|titer∑T/titer

i=0 g(ititer)titer
,

ò. å. ýòî îòíîøåíèå íåâÿçêè ïëîòíîñòè.

3.4 Âû÷èñëåíèå ïëîòíîñòè

Â çàâèñèìîñòè îò èñõîäíûõ äàííûõ áóäåì âû÷èñëÿòü ïëîòíîñòü îäíèì èç ñëåäóþùèõ

ñïîñîáîâ.

1. Èçìåðåíèå èñòèííîãî çíà÷åíèÿ ïëîòíîñòè.

Â êàæäûé ìîìåíò âðåìåíè îïðåäåëÿåì òî÷íîå çíà÷åíèå êîëè÷åñòâà àâòîìîáèëåé n,
íàõîäÿùèõñÿ íà èíòåðåñóþùåì íàñ ó÷àñòêå äîðîãè, è âû÷èñëÿåì çíà÷åíèå ïëîòíîñòè

ïî �îðìóëå: ρ = n/L.
2. Èçìåðåíèå ïëîòíîñòè íà îñíîâå äàííûõ äåòåêòîðà.

Ñ ïåðèîäîì tdet ñ÷èòàåì ñóììàðíóþ ñêîðîñòü Vsum è êîëè÷åñòâî àâòîìîáèëåé n, ïðî-
åõàâøèõ ïîä äåòåêòîðîì. Òîãäà èç îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè ñëåäóåò:

ρ =
n

(Vsum/n)tdet
=

n2

Vsumtdet
.

3. Èçìåðåíèå ïëîòíîñòè íà îñíîâå äàííûõ GPS-òðåêåðà.

Ìîæíî âûäåëèòü äâà îñíîâíûõ ñïîñîáà ïîäñ÷åòà ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà íà

îñíîâå äàííûõ GPS-òðåêåðà: (à) îòñëåæèâàíèå êîëè÷åñòâà ïîïàâøèõ â èíòåðåñóþùóþ

íàñ îáëàñòü äîðîãè ÀÒÑ äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè; (á) âû÷èñëåíèå ñðåäíåé ñêîðîñòè

äâèæåíèÿ ÀÒÑ â âûäåëåííîé íàìè îáëàñòè è ïðèìåíåíèå ðàçëè÷íûõ �óíêöèîíàëîâ

äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè.

Ìèíóñàìè ïåðâîãî ïîäõîäà, î÷åâèäíî, ÿâëÿåòñÿ òîò �àêò, ÷òî äàëåêî íå âñå ÀÒÑ îáîðó-

äîâàíû GPS-òðåêåðàìè, ïîýòîìó âû÷èñëåííîå çíà÷åíèå ïëîòíîñòè áóäåò ïðîïîðöèî-

íàëüíî çàâèñåòü îò èõ äîëè. Äðóãàÿ ïðîáëåìà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî íàì íå èçâåñòíà

ýòà äîëÿ îáîðóäîâàííûõ GPS-òðåêåðàìè ÀÒÑ, èíà÷å ìîæíî áûëî áû ïðîñòî ðàçäåëèòü

çíà÷åíèå ïëîòíîñòè íà ïðîöåíò ÀÒÑ ñ GPS-òðåêåðàìè è ïîëó÷èòü ðåàëüíîå çíà÷åíèå

ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà (ïðè óñëîâèè ðàâíîìåðíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îáîðó-

äîâàíèÿ).

Ìèíóñàìè âòîðîãî ïîäõîäà (êàê è ïåðâîãî) ÿâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü íåðàâíîìåðíîãî ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ îáîðóäîâàíèÿ ñðåäè ÀÒÑ è ïîãðåøíîñòü èçìåðåíèÿ. Âñå îñòàëüíîå çàâèñèò

óæå îò ìåòîäà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè.

Çäåñü ïàðàëëåëüíî âîçíèêàåò ñëåäóþùàÿ èíòåðåñíàÿ çàäà÷à: êàêèì îáðàçîì ðàñïî-

ëîæåíèå ñâåòî�îðîâ âëèÿåò íà òî÷íîñòü îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà?

Íàñêîëüêî âàæíî îòíîøåíèå âðåìåíè òîãî, êîãäà ãîðèò çåëåíûé ñâåò, êî âðåìåíè ðàáîòû

êðàñíîãî ñâåòà? �äå ëó÷øå âñåãî ñëåäóåò ðàñïîëîæèòü äåòåêòîð: äî ñâåòî�îðà, ïîñëå èëè

ïðÿìî â îäíîé òî÷êå âìåñòå ñ íèì?

3.5 Ïåðåñ÷åò �èçè÷åñêèõ ïàðàìåòðîâ ó÷àñòíèêîâ äîðîæíîãî äâèæåíèÿ

Îòìåòèì íåêîòîðûå îñîáåííîñòè ïåðåñ÷åòà �èçè÷åñêèõ ïàðàìåòðîâ îáúåêòîâ (ñâåòî-

�îðû, ÀÒÑ, äåòåêòîðû), êîòîðûå ó÷àñòâóþò â ýêñïåðèìåíòå.

Ñ ïåðåñ÷åòîì õàðàêòåðèñòèê ñâåòî�îðà è ñáîðîì ñòàòèñòèêè äåòåêòîðîì âñå îòíîñè-

òåëüíî ïðîñòî, ïîýòîìó íå áóäåì çàîñòðÿòü âíèìàíèå íà ýòèõ îáúåêòàõ. Íàèáîëüøèé èí-

òåðåñ ïðåäñòàâëÿþò ÀÒÑ, äëÿ êîòîðûõ íåîáõîäèìî çàíîâî îáíîâëÿòü ïîëîæåíèå, ñêîðîñòü
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è óñêîðåíèå íà êàæäîé èòåðàöèè ñèìóëÿöèè ñî âðåìåíåì äèñêðåòèçàöèè t
a
. Âñå ýòè ïàðà-

ìåòðû ïåðåñ÷èòûâàþòñÿ èñõîäÿ èç �èçè÷åñêèõ çàêîíîâ:

Vi = Vi−1 + ai−1ta ;

si = Vi−1ta + ai−1
t2
a

2
,

ãäå ai−1 è Vi−1 � óñêîðåíèå è ñêîðîñòü ÀÒÑ íà ïðåäûäóùåì øàãå ñîîòâåòñòâåííî; Vi è si �
ñêîðîñòü è ïðîéäåííîå ðàññòîÿíèå ÀÒÑ íà òåêóùåì øàãå ñîîòâåòñòâåííî.

Îñîáåííîñòü îïèñàííîé âûøå êîí�èãóðàöèè â òîì, ÷òî äîðîãà ÿâëÿåòñÿ îêðóæíîñòüþ,

ïîýòîìó ïîëîæåíèå ÀÒÑ ïåðåñ÷èòûâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

βi =
si
R

;

xi = Cx +R cos (αi−1 + βi) ;

yi = Cy + R sin (αi−1 + βi),

ãäå Cx è Cy � àáñöèññà è îðäèíàòà öåíòðà îêðóæíîñòè; αi−1 � óãîë ïîëîæåíèÿ ÀÒÑ

â ïðåäûäóùèé ìîìåíò âðåìåíè; βi � òåêóùèé óãîë ñìåùåíèÿ àâòîìîáèëÿ çà âðåìÿ ta.
Ñàìûé èçìåí÷èâûé ïàðàìåòð ÀÒÑ � óñêîðåíèå a, ÷åðåç íåãî óæå âûðàæàþòñÿ âñå

îñòàëüíûå ïàðàìåòðû. Áóäåì èçìåíÿòü óñêîðåíèå ïî ñëåäóþùèì ïðàâèëàì:

(1) ïîêà ñêîðîñòü ÀÒÑ íå äîñòèãëà íåêîòîðîãî ìàêñèìóìà Vmax, óñêîðåíèå áóäåò èìåòü

çíà÷åíèå a1, èíà÷å ñ÷èòàåì óñêîðåíèå ðàâíûì 0;

(2) åñëè âïåðåäè ÀÒÑ íà ðàññòîÿíèè Lv âîçíèêàåò êàêîå-òî ïðåïÿòñòâèå â âèäå, íàïðè-

ìåð, ñâåòî�îðà è/èëè äðóãîãî ÀÒÑ, òî óñêîðåíèå ïåðåñ÷èòûâàåòñÿ ñîãëàñíî ìîäåëè

¾ñëåäîâàíèÿ çà ëèäåðîì¿.

Âñå ïàðàìåòðû ïîäáèðàþòñÿ îïûòíûì ïóòåì.

3.6 Ìîäåëü ñëåäîâàíèÿ çà ëèäåðîì

Äëÿ èìèòàöèè äâèæåíèÿ ÀÒÑ áóäåì èñïîëüçîâàòü ìîäåëü ñëåäîâàíèÿ çà ëèäåðîì. Îáî-

çíà÷èì ÷åðåç sn êîîðäèíàòó öåíòðà n-ãî ÀÒÑ â ìîìåíò âðåìåíè t > 0. Ïðèíöèï ïðîñòåé-
øåé ìîäåëè ñëåäîâàíèÿ çà ëèäåðîì â ñëåäóþùåì: óñêîðåíèå n-ãî ÀÒÑ ïðÿìî ïðîïîðöèî-

íàëüíî ðàçíîñòè ñêîðîñòåé (n+1)-ãî ÀÒÑ ñ êîý��èöèåíòîì ïðîïîðöèîíàëüíîñòè, îáðàòíî

ïðîïîðöèîíàëüíûì ðàññòîÿíèþ äî âïåðåäè èäóùåãî ÀÒÑ, ò. å.:

an(t + τ) = α
vn+1(t)− vn(t)

sn+1(t)− sn(t)
, α > 0 ,

ãäå α � êîý��èöèåíò ÷óâñòâèòåëüíîñòè, õàðàêòåðèçóþùèé ñêîðîñòü ðåàêöèè âîäèòåëÿ;

τ � âðåìÿ, õàðàêòåðèçóþùåå ðåàêöèþ âîäèòåëåé.

Äàííàÿ ìîäåëü áûëà ïðåäëîæåíà â 1959 ã. ñîòðóäíèêàìè êîìïàíèè Äæåíåðàë Ìîòîðñ.

3.7 Èçìåðåíèå ïëîòíîñòè íà îñíîâå äàííûõ GPS-òðåêåðà

Äëÿ èçìåðåíèÿ ïëîòíîñòè íà îñíîâå GPS-òðåêåðîâ áóäåì èñïîëüçîâàòü ñëåäóþùèå ìî-

äåëè, ïîäáèðàÿ îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû ïî ñåòêå. Âñå ýòè ìîäåëè óñòàíàâëèâàþò çàâèñè-

ìîñòü ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ρ îò åãî ñêîðîñòè v.
1. Ìîäåëü Òàíàêà [12℄:

ρ(v) =
1

d(v)
. (1)
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Çäåñü d(v) � ñðåäíåå (áåçîïàñíîå) ðàññòîÿíèå ìåæäó ÀÒÑ:

d(v) = L+ c1v + c2v
2, (2)

ãäå L � ñðåäíÿÿ äëèíà ÀÒÑ; c1 � âðåìÿ, õàðàêòåðèçóþùåå ðåàêöèþ âîäèòåëÿ; c2 � êî-

ý��èöèåíò ïðîïîðöèîíàëüíîñòè òîðìîçíîìó ïóòè. Ïðè íîðìàëüíûõ óñëîâèÿõ (ñóõîé

àñ�àëüò): L = 4,5; c1 = 0,504; c2 = 0,0285.
2. Ìîäåëü �ðèíäøèëäñà [13℄:

ρ = ρmax

(
1− v

vmax

)
+ c , (3)

ãäå ρmax � ìàêñèìàëüíàÿ ïëîòíîñòü ïîòîêà (ïðè îòñóòñòâèè äâèæåíèÿ); vmax � ìàê-

ñèìàëüíàÿ ñêîðîñòü äâèæåíèÿ ÀÒÑ (ïðè ïóñòîé äîðîãå: íà ðàññòîÿíèè Lv íåò ïðåïÿò-

ñòâèé).

3. Ìîäåëü �ðèíáåðãà [13℄:

ρ = ρmaxe
−v/c , (4)

ãäå c � íåîòðèöàòåëüíàÿ êîíñòàíòà ñ ðàçìåðíîñòüþ ñêîðîñòè.

4. Ìîäåëü �ðèíäøèëäñà��ðèíáåðãà [13℄:

ρ = ρmax

(
1− v

vmax

)2/(n+1)

, n 6 0 ,

ãäå ρmax � ìàêñèìàëüíàÿ ïëîòíîñòü ïîòîêà (ïðè îòñóòñòâèè äâèæåíèÿ); vmax � ìàêñè-

ìàëüíàÿ ñêîðîñòü äâèæåíèÿ ÀÒÑ (ïðè ïóñòîé äîðîãå); n � ïàðàìåòð.

5. Ìîäåëü �ðèíäøèëäñà��ðèíáåðãà (äðóãîé âèä �îðìóëû):

ρ = ρmax

(
1− (n+ 1)

v

c
ρ−(n+1)/2
max

)2/(n+1)

, n 6= −1 , n 6= 1 ,

ãäå ρmax � ìàêñèìàëüíàÿ ïëîòíîñòü ïîòîêà (ïðè îòñóòñòâèè äâèæåíèÿ); vmax � ìàêñè-

ìàëüíàÿ ñêîðîñòü äâèæåíèÿ ÀÒÑ (ïðè ïóñòîé äîðîãå); c � íåîòðèöàòåëüíàÿ êîíñòàíòà

ñ ðàçìåðíîñòüþ ñêîðîñòè; n � ïàðàìåòð.

4 Âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû

4.1 Çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ

Äëÿ ðàñ÷åòîâ áóäåì èñïîëüçîâàòü ïàðàìåòðû, óêàçàííûå â òàáë. 1. Íà÷àëüíàÿ êîí�è-

ãóðàöèÿ óêàçàíà íà ðèñ. 2.

4.2 Ýêñïåðèìåíòû

Òàê êàê â íà÷àëå äâèæåíèÿ òðàíñïîðòíûé ïîòîê åùå íå ïðèøåë â ñîñòîÿíèå ðàâíîâå-

ñèÿ, òî èçìåðåíèå ïëîòíîñòè áóäåò ïðîèçâîäèòüñÿ íå ñ íà÷àëà çàïóñêà ñèñòåìû, à ñ êàêîãî-

òî ìîìåíòà (ýòîò ïîðîã ïîäáèðàåòñÿ âèçóàëüíî ïî ãðà�èêó âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñ-

ïîðòíîãî ïîòîêà). Äàëåå ïàðàìåòðû ìîäåëè áóäóò âûáèðàòüñÿ ïî ñåòêå òàêèì îáðàçîì,

÷òîáû îíè äîñòàâëÿëè ìèíèìóì íåâÿçêå ïëîòíîñòè. ×òîáû óìåíüøèòü ñëó÷àéíîñòü â ýêñ-

ïåðèìåíòàõ, áóäåì ïðîâîäèòü èõ íåñêîëüêî ðàç (100 ðàç) è óñðåäíÿòü ïîëó÷åííûå ðåçóëü-

òàòû. Äîïîëíèòåëüíî ââåäåì ðàñïðåäåëåíèå íà íà÷àëüíûå óñëîâèÿ:

vmax ∼ U [60 êì/÷, 80 êì/÷] .
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Òàáëèöà 1 Çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ ïðîâåäåíèÿ ýêñïåðèìåíòîâ

Ïàðàìåòð Çíà÷åíèå

Óñêîðåíèå ÀÒÑ a1 = 0,5 ì/ñ2

Äàëüíîñòü îáçîðà âîäèòåëÿ Lv = 100,0 ì

Ïàðàìåòð ìîäåëè ñëåäîâàíèÿ çà ëèäåðîì α = 4,5

Äëèíà òðàññû L0 (ðàäèóñ êîëüöà R) 12 566 ì (2000 ì)

Ìàêñèìàëüíàÿ ñêîðîñòü vmax ∼ U [60 êì/÷, 80 êì/÷℄

Ìàêñèìàëüíàÿ ïëîòíîñòü ρmax 115 øò./êì

Êîëè÷åñòâî èòåðàöèé ïåðåñ÷åòà ïàðàìåòðîâ â ýêñïåðèìåíòå 600 000

Ïåðèîä äèñêðåòèçàöèè titer 0,01 ñ

Ïåðèîä îáíîâëåíèÿ ïîëîæåíèÿ ÀÒÑ ta 180,0 ñ

Ïåðèîä îáíîâëåíèÿ ñòàòèñòèêè äåòåêòîðà tdet 180,0 ñ

Äëèíà ó÷àñòêà äîðîãè äëÿ èçìåðåíèÿ ïëîòíîñòè 1000,0 ì

Êîëè÷åñòâî ÀÒÑ N 120 øò.

�èñ. 2 Íà÷àëüíàÿ êîí�èãóðàöèÿ: íàïðàâëåíèå äâèæåíèÿ ïî ÷àñîâîé ñòðåëêå, ïðÿìîóãîëüíèêè �

ïîëîæåíèÿ äåòåêòîðîâ, çâåçäî÷êà � íà÷àëüíîå ïîëîæåíèå ÀÒÑ

Íèæå ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû îøèáêè âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ïî

äàííûì GPS-òðåêåðà îòíîñèòåëüíî ïëîòíîñòè, âû÷èñëåííîé ïî äàííûì äåòåêòîðà, äëÿ

ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé. Òàêæå íàéäåíà ãðàíèöà ïðîöåíòà îáîðóäîâàíèÿ GPS-òðåêåðàìè ÀÒÑ,

ïðè êîòîðîé ïðîèñõîäèò ñóùåñòâåííîå óìåíüøåíèå ýòîé îøèáêè (ïðèìåðíî 7%).

4.3 Ìîäåëü Òàíàêà (ìîäåëü �1)

Ìîäåëü îïèñûâàåòñÿ �îðìóëîé (1).

Îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ L, c1 è c2 â (2), ïîäîáðàííûõ ïî ñåòêå, óêàçàíû

â òàáë. 2. �åçóëüòàòû âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ïî ñðåäíåé ñêîðîñòè

ñ èñïîëüçîâàíèåì ìîäåëè Òàíàêà ïîêàçàíû â òàáë. 3 è 4 è íà ðèñ. 3.
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Òàáëèöà 2 Îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ ìîäåëè Òàíàêà

Ïàðàìåòð Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå Ñåòêà

L 11,4 ì 1 · 5,7, 2 · 5,7, . . . , 10 · 5,7,
ãäå 5,7 ì � äëèíà ÀÒÑ

c1 0,9 ì/ñ 0,1, 0,2, . . . , 1,0

c2 0,3 ì/

2
0,1, 0,2, . . . , 1,0

Òàáëèöà 3 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè Òàíàêà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 0 5 10 15 20

10 0,053 0,054 0,055 0,055 0,057

20 0,053 0,053 0,054 0,055 0,055

30 0,053 0,053 0,054 0,054 0,055

40 0,053 0,053 0,054 0,054 0,054

50 0,053 0,053 0,054 0,054 0,053

60 0,053 0,053 0,053 0,053 0,054

70 0,053 0,053 0,053 0,053 0,054

80 0,053 0,053 0,053 0,053 0,054

90 0,053 0,053 0,053 0,054 0,054

100 0,053 0,053 0,053 0,054 0,054

Òàáëèöà 4 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè Òàíàêà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0,772 0,772 0,772 0,772 0,772 0,772 0,773 0,773 0,773 0,773

2 0,692 0,693 0,692 0,693 0,693 0,693 0,693 0,693 0,693 0,693

3 0,532 0,532 0,532 0,533 0,533 0,533 0,532 0,533 0,533 0,532

4 0,333 0,333 0,333 0,333 0,333 0,333 0,334 0,333 0,334 0,333

5 0,133 0,133 0,133 0,134 0,134 0,134 0,134 0,135 0,134 0,136

6 0,133 0,133 0,134 0,134 0,133 0,133 0,134 0,135 0,133 0,134

7 0,053 0,053 0,053 0,054 0,054 0,054 0,055 0,055 0,055 0,056

8 0,053 0,054 0,053 0,053 0,054 0,054 0,054 0,054 0,055 0,055

9 0,053 0,053 0,053 0,054 0,053 0,054 0,054 0,054 0,054 0,055

10 0,053 0,053 0,053 0,054 0,053 0,053 0,054 0,054 0,054 0,054

4.4 Ìîäåëü �ðèíäøèëäñà (ìîäåëü �2)

Ìîäåëü îïèñûâàåòñÿ �îðìóëîé (3).

Ïàðàìåòðû è ðåçóëüòàòû äëÿ ýòîé ìîäåëè ìîæíî óâèäåòü â òàáë. 5�7 è íà ðèñ. 4.

Òàáëèöà 5 Îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ ìîäåëè �ðèíäøèëäñà

Ïàðàìåòð Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå Ñåòêà

c 10 øò./êì 1, 2, . . . , 10

4.5 Ìîäåëü �ðèíáåðãà (ìîäåëü �3)

Ìîäåëü îïèñûâàåòñÿ �îðìóëîé (4).
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(à) Ïëîòíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ïðè äîëå ÀÒÑ

100% è ðàäèóñå îøèáêè R = 0 ì
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(á) Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíî-

ãî ïîòîêà (ñðåäíåå çíà÷åíèå, ìàêñèìàëüíîå è ìèíè-

ìàëüíîå)

�èñ. 3 Ìîäåëü Òàíàêà (ìîäåëü �1)
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Òàáëèöà 6 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè �ðèíäøèëäñà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 0 5 10 15 20

10 0,087 0,088 0,094 0,093 0,098

20 0,087 0,088 0,091 0,091 0,091

30 0,087 0,087 0,089 0,090 0,089

40 0,087 0,088 0,088 0,089 0,094

50 0,087 0,087 0,088 0,089 0,088

60 0,087 0,088 0,089 0,089 0,087

70 0,087 0,088 0,087 0,089 0,088

80 0,087 0,087 0,087 0,088 0,090

90 0,087 0,087 0,087 0,089 0,090

100 0,087 0,087 0,088 0,090 0,090

Òàáëèöà 7 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè �ðèíäøèëäñà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0,761 0,761 0,761 0,763 0,761 0,763 0,762 0,757 0,759 0,758

2 0,689 0,689 0,689 0,689 0,690 0,689 0,690 0,687 0,688 0,688

3 0,527 0,527 0,527 0,526 0,526 0,527 0,526 0,530 0,526 0,525

4 0,347 0,347 0,348 0,347 0,348 0,348 0,353 0,349 0,351 0,353

5 0,168 0,168 0,170 0,170 0,169 0,172 0,173 0,175 0,171 0,172

6 0,168 0,169 0,170 0,171 0,169 0,169 0,171 0,174 0,171 0,170

7 0,096 0,097 0,097 0,097 0,097 0,098 0,103 0,101 0,101 0,103

8 0.096 0,097 0,096 0,098 0,098 0,098 0,098 0,100 0,100 0,099

9 0,096 0,096 0,097 0,099 0,098 0,100 0,099 0,099 0,099 0,106

10 0,096 0,097 0,097 0,097 0,097 0,097 0,100 0,101 0,099 0,097
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(à) Ïëîòíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ïðè äîëå ÀÒÑ

100% è ðàäèóñå îøèáêè R = 0 ì
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(á) Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíî-

ãî ïîòîêà (ñðåäíåå çíà÷åíèå, ìàêñèìàëüíîå è ìèíè-

ìàëüíîå)

�èñ. 4 Ìîäåëü �ðèíäøèëäñà (ìîäåëü �2)

Ïàðàìåòðû è ðåçóëüòàòû äëÿ ýòîé ìîäåëè ìîæíî óâèäåòü â òàáë. 8�10 è íà ðèñ. 5.
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Òàáëèöà 8 Îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ ìîäåëè �ðèíáåðãà

Ïàðàìåòð Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå Ñåòêà

c 7 ì/ñ 1, 2, . . . , 10

Òàáëèöà 9 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè �ðèíáåðãà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 0 5 10 15 20

10 0,112 0,112 0,111 0,112 0,111

20 0,112 0,112 0,113 0,110 0,111

30 0,112 0,112 0,112 0,112 0,110

40 0,112 0,112 0,112 0,112 0,113

50 0,112 0,112 0,112 0,112 0,112

60 0,112 0,112 0,112 0,112 0,111

70 0,112 0,112 0,112 0,112 0,111

80 0,112 0,112 0,111 0,112 0,112

90 0,112 0,112 0,112 0,112 0,112

100 0,112 0,112 0,112 0,113 0,112

Òàáëèöà 10 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà äëÿ ìîäåëè �ðèíáåðãà

ÀÒÑ �àäèóñ îøèáêè, ì

ñ GPS, % 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0,758 0,759 0,758 0,759 0,759 0,759 0,758 0,757 0,759 0,757

2 0,692 0,692 0,691 0,692 0,692 0,692 0,692 0,690 0,691 0,691

3 0,530 0,531 0,531 0,530 0,530 0,530 0,530 0,531 0,531 0,530

4 0,364 0,364 0,364 0,363 0,363 0,363 0,364 0,363 0,364 0,366

5 0,197 0,197 0,197 0,198 0,196 0,198 0,198 0,199 0,198 0,194

6 0,197 0,197 0,197 0,197 0,197 0,197 0,197 0,197 0,198 0,197

7 0,130 0,130 0,130 0,129 0,130 0,130 0,132 0,130 0,130 0,130

8 0,130 0,131 0,130 0,131 0,131 0,130 0,130 0,130 0,129 0,129

9 0,130 0,130 0,131 0,131 0,130 0,131 0,130 0,129 0,131 0,132

10 0,130 0,131 0,130 0,130 0,131 0,131 0,131 0,131 0,130 0,129

4.6 Ñðàâíåíèå ìîäåëåé

�àññìîòðèì áîëåå ïîäðîáíî, êàê èçìåíÿåòñÿ îøèáêà èçìåðåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà ïðè

�èêñèðîâàííîì çíà÷åíèè ðàäèóñà îøèáêè R, à òàêæå ïðè �èêñèðîâàííîì çíà÷åíèè P
äîëè ÀÒÑ ñ òðåêåðàìè (ðèñ. 6).

4.7 �åçóëüòàòû

Ïî ïðèâåäåííûì âûøå ðåçóëüòàòàì ýêñïåðèìåíòàëüíûõ ðàñ÷åòîâ ìîæíî ñäåëàòü ñëå-

äóþùèå âûâîäû. Ìîäåëü Òàíàêà (ìîäåëü � 1) ëó÷øå ìîäåëåé �ðèíäøèëäñà è �ðèíáåðãà

(ìîäåëè �2 è �3) âû÷èñëÿåò ïëîòíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà: ó íåå ìåíüøå êàê ñðåä-

íåå çíà÷åíèå îòíîñèòåëüíîé îøèáêè, òàê è äèñïåðñèÿ. Òàêæå ñóùåñòâóåò ÿðêî âûðàæåí-

íàÿ ãðàíèöà â 7% äîëè îáîðóäîâàííûõ ïðèáîðàìè äëÿ îïðåäåëåíèÿ ìåñòîïîëîæåíèÿ ÀÒÑ,

íåîáõîäèìûõ äëÿ ðàñ÷åòà ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà. Ïðè ìåíüøåì êîëè÷åñòâå ÀÒÑ

îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âîçðàñòàåò ýêñïîíåíöèàëüíî. Ïðè òî÷íîñòè îïðåäåëåíèÿ ïîëîæå-

íèÿ ÀÒÑ äî 100 ì îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ÀÒÑ óìåíüøàåòñÿ íà 2%.
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(á) Ïðè �èêñèðîâàííîé äîëå ÀÒÑ ñ îáîðóäîâàíèåì

P = 7%

�èñ. 6 Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà âû÷èñëåíèÿ ïëîòíîñòè ïîòîêà

Â ðàáîòå [11℄ ïîêàçàíî, ÷òî äëÿ äîñòèæåíèÿ õîðîøåãî ïîêðûòèÿ äîðîãè íåîáõîäèìî

3%�5% (â çàâèñèìîñòè îò òîïîëîãèè äîðîæíîé ñåòè) ÀÒÑ ñ îáîðóäîâàíèåì äëÿ èçìåðå-

íèÿ ïîëîæåíèÿ. Ïðîáëåìà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, íàñêîëüêî ÷àñòî è êàê òî÷íî ñ÷èòûâàòü

ïîêàçàíèÿ ïðèáîðîâ. Â ïðåäñòàâëåííîì æå â äàííîé ðàáîòå ýêñïåðèìåíòå ó÷èòûâàëèñü

âñå ýòè �àêòîðû îäíîâðåìåííî è ïàðàìåòðû áûëè ìàêñèìàëüíî ïðèáëèæåíû ê ðåàëüíûì

çíà÷åíèÿì. Òàêèì îáðàçîì, ìîæíî óòâåðæäàòü, ÷òî ñóùåñòâóåò ìîäåëü (ìîäåëü Òàíàêà),

êîòîðàÿ ïðè äîëå ÀÒÑ > 7%, îáîðóäîâàííûõ ïðèáîðàìè äëÿ èçìåðåíèÿ ïîëîæåíèÿ ñ òî÷-
íîñòüþ äî 40 ì, ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü ïëîòíîñòü òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà ïî îòíîøåíèþ

ê äåòåêòîðó ñ îøèáêîé 6 7%.
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5 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëîæåíà ñõåìà ýêñïåðèìåíòà âîçìîæíîñòè êîìïëåêñèðîâàíèÿ äàí-

íûõ òðàíñïîðòíûõ äåòåêòîðîâ è GPS-òðåêåðîâ äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî

ïîòîêà. �åàëèçîâàíà èìèòàöèîííàÿ ìîäåëü, ñ ïîìîùüþ êîòîðîé ïðîâåäåíî èññëåäîâàíèå

ìåòîäîâ îïðåäåëåíèÿ ïëîòíîñòè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà è ýêñïåðèìåíòàëüíî ðàññ÷èòàíû

îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû. Ïîëó÷åíû ïðåäåëüíûå ýêñïåðòíûå îöåíêè ãðàíèöû äîëè ÀÒÑ

è ãðàíèöû òî÷íîñòè îïðåäåëåíèÿ ìåñòîïîëîæåíèÿ, íåîáõîäèìûõ äëÿ ðàñ÷åòà ïàðàìåòðîâ

òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà.
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�àññìàòðèâàåòñÿ àëãåáðî-ëîãè÷åñêèé ïîäõîä ê êîððåêòíîìó ðàñïîçíàâàíèþ ïî ïðåöå-

äåíòàì äëÿ çàäà÷ ñ öåëî÷èñëåííûìè ïðèçíàêàìè. Èññëåäóþòñÿ âîïðîñû ïîâûøåíèÿ ðàñ-

ïîçíàþùåé ñïîñîáíîñòè è ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ � ïðîöåäóð ðàñïî-

çíàâàíèÿ, îñíîâàííûõ íà ãîëîñîâàíèè ïî ñåìåéñòâàì êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýëåìåíòàðíûõ

êëàññè�èêàòîðîâ. Ââîäèòñÿ ïîíÿòèå êîððåêòíîãî íàáîðà ýëåìåíòàðíûõ êëàññè�èêàòîðîâ

îáùåãî âèäà, è íà ýòîé îñíîâå ñòðîèòñÿ ìîäåëü ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà, â êîòîðîé ãîëîñó-

þùèå ñåìåéñòâà íàáîðîâ ýëåìåíòàðíûõ êëàññè�èêàòîðîâ �îðìèðóþòñÿ èòåðàòèâíî. �àñ-

ñìàòðèâàåòñÿ áîëåå øèðîêèé, ÷åì â ðàíåå ïîñòðîåííûõ ìîäåëÿõ, êëàññ êîððåêòèðóþùèõ

�óíêöèé. Êà÷åñòâî ðàáîòû ïîñòðîåííîé ìîäåëè ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà òåñòèðóåòñÿ íà

ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: êîððåêòíîå ðàñïîçíàâàíèå ïî ïðåöåäåíòàì; ëîãè÷åñêèå ïðîöåäó-

ðû ðàñïîçíàâàíèÿ; àëãåáðî-ëîãè÷åñêèé ïîäõîä; ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû; êîððåêòíûé íàáîð

ýëåìåíòàðíûõ êëàññè�èêàòîðîâ; ëîêàëüíûé áàçèñ; áóñòèíã

Methods to improve the effectiveness of logical correctors∗

E.V. Djukova, Yu. I. Zhuravlev, and P.A. Prokofjev

Dorodnicyn Computing Centre of RAS, Moscow

Background: One of the key concepts used to build the correct recognition procedures is the
concept of elementary classifier. Elementary classifier is an elementary conjunction defined on
integer attributive descriptions of objects. Elementary classifier is correct if it highlights only
the objects of the same class. Classical correct logical recognition procedures are based upon
the construction of correct elementary classifier families. There are challenges that cannot find
a sufficient number of correct informative elementary classifiers. One way to solve the problem
is to build the recognition procedures based on the construction of the families of the correct
sets of elementary classifiers (logical correctors). The elementary classifiers of the sets of these
families are not necessarily correct.

Methods: Some new results concerning the improvement of recognition quality and learning
rate of logical correctors are presented. The model of the logical corrector based on a more
general concept of the correct set of elementary classifiers is built.

Results: New design allows more succinctly describe the patterns in the classes of objects.
New logical correctors have a higher quality of recognition in almost all test problems. Learning
rate of the logical correctors increases due to the preselection of high-informative elementary
classifiers (local basis).

Concluding Remarks: The proposed methods allow to apply logical correctors for the large-
size problems and well-known logical classifiers. Further refinement of the proposed models
can be produced by introducing the partial orders on the sets of feature values.
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1 Ââåäåíèå

�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à ðàñïîçíàâàíèÿ ïî ïðåöåäåíòàì ñ ìíîæåñòâîì îáúåêòîâ M ,

ïðåäñòàâèìûì â âèäå îáúåäèíåíèÿ íåïåðåñåêàþùèõñÿ ïîäìíîæåñòâ K1, . . . , Kl, íàçûâà-

åìûõ êëàññàìè. Çàäàíî îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî îáúåêòîâ T = {S1, . . . , Sm} èç M . Êàæäûé

îáúåêò Si ∈ T îïèñàí íàáîðîì çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ x1, . . . , xn (÷èñëîâûõ õàðàêòåðèñòèê

îáúåêòà Si), è èçâåñòåí íîìåð êëàññà yi ∈ {1, . . . , l}, êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò Si. Îáúåêòû

èç T íàçûâàþòñÿ ïðåöåäåíòàìè èëè îáó÷àþùèìè îáúåêòàìè. Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü àë-

ãîðèòì AT : M → {0, 1, . . . , l}, ñòàâÿùèé â ñîîòâåòñòâèå ïðîèçâîëüíîìó îáúåêòó èç M ,

ïðåäñòàâëåííîìó îïèñàíèåì â ñèñòåìå ïðèçíàêîâ {x1, . . . , xn}, ëèáî íîìåð êëàññà, êîòîðî-
ìó îí ïðèíàäëåæèò, ëèáî 0 â ñëó÷àå îòêàçà îò ðàñïîçíàâàíèÿ. Àëãîðèòì AT íàçûâàåòñÿ

àëãîðèòìîì (ïðîöåäóðîé) ðàñïîçíàâàíèÿ.

Àëãîðèòì ðàñïîçíàâàíèÿ íàçûâàåòñÿ êîððåêòíûì, åñëè îí íå îøèáàåòñÿ íà îáó÷à-

þùèõ îáúåêòàõ. Êà÷åñòâî ðàáîòû àëãîðèòìà ðàñïîçíàâàíèÿ íà îáúåêòàõ, íå ÿâëÿþùèõñÿ

ïðåöåäåíòàìè, õàðàêòåðèçóåò åãî îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü. Ïðåäñòàâëÿåò èíòåðåñ ñèíòåç

êîððåêòíûõ àëãîðèòìîâ ðàñïîçíàâàíèÿ ñ õîðîøåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.

Ïóñòü xj � ïðèçíàê èç {x1, . . . , xn}, S � îáúåêò èç M è H = (xj1 , . . . , xjr) � íàáîð

ïðèçíàêîâ. Îáîçíà÷èì ÷åðåç xj(S) çíà÷åíèå ïðèçíàêà xj íà îáúåêòå S è ÷åðåç H(S) âåêòîð
çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ (xj1(S), . . . , xjr(S)).

Â ñëó÷àå, êîãäà ìíîæåñòâî äîïóñòèìûõ çíà÷åíèé êàæäîãî ïðèçíàêà êîíå÷íî è ñîñòîèò

èç öåëûõ ÷èñåë, çàäà÷à êîððåêòíîãî ðàñïîçíàâàíèÿ óñïåøíî ðåøàåòñÿ â ðàìêàõ ëîãè÷å-

ñêîãî ïîäõîäà [1�5℄. Îäíèì èç áàçîâûõ ïîíÿòèé ýòîãî ïîäõîäà ÿâëÿåòñÿ ïîíÿòèå ýëåìåí-

òàðíîãî êëàññè�èêàòîðà [3℄.

Ïóñòü H = (xj1 , . . . , xjr) � íàáîð ðàçëè÷íûõ ïðèçíàêîâ è σ = (σ1, . . . , σr) � íàáîð,

â êîòîðîì σq � äîïóñòèìîå çíà÷åíèå ïðèçíàêà xjq , q ∈ {1, . . . , r}. Ïàðà (H, σ) íàçûâàåòñÿ
ýëåìåíòàðíûì êëàññè�èêàòîðîì (ýë.êë.). ×èñëî r íàçûâàåòñÿ ðàíãîì ýë.êë. (H, σ). �î-
âîðÿò, ÷òî ýë.êë. (H, σ) ÿâëÿåòñÿ �ðàãìåíòîì îïèñàíèÿ îáúåêòà S (âûäåëÿåò îáúåêò S),
åñëè H(S) = σ. Ýëåìåíòàðíûé êëàññè�èêàòîð (H, σ) íàçûâàåòñÿ êîððåêòíûì äëÿ êëàññà

K,K ∈ {K1, . . . , Kl}, åñëè íå ñóùåñòâóåò äâóõ âûäåëÿåìûõ ýë.êë. (H, σ) ïðåöåäåíòîâ Si

è St òàêèõ, ÷òî Si ∈ K, St /∈ K, ò. å. ìíîæåñòâî ïðåöåäåíòîâ, âûäåëÿåìûõ êîððåêòíûì

ýë.êë. (H, σ), ÿâëÿåòñÿ ïîäìíîæåñòâîì ëèáî T ∩K, ëèáî T \K.

Â êëàññè÷åñêèõ ëîãè÷åñêèõ ïðîöåäóðàõ ðàñïîçíàâàíèÿ íà ýòàïå îáó÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî

êëàññà K �îðìèðóåòñÿ ñåìåéñòâî êîððåêòíûõ äëÿ K ýë.êë. Ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáúåêòà

îñóùåñòâëÿåòñÿ ãîëîñîâàíèå ïî ýë.êë. ïîñòðîåííûõ ñåìåéñòâ. Êîððåêòíîñòü ïðîöåäóðû

ðàñïîçíàâàíèÿ îáåñïå÷èâàåòñÿ çà ñ÷åò êîððåêòíîñòè êàæäîãî ýë.êë., ó÷àñòâóþùåãî â ãî-

ëîñîâàíèè. Åñòåñòâåííî, ÷òî êà÷åñòâî ðàáîòû ðàñïîçíàþùåé ïðîöåäóðû íàïðÿìóþ ñâÿçàíî

ñ èí�îðìàòèâíîñòüþ èñïîëüçóþùèõñÿ êîððåêòíûõ ýë.êë. Ýòàï �îðìèðîâàíèÿ ñåìåéñòâ èç

èí�îðìàòèâíûõ êîððåêòíûõ ýë.êë. ÿâëÿåòñÿ íàèáîëåå òðóäîåìêèì â ïëàíå âû÷èñëèòåëü-

íîé ñëîæíîñòè. Õîðîøèå ðåçóëüòàòû äàåò ïðåäâàðèòåëüíûé àíàëèç îáó÷àþùåé âûáîðêè,

íàöåëåííûé íà âûäåëåíèå ¾òèïè÷íûõ¿ îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ [3℄.

Äîâîëüíî ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ çàäà÷è, êîãäà ïî÷òè âñå êîððåêòíûå ýë.êë. èìåþò áîëü-

øîé ðàíã. Òàêèå çàäà÷è ÿâëÿþòñÿ ñëîæíûìè äëÿ ðàññìàòðèâàåìûõ àëãîðèòìîâ. Íåñìîòðÿ

íà òî ÷òî êàæäûé ãîëîñóþùèé ýë.êë. êîððåêòåí äëÿ íåêîòîðîãî êëàññà K, îí ïëîõî õà-

ðàêòåðèçóåò êëàññ K â öåëîì (íå ÿâëÿåòñÿ èí�îðìàòèâíûì äëÿ K). Âîçíèêàåò ý��åêò
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ïåðåîáó÷åíèÿ, ñâÿçàííûé ñ òåì, ÷òî âìåñòî âûÿâëåíèÿ ñêðûòûõ çàêîíîìåðíîñòåé êëàññà

�àêòè÷åñêè ïðîèñõîäèò ¾êîïèðîâàíèå¿ ïðåöåäåíòîâ ýòîãî êëàññà ïî îòäåëüíîñòè. Çà÷àñ-

òóþ îïèñàííàÿ ñèòóàöèÿ âîçíèêàåò â ñâÿçè ñ áîëüøîé çíà÷íîñòüþ ïðèçíàêîâ (ïîä çíà÷íî-

ñòüþ ïðèçíàêà ïîíèìàåòñÿ ÷èñëî åãî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé, âñòðå÷àþùèõñÿ â îáó÷àþùåé

âûáîðêå).

Îäíèì èç ñïîñîáîâ ðåøåíèÿ óêàçàííîé ïðîáëåìû ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíàÿ ïåðåêîäèðîâ-

êà ïðèçíàêîâ [5℄. Äðóãîé ñïîñîá çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè êîððåêòíîé ïðîöåäóðû ðàñ-

ïîçíàâàíèÿ íà áàçå ïðîèçâîëüíûõ ýë.êë., íåîáÿçàòåëüíî êîððåêòíûõ, ÷òî, êàê ïðàâèëî,

îñóùåñòâëÿåòñÿ ìåòîäàìè àëãåáðî-ëîãè÷åñêîãî ïîäõîäà, îáúåäèíÿþùåãî èäåè ëîãè÷åñêîãî

è àëãåáðàè÷åñêîãî ïîäõîäîâ.

Àëãåáðàè÷åñêèé ïîäõîä ïðèìåíÿåòñÿ, êîãäà òðåáóåòñÿ ñêîððåêòèðîâàòü ðàáîòó

íåñêîëüêèõ ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ áåçîøèáî÷íî êëàññè�èöèðóåò

ëèøü ÷àñòü îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ. Öåëü êîððåêöèè � ñäåëàòü òàê, ÷òîáû îøèáêè îäíèõ

àëãîðèòìîâ áûëè ñêîìïåíñèðîâàíû äðóãèìè è êà÷åñòâî ðåçóëüòèðóþùåãî àëãîðèòìà îêà-

çàëîñü ëó÷øå, ÷åì êàæäîãî èç áàçîâûõ àëãîðèòìîâ â îòäåëüíîñòè (ñì., íàïðèìåð, [7, 6℄).

Îá àëãåáðî-ëîãè÷åñêîì ïîäõîäå ãîâîðÿò, êîãäà êàæäûé áàçîâûé àëãîðèòì ðàñïîçíà-

âàíèÿ îäíîçíà÷íî îïðåäåëÿåòñÿ íåêîòîðûì ýë.êë. è êîððåêòèðóþùèå �óíêöèè ÿâëÿþòñÿ

áóëåâûìè �óíêöèÿìè. Èäåÿ àëãåáðî-ëîãè÷åñêîãî ñèíòåçà êîððåêòíûõ ëîãè÷åñêèõ ïðîöå-

äóð ðàñïîçíàâàíèÿ ïðåäëîæåíà â [8℄. Â óêàçàííîé ðàáîòå ââåäåíî ïîíÿòèå êîððåêòíîãî

íàáîðà ýë.êë. Ïîäõîä ðàçâèò â ðàáîòàõ [9�12℄, â êîòîðûõ ðàññìîòðåíû âîïðîñû ïðàêòè÷å-

ñêîãî ïðèìåíåíèÿ ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ � êîððåêòíûõ ïðîöåäóð

ðàñïîçíàâàíèÿ, îñíîâàííûõ íà ãîëîñîâàíèè ïî êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë.

Îïðåäåëèì ïîíÿòèå êîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë. Ïóñòü èìååòñÿ óïîðÿäî÷åííûé íàáîð

ýë.êë. U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)). Íàáîð U ñòàâèò â ñîîòâåòñòâèå îáúåêòó S èç M áè-

íàðíûé âåêòîð U(S) = ([H1(S) = σ1], . . . , [Hd(S) = σd]), êîòîðûé íàçûâàåòñÿ îòêëèêîì

íàáîðà ýë.êë. U íà îáúåêòå S (çäåñü è äàëåå ÷åðåç [p] îáîçíà÷àåòñÿ ïðåäèêàò, ïðèíèìà-

þùèé çíà÷åíèå 1 â ñëó÷àå, êîãäà âûðàæåíèå p èñòèííî, è 0 � â ïðîòèâíîì ñëó÷àå). Íàáîð

ýë.êë. U íàçûâàåòñÿ êîððåêòíûì äëÿ êëàññà K, åñëè äëÿ ëþáûõ äâóõ îáó÷àþùèõ îáú-

åêòîâ Si è St òàêèõ, ÷òî Si ∈ K è St 6∈ K, îòêëèêè U(Si) è U(St) ðàçëè÷íû. Áóëåâàÿ
�óíêöèÿ F (t1, . . . , td) òàêàÿ, ÷òî äëÿ ëþáûõ äâóõ îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ Si ∈ K è St /∈ K
âûïîëíÿåòñÿ F (U(Si)) 6= F (U(St)), íàçûâàåòñÿ êîððåêòèðóþùåé äëÿ U .

Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà äëÿ êàæäîãî êëàññà K �îðìèðóåòñÿ ñå-

ìåéñòâî êîððåêòíûõ äëÿ K íàáîðîâ ýë.êë. Ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáúåêòà îñóùåñòâëÿåòñÿ

ãîëîñîâàíèå ïî ïîñòðîåííûì ñåìåéñòâàì. Êîððåêòíîñòü ïðîöåäóðû ðàñïîçíàâàíèÿ îáåñ-

ïå÷èâàåòñÿ çà ñ÷åò êîððåêòíîñòè êàæäîãî íàáîðà ýë.êë., ó÷àñòâóþùåãî â ãîëîñîâàíèè.

Íàèáîëåå ñóùåñòâåííûì è òðóäîåìêèì ÿâëÿåòñÿ ýòàï ïîñòðîåíèÿ ñåìåéñòâà êîððåêò-

íûõ íàáîðîâ ýë.êë., â êîòîðîì êàæäûé íàáîð îáëàäàåò âûñîêîé ðàñïîçíàþùåé ñïîñîá-

íîñòüþ. Äëÿ ý��åêòèâíîãî îñóùåñòâëåíèÿ ýòîãî ýòàïà ïðèìåíÿþòñÿ ãåíåòè÷åñêèå àëãî-

ðèòìû, à òàêæå èòåðàöèîííûå è ñòîõàñòè÷åñêèå ìåòîäû ïðåäîáðàáîòêè îáó÷àþùåé èí�îð-

ìàöèè ñ öåëüþ �îðìèðîâàíèÿ òàê íàçûâàåìûõ ëîêàëüíûõ áàçèñîâ êëàññîâ. Ïîä ëîêàëüíûì

áàçèñîì êëàññà ïîíèìàåòñÿ ñïåöèàëüíûé êîððåêòíûé íàáîð ýë.êë., êîòîðûé â äàëüíåéøåì

èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ èñêîìîãî ñåìåéñòâà êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýë.êë. Íàèëó÷øåå

êà÷åñòâî ïîêàçûâàþò ïðîöåäóðû ãîëîñîâàíèÿ ïî íàáîðàì ýë.êë. ñ ìîíîòîííîé êîððåêòè-

ðóþùåé �óíêöèåé. Ïîäðîáíûé îáçîð ðåçóëüòàòîâ, ïîëó÷åííûõ ðàíåå â ðàññìàòðèâàåìîé

îáëàñòè, ïðèâåäåí â ñëåäóþùåì ðàçäåëå.

Â íàñòîÿùåé ðàáîòå ââåäåíî áîëåå îáùåå ïîíÿòèå êîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë. è íà åãî

îñíîâå ïîñòðîåíà íîâàÿ ìîäåëü ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà. Äëÿ óäîáñòâà îïèñàíèÿ ìîäåëè
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âûáðàí ÿçûê ïðåäèêàòîâ. Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ ñòðîÿòñÿ ñåìåéñòâà ïðåäèêàòîâ, êàæäûé èç

êîòîðûõ ïîðîæäàåòñÿ íåêîòîðûì êîððåêòíûì íàáîðîì ýë.êë. è çàâèñèò îò ñâîéñòâ êîððåê-

òèðóþùåé �óíêöèè. Íà êîíñòðóêöèþ ïðåäèêàòà âëèÿåò õàðàêòåð ìîíîòîííîñòè êîððåêòè-

ðóþùåé �óíêöèè ïî åå îòäåëüíûì ïåðåìåííûì, ÷òî ÿâëÿåòñÿ âàæíûì îòëè÷èåì îò ðàíåå

ïîñòðîåííûõ ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ. Ñåìåéñòâà ãîëîñóþùèõ ïðåäèêàòîâ �îðìèðóþòñÿ

èòåðàòèâíî ïî ïðèíöèïó áóñòèíãà. Ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ ïîñòðîåííîãî ëî-

ãè÷åñêîãî êîððåêòîðà íà ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ.

2 Îáçîð ïðåäûäóùèõ ðåçóëüòàòîâ

Êëàññè÷åñêèìè ëîãè÷åñêèìè ðàñïîçíàþùèìè ïðîöåäóðàìè ïðèíÿòî ñ÷èòàòü òåñòîâûé

àëãîðèòì (ãîëîñîâàíèå ïî òåñòàì) [1℄ è ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì [2℄.

Òåñòîì íàçûâàåòñÿ íàáîð ïðèçíàêîâ H òàêîé, ÷òî äëÿ ëþáûõ äâóõ ïðåöåäåíòîâ Si è St,

ïðèíàäëåæàùèõ ðàçíûì êëàññàì, âåêòîðû çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ H(Si) è H(St) ðàçëè÷íû.
Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ òåñòîâîãî àëãîðèòìà �îðìèðóåòñÿ ñåìåéñòâî òåñòîâ H. �àñïîçíàâà-
íèå îáúåêòà S îñóùåñòâëÿåòñÿ ïóòåì ãîëîñîâàíèÿ ïî ïîñòðîåííûì òåñòàì. Â ïðîñòåéøåé

ìîäè�èêàöèè òåñòîâîãî àëãîðèòìà äëÿ êàæäîãî êëàññà K âû÷èñëÿþòñÿ îöåíêè ïðèíàä-

ëåæíîñòè îáúåêòà S êëàññó K, èìåþùèå âèä:

Γ(S,K) =
1

|H|
∑

H∈H

1

|T ∩K|
∑

Si∈T∩K

[H(Si) = H(S)] .

Îáúåêò S îòíîñèòñÿ ê òîìó êëàññó K, äëÿ êîòîðîãî îöåíêà Γ(S,K) èìååò íàèáîëüøåå

çíà÷åíèå. Åñëè òàêèõ êëàññîâ íåñêîëüêî, òî àëãîðèòì îòêàçûâàåòñÿ îò ðàñïîçíàâàíèÿ.

Ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðîì êëàññà K íàçûâàåòñÿ êîððåêòíûé äëÿ K ýë.êë., ÿâëÿ-

þùèéñÿ ïðèçíàêîâûì ïîäîïèñàíèåì õîòÿ áû îäíîãî ïðåöåäåíòà èç K.

Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ ïðîöåäóðû ãîëîñîâàíèÿ ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì äëÿ êàæ-

äîãî êëàññà K, K ∈ {K1, . . . , Kl}, ñòðîèòñÿ ñåìåéñòâî CK ïðåäñòàâèòåëüíûõ íàáîðîâ,

êîòîðîå ÿâëÿåòñÿ íåêîòîðûì ïîäìíîæåñòâîì âñåõ ïðåäñòàâèòåëüíûõ íàáîðîâ êëàññà K.

�àñïîçíàâàíèå îáúåêòà S îñóùåñòâëÿåòñÿ ïóòåì âçâåøåííîãî ãîëîñîâàíèÿ ïî ïîñòðîåííûì

ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì. Äëÿ êàæäîãî êëàññà K âû÷èñëÿþòñÿ îöåíêè ïðèíàäëåæíîñòè

îáúåêòà S êëàññó K, èìåþùèå âèä:

Γ(S,K) =
∑

(H,σ)∈CK

α(H,σ)[H(S) = σ] .

Âåñ α(H,σ) ïîëîæèòåëåí è, êàê ïðàâèëî, ïðîïîðöèîíàëåí ÷èñëó ïðåöåäåíòîâ èç K, âûäå-

ëÿåìûõ ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðîì (H, σ). ßñíî, ÷òî êîððåêòíîñòü ïðîöåäóðû ðàñïîçíà-

âàíèÿ îáåñïå÷èâàåòñÿ çà ñ÷åò êîððåêòíîñòè êàæäîãî ïðåäñòàâèòåëüíîãî íàáîðà, ó÷àñòâó-

þùåãî â ãîëîñîâàíèè.

Çàìåòèì, ÷òî íà ïðàêòèêå õîðîøî ñåáÿ çàðåêîìåíäîâàëî ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâè-

òåëüíûì íàáîðàì íåáîëüøîãî ðàíãà. Ïðè ýòîì, êàê ïðàâèëî, ñòðîÿòñÿ ñåìåéñòâà èç òàê

íàçûâàåìûõ òóïèêîâûõ ïðåäñòàâèòåëüíûõ íàáîðîâ. Ïðåäñòàâèòåëüíûé íàáîð (H, σ), H =
= (xj1 , . . . , xjr), σ = (σ1, . . . , σr), íàçûâàåòñÿ òóïèêîâûì, åñëè äëÿ ëþáîãî q ∈ {1, . . . , r}
ýë.êë. (H ′, σ′), ãäå H ′ = (xj1 , . . . , xjq−1 , xjq+1, . . . , xjr) è σ′ = (σ1, . . . , σq−1, σq+1, . . . , σr), íå ÿâ-
ëÿåòñÿ êîððåêòíûì. ßñíî, ÷òî ÷åì áîëüøå ïðåöåäåíòîâ âûäåëÿåò ïðåäñòàâèòåëüíûé íàáîð

êëàññà K, òåì ëó÷øå îí õàðàêòåðèçóåò êëàññ K â öåëîì. Ïîýòîìó ïðîöåäóðû ãîëîñîâàíèÿ

ïî òóïèêîâûì ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì èëè ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì íåáîëüøîãî

ðàíãà, êàê ïðàâèëî, îáëàäàþò ëó÷øåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.



Ìåòîäû ïîâûøåíèÿ ý��åêòèâíîñòè ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ 1559

Êàê áûëî ñêàçàíî âî ââåäåíèè, â ðàìêàõ àëãåáðî-ëîãè÷åñêîãî ïîäõîäà áûë ïîñòðîåí

ðÿä ìîäåëåé ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ [9�12℄.

Ïðîñòåéøèé ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð ïîñòðîåí â [9℄. Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ ëîãè÷åñêîãî êîð-

ðåêòîðà äëÿ êàæäîãî êëàññà K ñòðîèòñÿ ñåìåéñòâî WK êîððåêòíûõ äëÿ K íàáîðîâ ýë.êë.

�àñïîçíàâàíèå îáúåêòà S îñóùåñòâëÿåòñÿ ïóòåì ãîëîñîâàíèÿ ïî íàáîðàì ýë.êë. ïîñòðî-

åííûõ ñåìåéñòâ. Äëÿ êàæäîãî êëàññà K âû÷èñëÿåòñÿ îöåíêà ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà S
êëàññó K, èìåþùàÿ âèä:

Γ(S,K) =
1

|WK |
∑

U∈WK

1

|T ∩K|
∑

Si∈T∩K

[U(Si) = U(S)] .

Äàëåå èñïîëüçóåòñÿ ñòàíäàðòíîå ðåøàþùåå ïðàâèëî ãîëîñîâàíèÿ. Êîððåêòíîñòü ðàñïî-

çíàþùåãî àëãîðèòìà îáåñïå÷èâàåòñÿ çà ñ÷åò êîððåêòíîñòè êàæäîãî íàáîðà ýë.êë., ó÷àñò-

âóþùåãî â ãîëîñîâàíèè. Ïðàêòèêà ïîêàçûâàåò, ÷òî êà÷åñòâî ðàñïîçíàâàíèÿ ìîæåò áûòü

óëó÷øåíî çà ñ÷åò ïîñòðîåíèÿ ñåìåéñòâ èç òóïèêîâûõ êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýë.êë. Êîððåêò-

íûé äëÿ K íàáîð ýë.êë. U íàçûâàåòñÿ òóïèêîâûì, åñëè ëþáîå åãî ñîáñòâåííîå ïîäìíîæå-

ñòâî íå ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì äëÿ K íàáîðîì ýë.êë.

Çàìåòèì, ÷òî âèä îöåíêè ïðèíàäëåæíîñòè ðàñïîçíàâàåìîãî îáúåêòà S êëàññó K, âû-

÷èñëÿåìîé ïî ñåìåéñòâó êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýë.êë., àíàëîãè÷åí âèäó îöåíêè, âû÷èñëÿ-

åìîé â òåñòîâîì àëãîðèòìå, ò. å. ïîíÿòèå êîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë. áëèçêî ê ïîíÿòèþ

òåñòà.

Ôàêòè÷åñêè êîððåêöèÿ ýë.êë. îñóùåñòâëÿåòñÿ çà ñ÷åò òîãî, ÷òî ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáú-

åêòà S îòêëèê U(S) êàæäîãî êîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë. U èç ñåìåéñòâà WK ñðàâíèâàåòñÿ

ñ îòêëèêàìè U(Si), Si ∈ T ∩ K. Èç êîððåêòíîñòè íàáîðà ýë.êë. U ñëåäóåò, ÷òî ïðåäèêàò

[U(Si) = U(S)] îáðàùàåòñÿ â 1 òîëüêî â ñëó÷àå, êîãäà S /∈ T \K.

Â [8℄ ïðåäëîæåíî äâà ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ îòêëèêîâ. Ïåðâûé ñïîñîá îñíîâàí íà îòíî-

øåíèè ¾ðàâíî¿ è èñïîëüçóåòñÿ â îïèñàííîé âûøå ïðîöåäóðå ãîëîñîâàíèÿ ïî êîððåêòíûì

íàáîðàì ýë.êë.: ðàñïîçíàâàåìûé îáúåêò S áëèçîê ê ïðåöåäåíòó Si ïî íàáîðó ýë.êë. U , åñëè
U(Si) = U(S). Âòîðîé � íà îòíîøåíèè ¾ìåíüøå èëè ðàâíî¿ è ïðåäïîëàãàåò, ÷òî ðàñïî-

çíàâàåìûé îáúåêò S áëèçîê ê ïðåöåäåíòó Si ïî íàáîðó ýë.êë. U , åñëè êàæäàÿ êîîðäèíàòà
îòêëèêà U(Si) íå ïðåâîñõîäèò ñîîòâåòñòâóþùóþ êîîðäèíàòó îòêëèêà U(S).

Ñïîñîá ñðàâíåíèÿ îòêëèêîâ âëèÿåò íà ñâîéñòâà êîððåêòèðóþùåé áóëåâîé �óíêöèè. Îò-

íîøåíèå ¾ðàâíî¿, âîîáùå ãîâîðÿ, íå íàêëàäûâàåò íèêàêèõ îãðàíè÷åíèé íà åå âèä. Â ñëó-

÷àå æå èñïîëüçîâàíèÿ îòíîøåíèÿ ¾ìåíüøå èëè ðàâíî¿ êîððåêòèðóþùàÿ �óíêöèÿ äîëæíà

áûòü ìîíîòîííîé áóëåâîé �óíêöèåé. Êîððåêòíûé íàáîð ýë.êë. ñ ìîíîòîííîé êîððåêòèðó-

þùåé �óíêöèåé íàçûâàåòñÿ ìîíîòîííûì.

Â [9℄ ïîìèìî îïèñàííîãî âûøå ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà ïîñòðîåíà ìîäåëü, â êîòîðîé

èñïîëüçóþòñÿ òîëüêî êîððåêòíûå íàáîðû ýë.êë. ñ ìîíîòîííîé êîððåêòèðóþùåé �óíêöèåé

(êîððåêòîð ÌÎÍ). Ñ÷åò íà ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ ïîêàçàë, ÷òî êîððåêòîð ÌÎÍ ïðåâîñõî-

äèò ïî êà÷åñòâó êîððåêòîð, îñíîâàííûé íà ãîëîñîâàíèè ïî êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë.

ñ ïðîèçâîëüíîé êîððåêòèðóþùåé �óíêöèåé.

Â [11℄ ïîêàçàíî, ÷òî âû÷èñëåíèå îöåíêè Γ(S,K) ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà S êëàññó K
ïî êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë. ìîæíî îñóùåñòâëÿòü íå òîëüêî íà îñíîâàíèè ñðàâíåíèÿ

îòêëèêîâ îáúåêòà S ñ îòêëèêàìè ïðåöåäåíòîâ èç K, íî òàêæå ñðàâíèâàÿ èõ ñ îòêëèêàìè

ïðåöåäåíòîâ íå èç K. Íà ýòîì ïðèíöèïå ïîñòðîåí êîððåêòîð ÀÌÎÍ, â êîòîðîì â êà÷åñòâå

êîððåêòèðóþùåé �óíêöèè èñïîëüçîâàëàñü ìîíîòîííàÿ áóëåâà �óíêöèÿ. Â ñëó÷àå äâóõ

êëàññîâ êîððåêòîðû ÌÎÍ è ÀÌÎÍ ýêâèâàëåíòíû. Åñëè æå â çàäà÷å áîëåå äâóõ êëàññîâ,

òî â ðÿäå ñëó÷àåâ êîððåêòîð ÀÌÎÍ îïåðåæàåò êîððåêòîð ÌÎÍ.
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Ïîñòðîåíèå ñåìåéñòâ êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýë.êë. ñ õîðîøåé ðàñïîçíàþùåé ñïîñîá-

íîñòüþ ÿâëÿåòñÿ ñëîæíîé äèñêðåòíîé çàäà÷åé [8℄. Êàæäûé êîððåêòíûé äëÿK íàáîð ýë.êë.

îäíîçíà÷íî ñîîòâåòñòâóåò ïîêðûòèþ áóëåâîé ìàòðèöû LK , ñïåöèàëüíûì îáðàçîì ïîñòðî-

åííîé ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå. Êàæäîìó ñòîëáöó ìàòðèöû LK ñîîòâåòñòâóåò îäèí èç ýë.êë.

Êàæäàÿ ñòðîêà LK îáðàçîâàíà îäíîé èç ïàð ïðåöåäåíòîâ Si ∈ T ∩K è St ∈ T \K. Ýëåìåíò,

íàõîäÿùèéñÿ íà ïåðåñå÷åíèè ñòðîêè (Si, St) è ñòîëáöà (H, σ), ðàâåí 1, òîëüêî åñëè ýë.êë.

(H, σ) ïîçâîëÿåò ðàçëè÷èòü îáúåêòû Si è St.

Ïåðå÷èñëÿòü âñå ïîêðûòèÿ LK è âûáèðàòü ñðåäè íèõ íàèëó÷øèå î÷åíü òðóäîåìêî. Â [9℄

äëÿ ïîñòðîåíèÿ ñåìåéñòâà WK èñïîëüçóåòñÿ ãåíåòè÷åñêèé àëãîðèòì. Êðîìå ýòîãî, âðåìåí-

íûå çàòðàòû óäàåòñÿ ñóùåñòâåííî ñîêðàòèòü çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ òîëüêî îäíîðàíãîâûõ

ýë.êë.

Â [10℄ ïîñòðîåíû äâå ìîäåëè ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ, â êîòîðûõ ãîëîñîâàíèå âåäåòñÿ

ïî êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë. ïðîèçâîëüíîãî ðàíãà. Äëÿ ñíèæåíèÿ âðåìåííûõ çàòðàò ïðè

ïîñòðîåíèè ãîëîñóþùèõ ñåìåéñòâ äîáàâëåíà ïðîöåäóðà �îðìèðîâàíèÿ ëîêàëüíûõ áàçèñîâ

êëàññîâ. Ïîä ëîêàëüíûì áàçèñîì êëàññà K ïîíèìàåòñÿ êîððåêòíûé äëÿ K íàáîð UK ,
ñîñòîÿùèé èç èí�îðìàòèâíûõ ýë.êë. Ñåìåéñòâî WK �îðìèðóåòñÿ èç êîððåêòíûõ íàáîðîâ

ýë.êë., êàæäûé èç êîòîðûõ ÿâëÿåòñÿ ïîäìíîæåñòâîì ëîêàëüíîãî áàçèñà UK .
Âîîáùå ãîâîðÿ, èäåÿ ïðèìåíåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà â àëãåáðàè÷åñêîì ïîäõîäå íå íî-

âà è âïåðâûå âñòðå÷àåòñÿ â ðàáîòå Ê.Â. Âîðîíöîâà [13℄. Îäíàêî ïðèìåíåíèå ëîêàëüíîãî

áàçèñà â ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðàõ èç [10℄ èìååò ñâîè îñîáåííîñòè, âñëåäñòâèå ÷åãî ïîòðå-

áîâàëîñü ðàçðàáîòàòü ñïåöèàëüíûå àëãîðèòìû �îðìèðîâàíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà, ëó÷øèì

èç êîòîðûõ îêàçàëñÿ àëãîðèòì, îñíîâàííûé íà ìåòîäå áóñòèíãà [14℄. Îòìåòèì, ÷òî îäèí

èç ïðîñòåéøèõ ñïîñîáîâ ïîñòðîåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà ÿâëÿåòñÿ åãî ñëó÷àéíûé âûáîð.

Ýòîò ìåòîä áûë óñïåøíî ðåàëèçîâàíà â [12℄ ïðè ïîñòðîåíèè ñòîõàñòè÷åñêîãî ëîãè÷åñêî-

ãî êîððåêòîðà ÌÎÍÑ, êîòîðûé îïåðåæàåò ïî êà÷åñòâó ðàñïîçíàâàíèÿ êîððåêòîð ÌÎÍ,

â îñíîâíîì áëàãîäàðÿ ñíÿòèþ îãðàíè÷åíèÿ íà ðàíã ýë.êë.

Ìåòîä áóñòèíãà â [10℄ èñïîëüçóåòñÿ íå òîëüêî äëÿ ïîñòðîåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà, íî

è äëÿ èòåðàòèâíîãî �îðìèðîâàíèÿ ñåìåéñòâ ãîëîñóþùèõ íàáîðîâ ýë.êë. Âîîáùå ãîâîðÿ,

ìåòîä áóñòèíãà ÿâëÿåòñÿ óíèâåðñàëüíûì ìåòîäîì ïîñòðîåíèÿ àëãîðèòìîâ âçâåøåííîãî ãî-

ëîñîâàíèÿ ïî áàçîâûì ðàñïîçíàþùèì àëãîðèòìàì ïðîèçâîëüíîãî òèïà. Ïðè îáó÷åíèè ëî-

ãè÷åñêîãî êîððåêòîðà íà êàæäîé èòåðàöèè èùåòñÿ êîððåêòíûé íàáîð ýë.êë. òàêîé, ÷òî

åãî äîáàâëåíèå â ñåìåéñòâî íàèëó÷øèì îáðàçîì êîìïåíñèðóåò îøèáêè ðàíåå ïîñòðîåí-

íûõ íàáîðîâ. Ïîïîëíåíèå ñåìåéñòâ îñòàíàâëèâàåòñÿ ïðè äîñòèæåíèè òðåáóåìîãî êà÷åñòâà

èëè ïîñëå âûïîëíåíèÿ çàäàííîãî ÷èñëà èòåðàöèé. Êàæäûé íàáîð ýë.êë. ïîëó÷àåò ¾îïòè-

ìàëüíûé¿ âåñ, è ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáúåêòà îñóùåñòâëÿåòñÿ âçâåøåííîå ãîëîñîâàíèå ïî

ïîñòðîåííûì íàáîðàì. Îäíèì èç äîñòîèíñòâ áóñòèíãà ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî ñ åãî ïîìîùüþ

óäàåòñÿ ïîñòðîèòü ñåìåéñòâà èç ¾íåïîõîæèõ¿ íàáîðîâ ýë.êë.

3 Ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð îáùåãî âèäà

3.1 Îñíîâíûå ïîíÿòèÿ è îáîçíà÷åíèÿ

Ïóñòü K ∈ {K1, . . . , Kl}. Ââåäåì îáîçíà÷åíèÿ K = M \ K, K+ = {K1, . . . , Kl}, K− =
= {K1, . . . , Kl} è K± = K+ ∪K−

.

Èç ñîîáðàæåíèÿ óäîáñòâà ïåðåéäåì íà ÿçûê ïðåäèêàòîâ. �àññìîòðèì ïðîèçâîëüíûé

ïðåäèêàò B : M → {0, 1}, çàäàííûé íà ìíîæåñòâå îáúåêòîâ M . Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî B
êîððåêòåí äëÿ K ∈ K±

, åñëè ìíîæåñòâî ïðåöåäåíòîâ, íà êîòîðûõ ïðåäèêàò B ðàâåí 1,
ÿâëÿåòñÿ ïîäìíîæåñòâîì ëèáî T ∩K, ëèáî T \K. Êîððåêòíûé äëÿ K ïðåäèêàò B áóäåì
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íàçûâàòü ïðåäñòàâèòåëüíûì äëÿ K ∈ K
±
, åñëè ñóùåñòâóåò ïðåöåäåíò Si ∈ T ∩K òàêîé,

÷òî B(Si) = 1.
Ïîíÿòèÿ êîððåêòíîãî ýë.êë., ïðåäñòàâèòåëüíîãî íàáîðà, òåñòà è êîððåêòíîãî íàáîðà

ýë.êë. ìîãóò áûòü ïåðå�îðìóëèðîâàíû íà ÿçûêå ïðåäèêàòîâ.

Ýëåìåíòàðíûé êëàññè�èêàòîð (H, σ) êîððåêòåí äëÿ K (ÿâëÿåòñÿ ïðåäñòàâèòåëüíûì

íàáîðîì êëàññà K) òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà ïðåäèêàò B(S) = [H(S) = σ] ÿâëÿåòñÿ
êîððåêòíûì (ïðåäñòàâèòåëüíûì) äëÿ K.

Íàáîð ïðèçíàêîâ H ÿâëÿåòñÿ òåñòîì òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà äëÿ ëþáîãî K ∈ K+

è ëþáîãî ïðåöåäåíòà Si ∈ T ∩K ïðåäèêàò Bi(S) = [H(Si) = H(S)] êîððåêòåí äëÿ K.

Ïóñòü U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) � íàáîð ýë.êë. è F (t1, . . . , td) � áóëåâà �óíêöèÿ

îò d ïåðåìåííûõ. Îáîçíà÷èì ÷åðåç F (U) ïðåäèêàò, çàäàâàåìûé êîìïîçèöèåé F (U(S)) =
= F ([H1(S) = σ1], . . . , [Hd(S) = σd]), S ∈M .

Íàáîð ýë.êë. U êîððåêòåí äëÿ êëàññà K ∈ K
+
òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà ñóùåñòâóåò

áóëåâà �óíêöèÿ F òàêàÿ, ÷òî ïðåäèêàòû F (U) è 1 − F (U) ÿâëÿþòñÿ ïðåäñòàâèòåëüíûìè
ñîîòâåòñòâåííî äëÿ K è K.

Îñëàáèì óñëîâèÿ, êîòîðûì óäîâëåòâîðÿåò êîððåêòíûé íàáîð ýë.êë. Íàáîð ýë.êë. U
áóäåì íàçûâàòü ïîëóêîððåêòíûì äëÿ K ∈ K±

, åñëè ñóùåñòâóåò áóëåâà �óíêöèÿ F òàêàÿ,

÷òî ïðåäèêàò F (U) ÿâëÿåòñÿ ïðåäñòàâèòåëüíûì äëÿ K. Ôóíêöèÿ F íàçûâàåòñÿ êîððåêòè-

ðóþùåé äëÿ íàáîðà U îòíîñèòåëüíî êëàññà K. Â îáùåì ñëó÷àå êîððåêòèðóþùàÿ �óíêöèÿ

F îïðåäåëåíà íåîäíîçíà÷íî, ïîñêîëüêó åå çíà÷åíèÿ çàäàíû ëèøü â òî÷êàõ U(Si), Si ∈ T\K,

â êîòîðûõ F (U(Si)) = 0.
ßñíî, ÷òî êàæäûé êîððåêòíûé äëÿ K íàáîð ýë.êë. ÿâëÿåòñÿ ïîëóêîððåêòíûì êàê

äëÿ K, òàê è äëÿ K. Íàáîð ýë.êë., ñîñòîÿùèé èç îäíîãî ïðåäñòàâèòåëüíîãî íàáîðà êëàññà

K, ÿâëÿåòñÿ ïîëóêîððåêòíûì äëÿ K.

3.2 Èí�îðìàòèâíîñòü ïðåäèêàòà

Ïóñòü îáúåêò Si ∈ T èìååò íåîòðèöàòåëüíûé âåñ wi. Îáîçíà÷èì w = (w1, . . . , wm).
Ïóñòü B � ïðåäèêàò íà ìíîæåñòâå îáúåêòîâ M è K ∈ K

±
. Ââåäåì çàâèñÿùèå îò âçâåøåí-

íîé âûáîðêè (T,w) �óíêöèîíàëû

P (B,K) =
∑

Si∈K

wiB(Si) ; N(B,K) =
∑

Si∈K

wiB(Si) .

Ïîòðåáóåì, ÷òîáû âåñà îáúåêòîâ èç T óäîâëåòâîðÿëè äîïîëíèòåëüíîìó óñëîâèþ íîðìè-

ðîâêè, w1+· · ·+wm = 1. Òîãäàw ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê ðàñïðåäåëåíèå âåðîÿòíîñòåé

îáúåêòîâ èç T , è çíà÷åíèå P (B,K) áóäåò ðàâíî âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñëó÷àéíî âûáðàííûé
èç T îáúåêò ïðèíàäëåæèò K è âûäåëÿåòñÿ ïðåäèêàòîì B. Î÷åâèäíî, N(B,K) = P (B,K),
ò. å. N(B,K) � âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî ñëó÷àéíî âûáðàííûé èç T îáúåêò íå ïðèíàäëåæèò

K è âûäåëÿåòñÿ ïðåäèêàòîì B.
Âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî ïðåäèêàò B âûäåëÿåò ñëó÷àéíî âûáðàííûé èç T îáúåêò Si òîëüêî

â ñëó÷àå, êîãäà Si ëåæèò â K, ðàâíà

∑

Si∈K

wiB(Si) +
∑

Si /∈K

wi(1− B(Si)) = P (B,K)−N(B,K) +
∑

Si /∈K

wi .

Âåðîÿòíîñòü óêàçàííîãî ñîáûòèÿ ÿâëÿåòñÿ åñòåñòâåííîé õàðàêòåðèñòèêîé êà÷åñòâà ïðå-

äèêàòà B îòíîñèòåëüíî K. ×åì îíà áîëüøå, òåì ëó÷øå ïðåäèêàò B ïîäõîäèò äëÿ îïèñà-

íèÿ K. �àçíîñòü P (B,K) − N(B,K) áóäåì íàçûâàòü èí�îðìàòèâíîñòüþ ïðåäèêàòà B



1562 Å.Â. Äþêîâà, Þ.È. Æóðàâëåâ, Ï.À. Ïðîêî�üåâ

äëÿ K è îáîçíà÷àòü ÷åðåç I(B,K). Î÷åâèäíî, åñëè ïðåäèêàò B ïðåäñòàâèòåëåí äëÿ K, òî

N(B,K) = 0 è I(B,K) = P (B,K).

3.3 Êîððåêòíûå ïðåäèêàòû ñïåöèàëüíîãî âèäà

�àññìîòðèì ìíîæåñòâî áèíàðíûõ ëîãè÷åñêèõ îïåðàöèé O = {o(x, y) : {0, 1}2 → {0, 1}},
êîòîðîå ñîñòîèò èç 16 ýëåìåíòîâ (îòíîøåíèé). Ïóñòü O = (o1, . . . , od) � íàáîð îïåðàöèé

èç O è α = (α1, . . . , αd), β = (β1, . . . , βd) � áèíàðíûå âåêòîðû. Ââåäåì îáîçíà÷åíèå:

O(α, β) =
d∧

j=1

oj(αj, βj) .

Ïóñòü G � íàáîð îáúåêòîâ èçM , U � íàáîð ýë.êë., O � íàáîð îòíîøåíèé èç O è äëèíû

íàáîðîâ U è O ñîâïàäàþò. Ïîñòðîèì ïðåäèêàò

B(U,O,G)(S) =
∨

S′∈G

O(U(S ′), U(S)).

Âûÿâèì óñëîâèÿ, ïðè êîòîðûõ ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) êîððåêòåí äëÿ K ∈ K±
.

Ïóñòü G1 è G2 � ìíîæåñòâà îáúåêòîâ èç M , U � íàáîð ýë.êë., O � íàáîð îïåðàöèé

èç O è äëèíû íàáîðîâ U è O ñîâïàäàþò. Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî íàáîð ýë.êë. U îòäåëÿåò

îáúåêòû èç G1 îò îáúåêòîâ èç G2 ñ ïîìîùüþ íàáîðà áèíàðíûõ ëîãè÷åñêèõ îïåðàöèé O,
åñëè íå ñóùåñòâóåò äâóõ îáúåêòîâ S ′ ∈ G1 è S ′′ ∈ G2, äëÿ êîòîðûõ âûïîëíÿåòñÿ ðàâåíñòâî

O(U(S ′), U(S ′′)) = 1.
Â ÷àñòíîñòè, êîãäà íàáîð ýë.êë. U îòäåëÿåò ïðåöåäåíòû èç T ∩ K îò ïðåöåäåíòîâ èç

T \ K ñ ïîìîùüþ íàáîðà O, ñîñòîÿùåãî èç îäèíàêîâûõ áèíàðíûõ ëîãè÷åñêèõ îïåðàöèé,

ñîâïàäàþùèõ ñ îòíîøåíèåì ¾ðàâíî¿ (¾ìåíüøå èëè ðàâíî¿), U ÿâëÿåòñÿ (ìîíîòîííûì)

êîððåêòíûì äëÿ êëàññà K.

Óòâåðæäåíèå 1. Ïóñòü K ∈ K±
, G � íàáîð îáúåêòîâ èç M è íàáîð ýë.êë. U îòäåëÿåò

îáúåêòû èç G îò ïðåöåäåíòîâ èç K  ïîìîùüþ íàáîðà îïåðàöèé O.

Òîãäà ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) êîððåêòåí äëÿ K, è íàáîð ýë.êë. U ÿâëÿåòñÿ ïîëóêîððåêò-

íûì äëÿ K ñ êîððåêòèðóþùåé �óíêöèåé

F(U,O,G)(t1, . . . , td) =
∨

S′∈G

O(U(S ′), (t1, . . . , td)) .

Äîêàçàòåëüñòâî. Ñïðàâåäëèâîñòü óòâåðæäåíèÿ 1 î÷åâèäíî âûòåêàåò èç êîíñòðóêöèè

ïðåäèêàòà B(U,O,G)(S). �

Äàëåå ðàññìàòðèâàåòñÿ ðÿä ïîëåçíûõ ñâîéñòâ êîððåêòíûõ ïðåäèêàòîâ âèäà B(U,O,G)(S).
Ïóñòü B1 è B2 � ïðåäèêàòû, êîððåêòíûå äëÿ K. Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî B1 ýêâèâàëåíòåí B2,

åñëè äëÿ ëþáîãî ïðåöåäåíòà Si èç K âûïîëíÿåòñÿ B1(Si) = B2(Si). Â ñëó÷àå, êîãäà ïðå-

äèêàòû B(U,O,G)(S) è B(U ′,O′,G′)(S) ýêâèâàëåíòíû, åñòü ñìûñë îòäàâàòü ïðåäïî÷òåíèå òîìó
ïðåäèêàòó, êîòîðûé èìååò áîëåå ïðîñòóþ êîíñòðóêöèþ. Äîêàæåì íåñêîëüêî ñâîéñòâ, ñâÿ-

çàííûõ ñ îòíîøåíèåì ýêâèâàëåíòíîñòè ïðåäèêàòîâ.

Óòâåðæäåíèå 2. Ïóñòü U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) � íàáîð ýë.êë., O = (o1, . . . , od) �

íàáîð îòíîøåíèé èç O, G � íàáîð îáúåêòîâ èç M è B(U,O,G)(S) � êîððåêòíûé äëÿ K

ïðåäèêàò. Òîãäà âûïîëíÿþòñÿ ñëåäóþùèå ñâîéñòâà.

1. Åñëè äëÿ íåêîòîðîãî îáúåêòà S∗ ∈ G íàéäåòñÿ j ∈ {1, . . . , d} òàêîé, ÷òî

oj(B(Hj ,σj)(S
∗), 0) = oj(B(Hj ,σj)(S

∗), 1) = 0, òî ïðåäèêàòû B(U,O,G)(S) è B(U,O,G\{S∗})(S)

ýêâèâàëåíòíû.
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2. Åñëè íàáîðû O′
è U ′

ïîëó÷àþòñÿ ïóòåì óäàëåíèÿ ñîîòâåòñòâåííî èç O îïåðàöèè oj
è èç U ýë.êë. (Hj, σj) òàêèõ, ÷òî ∀S ∈ G, oj(B(Hj ,σj)(S), 0) = oj(B(Hj ,σj)(S), 1) = 1, òî

ïðåäèêàòû B(U,O,G)(S) è B(U ′,O′,G)(S) ýêâèâàëåíòíû.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ïåðâîå ñâîéñòâî ñëåäóåò èç òîãî, ÷òî ∀S ∈ M , O(U(S∗), U(S)) =
= 0, ò. å. ñëàãàåìîå, ñîîòâåòñòâóþùåå îáúåêòó S∗

, ìîæíî íå âêëþ÷àòü â äèçúþíêöèþ,

çàäàþùóþ ïðåäèêàò B(U,O,G)(S). Âòîðîå ñâîéñòâî âûòåêàåò èç î÷åâèäíîãî òîæäåñòâà

O′(U(S), U(S ′)) = O(U(S), U(S ′)), ∀S ∈ G, ∀S ′ ∈M . �

Óòâåðæäåíèå 2 �àêòè÷åñêè äàåò äâà ïðàâèëà ¾óïðîùåíèÿ¿ ïðåäèêàòîâ âèäà

B(U,O,G)(S). Èç íàáîðîâ U , O è G ìîæíî óäàëÿòü ýëåìåíòû, íå âëèÿþùèå íà ðåçóëüòàò

ïðèìåíåíèÿ ïðåäèêàòà ê ïðåöåäåíòàì.

Âîçìîæåí äðóãîé ïóòü óïðîùåíèÿ ïðåäèêàòà B(U,O,G)(S). �àññìîòðèì ìíîæåñòâî îïå-

ðàöèé O∗ = {[x 6 y], [x > y], [x∨y], [¬x∨¬y]}. Êàæäàÿ îïåðàöèÿ èç O∗
ïðèíèìàåò íóëåâîå

çíà÷åíèå âñåãî ëèøü íà îäíîé ïàðå çíà÷åíèé àðãóìåíòîâ. Íàïðèìåð, [x 6 y] = 0, òîëüêî
åñëè x = 1 è y = 0. Ëåãêî óáåäèòüñÿ, ÷òî ëþáóþ îïåðàöèþ o èç O ìîæíî ïðåäñòàâèòü

â âèäå o(x, y) = o1(x, y) ∧ · · · ∧ ou(x, y), {o1, . . . , ou} ⊆ O∗
.

Óòâåðæäåíèå 3. Ïóñòü U � íàáîð ýë.êë., O � íàáîð îïåðàöèé èçO,G� íàáîð îáúåêòîâ

èç M è B(U,O,G)(S) � êîððåêòíûé äëÿ K ïðåäèêàò.

Òîãäà ñóùåñòâóþò íàáîð îòíîøåíèé O′
èç O∗

è íàáîð ýë.êë. U ′
òàêèå, ÷òî ïðåäèêàòû

B(U,O,G)(S) è B(U ′,O′,G)(S) ýêâèâàëåíòíû.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ïîñòðîèì òðåáóåìûå íàáîðû O′
è U ′

ñîîòâåòñòâåííî èç íàáîðîâ O è U
ïî ñëåäóþùåìó ïðàâèëó. Êàæäóþ îïåðàöèþ oj â O, íå ïðèíàäëåæàùóþ O∗

, çàìåíèì íà

íàáîð îïåðàöèé {o′1, . . . , o′u} ⊆ O∗
òàêèõ, ÷òî oj(x, y) = o′1(x, y) ∧ · · · ∧ o′u(x, y), è êàæäîé

îïåðàöèè o′v, v ∈ {1, . . . , u} ñîïîñòàâèì ýë.êë. (H ′
v, σ

′
v), ñîâïàäàþùèé ñ ýë.êë. (Hj, σj). Ïî-

ëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå çàìåí íàáîðû O′
è U ′

è áóäóò îïðåäåëÿòü ïðåäèêàò B(U ′,O′,G)(S),
ýêâèâàëåíòíûé ïðåäèêàòó B(U,O,G)(S). �

Óòâåðæäåíèå 3 ïîçâîëÿåò ïðè ïîñòðîåíèè ïðåäèêàòîâ âèäà B(U,O,G)(S) íå èñïîëüçîâàòü
îòíîøåíèÿ èç O \ O∗

.

Óòâåðæäåíèå 4. Ïóñòü U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) � íàáîð ýë.êë., O = (o1, . . . , od) �

íàáîð îòíîøåíèé èç O, G � íàáîð îáúåêòîâ èç M è B(U,O,G)(S) � êîððåêòíûé äëÿ K

ïðåäèêàò. Òîãäà âûïîëíÿþòñÿ ñëåäóþùèå ñâîéñòâà.

1. Äëÿ ëþáîãî ïîäìíîæåñòâà G′ ⊂ G ïðåäèêàò B(U,O,G′)(S) êîððåêòåí äëÿ K.

2. Äëÿ ëþáîãî ýë.êë. (H ′, σ′) è ëþáîãî îòíîøåíèÿ o′ èç O∗
ïðåäèêàò B(U ′,O′,G)(S), U

′ =

= ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd), (H
′, σ′)), O′ = (o1, . . . , od, o

′), êîððåêòåí äëÿ K.

Äîêàçàòåëüñòâî. Äîêàçàòåëüñòâî îñíîâûâàåòñÿ íà òîì, ÷òî ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) âûäå-
ëÿåò âñå îáúåêòû, âûäåëÿåìûå è ïðåäèêàòîì B(U,O,G′)(S), è ïðåäèêàòîì B(U ′,O′,G)(S). �

Ïóñòü U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) � íàáîð ýë.êë., O = (o1, . . . , od) � íàáîð îòíîøåíèé

èç O, G è G∗
� íàáîðû îáúåêòîâ èç M òàêèå, ÷òî G ⊆ G∗

. Êîððåêòíûé äëÿ K ïðåäèêàò

B(U,O,G)(S) áóäåì íàçûâàòü òóïèêîâûì îòíîñèòåëüíî G∗
, åñëè âûïîëíÿþòñÿ äâà óñëîâèÿ:

1) äëÿ ëþáîãî îáúåêòà S∗ ∈ G∗ \G ïðåäèêàò B(U,O,G∪{S∗})(S) íå ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì äëÿ

K;

2) äëÿ ëþáîãî j ∈ {1, . . . , d} ïðåäèêàò B(U ′,O′,G)(S), ïîðîæäåííûé íàáîðàìè U ′ =
= ((H1, σ1), . . . , (Hj−1, σj−1), (Hj+1, σj+1), . . . (Hd, σd)), O

′ = (o1, . . . , oj−1, oj+1, . . . , od), íå
ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì äëÿ K.
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Òóïèêîâûé êîððåêòíûé äëÿ K îòíîñèòåëüíî T ∩K ïðåäèêàò áóäåì ïðîñòî íàçûâàòü òóïè-

êîâûì. Ïóñòü G1 ⊆ G2 ⊆M . Îáîçíà÷èì ÷åðåç PK(G1, G2) ìíîæåñòâî âñåõ êîððåêòíûõ äëÿ
K ïðåäèêàòîâ âèäà B(U,O,G)(S), äëÿ êîòîðûõ G1 ⊆ G ⊆ G2. Áóäåì îöåíèâàòü èí�îðìàòèâ-

íîñòü ïðåäèêàòîâ èç PK(G1, G2), ïîëàãàÿ, ÷òî êîíòðîëüíàÿ âûáîðêà ñîâïàäàåò ñ îñíîâíîé.
Íåòðóäíî âèäåòü, ÷òî ïðè T ∗ = T �óíêöèÿ èí�îðìàòèâíîñòè I(B(U,O,G), K) ñîâïàäàåò
ñ �óíêöèåé P (B(U,O,G), K), êîòîðàÿ íà ìíîæåñòâå PK(G1, G2) äîñòèãàåò ëîêàëüíîãî ìàê-
ñèìóìà â êàæäîì òóïèêîâîì îòíîñèòåëüíî G2 ïðåäèêàòå. Îáîçíà÷èì ÷åðåç P∗

K(G1, G2)
ìíîæåñòâî òóïèêîâûõ îòíîñèòåëüíî G2 ïðåäèêàòîâ èç PK(G1, G2).

Ïóñòü ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) êîððåêòåí äëÿ K. Èññëåäóåì ñâîéñòâà êîððåêòèðóþùåé

�óíêöèè F(U,O,G) ïîëóêîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë. U . Â ÷àñòíîñòè, âûÿñíèì óñëîâèÿ, ïðè êî-

òîðûõ F(U,O,G) ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííîé èëè ïîëÿðèçóåìîé áóëåâîé �óíêöèåé (áóëåâà �óíêöèÿ

F (t1, . . . , td) íàçûâàåòñÿ ïîðÿðèçóåìîé, åñëè äëÿ íåêîòîðîãî áèíàðíîãî âåêòîðà (α1, . . . , αd)
�óíêöèÿ F (t1⊕α1, . . . , td⊕αd) ìîíîòîííà). �àçäåëèì ìíîæåñòâî îòíîøåíèé O∗

íà äâà ïîä-

ìíîæåñòâà O∗
0 = {[x > y], [¬x ∨ ¬y]} è O∗

1 = {[x 6 y], [x ∨ y]}.
Óòâåðæäåíèå 5. Ïóñòü B(U,O,G)(S) � êîððåêòíûé äëÿ K ïðåäèêàò. Òîãäà èìåþò ìåñòî

ñëåäóþùèå äâà êðèòåðèÿ.

1. Êîððåêòèðóþùàÿ �óíêöèÿ F(O,U,G) ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííîé òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà

ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) ýêâèâàëåíòåí ïðåäèêàòó B(U ′,O′,G)(S) òàêîìó, ÷òî êàæäîå îòíîøå-

íèå èç íàáîðà O′
ïðèíàäëåæèò O∗

1.

2. Êîððåêòèðóþùàÿ �óíêöèÿ F(O,U,G) ÿâëÿåòñÿ ïîëÿðèçóåìîé òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà

ïðåäèêàò B(U,O,G)(S) ýêâèâàëåíòåí ïðåäèêàòó B(U ′,O′,G)(S), U
′ = ((H ′

1, σ
′
1), . . . , (H

′
u, σ

′
u)),

O′ = (o′1, . . . , o
′
u), òàêîìó, ÷òî êàæäîå îòíîøåíèå èç íàáîðà O′

ïðèíàäëåæèò O∗
, è â íà-

áîðå U ′
íå ñóùåñòâóåò äâóõ îäèíàêîâûõ ýë.êë. (H ′

i, σ
′
i) è (H ′

t, σ
′
t), äëÿ êîòîðûõ o′i ∈ O∗

0

è o′t ∈ O∗
1.

Äîêàçàòåëüñòâî. Çàìåòèì, ÷òî [x 6 y] = [¬x ∨ y] è [x > y] = [x ∨ ¬y].
Äîêàæåì ïåðâûé êðèòåðèé. Èñïîëüçîâàíèå îòíîøåíèé èç O∗

1 ãàðàíòèðóåò, ÷òî â äèçú-

þíêòèâíóþ íîðìàëüíóþ �îðìó êîððåêòèðóþùåé �óíêöèÿ F(U ′,O′,G) íå áóäóò âõîäèòü ïå-

ðåìåííûå ñ îòðèöàíèåì, ÷òî ýêâèâàëåíòíî ìîíîòîííîñòè F(U ′,O′,G).

Âòîðîé êðèòåðèé ñïðàâåäëèâ, ïîñêîëüêó ïåðåìåííûå êîððåêòèðóþùåé �óíêöèè

F(U ′,O′,G), ñîîòâåòñòâóþùèå îäèíàêîâûì ýë.êë. íàáîðà U ′
, ëèáî âõîäÿò â F(U ′,O′,G) òîëü-

êî ñ îòðèöàíèåì (èì ñîîòâåòñòâóþò îïåðàöèè èç O∗
0), ëèáî âõîäÿò òîëüêî áåç îòðèöàíèÿ

(èì ñîîòâåòñòâóþò îïåðàöèè èç O∗
1). �

Ïðîèëëþñòðèðóåì íà ïðèìåðå ñ ìîäåëüíîé çàäà÷åé ðàñïîçíàâàíèÿ ïðåèìóùåñòâà ïðå-

äèêàòîâ âèäà B(U,O,G).

Ïðèìåð 1. �àññìîòðèì çàäà÷ó ðàñïîçíàâàíèÿ ñ äâóìÿ êëàññàìè è äâóìÿ ïðèçíàêàìè,

èçîáðàæåííóþ íà ðèñ. 1. Ïîñòðîèì ñëåäóþùèå íàáîðû ýë.êë.:

1. Íàáîð U1 = ([x2 = 0], [x1 = 0], [x1 = 1], [x1 = 2], [x1 = 3], [x1 = 4]) ïðèíàäëåæèò

ñåìåéñòâó ìîíîòîííûõ êîððåêòíûì äëÿ êëàññà K1 íàáîðîâ ýë.êë.

2. Íàáîð U2 = ([x1 = 5], [x1 = 0], [x2 = 0]) ïðèíàäëåæèò ñåìåéñòâó êîððåêòíûõ äëÿ

êëàññà K1 íàáîðîâ ýë.êë. è íå ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííûì.

3. Íàáîð U3 = ([x1 = 5], [x2 = 0], [x1 = 0]) îòäåëÿåò ïðåöåäåíòû èç K1 îò ïðåöåäåíòîâ

èç K2 ñ ïîìîùüþ íàáîðà îòíîøåíèé O = ([x > y], [x 6 y], [x 6 y]).

Îòìåòèì, ÷òî íàáîðû U1 è U2 ÿâëÿþòñÿ íàèìåíåå ¾ãðîìîçäêèìè¿ ïðåäñòàâèòåëÿìè

ñâîèõ ñåìåéñòâ. Âûïèøåì ïðåäèêàòû, êîòîðûå ïîðîæäàþòñÿ íàáîðàìè U1, U2, U3 è ïðåöå-
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�èñ. 1 Ìîäåëüíàÿ çàäà÷à ðàñïîçíàâàíèÿ ñ äâóìÿ êëàññàìè è äâóìÿ ïðèçíàêàìè èç ïðèìåðà 1

äåíòàìè êëàññà K1. Îöåíèì èí�îðìàòèâíîñòü ýòèõ ïðåäèêàòîâ ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå T ,

ïîëàãàÿ, ÷òî âåñ êàæäîãî îáúåêòà ðàâåí 1/20.

1. Íàáîð U1 è ïðåöåäåíòû èçK1 ïîðîæäàþò ñëåäóþùèå ïðåäèêàòû: [x1 = 0], [x1 = 0∧x2 =

= 0], [x1 = 1 ∧ x2 = 0], [x1 = 2 ∧ x2 = 0], [x1 = 3 ∧ x2 = 0], [x1 = 4 ∧ x2 = 0]. Ïåðâûé

ïðåäèêàò èìååò èí�îðìàòèâíîñòü 0,3, èí�îðìàòèâíîñòè îñòàëüíûõ ðàâíû 0,05.

2. Íàáîð U2 è ïðåöåäåíòû èç K1 ïîðîæäàþò ïðåäèêàòû [x1 6= 5 ∧ x1 6= 0 ∧ x2 = 0], [x1 =

= 0 ∧ x2 6= 0] è [x1 = 0 ∧ x2 = 0], èí�îðìàòèâíîñòè êîòîðûõ ñîîòâåòñòâåííî ðàâíû 0,2,

0,25 è 0,05.

3. Íàáîð U3 è ïðåöåäåíòû èç K1 ïîðîæäàþò ïðåäèêàòû [x1 6= 5 ∧ x2 = 0] è [x1 = 0],

èí�îðìàòèâíîñòè êîòîðûõ ñîîòâåòñòâåííî ðàâíû 0,25 è 0,3. Îòìåòèì, ÷òî ïðèâåäåíû

âñå ïðåäèêàòû B(U3,O,{Si}), Si ∈ K1.

Âèäíî, ÷òî íàáîð U3 ïîðîæäàåò áîëåå ëàêîíè÷íûå ïðåäèêàòû ñ âûñîêîé èí�îðìàòèâ-

íîñòüþ. Ýòî ñòàíîâèòñÿ âîçìîæíûì áëàãîäàðÿ òîìó, ÷òî ñ ïîìîùüþ ðàñøèðåííîãî íàáîðà

îòíîøåíèé óäàåòñÿ îäíèì ïðåäèêàòîì ïðîâåðèòü êàê íàëè÷èå, òàê è îòñóòñòâèå íåêîòîðîãî

ïðèçíàêîâîãî ïîäîïèñàíèÿ ó ðàñïîçíàâàåìîãî îáúåêòà.

3.4 �îëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì ïðåäèêàòàì

Îïèøåì ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, îñíîâàííûé íà ãîëîñîâàíèè ïî ïðåäèêàòàì âèäà

B(U,O,G)(S).
Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî êëàññà K ∈ K+

ñòðîÿòñÿ äâà ñåìåéñòâà ZK è ZK

ïðåäèêàòîâ íà ìíîæåñòâå îáúåêòîâ M . Êàæäûé ïðåäèêàò ñåìåéñòâà ZK , K ∈ K±
, ÿâëÿåò-

ñÿ ïðåäñòàâèòåëüíûì äëÿ K. Äëÿ êàæäîãî ïðåäèêàòà B ∈ ZK çàäàåòñÿ ïîëîæèòåëüíûé

âåñ αB.

Ñåìåéñòâà ïðåäèêàòîâ ZK , K ∈ K
±
, �îðìèðóþòñÿ èòåðàòèâíî. Ïðè èíèöèàëèçàöèè

áåðóòñÿ ZK := ∅, K ∈ K±
. Íà èòåðàöèè t > 1 ïî íåêîòîðîìó ïðàâèëó âûáèðàþòñÿ K ∈ K±

è ïîäìíîæåñòâà ïðåöåäåíòîâ G1 ⊆ G2 ⊆ T ∩K. Äàëåå îñóùåñòâëÿåòñÿ ïîèñê îäíîãî èëè

íåñêîëüêèõ ïðåäèêàòîâ èç P∗
K(G1, G2) ñ âûñîêîé èí�îðìàòèâíîñòüþ. Êàæäûé íàéäåííûé

ïðåäèêàò B ïîëó÷àåò âåñ αB, âû÷èñëÿåìûé ïî îïðåäåëåííîìó ïðàâèëó, è äîáàâëÿåòñÿ

â ñåìåéñòâî ZK . Åñëè íå âûïîëíåí êðèòåðèé îñòàíîâà, òî ïðîèñõîäèò ïåðåõîä ê ñëåäóþùåé

èòåðàöèè.

Ýòàï îáó÷åíèÿ èìååò íåñêîëüêî ïàðàìåòðîâ:

1) ïðàâèëî âûáîðà K ∈ K±
è ïîäìíîæåñòâ ïðåöåäåíòîâ G1 ⊆ G2 ⊆ T ∩ K íà êàæäîé

èòåðàöèè;

2) àëãîðèòì ïîèñêà êîððåêòíûõ ïðåäèêàòîâ ñ âûñîêîé èí�îðìàòèâíîñòüþ;
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3) ïðàâèëî âû÷èñëåíèÿ âåñîâ ïðåäèêàòîâ;

4) êðèòåðèé îñòàíîâà îáó÷åíèÿ.

Ïðè ðàñïîçíàâàíèè îñóùåñòâëÿåòñÿ âçâåøåííîå ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäèêàòàì, ïîñòðîåí-

íûì íà ýòàïå îáó÷åíèÿ. Âîçìîæíû äâà ðåæèìà ðàñïîçíàâàíèÿ: áàçîâûé è àääèòèâíûé.

1. Â áàçîâîì ðåæèìå äëÿ ðàñïîçíàâàåìîãî îáúåêòà S âû÷èñëÿþòñÿ îöåíêè Γ(S,K) ïðè-
íàäëåæíîñòè îáúåêòà S êëàññó K ∈ K

+
, èìåþùèå âèä:

Γ(S,K) =
∑

B∈ZK

αBB(S)−
∑

B∈Z
K

αBB(S) .

2. Â àääèòèâíîì ðåæèìå äëÿ ðàñïîçíàâàåìîãî îáúåêòà S è êàæäîãî ïðåäèêàòà B(U,O,G) ∈
∈ ZK , K ∈ K±

, âû÷èñëÿåòñÿ îöåíêà

γ(S,B(U,O,G)) =
1

|G|
∑

Si∈G

O(U(Si), U(S)) .

Çàòåì äëÿ êàæäîãî êëàññà K ∈ K
+
âû÷èñëÿåòñÿ îöåíêà Γ(S,K) ïðèíàäëåæíîñòè îáú-

åêòà S êëàññó K, èìåþùàÿ âèä:

Γ(S,K) =
∑

B∈ZK

αBγ(S,B)−
∑

B∈Z
K

αBγ(S,B) .

Îïèñàííûé ðàñïîçíàþùèé àëãîðèòì áóäåì íàçûâàòü ëîãè÷åñêèì êîððåêòîðîì îáùåãî

âèäà. Äëÿ îáåñïå÷åíèÿ åãî êîððåêòíîñòè äîñòàòî÷íî, ÷òîáû áûëî ñïðàâåäëèâî

Óòâåðæäåíèå 6. Ïóñòü A � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð îáùåãî âèäà è {ZK, K ∈ K±} �
ñåìåéñòâà ïðåäèêàòîâ, ïî êîòîðûì îñóùåñòâëÿåòñÿ ãîëîñîâàíèå ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáú-

åêòîâ. Àëãîðèòì A êîððåêòåí, åñëè äëÿ ëþáîãî êëàññà K ∈ K+
è ëþáîãî ïðåöåäåíòà

Si ∈ K âûïîëíÿåòñÿ îäíî èç äâóõ óñëîâèé:

1) â ñåìåéñòâå ZK íàéäåòñÿ ïðåäèêàò, âûäåëÿþùèé Si;

2) äëÿ êàæäîãî K ′ 6= K, K ′ ∈ K−
, â ñåìåéñòâå ZK ′ íàéäåòñÿ ïðåäèêàò, âûäåëÿþùèé Si.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ïóñòü P � ñåìåéñòâî ïðåäèêàòîâ íà ìíîæåñòâå îáúåêòîâ M è S �

îáúåêò èç M . Ââåäåì îáîçíà÷åíèå b(P, S) = {B ∈ P : B(S) = 1}.
Çà�èêñèðóåì êëàññ K ∈ K+

è îáúåêò Si ∈ K.

1) Åñëè b(PK , Si) 6= ∅, òî Γ(Si, K) > 0. Ïîñêîëüêó ∀K ′ ∈ K+\{K}, Γ(Si, K
′) 6 0, îòñòóï

∆(Si, K) > 0, è îáúåêò Si ðàñïîçíàåòñÿ àëãîðèòìîì A ïðàâèëüíî.

2) Åñëè ∀K ′ ∈ K− \ {K}, b(ZK ′, Si) 6= ∅, òî ∀K ′′ ∈ K+ \ {K}, Γ(Si, K
′′) < 0. Ïîñêîëüêó

Γ(Si, K) > 0, îòñòóï ∆(Si, K) > 0, è îáúåêò Si ðàñïîçíàåòñÿ àëãîðèòìîì A ïðàâèëüíî. �

3.5 Ïîñòðîåíèå êîððåêòíûõ ïðåäèêàòîâ

Â ðàáîòå [8℄ ïîñòðîåíèå òóïèêîâûõ êîððåêòíûõ íàáîðîâ ýë.êë. ñâîäèòñÿ ê ïîèñêó íåïðè-

âîäèìûõ ïîêðûòèé áóëåâîé ìàòðèöû, ïîñòðîåííîé ñïåöèàëüíûì îáðàçîì ïî îáó÷àþùåé

âûáîðêå. Â äàííîì ïîäðàçäåëå âûïîëíÿåòñÿ àíàëîãè÷íîå ñâåäåíèå ïîñòðîåíèÿ êîððåêòíîãî

äëÿ K ïðåäèêàòà âèäà B(U,O,G) ê ïîèñêó ïîêðûòèÿ áóëåâîé ìàòðèöû. Îòäåëüíî ðàññìàò-

ðèâàåòñÿ âîïðîñ ïîèñêà â ñåìåéñòâàõ PK(G1, G2) è P∗
K(G1, G2) ïðåäèêàòîâ ñ íàèáîëüøåé

èí�îðìàòèâíîñòüþ.

Ïóñòü L = ‖aij‖ � áóëåâà ìàòðèöà ðàçìåðà m × n. �îâîðÿò, ÷òî ñòîëáåö  íîìåðîì j
ïîêðûâàåò ñòðîêó ñ íîìåðîì i áóëåâîé ìàòðèöû L, åñëè aij = 1. Îáîçíà÷èì ÷åðåç R0(L, J)
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íàáîð ñòðîê ìàòðèöû L, íåïîêðûòûõ íè îäíèì ñòîëáöîì èç J . Ïîêðûòèåì áóëåâîé ìàò-

ðèöû L íàçûâàåòñÿ íàáîð ñòîëáöîâ J òàêîé, ÷òî êàæäóþ ñòðîêó ìàòðèöû L ïîêðûâàåò

õîòÿ áû îäèí ñòîëáåö èç J , ò. å. R0(L, J) = ∅. Îáîçíà÷èì ÷åðåç C(L) íàáîð ïîêðûòèé

áóëåâîé ìàòðèöû L. Ïîêðûòèå J ìàòðèöû L íàçûâàåòñÿ íåïðèâîäèìûì, åñëè ëþáîå åãî

ñîáñòâåííîå ïîäìíîæåñòâî íå ÿâëÿåòñÿ ïîêðûòèåì ìàòðèöû L. Îáîçíà÷èì ÷åðåç P(L) íà-
áîð íåïðèâîäèìûõ ïîêðûòèé áóëåâîé ìàòðèöû L.

Ïóñòü K ∈ K±
, G1 ⊆ G2 ⊆ T ∩K. Ïîêàæåì, ÷òî êàæäûé òóïèêîâûé êîððåêòíûé äëÿ K

ïðåäèêàò èç PK(G1, G2) îäíîçíà÷íî ñîîòâåòñòâóåò íåïðèâîäèìîìó ïîêðûòèþ áóëåâîé ìàò-

ðèöû, ïîñòðîåííîé ïî ïðåöåäåíòíîé èí�îðìàöèè è çàâèñÿùåé îò G1 è G2.

Îáîçíà÷èì ìíîæåñòâî âñåõ ýë.êë. ÷åðåç U∗
. Ïîñòðîèì áóëåâó ìàòðèöó LT\K(G1, G2) ïî

ñëåäóþùåìó ïðàâèëó. Êàæäîé ñòðîêå ìàòðèöû LT\K(G1, G2) ñîïîñòàâèì ïàðó îáó÷àþùèõ

îáúåêòîâ (Si, St) òàêèõ, ÷òî Si ∈ G2 è St ∈ T \ K. Ñòîëáöû ìàòðèöû LK(G1, G2) áóäóò
èìåòü îäèí èç äâóõ òèïîâ. Êàæäîìó ñòîëáöó ïåðâîãî òèïà ñîïîñòàâèì òðîéêó (H, σ, o),
ãäå (H, σ) � ýë.êë. èç U∗

è o � îòíîøåíèå èç O∗
. Êàæäîìó ñòîëáöó âòîðîãî òèïà �

ïðåöåäåíò Sj èç G2 \G1. Ýëåìåíò ìàòðèöû LT\K(G1, G2), ðàñïîëîæåííûé íà ïåðåñå÷åíèè
ñòðîêè (Si, St) è ñòîëáöà ïåðâîãî òèïà (H, σ, o), ðàâåí 1− o(B(H,σ)(Si), B(H,σ)(St)). Ýëåìåíò
ìàòðèöû LT\K(G1, G2), ðàñïîëîæåííûé íà ïåðåñå÷åíèè ñòðîêè (Si, St) è ñòîëáöà âòîðîãî

òèïà Sj , ðàâåí [i = j]. Ìàòðèöó, ïîñòðîåííóþ ïî óêàçàííîìó ïðàâèëó, ïðèíÿòî íàçûâàòü

ìàòðèöåé ñðàâíåíèÿ.

Óòâåðæäåíèå 7. Ïóñòü K ∈ K±
, G1 ⊆ G ⊆ G2 ⊆ T ∩ K, U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) �

íàáîð ýë.êë. è O = (o1, . . . , od) � íàáîð îòíîøåíèé èç O∗
.

Ïðåäèêàò B(U,O,G) ÿâëÿåòñÿ (òóïèêîâûì îòíîñèòåëüíî G2) êîððåêòíûì äëÿ K òîãäà

è òîëüêî òîãäà, êîãäà íàáîð ñòîëáöîâ ìàòðèöû LT\K(G1, G2), ñîîòâåòñòâóþùèõ ïðåöåäåí-

òàì èç G2 \G è òðîéêàì (H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od), ÿâëÿåòñÿ (íåïðèâîäèìûì) ïîêðûòèåì

ìàòðèöû LT\K(G1, G2).

Äîêàçàòåëüñòâî. Îáîçíà÷èì J = (G2 \ G) ∪ {(H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od)}. Êîððåêòíîñòü
ïðåäèêàòà B(U,O,G) äëÿ K ïî îïðåäåëåíèþ îçíà÷àåò, ÷òî âûïîëíÿåòñÿ B(U,O,G)(St) = 0,
∀St ∈ T \K. Ïîñêîëüêó âåðíû òîæäåñòâà

B(U,O,G)(S) =
∨

Si∈G

O(U(Si), U(S)) =
∨

Sj∈G2

[Sj /∈ G2 \G] O(U(Sj), U(S)) ,

êîððåêòíîñòü ïðåäèêàòà B(U,O,G) ýêâèâàëåíòíà óñëîâèþ

∨

Sj∈G2

∨

St∈T∩K

[Sj /∈ G2 \G] O(U(Sj), U(St)) = 0 . (1)

Îòðèöàÿ ëåâóþ è ïðàâóþ ÷àñòü ðàâåíñòâà (1), ïîëó÷àåì óñëîâèå

∧

Sj∈G2

∧

St∈T∩K

[Sj ∈ G2\G]∨¬o1(B(H1,σ1)(Sj), B(H1,σ1)(St))∨· · ·∨¬od(B(Hd,σd)(Sj), B(Hd,σd)(St)) =

= 1,

êîòîðîå ðàâíîñèëüíî òîìó, ÷òî íàáîð ñòîëáöîâ J ïîêðûâàåò ìàòðèöó LT\K(G1, G2).
Èç îïðåäåëåíèÿ òóïèêîâîãî êîððåêòíîãî ïðåäèêàòà ëåãêî âûâîäèòñÿ, ÷òî êîððåêòíûé

äëÿ K ïðåäèêàò B(U,O,G) ÿâëÿåòñÿ òóïèêîâûì îòíîñèòåëüíî G2 òîãäà è òîëüêî òîãäà, êî-

ãäà ïðè óäàëåíèè ëþáîãî ñòîëáöà èç J ïîëó÷àåòñÿ íàáîð, íå ÿâëÿþùèéñÿ ïîêðûòèåì

LT\K(G1, G2), ò. å. J � íåïðèâîäèìîå ïîêðûòèå ìàòðèöû LT\K(G1, G2). �
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Ïóñòü K ∈ K
±
, G1 ⊆ G2 ⊆ T ∩ K. �àññìîòðèì çàäà÷ó ïîñòðîåíèÿ ïðåäèêàòà B(U,O,G)

èç PK(G1, G2), îáëàäàþùåãî ìàêñèìàëüíîé èí�îðìàòèâíîñòüþ.

Â ñëó÷àå, êîãäà ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð èñïîëüçóåòñÿ â áàçîâîì ðåæèìå ðàñïîçíàâà-

íèÿ, èí�îðìàòèâíîñòü êîððåêòíîãî äëÿ K ïðåäèêàòà B(U,O,G) áóäåì îöåíèâàòü çíà÷åíèåì

I(B(U,O,G), K). Ñòàâèòñÿ îïòèìèçàöèîííàÿ

Çàäà÷à 1.

I(B(U,O,G)) →
B(U,O,G)∈PK(G1,G2)

max .

Â àääèòèâíîì ðåæèìå áîëåå àäåêâàòíóþ îöåíêó èí�îðìàòèâíîñòè ïðåäèêàòà B(U,O,G)

äàåò �óíêöèîíàë

Î(B(U,O,G), K) = P̂ (B(U,O,G), K)− N̂(B(U,O,G), K) ,

ãäå

P̂ (B(U,O,G), K) =
∑

S∈G

P (B(U,O,{S}), K) , N̂(B(U,O,G), K) =
∑

S∈G

N(B(U,O,{S}), K) .

Çàäà÷à 2.

Î(B(U,O,G)) →
B(U,O,G)∈PK(G1,G2)

max .

Çàäà÷è 1 è 2 ìîãóò áûòü ðàññìîòðåíû â âàðèàíòå, êîãäà â êà÷åñòâå îáëàñòè ïîèñêà ïðå-

äèêàòîâ âìåñòî PK(G1, G2) áåðåòñÿ åãî ïîäìíîæåñòâî P∗
K(G1, G2), ñîñòîÿùåå èç òóïèêîâûõ

îòíîñèòåëüíî G2 ïðåäèêàòîâ.

Ñ�îðìóëèðóåì äâå äèñêðåòíûå îïòèìèçàöèîííûå çàäà÷è, ÿâëÿþùèåñÿ ñïåöèàëüíûìè

ðàçíîâèäíîñòÿìè çàäà÷è î ïîèñêå ïîêðûòèé áóëåâîé ìàòðèöû.

Çàäà÷à 3 (ïîèñê íàáîðà ñòîëáöîâ, ïîêðûâàþùåãî îïòèìàëüíóþ êîìáèíàöèþ

ìàòðèö). Ïóñòü äàíû áóëåâû ìàòðèöû L1, . . . , Ld è èõ âåñà α1, . . . , αd. Êàæäàÿ ìàòðè-

öà èìååò n ñòîëáöîâ. Âåñ αi ìàòðèöû Li ëèáî ÿâëÿåòñÿ ðàöèîíàëüíûì ÷èñëîì, ëèáî ðà-

âåí +∞. Òðåáóåòñÿ íàéòè íàáîð ñòîëáöîâ J ⊆ {1, . . . , n} òàêîé, ÷òî ñóììà âåñîâ ìàòðèö,
íåïîêðûòûõ íàáîðîì J , ìèíèìàëüíà, ò. å.

d∑

i=1

αi[J /∈ C(Li)] →
J⊆{1,...,n}

min .

Î÷åâèäíî, íå òåðÿÿ îáùíîñòè, ìîæíî ñ÷èòàòü, ÷òî âåñà âñåõ ìàòðèö îòëè÷íû îò íóëÿ,

÷èñëî ìàòðèö ñ âåñîì +∞ íå ïðåâîñõîäèò åäèíèöû è íè îäíà èç ìàòðèö íå ñîäåðæèò íóëå-

âîé ñòðîêè. Ñëó÷àé, êîãäà âñå âåñà ïîëîæèòåëüíû, òðèâèàëåí, òàê êàê îäíèì èç ðåøåíèé

âñåãäà áóäåò íàáîð, ñîñòîÿùèé èç âñåõ ñòîëáöîâ {1, . . . , n}. Âîçìîæåí âàðèàíò ïîñòàíîâêè
çàäà÷è, êîãäà ðåøåíèå äîëæíî ÿâëÿòüñÿ íåïðèâîäèìûì ïîêðûòèåì ìàòðèöû ñ âåñîì +∞.

Çàäà÷à 4 (ïîèñê íàáîðà ñòîëáöîâ, ïîêðûâàþùåãî îïòèìàëüíóþ êîìáèíàöèþ

ñòðîê). Ïóñòü äàíà áóëåâà ìàòðèöà L ðàçìåðà m× n. Äëÿ êàæäîé ñòðîêè i ∈ {1, . . . , m}
çàäàí âåñ βi, êîòîðûé ëèáî ÿâëÿåòñÿ ðàöèîíàëüíûì ÷èñëîì, ëèáî ðàâåí +∞. Òðåáóåòñÿ

íàéòè íàáîð ñòîëáöîâ J ⊆ {1, . . . , n} òàêîé, ÷òî ñóììà âåñîâ ñòðîê, íåïîêðûòûõ íàáîðîì J ,

ìèíèìàëüíà, ò. å.

m∑

i=1

βi[i /∈ R0(L, J)] →
J⊆{1,...,n}

min .
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Ñíîâà, íå òåðÿÿ îáùíîñòè, ìîæíî ñ÷èòàòü, ÷òî âåñà âñåõ ñòðîê îòëè÷íû îò íóëÿ, è â L
íåò íóëåâîé ñòðîêè. Â ñëó÷àå, êîãäà âåñà âñåõ ñòðîê ïîëîæèòåëüíû, îïèñàííàÿ çàäà÷à

òðèâèàëüíà, ïîñêîëüêó íàáîð ñòîëáöîâ {1, . . . , n} ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì. Âîçìîæåí âàðèàíò
ïîñòàíîâêè çàäà÷è, êîãäà ðåøåíèå äîëæíî ÿâëÿòüñÿ íåïðèâîäèìûì ïîêðûòèåì ïîäìàò-

ðèöû, ñîñòàâëåííîé èç ñòðîê ñ âåñîì +∞.

Ïîêàæåì, ÷òî çàäà÷è 1 è 2 ñâîäÿòñÿ ñîîòâåòñâåííî ê çàäà÷àì 3 è 4. Äëÿ êàæäîãî

îáúåêòà S∗
i ∈ T ∗

ïîñòðîèì ìàòðèöó ñðàâíåíèÿ L{S∗

i }
(G1, G2). Ñïðàâåäëèâî

Óòâåðæäåíèå 8. Ïóñòü K ∈ K±
, U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) � íàáîð ýë.êë., O =

= (o1, . . . , od) � íàáîð îòíîøåíèé èç O∗
, G1 ⊆ G ⊆ G2 ⊆ T ∩ K è J = (G2 \ G)∪

∪{(H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od)} � ïîêðûòèå ìàòðèöû LT\K(G1, G2). Òîãäà

P (B(U,O,G), K) =
∑

S∗

i ∈K

wi[J /∈ C(L{S∗

i }
(G1, G2))] ;

N(B(U,O,G), K) =
∑

S∗

i /∈K

wi[J /∈ C(L{S∗

i }
(G1, G2))] .

Äîêàçàòåëüñòâî. Ïåðâîãî ðàâåíñòâà ñëåäóåò èç ïðîñòîé öåïî÷êè òîæäåñòâ:

P (B(U,O,G), K) =
∑

S∗

i ∈K

wiB(U,O,G)(S
∗
i ) =

∑

S∗

i ∈K

wi

∨

Sj∈G

O(U(Sj), U(S∗
i )) =

=
∑

S∗

i ∈K

wi

∨

Sj∈G2

[Sj /∈ G2 \G] O(U(Sj), U(S∗
i )) =

=
∑

S∗

i ∈K

wi

(
1−

∧

Sj∈G2

[Sj ∈ G2 \G] ∨ ¬O(U(Sj), U(S∗
i ))
)
=

=
∑

S∗

i ∈K

wi[J /∈ C(L{S∗

i }
(G1, G2))] .

�àâåíñòâî äëÿ N(B(U,O,G), K) äîêàçûâàåòñÿ àíàëîãè÷íî. �

Ïîñòðîèì ìàòðèöó ñðàâíåíèÿ L(T\K)∪T ∗(G1, G2). Àíàëîãè÷íî óòâåðæäåíèþ 8 äîêàçû-

âàåòñÿ

Óòâåðæäåíèå 9. Ïóñòü K ∈ K±
, G1 ⊆ G ⊆ G2 ⊆ T ∩ K, U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd))

� íàáîð ýë.êë., O = (o1, . . . , od) � íàáîð îòíîøåíèé èç O∗
è J = (G2 \ G)∪

∪{(H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od)} � ïîêðûòèå ìàòðèöû LT\K(G1, G2). Íàéäåì ìíîæåñòâî

ñòðîê ìàòðèöû L(T\K)∪T ∗(G1, G2), íåïîêðûòûõ íàáîðîì ñòîëáöîâ J . Îáîçíà÷èì R0 =

= R0(L(T\K)∪T ∗(G1, G2), J). Òîãäà

P̂ (B(U,O,G), K) =
∑

(S,S∗

i )/∈R0

wi[S
∗
i ∈ K] ;

N̂(B(U,O,G), K) =
∑

(S,S∗

i
)/∈R0

wi[S
∗
i /∈ K] .

Êàæäîé ìàòðèöå L{S∗

i }
(G1, G2), S

∗
i ∈ T ∗

, è êàæäîé ñòðîêå (S, S∗
i ), S ∈ G2, S

∗
i ∈ T ∗

,

ìàòðèöû L(T\K)∪T ∗(G1, G2) ïðèïèøåì âåñ

{
−wi, S∗

i ∈ K ;

wi, S∗
i /∈ K ,
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à ìàòðèöå LT\K(G1, G2) è êàæäîé ñòðîêå (S, Si), S ∈ G2, Si ∈ T ∩ K, ìàòðèöû

L(T\K)∪T ∗(G1, G2) � âåñ, ðàâíûé +∞.

Èç óòâåðæäåíèé 7 è 8 ñëåäóåò, ÷òî íàáîð ñòîëáöîâ, ïîêðûâàþùèé îïòèìàëüíóþ êîì-

áèíàöèþ âçâåøåííûõ ìàòðèö LT\K(G1, G2), L{S∗

1}
(G1, G2), . . . , L{S∗

p}(G1, G2), ÿâëÿåòñÿ ðå-

øåíèåì çàäà÷è 1.

Àíàëîãè÷íî èç óòâåðæäåíèé 7 è 9 ñëåäóåò, ÷òî íàáîð ñòîëáöîâ, ïîêðûâàþùèé îïòè-

ìàëüíóþ êîìáèíàöèþ âçâåøåííûõ ñòðîê ìàòðèöû L(T\K)∪T ∗(G1, G2), ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì

çàäà÷è 2.

Àíàëîãè çàäà÷è 3 àâòîðàì íåèçâåñòíû. Î÷åâèäíî, ÷òî åñëè ìàòðèöû ñ ÷èñëîâûìè âåñà-

ìè îäíîñòðî÷íû, òî çàäà÷è 3 è 4 ýêâèâàëåíòíû. Çàäà÷à 4 îáîáùàåò ðÿä èçâåñòíûõ çàäà÷,

îäíàêî åå èññëåäîâàíèÿ â ïðèâåäåííîé ïîñòàíîâêå íå ïðîâîäèëèñü.

Çàäà÷à 5 (Red-Blue Set Cover Problem (RBSC)). Ïðîñòîé âàðèàíò çàäà÷è RBSC

�îðìóëèðóåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì [16, 15℄. Âõîäîì ÿâëÿþòñÿ ìíîæåñòâî ¾êðàñíûõ¿ ýëå-

ìåíòîâ R, ìíîæåñòâî ¾ñèíèõ¿ ýëåìåíòîâ B è íàáîð D ïîäìíîæåñòâ ìíîæåñòâà R ∪ B.

�îâîðÿò, ÷òî ýëåìåíò e ∈ R ∪ B ïîêðûò íàáîðîì D′ ⊆ D, åñëè e ïðèíàäëåæèò õîòÿ áû

îäíîìó ìíîæåñòâó èç D′
. Îáîçíà÷èì ÷åðåç C(D′) ìíîæåñòâî ýëåìåíòîâ, ïîêðûòûõ íàáî-

ðîì D′
. Òðåáóåòñÿ íàéòè ïîäìíîæåñòâî D′

ìíîæåñòâà D, êîòîðîå ïîêðûâàåò âñå ñèíèå

ýëåìåíòû è êàê ìîæíî ìåíüøå êðàñíûõ ýëåìåíòîâ, ò. å.

|R ∩ C(D)| →
D′⊆D:B⊆C(D′)

min .

Â [16℄ òàêæå ðàññìàòðèâàåòñÿ ¾âçâåøåííûé¿ âàðèàíò RBSC. Âî âçâåøåííîì âàðèàíòå

RBSC êàæäîìó êðàñíîìó ýëåìåíòó ïðèñâàèâàåòñÿ ïîëîæèòåëüíûé âåñ è òðåáóåòñÿ ìèíè-

ìèçèðîâàòü ñóììó âåñîâ ïîêðûòûõ êðàñíûõ ýëåìåíòîâ.

Â ñëó÷àå, êîãäà ÷àñòü ñòðîê ìàòðèöû L èìååò âåñ +∞, à îñòàëüíûå ñòðîêè èìåþò îò-

ðèöàòåëüíûå âåñà, çàäà÷à 4 ýêâèâàëåíòíà RBSC, â êîòîðîé ñèíèìè ýëåìåíòàìè ÿâëÿþòñÿ

ñòðîêè ìàòðèöû L, èìåþùèå âåñ +∞, êðàñíûìè � îñòàëüíûå ñòðîêè L è âåñ êàæäîãî

êðàñíîãî ýëåìåíòà ðàâåí âåñó ñîîòâåòñòâóþùåé ñòðîêè, âçÿòîìó ñ ïðîòèâîïîëîæíûì çíà-

êîì.

Çàäà÷à 6 (Positive�Negative Partial Set Cover Problem (±PSC)). Âõîäîì, àíàëî-
ãè÷íî RBSC, ÿâëÿþòñÿ ìíîæåñòâî ¾êðàñíûõ¿ (îòðèöàòåëüíûõ) ýëåìåíòîâ R, ìíîæåñòâî

¾ñèíèõ¿ (ïîëîæèòåëüíûõ) ýëåìåíòîâ B è íàáîð D ïîäìíîæåñòâ ìíîæåñòâà R∪B. Òðåáó-
åòñÿ íàéòè ïîäìíîæåñòâî D′

ìíîæåñòâà D, êîòîðîå ïîêðûâàåò êàê ìîæíî áîëüøå ñèíèõ

ýëåìåíòîâ è êàê ìîæíî ìåíüøå êðàñíûõ, ò. å.

|R ∩ C(D)| − |B ∩ C(D)| →
D′⊆D:B⊆C(D′)

min .

Çàäà÷à ±PSC èçó÷àåòñÿ â [17℄.

Â ñëó÷àå, êîãäà êàæäàÿ ñòðîêà ìàòðèöû L èìååò âåñ ±1, çàäà÷à 4 ýêâèâàëåíòíà ±PSC,
â êîòîðîé êðàñíûìè ýëåìåíòàìè ÿâëÿþòñÿ ñòðîêè ìàòðèöû L, èìåþùèå âåñ 1, ñèíèìè �
îñòàëüíûå ñòðîêè L.

Â íàñòîÿùåé ðàáîòå äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ 3 è 4 èñïîëüçîâàëñÿ ìåòîä âåòâåé è ãðà-

íèö íà áàçå àëãîðèòìîâ äóàëèçàöèè èç [18℄. Ñëîæíîñòü òàêîãî âàðèàíòà ðåøåíèÿ íå èñ-

ñëåäîâàëàñü. Îäíàêî î÷åâèäíî, ÷òî îíà ñóùåñòâåííî çàâèñèò îò ðàçìåðîâ âõîäíûõ ìàò-

ðèö. Íàïðèìåð, äàæå äëÿ ñðàâíèòåëüíî íåáîëüøèõ ïðèêëàäíûõ çàäà÷ ìàòðèöà ñðàâíåíèÿ
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LT\K(G1, G2) ìîæåò èìåòü äîñòàòî÷íî áîëüøîé ðàçìåð, ïîñêîëüêó ó íåå |T \K||G2| ñòðîê
è |U∗||O∗|+|G2\G1| ñòîëáöîâ. Äàëåå ðàññìàòðèâàþòñÿ ìåòîäèêè, ïîçâîëÿþùèå ñòðîèòü ëî-
ãè÷åñêèå êîððåêòîðû áåç èñïîëüçîâàíèè âñåõ ñòðîê è ñòîëáöîâ ìàòðèö ñðàâíåíèÿ, ðàáîòàÿ

òîëüêî ñ èõ ïîäìàòðèöàìè.

4 Ïîâûøåíèå ý��åêòèâíîñòè ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ

4.1 Ïîñòðîåíèå ñåìåéñòâ ïðåäèêàòîâ ìåòîäîì áóñòèíãà

Â äàííîì ïîäðàçäåëå ïðåäëàãàåòñÿ è èññëåäóåòñÿ áóñòèíã-àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ëî-

ãè÷åñêîãî êîððåêòîðà. Ïðèìåíÿÿ áóñòèíã äëÿ îáó÷åíèÿ ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà, ìîæíî

îäíîâðåìåííî ðåøèòü äâå ïðîáëåìû: ñîêðàòèòü âðåìåííûå çàòðàòû è ïîâûñèòü êà÷åñòâî

ðàñïîçíàâàíèÿ. Âðåìåííûå çàòðàòû ñíèæàþòñÿ áëàãîäàðÿ òîìó, ÷òî ïðè ïîèñêå ïðåäèêà-

òîâ, äîáàâëÿåìûõ â ñåìåéñòâî ZK , âìåñòî âñåé ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ LT\K(G1, G2) èñïîëü-
çóåòñÿ ëèøü ÷àñòü åå ñòðîê. Êà÷åñòâî ðàñïîçíàâàíèÿ ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà óëó÷øàåòñÿ

çà ñ÷åò íàñòðîéêè âåñîâ ïðåäèêàòîâ, à òàêæå ïîñòðîåíèÿ ñåìåéñòâ ïðåäèêàòîâ ñ âûñîêèì

óðîâíåì äèâåðñè�èêàöèè. Ïîä äèâåðñè�èêàöèåé ñåìåéñòâà ZK ïîäðàçóìåâàåòñÿ ðàçëè÷-

íîñòü âõîäÿùèõ â íåãî ïðåäèêàòîâ. ×åì ðàçíîîáðàçíåå íàáîðû ïðåöåäåíòîâ, âûäåëÿåìûå

ðàçëè÷íûìè ïðåäèêàòàìè ñåìåéñòâà, òåì ëó÷øå ðàñïîçíàþùàÿ ñïîñîáíîñòü àëãîðèòìà

â öåëîì.

Îáîçíà÷èì ÷åðåç At ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, ãîëîñóþùèé ïî ïðåäèêàòàì, ïîñòðîåííûì

çà t, t > 0, èòåðàöèé. Ïóñòü Si ∈ T , yi � íîìåð êëàññà, êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò Si,

è K ∈ K
+
. Îáîçíà÷èì ÷åðåç Γt(Si, K) îöåíêó çà îòíåñåíèå îáúåêòà Si ê êëàññó K, âû÷èñëÿ-

åìóþ ïî ñåìåéñòâàì ïðåäèêàòîâ ZK è ZK ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà At. Äàëåå ïîíàäîáèòñÿ

îáîçíà÷åíèå Mt(Si, K) = Γt(Si, Kyi)− Γt(Si, K).
Äëÿ ÷èñëà îøèáîê è îòêàçîâ àëãîðèòìà At íà îáó÷åíèè ñïðàâåäëèâî íåðàâåíñòâî

Q(At) =

m∑

i=1

[At(Si) 6= yi] 6

m∑

i=1

∑

K ′ 6=Kyi
,K ′∈K+

[Mt(Si, K
′) 6 0] ,

êîòîðîå â ñëó÷àå äâóõ êëàññîâ (K+ = {K1, K2}) îáðàùàåòñÿ â ðàâåíñòâî.
Ïîñòðîèì ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð At+1, íå ìåíÿÿ ïðåäèêàòû è èõ âåñà, íàéäåííûå íà

èòåðàöèÿõ 1, . . . , t. Íà èòåðàöèè t + 1 ïî íåêîòîðîìó ïðàâèëó âûáåðåì êëàññ K ∈ K±

è ñ�îðìèðóåì ïðåäèêàò B. Äîáàâèì B â ñåìåéñòâî ZK ñ âåñîì αB > 0. Ñåìåéñòâà ZK ′
,

K ′ 6= K, K ′ ∈ K±
, îñòàâèì áåç èçìåíåíèé.

Ïðåäèêàò B è åãî âåñ αB öåëåñîîáðàçíî âûáèðàòü òàê, ÷òîáû ñóììàðíûå ïîòåðè

Q(At+1) áûëè ìèíèìàëüíûìè. Îäíàêî ðåøàòü îïòèìèçàöèîííóþ çàäà÷ó Q(At+1) → min
íåóäîáíî. Â ìåòîäå áóñòèíãà ïðåäëàãàåòñÿ âìåñòî íåå ðåøàòü çàäà÷ó

Q̂(At+1) =

m∑

i=1

∑

K ′ 6=Kyi
,K ′∈K+

d(Mt+1(Si, K
′))→ min ,

ãäå d(x) � ìîíîòîííî óáûâàþùàÿ, äè��åðåíöèðóåìàÿ íà R �óíêöèÿ, îãðàíè÷èâàþùàÿ

ñâåðõó �óíêöèþ f(x) = [x 6 0]. Â ýòîì åñòü ñìûñë, ïîñêîëüêó âåðíî íåðàâåíñòâî

Q(At+1) 6 Q̂(At+1).
�àññìîòðèì ñëó÷àé, êîãäà ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð èñïîëüçóåòñÿ â áàçîâîì ðåæèìå. Äëÿ

àääèòèâíîãî ðåæèìà ïðèìåíèìû âñå ïðèâîäèìûå íèæå ðàññóæäåíèÿ ñ íåçíà÷èòåëüíûìè

èçìåíåíèÿìè.
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Ââåäåì âñïîìîãàòåëüíûå îáîçíà÷åíèÿ:

D = {(Si, K
′) ∈ T ×K

+ : Si /∈ K ′} ;
D(K) = {(Si, K

′) ∈ D : K ′ = K èëè Si ∈ K}, K ∈ K
+ ;

D(K) = D(K), K ∈ K
− ;

zi(K) = 2[Si ∈ K]− 1 .

Íåòðóäíî ïîêàçàòü, ÷òî åñëè íà èòåðàöèè t+1 â ñåìåéñòâî ZK äîáàâëÿåòñÿ ïðåäèêàò B
ñ âåñîì αB, òî âûïîëíÿåòñÿ ðàâåíñòâî:

Q̂(At+1) =
∑

(Si,K ′)∈D\D(K)

d(Mt(Si, K
′)) +

∑

(Si,K ′)∈D(K)

d(Mt(Si, K
′) + αBzi(K)B(Si)) .

Ïî òåîðåìå Ëàãðàíæà äëÿ �óíêöèè g(αB) = d(Mt(Si, K
′) + αBzi(K)B(Si)) ïðè αB > 0

èìååò ìåñòî ïðåäñòàâëåíèå:

g(αB) = g(0) + αBg
′(ξ) = d(Mt(Si, K

′)) + αBzi(K)B(Si)d
′(Mt(Si, K

′) + ξzi(K)B(Si)) ,

ãäå ξ ∈ (0, αB). Âîñïîëüçóåìñÿ àïïðîêñèìàöèåé

g(αB) ≈ d(Mt(Si, K
′)) + +αBzi(K)B(Si)d

′(Mt(Si, K
′))

è âìåñòî Q̂(At+1) áóäåì ìèíèìèçèðîâàòü

∑

(Si,K ′)∈D\D(K)

d(Mt(Si, K
′)) +

∑

(Si,K ′)∈D(K)

d(Mt(Si, K
′)) + αBzi(K)B(Si)d

′(Mt(Si, K
′)) =

= Q̂(At)− αB

∑

(Si,K ′)∈D(K)

zi(K)B(Si)(−d′(Mt(Si, K
′))) . (2)

Çà�èêñèðóåì âåñ ïðåäèêàòà αB è ñîïîñòàâèì êàæäîìó ïðåöåäåíòó Si âåñ

w̃t(Si, K) =
∑

(Si,K ′)∈D(K)

(−d′(Mt(Si, K
′))) .

Ïóñòü G ⊆ T . Ââåäåì îáîçíà÷åíèå W̃t(G,K) =
∑

Si∈G
w̃t(Si, K). Íîðìèðóåì âåñà îáú-

åêòîâ:

wt(Si, K) =
w̃t(Si, K)

W̃t(T,K)
.

Äëÿ ñóìì íîðìèðîâàííûõ âåñîâ áóäåì èñïîëüçîâàòü àíàëîãè÷íîå îáîçíà÷åíèå:

Wt(G,K) =
∑

Si∈G
wt(Si, K).

×òîáû ïîä÷åðêíóòü, ÷òî êà÷åñòâî ïðåäèêàòà B îöåíèâàåòñÿ íà èòåðàöèè t, îáîçíà÷èì:

Pt(B,K) =
∑

Si∈T∩K

wt(Si, K)B(Si) ;

Nt(B,K) =
∑

Si∈T\K

wt(Si, K)B(Si) ;

It(B,K) = Pt(B,K)−Nt(B,K) .



Ìåòîäû ïîâûøåíèÿ ý��åêòèâíîñòè ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ 1573

Ïîñêîëüêó âåðíî ðàâåíñòâî

∑

(Si,K ′)∈D(K)

zi(K)B(Si)(−d′(Mt(Si, K
′))) = W̃t(T,K)It(B,K),

çíà÷åíèå (2) ìèíèìàëüíî ïðè ìàêñèìàëüíîì çíà÷åíèè èí�îðìàòèâíîñòè It(B,K). Íàéäåì
è çà�èêñèðóåì ïðåäèêàò B ñ ìàêñèìàëüíîé èí�îðìàòèâíîñòüþ, à çàòåì îïðåäåëèì çíà-

÷åíèå âåñà αB, äîñòàâëÿþùåå ìèíèìóì Q̂(At+1).

Íàèáîëåå ïðîñòûå âûêëàäêè ïîëó÷àþòñÿ ïðè d(x) = e−x
. Ìîäåëü áóñòèíã-àëãîðèòìîâ

ñ òàêîé �óíêöèåé ïîòåðü íîñèò íàçâàíèå AdaBoost. �àññìîòðèì ýòó ìîäåëü áîëåå ïî-

äðîáíî.

Â ðåçóëüòàòå íåñëîæíûõ ïðåîáðàçîâàíèé ïîëó÷àåì:

Q̂(At+1) = Q̂(At) + W̃t(T,K)
(
(e−αB − 1)Pt(B,K) + (eαB − 1)Nt(B,K)

)
. (3)

Ïðè óñëîâèè, ÷òî Pt(B,K) > Nt(B,K) > 0, ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå Q̂(At+1) ïî αB

äîñòèãàåòñÿ â òî÷êå

αB =
1

2
ln

Pt(B,K)

Nt(B,K)
.

Îäíàêî åñëè ïðåäèêàò B êîððåêòåí äëÿK, òî Nt(B,K) = 0. ×òîáû èçáåæàòü ïîÿâëåíèå

íåîïðåäåëåííîñòåé, áóäåì âû÷èñëÿòü âåñ ïðåäèêàòà αB ïî äðóãîé �îðìóëå, äëÿ ââîäà

êîòîðîé ïîòðåáóþòñÿ ñëåäóþùèå îáîçíà÷åíèÿ:

w∗
t (G,K) =

1

2
min
Si∈G

wt(Si, K) ;

N∗
t (B,K) = max{Nt(B,K), w∗

t (T,K)} .

Åñëè âûïîëíÿòñÿ íåðàâåíñòâî Pt(B,K) > N∗
t (B,K), òî âåñ

αB =
1

2
ln

Pt(B,K)

N∗
t (B,K)

(4)

îïðåäåëåí è ïîëîæèòåëåí.

Ââåäåì âñïîìîãàòåëüíîå îáîçíà÷åíèå:

Jt(B,K) =
W̃t(T,K)

Q̂(At)

(√
Pt(B,K)−

√
N∗

t (B,K)
)2

.

Óòâåðæäåíèå 10. Ïóñòü ïîñëå t0 > 0 èòåðàöèé ïîñòðîåí ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð At0

è ïîñëå t > t0 èòåðàöèé ïîñòðîåí ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð At.

Åñëè ïðè ïîñòðîåíèè At íà êàæäîé èòåðàöèè i, t0 < i 6 t, â íåêîòîðîå ñåìåéñòâî ZK

äîáàâëÿëñÿ ïðåäèêàò B ñ âåñîì αB, íàéäåííûì ïî �îðìóëå (4), è ïðè ýòîì âñÿêèé ðàç

âûïîëíÿëîñü íåðàâåíñòâî

Ji−1(B,K) >
ln Q̂(At0)

t− t0
,

òî ðàñïîçíàþùèé àëãîðèòì At êîððåêòåí.
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Äîêàçàòåëüñòâî. Ïîäñòàâèâ (4) â (3), ìîæíî óáåäèòüñÿ, ÷òî âåðíî íåðàâåíñòâî

Q̂(Ai) 6 Q̂(Ai−1)(1− Ji−1(B,K)) . (5)

Îáîçíà÷èì δ = ln(Q̂(At0))/(t− t0). Èç (5) ïîëó÷àåì öåïî÷êó íåðàâåíñòâ:

Q(At) 6 Q̂(At) < Q̂(At0)(1− δ)t−t0 6 Q̂(At0)e
−δ(t−t0) = 1.

Çíà÷åíèå Q(At) äîëæíî áûòü öåëûì ÷èñëîì; ñëåäîâàòåëüíî, Q(At) = 0. Äîêàçàòåëüñòâî
çàêîí÷åíî. �

Ñëåäñòâèå 1. Ïóñòü ïîñëå t > 0 èòåðàöèé ïîñòðîåí ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð At. Åñëè ïðè

ïîñòðîåíèè At íà êàæäîé èòåðàöèè i, 1 6 i 6 t, â íåêîòîðîå ñåìåéñòâî ZK äîáàâëÿëñÿ

ïðåäèêàò B ñ âåñîì αB, íàéäåííûì ïî �îðìóëå (4), è ïðè ýòîì âñÿêèé ðàç âûïîëíÿëîñü

íåðàâåíñòâî Ji−1(B,K) > (lnm)/t, òî ðàñïîçíàþùèé àëãîðèòì At êîððåêòåí.

Óòâåðæäåíèå 10 è åãî ñëåäñòâèå ïîçâîëÿþò çàìåíèòü òðåáîâàíèå êîððåêòíîñòè âñåõ

èñïîëüçóåìûõ ïðè ãîëîñîâàíèè ïðåäèêàòîâ äðóãèì óñëîâèåì, êàê ïðàâèëî, áîëåå ìÿãêèì.

Äàëåå áóäåò ïîêàçàíî, ÷òî ýòî çà÷àñòóþ ñîêðàùàåò âðåìåííûå çàòðàòû îáó÷åíèÿ ëîãè-

÷åñêîãî êîððåêòîðà çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ ïðè ïîèñêå ïðåäèêàòà ïîäìàòðèöû ìàòðèöû

ñðàâíåíèÿ, ñîñòàâëåííîé èç îòíîñèòåëüíî íåáîëüøîé ÷àñòè åå ñòðîê.

Ïóñòü G ⊆ T , K ∈ K±
, G+ ⊆ T ∩K è G− ⊆ T \K. Ââåäåì îáîçíà÷åíèÿ:

W ∗
t (G,K) = max{Wt(G,K), w∗

t (G,K)} ;

δt(G
+, G−, K) =

W̃t(T,K)

Q̂(At)

(√
Wt(G+, K)−

√
W ∗

t (T \K \G−, K)
)2

.

Óòâåðæäåíèå 11. Ïóñòü K ∈ K±
, íàáîð ýë.êë. U îòäåëÿåò íàáîð îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ

G ⊆ T ∩K îò íàáîðà îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ G− ⊆ T \K ñ ïîìîùüþ íàáîðà îòíîøåíèé O

è ïðåäèêàò B = B(U,O,G). Òîãäà âåðíî íåðàâåíñòâî Jt(B,K) > δt(G,G−, K).

Äîêàçàòåëüñòâî. Èç óñëîâèÿ óòâåðæäåíèÿ è êîíñòðóêöèè ïðåäèêàòà B(U,O,G) ñëåäóþò

îöåíêè Pt(B(U,O,G), K) > Wt(G,K) è N∗
t (B(U,O,G), K) 6 W ∗

t (T \K \G−, K), êîòîðûõ äîñòà-
òî÷íî äëÿ çàâåðøåíèÿ äîêàçàòåëüñòâà. �

Íåñëîæíî óáåäèòüñÿ, ÷òî íàáîð ýë.êë. U = ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) îòäåëÿåò îáó÷àþùèå
îáúåêòû èç G ⊆ T∩K îò îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ èç G− ⊆ T \K ñ ïîìîùüþ íàáîðà îòíîøåíèé

O = (o1, . . . , od) òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà íàáîð ((H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od)) ïîêðûâàåò
ïîäìàòðèöó LG−(G+

1 , G
+
2 ), G

+
1 ⊆ G ⊆ G+

2 , ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ LT\K(G
+
1 , G

+
2 ). Ïîäìàòðèöà

LG−(G+
1 , G

+
2 ) èìååò |G+

2 ||G−| ñòðîê.
Ïðîöåäóðà BuildPrettyGoodPrediate, ïðåäñòàâëåííàÿ íà ñõåìå àëãîðèòìà 1, èñïîëü-

çóåò ¾æàäíóþ¿ ñòðàòåãèþ ïîèñêà òàêèõ K ∈ K±
, G+

1 ⊆ G+
2 ⊆ T ∩ K, G− ⊆ T \ K, äëÿ

êîòîðûõ δt(G
+
1 , G

−, K) > δ, çíà÷åíèå |G+
2 ||G−| áëèçêî ê íàèìåíüøåìó. Çàòåì ïî ìàòðèöå

ñðàâíåíèÿ LG−(G+
1 , G

+
2 ) èùåòñÿ ïðåäèêàò B = B(U,O,G) ñ íàèáîëüøåé èí�îðìàòèâíîñòüþ

It(B,K) òàêîé, ÷òî G+
1 ⊆ G ⊆ G+

2 è íàáîð ýë.êë. U îòäåëÿåò ïðåöåäåíòû èç G îò ïðåöå-

äåíòîâ èç G−
ñ ïîìîùüþ íàáîðà îòíîøåíèé O.

�àññìîòðèì ñëåäóþùèå âåëè÷èíû, çàâèñÿùèå îò îáó÷àþùåé âûáîðêè:

δ∗ =
(
√
m− 1)

2

lm
; t∗ =

lnm

δ∗
.
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Àëãîðèòì 1 Ïîñòðîåíèå ïðåäèêàòà ñ äîñòàòî÷íî áîëüøèì çíà÷åíèåì Jt(B,K)

1: Ï�ÎÖÅÄÓ�À BuildPrettyGoodPrediate(K
±
, T, t, δ, r)

Ïàðàìåòðû: K
±
� êëàññû è èõ äîïîëíåíèÿ; T � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà; t � ÷èñëî âûïîëíåííûõ

èòåðàöèé; δ > 0 � ïîðîãîâûé ïàðàìåòð; r � ðåêîìåíäóåìàÿ ìîùíîñòü G+
2 ;

Âûõîä: B � ïðåäèêàò, äîáàâëÿåìûé â ñåìåéñòâî ZK , K ∈ K
±
, òàêîé, ÷òî Jt(B,K) > δ;

2: èíèöèàëèçèðîâàòü Kt(δ) := {K ∈ K
± : δt(T ∩K,T \K,K) > δ};

3: åñëè Kt(δ) = ∅ òî Kt(δ) := K
±
;

4: âûáðàòü ñëó÷àéíûé K èç ðàñïðåäåëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé Wt(T ∩K,K),K ∈ Kt(δ);

5: óïîðÿäî÷èòü îáúåêòû T ∩K è T \K ïî óáûâàíèþ âåñîâ wt(Si,K);

6: íàéòè ÷èñëà r1 è r2 òàêèå, ÷òî

1) íàáîð G+
1 , ñîñòîÿùèé èç ïåðâûõ r1 îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T ∩K è íàáîð G−

, ñîñòîÿùèé

èç ïåðâûõ r2 îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T \K, óäîâëåòâîðÿþò óñëîâèþ δt(G
+
1 , G

−,K) > δ,

2) çíà÷åíèå r1r2 ìèíèìàëüíî è

3) r1 6 r;

7: åñëè íàéòè r1 è r2, óäîâëåòâîðÿþùèå ïóíêòó 3), íå óäàëîñü, òî

8: íàéòè ÷èñëà r1 è r2 òàêèå, ÷òî âûïîëíåí ïóíêò 1) è çíà÷åíèÿ r1 è r2 ìèíèìàëüíû;

9: â êà÷åñòâå G+
1 è G+

2 âçÿòü ïåðâûå r1 îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T ∩K;

10: èíà÷å

11: â êà÷åñòâå G+
1 âçÿòü ïåðâûå r1 îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T ∩K;

12: â êà÷åñòâå G+
2 âçÿòü ïåðâûå r îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T ∩K;

13: â êà÷åñòâå G−
âçÿòü ïåðâûå r2 îáúåêòîâ óïîðÿäî÷åííîãî T \K;

14: ïî ìàòðèöå ñðàâíåíèÿ LG−(G+
1 , G

+
2 ) íàéòè ïðåäèêàò B = B(U,O,G) ñ íàèáîëüøåé èí�îðìàòèâ-

íîñòüþ It(B,K);

Àëãîðèòì 2 Ïîñòðîåíèå ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà ìåòîäîì áóñòèíãà

Âõîä: T � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà;

tmax � ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî èòåðàöèé;

r � ðåêîìåíäóåìàÿ ìîùíîñòü G+
2 ;

Âûõîä: Atmax � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð;

1: èíèöèàëèçèðîâàòü ñåìåéñòâ ïðåäèêàòîâ ZK := ∅, ∀K ∈ K
±
;

2: äëÿ t = 1, . . . , tmax

3: âû÷èñëèòü âåñà îáúåêòîâ w̃t−1(Si,K
′) := exp(−Mt−1(Si,K

′)), (Si,K
′) ∈ D;

4: íàéòè K ∈ K
±

è ïðåäèêàò B äëÿ äîáàâëåíèÿ â ZK âûçîâîì ïðîöåäóðû

BuildPrettyGoodPrediate(K
±
, T , t− 1, lnm/tmax, r);

5: âû÷èñëèòü âåñ αB ïî �îðìóëå 4;

6: äîáàâèòü B â ZK ;

Óòâåðæäåíèå 12. Åñëè δ < δ∗, òî ïðîöåäóðà BuildPrettyGoodPrediate âûáèðàåò K ∈
∈ K±

è ñòðîèò ïðåäèêàò B òàêèå, ÷òî Jt(B,K) > δ.

Äîêàçàòåëüñòâî. Çàìåòèì, ÷òî

δt(T ∩K, T \K,K) =
W̃t(T,K)

Q̂(At)

(√
Wt(T ∩K,K)−

√
w∗

t (T \K,K)
)2

.



1576 Å.Â. Äþêîâà, Þ.È. Æóðàâëåâ, Ï.À. Ïðîêî�üåâ

Íåïîñðåäñòâåííîé ïðîâåðêîé ìîæíî óñòàíîâèòü, ÷òî W̃t(T,K1) + · · ·+ W̃t(T,Kl) = 2Q̂(At)
è Wt(T ∩K,K)+Wt(T ∩K,K) = 1. Ïîýòîìó âñåãäà íàéäåòñÿ K ∈ K±

, äëÿ êîòîðîãî âåðíû

íåðàâåíñòâà:

W̃t(T,K)

Q̂(At)
>

2

l
; Wt(T ∩K,K) >

1

2
; w∗

t (T \K,K) 6
1

2m
,

èç êîòîðûõ âûâîäèòñÿ íåðàâåíñòâî δt(T ∩ K, T \ K,K) > δ∗. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî åñëè âû-

ïîëíåíû óñëîâèÿ äîêàçûâàåìîãî óòâåðæäåíèÿ, òî ïðîöåäóðà BuildPrettyGoodPrediate

âûáèðàåò K èç K
±
òàêîé, ÷òî δt(T ∩K, T \K,K) > δ è ñòðîèò ïðåäèêàò B, äëÿ êîòîðîãî

ïî óòâåðæäåíèþ 11 âûïîëíÿåòñÿ íåðàâåíñòâî Jt(B,K) > δ. Óòâåðæäåíèå äîêàçàíî. �

Àëãîðèòì 2 äåìîíñòðèðóåò, êàê ìîæíî èñïîëüçîâàòü áóñòèíã äëÿ ïîñòðîåíèÿ ëîãè÷å-

ñêîãî êîððåêòîðà îáùåãî âèäà èç ïðåäèêàòîâ, íåîáÿçàòåëüíî ÿâëÿþùèõñÿ êîððåêòíûìè.

Îäíàêî âûõîä àëãîðèòìà 2 íå âñåãäà ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíîé ðàñïîçíàþùåé ïðîöåäóðîé.

Ñ�îðìóëèðóåì äîñòàòî÷íîå óñëîâèå êîððåêòíîñòè.

Òåîðåìà 1. Åñëè ÷èñëî èòåðàöèé tmax > t∗, òî àëãîðèòì 2 ñòðîèò êîððåêòíóþ ïðîöåäóðó

ðàñïîçíàâàíèÿ.

Äîêàçàòåëüñòâî. Èç óòâåðæäåíèÿ 12 ñëåäóåò, ÷òî äëÿ ïðåäèêàòà B, ñòðîÿùåãîñÿ íà øà-
ãå 4 àëãîðèòìà 2, âåðíî íåðàâåíñòâî Jt−1(B,K) > lnm/tmax, t ∈ {1, . . . , tmax}. Òàêèì îá-

ðàçîì, ñïðàâåäëèâû ïðåäïîñûëêè ñëåäñòâèÿ èç óòâåðæäåíèÿ 10, èç êîòîðîãî çàêëþ÷àåì,

÷òî ðàñïîçíàþùàÿ ïðîöåäóðà Atmax êîððåêòíà. Òåîðåìà äîêàçàíà. �

4.2 Ëîêàëüíûå áàçèñû êëàññîâ

Â äàííîì ïîäðàçäåëå ðàññìàòðèâàåòñÿ âîïðîñ ñîêðàùåíèÿ âðåìåííûõ çàòðàò ïîèñêà

ïðåäèêàòîâ ñ âûñîêîé èí�îðìàòèâíîñòüþ çà ñ÷åò îòáðàñûâàíèÿ ÷àñòè ñòîëáöîâ ìàòðèöû

ñðàâíåíèÿ.

Ïóñòü K ∈ K
±
. Îáîçíà÷èì ìàòðèöó ñðàâíåíèÿ LT\K(T ∩ K, T ∩ K) ÷åðåç LK . Êàæ-

äûé ñòîëáåö ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ LK ñîîòâåòñòâóåò òðîéêå (H, σ, o), ãäå (H, σ) � ýë.êë.

è o � îòíîøåíèå èç O∗
. Ìíîæåñòâî âñåõ òàêèõ òðîåê îáîçíà÷èì ÷åðåç V∗

. Ìîùíîñòü V∗

äàæå â çàäà÷å ñ íåáîëüøèì ÷èñëîì ïðèçíàêîâ ìîæåò îêàçàòüñÿ ñóùåñòâåííîé. Áîëüøîå

÷èñëî ñòîëáöîâ ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ çàòðóäíÿåò ïîèñê êîððåêòíûõ ïðåäèêàòîâ. Ïðåäëàãà-

åòñÿ èñïîëüçîâàòü íå âñþ ìàòðèöó ñðàâíåíèÿ, à ëèøü ïîäìàòðèöó, ñîñòîÿùóþ èç ÷àñòè åå

ñòîëáöîâ.

Íàáîð VK = {(H1, σ1, o1), . . . , (Hd, σd, od)} òðîåê èç V∗
áóäåì íàçûâàòü ëîêàëüíûì áàçè-

ñîì êëàññà K, åñëè íàáîð ýë.êë. ((H1, σ1), . . . , (Hd, σd)) îòäåëÿåò ïðåöåäåíòû èç T ∩K îò

ïðåöåäåíòîâ èç T \K ñ ïîìîùüþ íàáîðà îòíîøåíèé (o1, . . . , od).
ßñíî, ÷òî VK ÿâëÿåòñÿ ëîêàëüíûì áàçèñîì êëàññà K òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà ïîä-

ìàòðèöà, ñîñòàâëåííàÿ èç ñòîëáöîâ VK ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ LK , íå èìååò íóëåâûõ ñòðîê,

ò. å. äëÿ ýòîé ïîäìàòðèöû ñóùåñòâóåò ïîêðûòèå.

Ïóñòü G1 ⊆ G2 ⊆ T ∩K. Íåòðóäíî çàìåòèòü, ÷òî åñëè VK ÿâëÿåòñÿ ëîêàëüíûì áàçèñîì

êëàññà K, òî ïîäìàòðèöà, ñîñòàâëåííàÿ èç ñòîëáöîâ V ∪ (G2 \ G1) ìàòðèöû ñðàâíåíèÿ

LT\K(G1, G2), íå èìååò íóëåâûõ ñòðîê. Òàêèì îáðàçîì, ¾â ðàìêàõ¿ ëîêàëüíîãî áàçèñà

êëàññà K âñåãäà ìîæíî íàéòè êîððåêòíûé äëÿ K ïðåäèêàò B(U,O,G) òàêîé, ÷òî G1 ⊆ G ⊆
⊆ G2.

Íàáîð V ⊆ V∗
, ÿâëÿþùèéñÿ ëîêàëüíûì áàçèñîì äëÿ êàæäîãî èç êëàññîâ K1, . . . , Kl,

áóäåì íàçûâàòü ëîêàëüíûì áàçèñîì çàäà÷è. Íàïðèìåð, íàáîð V1, ñîñòîÿùèé èç òðîåê

(H, σ, o) ∈ V∗
òàêèõ, ÷òî ýë.êë. (H, σ) èìååò ðàíã 1, ÿâëÿåòñÿ ëîêàëüíûì áàçèñîì çàäà÷è.
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Îïèøåì óíèâåðñàëüíûé ìåòîä ïîñòðîåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà êëàññà, ñîñòîÿùåãî èç

ýë.êë. ïðîèçâîëüíîãî ðàíãà.

Ïóñòü K ∈ K±
. �àññìîòðèì çàäà÷ó ðàñïîçíàâàíèÿ ñ äâóìÿ êëàññàìè K è K. Ïîñòðî-

èì ñåìåéñòâî ýë.êë. CK è êàæäîìó ýë.êë. (H, σ) ∈ CK ïðèñâîèì íåíóëåâîé âåñ α(H,σ).

�àññìîòðèì ðàñïîçíàþùóþ ïðîöåäóðó

AK
T (S) = sign

( ∑

(H,σ)∈CK

α(H,σ)[H(S) = σ]
)
, (6)

ãäå sign(x) � �óíêöèÿ ¾çíàê¿, âîçâðàùàþùàÿ 1 ïðè x < 0, −1 ïðè x < 0 è 0 ïðè x =

= 0. Áóäåì ñ÷èòàòü ïðîöåäóðó AK
T êîððåêòíîé â ñëó÷àå, êîãäà AK

T (Si) = 1, ∀Si ∈ T ∩K,

è AK
T (Si) = −1, ∀Si ∈ T \K. Ïîñòðîèì ïî âçâåøåííîìó ñåìåéñòâó CK íàáîð VK òàêîé, ÷òî

êàæäîìó ýë.êë. (H, σ) èç CK îäíîçíà÷íî ñîîòâåòñòâóåò òðîéêà (H, σ, o) ∈ VK , â êîòîðîé
o = [x 6 y] ïðè α(H,σ) > 0 è o = [x > y] ïðè α(H,σ) < 0. Î÷åâèäíî, ÷òî ñïðàâåäëèâî

Óòâåðæäåíèå 13. Åñëè ðàñïîçíàþùàÿ ïðîöåäóðà AK
T êîððåêòíà, òî íàáîð VK , ïîñòðî-

åííûé ïî âçâåøåííîìó ñåìåéñòâó ýë.êë. CK , ÿâëÿåòñÿ ëîêàëüíûì áàçèñîì êëàññà K, ïðè-

÷åì óïîðÿäî÷åííûé íàáîð, ñîñòàâëåííûé èç ýë.êë. ñåìåéñòâà CK , ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì

äëÿ K è èìååò ïîëÿðèçóåìóþ êîððåêòèðóþùóþ �óíêöèþ.

Ñóùåñòâóåò ðÿä ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ êîððåêòíûõ ðàñïîçíàþùèõ ïðîöåäóð âèäà (6),

íàïðèìåð áóñòèíã èëè ïîñòðîåíèå äåðåâüåâ ðåøåíèé. Â [10℄ ëó÷øèì àëãîðèòìîì ïîñòðî-

åíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà îêàçàëñÿ áóñòèíã-àëãîðèòì BOOSTLO. Â íàñòîÿùåé ðàáîòå èñ-

ïîëüçóåòñÿ äâà ìåòîäà: ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì è áóñòèíã-àëãîðèòì,

àíàëîãè÷íûé BOOSTLO.

Ïðàêòèêà ïîêàçûâàåò, ÷òî äëÿ ïðèêëàäíîé çàäà÷è ñ áîëüøîé çíà÷íîñòüþ ïðèçíàêîâ

ðåäêî óäàåòñÿ ïîñòðîèòü íåáîëüøîé ëîêàëüíûé áàçèñ. Çàìåòèì, ÷òî ïðè èñïîëüçîâàíèè

áóñòèíãà äëÿ �îðìèðîâàíèÿ ñåìåéñòâ ãîëîñóþùèõ ïðåäèêàòîâ íà êàæäîé èòåðàöèè èùåò-

ñÿ íàáîð ýë.êë. U , îòäåëÿþùèé íåêîòîðîå ïîäìíîæåñòâî ïðåöåäåíòîâ G+
îò ïîäìíîæåñòâà

ïðåöåäåíòîâ G−
. Ïðè ýòîì ñîâñåì íåîáÿçàòåëüíî îñóùåñòâëÿòü ïîèñê íàáîðà U â ëîêàëü-

íîì áàçèñå çàäà÷è. Öåëåñîîáðàçíî íà êàæäîé èòåðàöèè �îðìèðîâàòü ëîêàëüíûé áàçèñ,

îðèåíòèðîâàííûé íà îòäåëåíèå G+
îò G−

è ó÷èòûâàþùèé òåêóùèå âåñà îñòàëüíûõ ïðå-

öåäåíòîâ.

Áûëè ðåàëèçîâàíû è ïðîòåñòèðîâàíû 4 ìîäè�èêàöèè ëîãè÷åñêîãî êîððåêòîðà îáùå-

ãî âèäà (êàæäàÿ èç ìîäè�èêàöèé äëÿ �îðìèðîâàíèÿ ñåìåéñòâ ãîëîñóþùèõ ïðåäèêàòîâ

èñïîëüçóåò áóñòèíã):

1. ÎËÊ1 � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, â êîòîðîì ïðåäèêàòû ñòðîÿòñÿ â ðàìêàõ ëîêàëüíîãî

áàçèñà çàäà÷è, ñîñòîÿùåãî èç òðîåê (H, σ, o) òàêèõ, ÷òî ðàíã ýë.êë. (H, σ) ðàâåí 1 è o ∈
∈ {[x 6 y], [x > y]};

2. ÎËÊ2 � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, â êîòîðîì ïðåäèêàòû ñòðîÿòñÿ â ðàìêàõ ëîêàëüíîãî

áàçèñà çàäà÷è, ïîñòðîåííîãî áóñòèíã-àëãîðèòìîì;

3. ÎËÊ3 � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, â êîòîðîì ïðåäèêàòû ñòðîÿòñÿ â ðàìêàõ ëîêàëüíîãî

áàçèñà, �îðìèðóåìîãî íà êàæäîé èòåðàöèè ãîëîñîâàíèåì ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáî-

ðàì;

4. ÎËÊ4 � ëîãè÷åñêèé êîððåêòîð, â êîòîðîì ïðåäèêàòû ñòðîÿòñÿ â ðàìêàõ ëîêàëüíîãî

áàçèñà, �îðìèðóåìîãî íà êàæäîé èòåðàöèè áóñòèíã-àëãîðèòìîì.
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5 Ýêñïåðèìåíòû

Íîâûå ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû áûëè ïðîòåñòèðîâàíû íà ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ èç ðåïî-

çèòîðèÿ UCI. Â òàáë. 1 äàíû õàðàêòåðèñòèêè çàäà÷. Â ñòîëáöàõ l, m, n è z ïðèâåäåíû

ñîîòâåòñòâåííî ÷èñëî êëàññîâ, ÷èñëî ñòðîê, ÷èñëî ñòîëáöîâ è ÷èñëî âñåõ ïðåäñòàâèòåëü-

íûõ íàáîðîâ ðàíãà 1, õàðàêòåðèçóþùåå çíà÷íîñòü ïðèçíàêîâ.

Çàäà÷è ïî òðóäîåìêîñòè ìîæíî ðàçáèòü íà 3 ãðóïïû. Çàäà÷è ñ íîìåðàìè 1�11 èìåþò
ñðåäíèé îáúåì îáó÷åíèÿ, è ïîýòîìó äëÿ òåñòèðîâàíèÿ íà ýòèõ çàäà÷àõ ïðèìåíÿåòñÿ ìåòî-

äèêà 10-êðàòíîãî ñêîëüçÿùåãî êîíòðîëÿ. Â çàäà÷àõ 12 è 13 ìíîãî îáúåêòîâ, ïîýòîìó äëÿ
ñîêðàùåíèÿ âðåìåíè ñ÷åòà âûáîðêà äåëèòñÿ òîëüêî 1 ðàç íà îáó÷àþùóþ è òåñòîâóþ. Â çà-

äà÷àõ 14 è 15, íàîáîðîò, î÷åíü ìàëî îáúåêòîâ, ïîýòîìó èñïîëüçóåòñÿ ìåòîäèêà ñêîëüçÿùåãî
êîíòðîëÿ ïî îäíîìó îáúåêòó (leave-one-out).

Â òåñòèðîâàíèè ïîìèìî ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ ÎËÊ1�ÎËÊ4 ó÷àñòâîâàëè ñëåäóþùèå

àëãîðèòìû ðàñïîçíàâàíèÿ:

1) Ò � ãîëîñîâàíèå ïî òåñòàì (äëÿ êàæäîãî êëàññà ñòðîèòñÿ íå áîëåå 200 òåñòîâ);
2) ÏÍ � ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì (äëÿ êàæäîãî îáúåêòà ñòðîèòñÿ íå

áîëåå 5 ïðåäñòàâèòåëüíûõ íàáîðîâ);
3) ÌÎÍ � ãîëîñîâàíèå ïî ìîíîòîííûì êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë. (äëÿ êàæäîãî êëàññà

ñòðîèòñÿ íå áîëåå 200 íàáîðîâ è ýë.êë. èìåþò ðàíã 1);
4) Ò* � ãîëîñîâàíèå ïî òåñòàì (ãîëîñóþùèå ñåìåéñòâà �îðìèðóþòñÿ áóñòèíãîì);

5) ÏÍ* � ãîëîñîâàíèå ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì íàáîðàì (ãîëîñóþùèå ñåìåéñòâà �îðìèðó-

þòñÿ áóñòèíãîì);

6) ÌÎÍ* � ãîëîñîâàíèå ïî ìîíîòîííûì êîððåêòíûì íàáîðàì ýë.êë. (ãîëîñóþùèå ñåìåé-

ñòâà �îðìèðóþòñÿ áóñòèíãîì è ýë.êë. â íàáîðàõ èìåþò ðàíã 1).

Â òàáë. 2 ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû ñ÷åòà. Ïîêàçàòåëåì êà÷åñòâà ÿâëÿåòñÿ ñðåäíÿÿ äî-

ëÿ îøèáîê íà òåñòîâûõ âûáîðêàõ. Ïðî÷åðêè ñîîòâåòñòâóþò ñëó÷àÿì, êîãäà àëãîðèòì íå

ñïðàâèëñÿ ñ çàäà÷åé çà 1 ÷. Âðåìÿ ñ÷åòà ïðåäñòàâëåíî â òàáë. 3.

Òàáëèöà 1 Çàäà÷è

� Íàçâàíèå l m n z

1. audiology 24 226 69 161

2. balane sale 3 625 4 20

3. breast aner 2 699 9 90

4. ar 4 1728 6 21

5. dermatology 4 366 34 192

6. house votes 2 435 16 48

7. kr vs kp 2 3196 36 73

8. monks-2 2 601 6 17

9. nursery 5 12960 8 27

10. soybean large 19 307 35 132

11. ti ta toe 2 958 9 27

12. optdigits 10 5620 64 914

13. letter reognition 26 20000 16 256

14. lenses 3 24 4 9

15. soybean small 4 47 35 72
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Òàáëèöà 2 Ñðåäíÿÿ ÷àñòîòà îøèáîê íà òåñòîâîé âûáîðêå

Êëàññè÷åñêèå Áóñòèíã Ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû îáùåãî âèäà

� Çàäà÷à Ò ÏÍ ÌÎÍ Ò* ÏÍ* ÌÎÍ* ÎËÊ1 ÎËÊ2 ÎËÊ3 ÎËÊ4

1.
audiology 0,14 0,07 0,09 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03

2. b. sale 0,92 0,27 0,46 0,25 0,2 0,19 0,18 0,23 0,23 0,25

3. b. aner 0,21 0,05 0,24 0,046 0,044 0,057 0,061 0,059 0,065 0,059

4. ar 0,97 0,09 0,27 0,061 0,032 0,033 0,013 0,027 0,022 0,011

5. dermat. 0,84 0,47 0,79 0,41 0,4 0,4 0,39 0,42 0,44 0,43

6. h. votes 0,34 0,06 0,15 0,07 0,05 0,07 0,05 0,06 0,07 0,08

7. kr-vs-kp 0,63 0,017 0,101 0,008 0,004 0,003 0,008 0,007 0,004 0,003

8. monks-2 0,96 0,52 0,96 0,37 0,55 0,42 0,04 0,44 0,56 0,36

9. nursery 0,66 0,015 0,36 0,027 0,003 0,005 0,002 � 0,0019 0,004

10. soybean l. 0,19 0,094 0,131 0,075 0,064 0,072 0,078 0,106 0,083 0,075

11. ti-ta-toe 0,97 0,005 0,52 0,011 0,002 0,005 0,028 0,002 0,001 0,007

12. letter r. 0,52 0,21 0,63 0,21 0,16 0,25 � � 0,23 0,25

13. optdigits 0,77 0,19 0,55 0,25 0,23 0,17 0,15 � 0,27 0,14

14. lenses 1 0,21 0,46 0,42 0,25 0,29 0,33 0,29 0,38 0,25

15. soybean s. 0,02 0 0 0 0 0 0 0,02 0,04 0

Òàáëèöà 3 Âðåìÿ ñ÷åòà â ñåêóíäàõ

Êëàññè÷åñêèå Áóñòèíã Ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû îáùåãî âèäà

� Çàäà÷à Ò ÏÍ ÌÎÍ Ò* ÏÍ* ÌÎÍ* ÎËÊ1 ÎËÊ2 ÎËÊ3 ÎËÊ4

1.
audiology 1,9 1,4 4,6 22,7 8,9 42,2 224,1 420,2 4,1 82,4

2. b. sale 0,6 0,4 2,4 0,8 1,1 2,8 132,5 1251,1 3,9 243,7

3. b. aner 1,2 0,2 7,8 0,7 0,5 5,2 108,1 110,1 1,3 51,3

4. ar 3,1 1,3 10,1 2,3 3,1 7,1 78,5 713,7 7,9 34,9

5. dermat. 2,8 15,4 13,2 40,9 66,5 118,9 272,4 689,6 98,9 345,1

6. h. votes 2,4 1,1 7,6 4,2 8,6 12,1 37,1 87,3 7,9 167,3

7. kr-vs-kp 36,3 10,2 94,4 58,9 79,8 87,5 226,1 192,1 84,8 173,6

8. monks-2 0,5 0,6 1,2 0,9 1,9 2,1 15,4 500,6 5,8 104,1

9. nursery 163,9 20,9 595,5 87,9 89,3 224,4 452,9 � 157,9 589,1

10. soybean l. 2,5 2,4 7,7 28,3 21,2 79,9 329,3 868,6 15,9 249,2

11. ti-ta-toe 3,2 0,6 6,5 4,5 1,9 10,2 45,6 9,3 2,2 16,2

12. letter r. 58,2 47,1 790,7 92,3 233,1 550,5 � � 363,1 1191,1

13. optdigits 25,8 636,2 277,7 249,6 1570,5 840,6 3117,2 � 2160,6 1110,8

14. lenses 0,01 0,01 0,03 0,01 0,03 0,06 0,09 4,7 0,03 2,2

15. soybean s. 0,4 0,06 1,1 0,8 0,1 1,5 4,8 0,3 0,1 0,4

Íà 14 çàäà÷àõ ëèäèðóþò àëãîðèòìû, â êîòîðûõ ïðèìåíÿåòñÿ áóñòèíã äëÿ �îðìèðîâà-

íèÿ ãîëîñóþùèõ ñåìåéñòâ. Íà 11 çàäà÷àõ ëèäèðóþò íîâûå ìîäåëè. Ëó÷øèìè ñðåäè íîâûõ

ÿâëÿþòñÿ ÎËÊ3 è ÎËÊ4, â êîòîðûõ ëîêàëüíûé áàçèñ �îðìèðóåòñÿ íà êàæäîé èòåðà-

öèè, ïðè÷åì ýòè ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû äåìîíñòðèðóþò õîðîøèå ðåçóëüòàòû íà çàäà÷àõ

ñ áîëüøîé çíà÷íîñòüþ ïðèçíàêîâ è èìåþò ñðàâíèòåëüíî íåáîëüøîå âðåìÿ ñ÷åòà ïî÷òè íà

âñåõ çàäà÷àõ.
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(à) nursery (á) optdigits

�èñ. 2 Çàâèñèìîñòü âðåìåíè îáó÷åíèÿ ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ îò ðàçìåðà âûáîðêè

Äëÿ âûÿâëåíèÿ íàèëó÷øåé ñòðàòåãèè ïîñòðîåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà ñ òî÷êè çðåíèÿ

âðåìåíè ñ÷åòà ïðîâåäåíà ñëåäóþùàÿ ñåðèÿ ýêñïåðèìåíòîâ. Âûáðàíû äâå çàäà÷è ñ äîñòà-

òî÷íî áîëüøèì ÷èñëîì îáúåêòîâ: nursery è optdigits. Çàäà÷à nursery îòëè÷àåòñÿ îò çàäà÷è

optdigits òåì, ÷òî èìååò ñðàâíèòåëüíî íåáîëüøóþ çíà÷íîñòü è ñóùåñòâåííî íåðàâíîìåðíîå

ðàñïðåäåëåíèå îáúåêòîâ ïî êëàññàì. Äëÿ çàäà÷è nursery áûëî ñ�îðìèðîâàíî 60 ñëó÷àé-

íûõ ïîäâûáîðîê ïî 5 ïîäâûáîðîê êàæäîãî èç ðàçìåðîâ 1000, 2000, . . . , 12000. Äëÿ çàäà-

÷è optdigits áûëî ñ�îðìèðîâàíî 50 ïîäâûáîðîê ïî 5 ïîäâûáîðîê êàæäîãî èç ðàçìåðîâ

200, 400, . . . , 2000. Íà ðèñ. 2, à è 2, á èçîáðàæåíû ãðà�èêè çàâèñèìîñòè óñðåäíåííîãî âðå-

ìåíè ñ÷åòà ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ ÎËÊ1�ÎËÊ4 îò ðàçìåðà ïîäâûáîðêè.

Î÷åâèäíî, ñàìîé íåóäà÷íîé ÿâëÿåòñÿ ìîäè�èêàöèÿ ÎËÊ2. Âðåìÿ ðàáîòû ÎËÊ2 áûñò-

ðî óâåëè÷èâàåòñÿ ñ ðîñòîì îáúåìà îáó÷åíèÿ, íàïðÿìóþ ñâÿçàííîãî ñ ìîùíîñòüþ ñòðîÿùå-

ãîñÿ ëîãè÷åñêèì êîððåêòîðîì ëîêàëüíîãî áàçèñà çàäà÷è.

Íà çàäà÷å nursery ÎËÊ3 ÿâëÿåòñÿ íàèëó÷øèì. Ñòðîÿùèåñÿ ëîãè÷åñêèì êîððåêòîðîì

ÎËÊ3 ëîêàëüíûå áàçèñû èìåþò íåáîëüøóþ ìîùíîñòü, ïîñêîëüêó â çàäà÷àõ ñ ìàëîé çíà÷-

íîñòüþ ïðèçíàêîâ, êàê ïðàâèëî, ïðåäñòàâèòåëüíûå íàáîðû èìåþò âûñîêóþ èí�îðìàòèâ-

íîñòü.

Íà çàäà÷å optdigits ÎËÊ4 îáãîíÿåò ÎËÊ3, íà÷èíàÿ ñ ðàçìåðà ïîäâûáîðêè 800. Áóñòèíã-
àëãîðèòì, èñïîëüçóþùèéñÿ â ÎËÊ4 äëÿ �îðìèðîâàíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà, íå òðåáóåò êîð-

ðåêòíîñòè ýë.êë. Áîëüøàÿ çíà÷íîñòü ïðèçíàêîâ â çàäà÷å optdigits ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî

â ëîêàëüíûé áàçèñ, �îðìèðóåìûé ÎËÊ3, ïîïàäàåò ìíîãî ìàëîèí�îðìàòèâíûõ ïðåäñòà-

âèòåëüíûõ íàáîðîâ, ÷òî ïëîõî ñêàçûâàåòñÿ íà âðåìåíè ñ÷åòà.

6 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ââåäåíû ïîíÿòèÿ êîððåêòíîãî è ïðåäñòàâèòåëüíîãî ïðåäèêàòà. Ñ ïîìîùüþ

ýòèõ ïîíÿòèé ñ�îðìóëèðîâàíû êëàññè÷åñêèå îïðåäåëåíèÿ òåñòà, ïðåäñòàâèòåëüíîãî íàáî-

ðà, êîððåêòíîãî ýë.êë., à òàêæå îïðåäåëåíèå êîððåêòíîãî íàáîðà ýë.êë.

Ïðåäëîæåí ñïîñîá êîíñòðóèðîâàíèÿ êîððåêòíîãî ïðåäèêàòà ïî êîððåêòíîìó íàáîðó

ýë.êë., ó÷èòûâàþùèé õàðàêòåð ìîíîòîííîñòè êîððåêòèðóþùåé �óíêöèè ïî êàæäîé åå ïå-

ðåìåííîé. Ñ êàæäûì ýë.êë. íàáîðà ñâÿçûâàåòñÿ îïðåäåëåííîå îòíîøåíèå, èñïîëüçóþùå-

åñÿ ïðè ñðàâíåíèè ïðåöåäåíòîâ ñ ðàñïîçíàâàåìûìè îáúåêòàìè. Ïðèâåäåíû óñëîâèÿ, ïðè

êîòîðûõ íàáîð ýë.êë. èìååò ïîëÿðèçóåìóþ èëè ìîíîòîííóþ êîððåêòèðóþùóþ �óíêöèþ.

Ïðèâåäåí ïðèìåð ìîäåëüíîé çàäà÷è, íà êîòîðîì ÿâíî äåìîíñòðèðóþòñÿ ïðåèìóùåñòâà

ïðåäèêàòîâ ââåäåííîé êîíñòðóêöèè.
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Ïîñòðîåíà îáùàÿ ìîäåëü ãîëîñîâàíèÿ ïî ïðåäñòàâèòåëüíûì ïðåäèêàòàì, â òåðìèíàõ

êîòîðîé ìîãóò áûòü îïèñàíû ïðîöåäóðû ãîëîñîâàíèÿ ïî êîððåêòíûì ýë.êë. è ïî êîððåêò-

íûì íàáîðàì ýë.êë.

Ïîèñê êîððåêòíûõ ïðåäèêàòîâ ñ ìàêñèìàëüíîé èí�îðìàòèâíîñòüþ ñâåäåí ê äèñêðåò-

íûì çàäà÷àì, ÿâëÿþùèìñÿ ñïåöèàëüíûìè ñëó÷àÿìè èçâåñòíîé çàäà÷è î ïîêðûòèè áóëåâîé

ìàòðèöû. Ñëîæíîñòü ðåøåíèÿ ýòèõ çàäà÷ ñóùåñòâåííî çàâèñèò îò ðàçìåðîâ âõîäíîé ìàò-

ðèöû. Âõîäíîé ìàòðèöåé ïðè îáó÷åíèè ëîãè÷åñêèõ êîððåêòîðîâ ÿâëÿåòñÿ ñïåöèàëüíàÿ

ìàòðèöà ñðàâíåíèÿ, ñòðîÿùàÿñÿ ïî ïðåöåäåíòíîé èí�îðìàöèè. Ïðåäëîæåíî èñïîëüçîâàòü

íå âñþ ìàòðèöó ñðàâíåíèÿ, à ëèøü åå íåáîëüøóþ ïîäìàòðèöó. Íàáîð ñòîëáöîâ ýòîé ïîä-

ìàòðèöû �îðìèðóåòñÿ ïóòåì ïîñòðîåíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà. Íàáîð ñòðîê ìåíÿåòñÿ èòå-

ðàòèâíî â çàâèñèìîñòè îò âåñîâ îáúåêòîâ, âû÷èñëÿåìûõ áóñòèíã-àëãîðèòìîì. Ïðåäèêàòû,

ñòðîÿùèåñÿ ïî ïîäìàòðèöå, âîîáùå ãîâîðÿ, íå ÿâëÿþòñÿ êîððåêòíûìè. Îäíàêî ïîëó÷åíà

òåîðåòè÷åñêàÿ îöåíêà ÷èñëà èòåðàöèé áóñòèíã-àëãîðèòìà, äîñòàòî÷íîãî äëÿ �îðìèðîâà-

íèÿ ñåìåéñòâ ïðåäèêàòîâ, ãîëîñîâàíèå ïî êîòîðûì ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíîé ïðîöåäóðîé ðàñ-

ïîçíàâàíèÿ.

Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî ëîãè÷åñêèå êîððåêòîðû îáùåãî âèäà íà áîëüøèíñòâå òåñ-

òîâûõ çàäà÷ îøèáàþòñÿ ðåæå ðàíåå ïîñòðîåííûõ ìîäåëåé. Ïðåèìóùåñòâî îñîáåííî çàìåò-

íî íà çàäà÷àõ ñ áîëüøîé çíà÷íîñòüþ.

Íà âðåìÿ ñ÷åòà âëèÿåò îáùàÿ ñòðàòåãèÿ è àëãîðèòì �îðìèðîâàíèÿ ëîêàëüíîãî áàçèñà.

Â ñëó÷àå, êîãäà ëîêàëüíûé áàçèñ ñòðîèòñÿ äëÿ âñåé çàäà÷è è íå ìåíÿåòñÿ íà ïîñëåäóþùèõ

èòåðàöèÿõ, åãî ìîùíîñòü, à ñëåäîâàòåëüíî è âðåìÿ îáó÷åíèÿ, îêàçûâàþòñÿ äîñòàòî÷íî

áîëüøèìè. Åñëè æå ëîêàëüíûé áàçèñ ïåðåñòðàèâàòü íà êàæäîé èòåðàöèè, íàñòðàèâàÿñü

íà îáúåêòû, êîòîðûå âûçûâàþò ó ðàíåå ïîñòðîåííûõ ïðåäèêàòîâ íàèáîëüøèå çàòðóäíåíèÿ,

òî ìîùíîñòü ëîêàëüíîãî áàçèñà, êàê ïðàâèëî, íå âåëèêà.

Îäíèì èç äàëüíåéøèõ íàïðàâëåíèé èññëåäîâàíèÿ âèäèòñÿ îáîáùåíèå ïðåäëîæåííûõ

ìîäåëåé íà ñëó÷àé, êîãäà íà ìíîæåñòâå çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ çàäàíû îïðåäåëåííûå îòíî-

øåíèÿ ïîðÿäêà. Ïðàêòè÷åñêèé èíòåðåñ ïðåäñòàâëÿþò öåïè, ðåøåòêè, ïîëóðåøåòêè.
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Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ âàæíûì èíñòðóìåíòîì ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëè-

çà òåêñòîâûõ êîëëåêöèé. Íàãëÿäíîå ïðåäñòàâëåíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïîçâîëÿåò ëó÷-

øå èçó÷èòü êëàñòåðíóþ ñòðóêòóðó êîëëåêöèè è îöåíèòü êà÷åñòâî òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

Ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè ÿâëÿþòñÿ íåîòúåìëåìîé ÷àñòüþ ãðà�è÷åñêèõ ïîëüçîâàòåëüñêèõ

èíòåð�åéñîâ, îáëåã÷àþùèõ òåìàòè÷åñêèé ïîèñê è íàâèãàöèþ ïî êîëëåêöèè. Â îáçîðå îïè-

ñûâàþòñÿ ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè íà îñíîâå âåá-èíòåð�åéñîâ äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ, äèíàìè-

÷åñêèõ è ìóëüòèìîäàëüíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ïðèâîäÿòñÿ ïðèìåðû âèçóàëèçàöèè

ãðà�îâ è ñåòåé, ïðåäëàãàåòñÿ ñèñòåìàòèçàöèÿ ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäå-

ëåé ïî èõ �óíêöèîíàëüíûì âîçìîæíîñòÿì.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: àíàëèç òåêñòîâ; òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå; êëàñòåðèçàöèÿ; íà-

ó÷íàÿ âèçóàëèçàöèÿ; èåðàðõèÿ; ãðà�; ñåòü

Survey of visualization tools for topic models of text corpora∗

R.M. Aysina

Lomonosov Moscow State University, GSP-1, Leninskie Gory, Moscow 119991, Russian Federation

Topic modeling is an important tool for statistical analysis of text collections. A visual repre-
sentation of a topic model enables researchers to study cluster structure of the collection and
estimate quality of the topic model. Visualization tools are especially important for graphi-
cal user interfaces as they facilitate search and navigation across documents of the collection.
In this survey, web-based visualization tools for topic models, including hierarchical, tempo-
ral and multimodal models, are described. Examples of graph and network visualization are
presented and visualization tools are categorized according to their functionality.

Keywords: text mining; topic modeling; clustering; scientific visualization; hierarchy; graph;

network

1 Ââåäåíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå (topi modeling) � îäíî èç íàïðàâëåíèé ñòàòèñòè÷åñêî-

ãî àíàëèçà òåêñòîâ, àêòèâíî ðàçâèâàþùååñÿ ñ êîíöà 1990-õ ãã. [1℄. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïðåäåëÿåò, êàêèå òåðìèíû (êëþ÷åâûå ñëîâà èëè ñëîâî-

ñî÷åòàíèÿ) îáðàçóþò êàæäóþ òåìó è êàêèå òåìû îáðàçóþò òåìàòèêó êàæäîãî äîêóìåíòà.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ âûÿâëåíèÿ òðåíäîâ â íàó÷íûõ ïóáëèêàöèÿõ è íî-

âîñòíûõ ïîòîêàõ, äëÿ êëàññè�èêàöèè è êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ, èçîáðàæåíèé è âèäåî,

â èí�îðìàöèîííîì ïîèñêå, â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ è â äðóãèõ ïðèëîæåíèÿõ.

∗
�àáîòà âûïîëíåíà ïðè ïîääåðæêå �îññèéñêîãî íàó÷íîãî �îíäà (ïðîåêò �15-18-00091).

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2015. Ò. 1, � 11.

Machine Learning and Data Analysis, 2015. Vol. 1 (11).
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�àçðàáîòàíû ñîòíè ñïåöèàëèçèðîâàííûõ ìîäåëåé, ó÷èòûâàþùèõ ðàçëè÷íûå îñîáåí-

íîñòè òåêñòîâ åñòåñòâåííîãî ÿçûêà è ðàçëè÷íûå âèäû äîïîëíèòåëüíîé èí�îðìàöèè [2℄.

Ìíîãîìîäàëüíûå ìîäåëè ó÷èòûâàþò ìåòàäàííûå äîêóìåíòîâ è ïîçâîëÿþò îïðåäåëÿòü òå-

ìàòèêó íå òîëüêî ñàìèõ äîêóìåíòîâ, íî è ñâÿçàííûõ ñ íèìè îáúåêòîâ ðàçëè÷íûõ ìîäàëü-

íîñòåé � àâòîðîâ, ïîëüçîâàòåëåé, òýãîâ, èñòî÷íèêîâ, êàòåãîðèé, êëàññîâ, èìåíîâàííûõ

ñóùíîñòåé, èçîáðàæåíèé è ò. ä. Äèíàìè÷åñêèå ìîäåëè ó÷èòûâàþò âðåìÿ ïóáëèêàöèè äî-

êóìåíòîâ è ïîçâîëÿþò îòñëåæèâàòü èçìåíåíèÿ òåìàòèêè äîêóìåíòîâ è äðóãèõ îáúåêòîâ

âî âðåìåíè. Èåðàðõè÷åñêèå ìîäåëè ñòðîÿò èåðàðõè÷åñêóþ òåìàòè÷åñêóþ ñòðóêòóðó, ðå-

êóðñèâíî ðàçäåëÿÿ òåìû íà ïîäòåìû. Ñåòåâûå ìîäåëè ó÷èòûâàþò âçàèìîñâÿçè ìåæäó

äîêóìåíòàìè ïîñðåäñòâîì ãèïåðññûëîê, öèòèðîâàíèÿ, àâòîðñòâà èëè êîììåíòèðîâàíèÿ.

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå âñå ÷àùå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ âûÿâëåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ñîîá-

ùåñòâ â ñîöèàëüíûõ ñåòÿõ.

Ïðè òàêîì áîãàòñòâå ìîäåëåé è ïðèëîæåíèé âîçíèêàåò ïîòðåáíîñòü â ñðåäñòâàõ âèçóà-

ëèçàöèè. ×åì áîëüøå îáúåì êîëëåêöèè, òåì îñòðåå ñòîèò ïðîáëåìà íàãëÿäíîãî ïðåäñòàâëå-

íèÿ êàê èñõîäíûõ äàííûõ, òàê è ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Âèçóàëèçàöèÿ

îáû÷íî ïðåñëåäóåò íåñêîëüêî öåëåé îäíîâðåìåííî. Êàê ìèíèìóì, ïîëüçîâàòåëÿì ïðåäî-

ñòàâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà è òåìàòè÷åñêîé íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè.

Òåìàòè÷åñêèé ïîèñê � ýòî âîçìîæíîñòü ïî äîêóìåíòó, ñëîâó, îáúåêòó èëè òåìå íàéòè

äîêóìåíòû, ñëîâà, îáúåêòû òîé æå èëè ñõîæåé òåìàòèêè. Â òåìàòè÷åñêîì ïîèñêå, â îòëè-

÷èå îò áîëåå ïðèâû÷íîãî ïîëíîòåêñòîâîãî ïîèñêà, çàïðîñîì ìîæåò áûòü íå òîëüêî êîðîò-

êàÿ òåêñòîâàÿ ñòðîêà, íî è äîêóìåíò ïðîèçâîëüíîé äëèíû. Ñèñòåìà òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà

îïðåäåëÿåò òåìàòèêó äîêóìåíòà è �îðìèðóåò ðåçóëüòàòû ïîèñêà ëèáî â âèäå ðàíæèðî-

âàííîãî ñïèñêà, ëèáî â âèäå ñòðóêòóðèðîâàííîãî ãðà�è÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ.

Òåìàòè÷åñêàÿ íàâèãàöèÿ � ýòî âîçìîæíîñòü ëåãêîãî (ïî îäíîìó êëèêó) ïåðåõîäà ïîëü-

çîâàòåëÿ îò ëþáîãî âèçóàëüíîãî ýëåìåíòà, ïðåäñòàâëÿþùåãî äîêóìåíò, òåìó, îáúåêò, òåð-

ìèí è äð., ê òåìàòè÷åñêè ñâÿçàííûì ñ íèì ýëåìåíòàì, â ÷àñòíîñòè ïåðåõîä îò äîêóìåíòà

ê ñïèñêó (èëè èíîìó âèçóàëüíîìó ïðåäñòàâëåíèþ) åãî òåì, îò òåìû � ê ñïèñêó ðåëåâàíò-

íûõ åé äîêóìåíòîâ, îáúåêòîâ, òåðìèíîâ è ò. ä.

Ïðîñòåéøèå ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè íåïîñðåäñòâåííî îòîáðàæàþò ðåçóëüòàòû òåìàòè-

÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ � ðàñïðåäåëåíèÿ òåì äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà è ðàñïðåäåëåíèÿ

òåðìèíîâ äëÿ êàæäîé òåìû. Îíè ìîãóò îòîáðàæàòüñÿ â âèäå ðàíæèðîâàííûõ ñïèñêîâ

ëèáî ñ ïîìîùüþ ãðà�è÷åñêèõ ñðåäñòâ.

Áîëåå �óíêöèîíàëüíî áîãàòûå ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè ïðåäîñòàâëÿþò ðàçëè÷íûå ñïî-

ñîáû îòîáðàæåíèÿ êëàñòåðíîé òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû êîëëåêöèè. Äëÿ ýòîãî ìîãóò èñ-

ïîëüçîâàòüñÿ ãðà�û, äèàãðàììû, ìàòðèöû, ñåòè. Öåëè âèçóàëèçàöèè ïîíèìàþòñÿ ðàçíûìè

èññëåäîâàòåëüñêèìè ãðóïïàìè è ðàçðàáîò÷èêàìè ïî-ðàçíîìó. Ýòî ïðèâîäèò ê áîëüøîìó

ðàçíîîáðàçèþ èäåé âèçóàëèçàöèè: îò âûáîðà îòîáðàæàåìûõ ñòðóêòóðíûõ îñîáåííîñòåé

òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè äî âûáîðà ýëåìåíòîâ ãðà�è÷åñêîãî äèçàéíà.

Íåêîòîðûå ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè íàöåëåíû íà óïðîùåíèå ýêñïåðòíîé îöåíêè êà÷åñòâà

(èíòåðïðåòèðóåìîñòè) òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè è äàæå ïîçâîëÿþò âìåøèâàòüñÿ â ïðîöåññ ïî-

ñòðîåíèÿ ìîäåëè, èçìåíÿÿ, óäàëÿÿ èëè äîáàâëÿÿ òåìû â äîêóìåíòàõ èëè òåðìèíû â òåìàõ.

Â äàííîì îáçîðå îïèñàíû îñíîâíûå èäåè âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íà îñíî-

âå âåá-èíòåð�åéñîâ. �àññìîòðåíû âèçóàëèçàòîðû äëÿ ïëîñêèõ ìîäåëåé (Topi Model

Visualization Engine, Termite System è TopiNets), äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé (Hi�erarhie,

iVisClustering), äëÿ äèíàìè÷åñêèõ ìîäåëåé (TextFlow), äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ äèíàìè÷å-

ñêèõ ìîäåëåé (HierarhialTopis è RoseRiver). Â çàêëþ÷åíèè ïðèâîäèòñÿ ñèñòåìàòèçàöèÿ

ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè ïî èõ �óíêöèîíàëüíûì âîçìîæíîñòÿì.
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2 Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Ïóñòü D � ìíîæåñòâî (êîëëåêöèÿ) òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, W � ìíîæåñòâî (ñëîâàðü)

âñåõ óïîòðåáëÿåìûõ â íèõ òåðìèíîâ (ñëîâ èëè ñëîâîñî÷åòàíèé). Êàæäûé äîêóìåíò d ∈ D
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü nd òåðìèíîâ w1, . . . , wnd

èç ñëîâàðÿ W .

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (ÂÒÌ) îïèñûâàåò êàæäûé äîêóìåíò d äèñ-

êðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì p(t | d) íà ìíîæåñòâå òåì T , êàæäóþ òåìó t ∈ T � äèñêðåòíûì

ðàñïðåäåëåíèåì p(w | t) íà ìíîæåñòâå òåðìèíîâ W . Ìîæíî òàêæå ãîâîðèòü î ñîâìåñòíîé

¾ìÿãêîé¿ êëàñòåðèçàöèè ìíîæåñòâà äîêóìåíòîâ è ìíîæåñòâà ñëîâ ïî ìíîæåñòâó êëàñòå-

ðîâ-òåì. ¾Ìÿãêàÿ¿ êëàñòåðèçàöèÿ îçíà÷àåò, ÷òî êàæäûé äîêóìåíò èëè òåðìèí íåæåñòêî

ïðèïèñûâàåòñÿ êàêîé-òî îäíîé òåìå, à ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî íåñêîëüêèì òåìàì.

Ìíîæåñòâî òåì T ÷àùå âñåãî çàäàåòñÿ êàê êîíå÷íîå ìíîæåñòâî çàäàííîé ìîùíîñòè.

Ìîäåëü ñàìà îïðåäåëÿåò, êàêèå ñëîâà ñ êàêèìè âåðîÿòíîñòÿìè âîéäóò â êàæäóþ òåìó. Ýòî

ñîçäàåò ïðîáëåìó èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü íå ãàðàíòèðóåò, ÷òî

êàæäàÿ òåìà áóäåò èìåòü ñîäåðæàòåëüíóþ èíòåðïðåòàöèþ ñ òî÷êè çðåíèÿ ëþäåé-ýêñïåð-

òîâ, ïîíèìàþùèõ òåìàòèêó äàííîé êîëëåêöèè. Òåìà ñ÷èòàåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîé, åñëè

ïî ðàíæèðîâàííîìó ñïèñêó íàèáîëåå ðåëåâàíòíûõ ñëîâ äàííîé òåìû ýêñïåðò â ñîñòîÿíèè

ïîíÿòü, î ÷åì ýòà òåìà, è äàòü åé íàçâàíèå [3℄. Ïðè âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé,

ïîñòðîåííûõ àâòîìàòè÷åñêè áåç ó÷àñòèÿ ýêñïåðòîâ, âîçíèêàåò ïðîáëåìà àâòîìàòè÷åñêîãî

èìåíîâàíèÿ òåì. Â ïðîñòåéøåì ñëó÷àå îíà ðåøàåòñÿ ïóòåì êîíêàòåíàöèè íåñêîëüêèõ íàè-

áîëåå ðåïðåçåíòàòèâíûõ ñëîâ òåìû [4℄. Äðóãèå ïîäõîäû ê àâòîìàòè÷åñêîìó èìåíîâàíèþ

òåì ìîæíî íàéòè â [5, 6, 7℄.

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ðàñïðåäåëåíèé òåì â äîêóìåíòàõ è ñëîâ â òåìàõ èñïîëüçóþòñÿ ðàçëè÷-

íûå ìîäåëè è ìåòîäû. Ñàìûìè ïðîñòûìè ÿâëÿþòñÿ ìîäåëè âåðîÿòíîñòíîãî ëàòåíòíîãî

ñåìàíòè÷åñêîãî àíàëèçà PLSA (Probabilisti Latent Semanti Analysis) [8℄ è ëàòåíòíîãî

ðàçìåùåíèÿ Äèðèõëå LDA (Latent Dirihlet Alloation) [9℄. Ïîäàâëÿþùåå áîëüøèíñòâî òå-

ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, ðàçðàáîòàííûõ çà ïîñëåäíèå 15 ëåò, ÿâëÿþòñÿ èõ ìîäè�èêàöèÿìè [2℄.

Íåñìîòðÿ íà ðàçëè÷íûå óñëîæíåíèÿ, â áîëüøèíñòâå ìîäåëåé íà âûõîäå �îðìèðóþòñÿ

òå æå ñòðóêòóðû äàííûõ � ðàñïðåäåëåíèÿ òåðìèíîâ â òåìàõ è òåì â äîêóìåíòàõ. Ïîýòîìó

áàçîâûå ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè ýòèõ ðàñïðåäåëåíèé ìîãóò áûòü ïðèìåíåíû ê áîëüøèíñòâó

ìîäåëåé.

Íà âûõîäå áîëåå ñëîæíûõ ìîäåëåé ìîãóò �îðìèðîâàòüñÿ òåìàòè÷åñêèå ïðî�èëè

p(t | x) îáúåêòîâ x ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé � àâòîðîâ, ìîìåíòîâ âðåìåíè, êàòåãîðèé è ò. ä.

Èíîãäà èõ ïåðåñ÷èòûâàþò ïî �îðìóëå Áàéåñà â ðàñïðåäåëåíèÿ p(x | t) = p(t | x)p(x)/p(t),
÷òîáû ïîêàçûâàòü íàèáîëåå ðåëåâàíòíûå îáúåêòû â òåìàõ t. �àñïðåäåëåíèÿ p(x) è p(t) ëåã-
êî îöåíèâàþòñÿ â ïðîöåññå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Äëÿ îòîáðàæåíèÿ òàêèõ äàííûõ è èõ âçà-

èìîñâÿçåé ðàçðàáàòûâàþòñÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûå ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè.

3 Ñèñòåìà TMVE

Ñèñòåìà Topi Model Visualization Engine (TMVE) [4℄ � ýòî íàâèãàòîð ïî êîëëåêöèè,

èìåþùèé äâà îñíîâíûõ òèïà ñòðàíèö: ñòðàíèöà òåìû è ñòðàíèöà äîêóìåíòà. Åñòü òàêæå

îáçîðíûå ñòðàíèöû, îòîáðàæàþùèå îáùóþ ñòðóêòóðó êîëëåêöèè. Îíè ÿâëÿþòñÿ ñòàðòî-

âûìè, ñ íèõ íà÷èíàåòñÿ ðàáîòà ñ íàâèãàòîðîì (ðèñ. 1).

Ñòðàíèöà òåìû ðàçäåëåíà íà òðè êîëîíêè. Ñëåâà íàõîäèòñÿ ñïèñîê ñëîâ w, óïîðÿ-
äî÷åííûõ ïî óáûâàíèþ âåðîÿòíîñòè p(w | t) â äàííîé òåìå t. Ïî ýòîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè
ïîëüçîâàòåëü îáû÷íî ìîæåò áûñòðî ïîíÿòü, î ÷åì òåìà. Íàçâàíèÿ òåì �îðìèðóþòñÿ àâ-

òîìàòè÷åñêè êàê òðîéêè íàèáîëåå ïðåäñòàâèòåëüíûõ ñëîâ. Â öåíòðå íàõîäèòñÿ ñïèñîê äî-

êóìåíòîâ, óïîðÿäî÷åííûõ ïî óáûâàíèþ âåðîÿòíîñòè p(d | t). Ñïðàâà ðàñïîëàãàåòñÿ ñïèñîê
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�èñ. 1 Ñèñòåìà TMVE. Íàâèãàöèÿ ïî Âèêèïåäèè (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [4℄)

�èñ. 2 Ñèñòåìà TMVE. Ñòðàíèöà äîêóìåíòà (ñëåâà) è ñòðàíèöà òåìû (ñïðàâà) (ñ ðàçðåøåíèÿ

àâòîðîâ [4℄)

ñõîæèõ òåì, èìåþùèõ íàèáîëåå áëèçêèå ðàñïðåäåëåíèÿ ñëîâ. Äëÿ îöåíèâàíèÿ ñõîäñòâà

òåì s è t èñïîëüçóåòñÿ �óíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ

R(s, t) =
∑

w∈W

[p(w | s) > 0] [p(w | t) > 0]
∣∣log p(w | t)− log p(w | s)

∣∣.

Ýòà �óíêöèÿ ïîäõîäèò äëÿ ìîäåëè LDA [9℄, â êîòîðîé âåðîÿòíîñòè p(w | t), êàê ïðàâèëî,

îòëè÷íû îò íóëÿ. Îäíàêî äëÿ ñðàâíåíèÿ òåì â ðàçðåæåííûõ ìîäåëÿõ ëó÷øå èñïîëüçîâàòü

ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà èëè êîñèíóñíîå ðàññòîÿíèå, íå ñîäåðæàùèå ëîãàðè�ìîâ.

Ñòðàíèöà äîêóìåíòà. Â öåíòðå îòîáðàæàåòñÿ òåêñò äîêóìåíòà, ñëåâà îò íåãî � òåìû,

ê êîòîðûì îòíîñèòñÿ äîêóìåíò, è ñåêòîðíàÿ äèàãðàììà, ïîêàçûâàþùàÿ âåðîÿòíîñòè p(t | d)
òåì â äàííîì äîêóìåíòå. Ñëåâà íàõîäèòñÿ ñïèñîê äîêóìåíòîâ, èìåþùèõ òó æå òåìàòèêó,

÷òî è äàííûé äîêóìåíò (ðèñ. 2).

Îáçîðíûå ñòðàíèöû ÿâëÿþòñÿ ¾òî÷êàìè âõîäà¿ äëÿ íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè. Íà íèõ

ïðåäñòàâëåíû òåìû, óïîðÿäî÷åííûå ñîãëàñíî âåðîÿòíîñòÿì p(t), ïðè÷åì ðàçìåð ïîëÿ ïðî-

ïîðöèîíàëåí âåðîÿòíîñòè (ðèñ. 3).

�àññìîòðèì âçàèìîäåéñòâèå ïîëüçîâàòåëÿ ñ ñèñòåìîé íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè ñòàòåé

Âèêèïåäèè. Âíà÷àëå ïîëüçîâàòåëü âèäèò íàáîð òåì, ñîñòàâëÿþùèõ êîëëåêöèþ. Âûáðàâ

òåìó {�lm, series, show}, ïîëüçîâàòåëü ïîïàäàåò íà ñòðàíèöó äîêóìåíòîâ ýòîé òåìû. Çà-

òåì, âûáðàâ äîêóìåíò ¾Stanley Kubrik¿, ìîæíî ïðîñìîòðåòü ñàìó ñòàòüþ è òåìû, ê êîòî-
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�èñ. 3 Ñèñòåìà TMVE. Îáçîðíàÿ ñòðàíèöà (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [4℄)

ðûì îíà îòíîñèòñÿ. Ïðè âûáîðå ñõîæåé òåìû {theory, work, human} ïîëüçîâàòåëü ïåðåõî-

äèò íà ñòðàíèöû äîêóìåíòîâ óæå ýòîé òåìû, ãäå îí, íàïðèìåð, ìîæåò ïðî÷èòàòü ñòàòüþ

¾Existentialism¿.

Äîñòîèíñòâà: óäîáíûé èíòåð�åéñ äëÿ íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè; èìåþòñÿ ñïèñêè ñõî-

æèõ äîêóìåíòîâ è ñõîæèõ òåì; âîçìîæíîñòü ïðîñìîòðà ëþáîãî äîêóìåíòà; àâòîìàòè÷åñêîå

èìåíîâàíèå òåì; îòêðûòûé èñõîäíûé êîä; âîçìîæíîñòü àäàïòàöèè êîäà äëÿ êîíêðåòíîé

çàäà÷è (âîçìîæíî ñîçäàíèå ïîëüçîâàòåëüñêèõ ðåæèìîâ, èçìåíåíèå âèäà âõîäíûõ äàííûõ,

èçìåíåíèå àëãîðèòìà ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè). �àçðàáîò÷èêè ïðèëàãàþò òðè äå-

ìîíñòðàöèîííûå âåðñèè íà ðàçëè÷íûõ êîëëåêöèÿõ (âêëþ÷àÿ Âèêèïåäèþ) ñ èñõîäíûì êî-

äîì, íà îñíîâå êîòîðîãî ìîæíî ñîçäàâàòü ñâîè áðàóçåðû.

Íåäîñòàòêè: íàçâàíèÿ òåì èç òðåõ ñëîâ íå âñåãäà àäåêâàòíû; íåò âèçóàëèçàöèè äðóãèõ

ìîäàëüíîñòåé, êðîìå ñëîâ; íåò âîçìîæíîñòè èçìåíèòü ìîäåëü.

Ññûëêè:

https://ode.google.om/p/tmve � ñàéò ïðîåêòà;

http://www.prineton.edu/~ahaney/tmve/wiki100k/browse/topi-presene.html �

ïðèìåð âèçóàëèçàöèè.

4 Ñèñòåìà Termite

Ñèñòåìà Termite [10℄ ïîçâîëÿåò âèçóàëèçèðîâàòü ìàòðèöó òåðìèíîâ òåì p(w | t) è ñðàâ-
íèâàòü òåìû äðóã ñ äðóãîì. Çíà÷åíèÿ â ìàòðèöå îòîáðàæàþòñÿ â âèäå êðóãîâ, ðàäèóñû

êîòîðûõ ïðîïîðöèîíàëüíû âåðîÿòíîñòÿì òåðìèíîâ â òåìàõ p(w | t). Êðóãè ìîãóò íàêëàäû-
âàòüñÿ äðóã íà äðóãà. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ïåðåéòè ê òåìå, íàæàâ íà êðóã èëè íà íàçâà-

íèå òåìû â ìàòðèöå. Ïðè ýòîì ðàñêðûâàþòñÿ äâà äîïîëíèòåëüíûõ ïðåäñòàâëåíèÿ òåìû.

Ïåðâîå � âåðîÿòíîñòè ñëîâ òåìû îòíîñèòåëüíî âñåé êîëëåêöèè, âòîðîå � äîêóìåíòû, ïðè-

íàäëåæàùèå ýòîé òåìå (ðèñ. 4).

Termite ìîæåò �èëüòðîâàòü òåðìèíû, ÷òîáû ïîêàçàòü íàèáîëåå âåðîÿòíûå èëè çíà÷è-

ìûå (salient) òåðìèíû (ðèñ. 5). Ïîëüçîâàòåëü çàäàåò ÷èñëî îòîáðàæàåìûõ òåðìèíîâ îò 10

äî 250. Ñïèñîê ñàìûõ âåðîÿòíûõ ñëîâ ñîäåðæèò îáùèå ñëîâà (based, paper, approah), â òî

âðåìÿ êàê ñïèñîê çíà÷èìûõ ñëîâ, ïîëó÷àåìûé ñ ïîìîùüþ òàê íàçûâàåìîé ìåðû çíà÷è-

ìîñòè (salieny measure), ñîäåðæèò ñëîâà, êîòîðûå õàðàêòåðíû äëÿ äàííîé òåìû (tree,

ontext, task).

Äëÿ îïðåäåëåíèÿ ìåðû çíà÷èìîñòè òåðìèíà w âû÷èñëÿåòñÿ óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü

p(t |w) è âåðîÿòíîñòü p(t). Îòëè÷èòåëüíîñòü (distintiveness) òåðìèíà w îïðåäåëÿåòñÿ äè-

âåðãåíöèåé Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà ìåæäó p(t |w) è p(t):

distinctiveness(w) =
∑

t∈T

p(t |w) log p(t |w)
p(t)

.

Çíà÷èìîñòü (salieny) òåðìèíà w îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùåé �îðìóëîé:

saliency(w) = p(w) · distinctiveness(w) .
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�èñ. 4 Ñèñòåìà Termite. Êîãäà òåìà âûáðàíà â ìàòðèöå (ñëåâà), ñèñòåìà îòîáðàæàåò ðàñïðå-

äåëåíèå òåðìèíîâ â òåìå è âî âñåé êîëëåêöèè (â ñåðåäèíå) è ïîêàçûâàåò äîêóìåíòû, íàèáîëåå

ñîîòâåòñòâóþùèå âûáðàííîé òåìå (ñïðàâà) (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [10℄)

�èñ. 5 Ñèñòåìà Termite. Ïåðâûå 30 ÷àñòûõ (ñëåâà) è ñóùåñòâåííûõ (ñïðàâà) òåðìèíîâ (ñ ðàçðå-

øåíèÿ àâòîðîâ [10℄)

Åñëè ãåíåðèðîâàòü áîëåå ðàçðåæåííóþ ìàòðèöó, òî îöåíêà çíà÷èìîñòè òåðìèíîâ îáåñ-

ïå÷èâàåò áîëåå áûñòðóþ äè��åðåíöèàöèþ òåì è âûÿâëåíèå ïîòåíöèàëüíûõ ¾íåíóæíûõ¿

òåì, â êîòîðûõ ìàëî çíà÷èìûõ òåðìèíîâ.

Termite òàêæå ïðåäëàãàåò òðè îïöèè äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ òåðìèíîâ: ïî àë�àâèòó, ïî ÷àñ-

òîòå è ïî ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ìåæäó ïàðàìè ñîñåäíèõ ñëîâ. Äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ ïî

ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè îöåíèâàåòñÿ âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî äâà ñëîâà íåñëó÷àéíî ÷àñòî

ïîÿâëÿþòñÿ âìåñòå. Íàïðèìåð, ¾soial network¿ � áîëåå âåðîÿòíàÿ �ðàçà, ÷åì ¾network

soial¿ (ðèñ. 6). Òàêîå ðàíæèðîâàíèå óëó÷øàåò èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì. Íàïðèìåð, â òå-
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�èñ. 6 Ñèñòåìà Termite. Òåðìèíû ìîãóò ðàíæèðîâàòüñÿ ïî ÷àñòîòå (ñëåâà) ëèáî ïî ñîâìåñòíîé

âñòðå÷àåìîñòè (ñïðàâà) (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [10℄)

ìå 6 ñóùåñòâåííûìè ñëîâàìè ÿâëÿþòñÿ fous è ontext (ñì. ðèñ. 6, ñëåâà), â òî âðåìÿ êàê

ñàìûìè ÷àñòûìè ñëîâàìè ÿâëÿþòñÿ îáùèå ñëîâà tehnique è method. Â òåìå 2 õàðàêòåð-

íûìè ÿâëÿþòñÿ ñëîâîñî÷åòàíèÿ aspet ratio è parallel oordinates (ðèñ. 6, ñïðàâà).

Äîñòîèíñòâà: íåñêîëüêî ñïîñîáîâ îöåíèòü èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì; ðàçëè÷íûå âèäû

ïðåäñòàâëåíèé äëÿ òåì; óäîáíûé èíòåð�åéñ; îòêðûòûé èñõîäíûé êîä, àäàïòèðóåìûé ïîä

êîíêðåòíóþ çàäà÷ó.

Íåäîñòàòêè: íåò âèçóàëèçàöèè ðàñïðåäåëåíèÿ òåì â äîêóìåíòàõ; íåò âîçìîæíîñòè

âíåñåíèÿ èñïðàâëåíèé â ìîäåëü ïðè îáíàðóæåíèè ïëîõîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè; íåò àâòî-

ìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì; íåò âîçìîæíîñòè èñïîëüçîâàòü òåðìèíû-ñëîâîñî÷åòàíèÿ.

Ññûëêè:

https://github.om/uwdata/termite-visualizations.git � ñàéò ïðîåêòà;

http://vis.stanford.edu/topi-diagnostis � ïðèìåð âèçóàëèçàöèè.

5 Ñèñòåìà TopiNets

Ñèñòåìà TopiNets [11℄ ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè è èíòåðàêòèâíîãî àíàëèçà

áîëüøèõ êîëëåêöèé äîêóìåíòîâ ÷åðåç âåá-èíòåð�åéñ. TopiNets ïðåäñòàâëÿåò äîêóìåíòû

è òåìû âåðøèíàìè ãðà�à. �ëàâíûì äîñòîèíñòâîì TopiNets ÿâëÿåòñÿ ïîääåðæêà èíòåð-

àêòèâíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ìîäåëü ïåðåñòðàèâàåòñÿ â ðåæèìå ðåàëüíîãî

âðåìåíè, ïðÿìî âî âðåìÿ âèçóàëèçàöèè, äëÿ ëó÷øåãî ïðåäñòàâëåíèÿ ïîäìíîæåñòâ òåì

è äîêóìåíòîâ. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ ðàñïðåäåëåííàÿ ðåàëèçàöèÿ àëãîðèòìà ñâåðíóòîé

âàðèàöèîííîé áàéåñîâñêîé àïïðîêñèìàöèè CVB0 (Collapsed Variational Bayes) [12℄. Äî-

êóìåíòû ðàñïðåäåëÿþòñÿ íà íåñêîëüêî ïðîöåññîðîâ, è íà êàæäîì èç íèõ âûïîëíÿþòñÿ

øàãè CVB0, êîòîðûå ïîòîì ñèíõðîíèçèðóþòñÿ ìåæäó ñîáîé.

Ñîçäàíèå ãðà�à ¾äîêóìåíòû-òåìû¿. Ïåðâûì øàãîì ñîçäàíèÿ ãðà�à ÿâëÿåòñÿ òåìàòè-

÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå äîêóìåíòîâ d, â ðåçóëüòàòå êîòîðîãî âû÷èñëÿþòñÿ ðàñïðåäåëåíèÿ

òåì â äîêóìåíòàõ p(t | d). Åñëè p(t | d) ïðåâûøàåò óñòàíîâëåííûé ïîëüçîâàòåëåì ïîðîã, òî
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�èñ. 7 Ñèñòåìà TopiNets. Êîëëåêöèÿ ãðàíòîâ NSF. Âûáðàíû âåðøèíû, ñâÿçàííûå ñ óíèâåðñè-

òåòàìè. Âåðøèíû-òåìû îáîçíà÷åíû áóêâîé ¾T¿ è ðàñêðàøåíû ñîãëàñíî ñâÿçàííûì ñ íèìè äî-

êóìåíòàì: (a) ãðàíòû ïî òåìàòèêå Computer Siene, ïîëó÷åííûå â óíèâåðñèòåòàõ Êàëè�îðíèè;

(b) òî æå ñàìîå ïîñëå òîãî, êàê ïîëüçîâàòåëü âûáðàë �ðàãìåíò ãðà�à è îäèí îòäåëüíûé ãðàíò;

() âèçóàëèçàöèÿ îäíîãî äîêóìåíòà. Âåðøèíû, îáîçíà÷àþùèå ñåêöèè äîêóìåíòà, íàõîäÿòñÿ ïî

ïåðèìåòðó, âåðøèíû òåì � âíóòðè �èãóðû. Íà ðèñóíêå âûäåëåíà îäíà òåìà è âñå ñâÿçàííûå

ñ íåé âåðøèíû (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [11℄)

â ãðà�å äîêóìåíò d è òåìà t ñîåäèíÿþòñÿ ðåáðîì, òîëùèíà êîòîðîãî ïðîïîðöèîíàëüíà

p(t | d). Äàëåå âåðøèíû-òåìû èìåíóþòñÿ ïåðâûìè n íàèáîëåå âåðîÿòíûìè ñëîâàìè òåìû

(÷èñëî n òàêæå óñòàíàâëèâàåòñÿ ïîëüçîâàòåëåì), ðàçìåð âåðøèíû-òåìû ïðîïîðöèîíàëåí

âåðîÿòíîñòè p(t) ïîÿâëåíèÿ òåìû â êîëëåêöèè (ðèñ. 7). �àçìåð âåðøèíû-äîêóìåíòà ïðî-

ïîðöèîíàëåí äëèíå äîêóìåíòà.

�àñêðàñêà âåðøèí è ðåáåð ãðà�à. Öâåò âåðøèí-äîêóìåíòîâ îïðåäåëÿåòñÿ íàáîðîì öâå-

òîâ, êîòîðûé çàäàåòñÿ ïîëüçîâàòåëåì èëè �îðìèðóåòñÿ íà îñíîâå ìåòàäàííûõ êîëëåêöèè

(ïðè èõ íàëè÷èè). Öâåòà ìîæíî îïðåäåëèòü äëÿ êàæäîãî àâòîðà (àâòîìàòè÷åñêè èëè âðó÷-

íóþ), òîãäà âåðøèíû äîêóìåíòîâ áóäóò íàñëåäîâàòü öâåòà ñâîèõ àâòîðîâ. Ïðè íàëè÷èè

íåñêîëüêèõ ìîäàëüíîñòåé, íàïðèìåð àâòîðîâ, âðåìåíè ñîçäàíèÿ, îðãàíèçàöèé è ò. ä., öâåòà

ñìåøèâàþòñÿ. Öâåòà èíòåðïîëèðóþòñÿ ìåæäó ïîñëåäîâàòåëüíûìè âåðøèíàìè íà âðåìåí-

íîé øêàëå (ðèñ. 8b). Èíòåðïîëÿöèÿ ïðîèñõîäèò â RGB ïðîñòðàíñòâå, ÷òî íå äàåò èäåàëü-

íîãî ðåçóëüòàòà äëÿ êàæäîé öâåòîâîé ïàðû, îäíàêî ïîëüçîâàòåëü ìîæåò âûáðàòü, êàêèå

äâà öâåòà ñìåøèâàòü, ÷òîáû êîððåêòíî îòîáðàçèòü âðåìåííóþ øêàëó.
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�èñ. 8 Ñèñòåìà TopiNets: (a) ïðèìåð ñìåøåíèÿ öâåòîâ äëÿ ðàñêðàñêè âåðøèí-òåì; (b) ïðèìåð

èíòåðïîëèðîâàíèÿ öâåòà äëÿ èçîáðàæåíèÿ âðåìåííîé øêàëû; (ñ) ïîëüçîâàòåëüñêîå çàäàíèå öâå-

òîâ äëÿ ðàñêðàñêè âåðøèí-òåì (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [11℄)

�èñ. 9 Ñèñòåìà TopiNets: (a) ëèíåéíàÿ ñòðóêòóðà îäíîãî äîêóìåíòà; (b) ðàñïðåäåëåíèå âûäåëåí-

íîé òåìû ïî äîêóìåíòó; (ñ) ðàçìåð è ðàñïîëîæåíèå îòíîñèòåëüíî öåíòðà îêðóæíîñòè ïîêàçûâàþò

áëèçîñòü êàæäîé ñåêöèè è òåìû ê ãëàâíîé òåìå äîêóìåíòà (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [11℄)

�åáðà ãðà�à íàñëåäóþò öâåò âåðøèíû-äîêóìåíòà, èç êîòîðîé îíè èñõîäÿò. Öâåò

âåðøèíû-òåìû �îðìèðóåòñÿ ïóòåì ñìåøåíèÿ öâåòîâ ðåáåð, âõîäÿùèõ â ýòó âåðøèíó (ñì.

ðèñ. 8). Ïîëüçîâàòåëü òàêæå èìååò âîçìîæíîñòü çàäàòü ñâîé íàáîð öâåòîâ äëÿ òåì (ðèñ. 9).

�àñïîëîæåíèå ñõîæèõ òåì. Äëÿ îïðåäåëåíèÿ ñõîäñòâà òåì â TopiNets èñïîëüçóåò-

ñÿ ñèììåòðèçîâàííàÿ äèâåðãåíöèÿ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà ìåæäó êàæäîé ïàðîé ðàñïðåäåëå-

íèé ñëîâ ïî òåìàì p(w | t). �åçóëüòèðóþùàÿ ìàòðèöà íåñõîäñòâà òåì ÿâëÿåòñÿ âõîäíûìè

äàííûìè äëÿ àëãîðèòìà ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ (multidimensional saling), êîòîðûé

îïðåäåëÿåò ïîçèöèþ äëÿ êàæäîé âåðøèíû-òåìû. Ýòè âåðøèíû çàòåì �èêñèðóþòñÿ â ñîîò-

âåòñòâóþùåé ïîçèöèè, è ïðèìåíÿåòñÿ ñòàíäàðòíûé ñèëîâîé àëãîðèòì [13℄ äëÿ ðàññòàíîâêè

âåðøèí-äîêóìåíòîâ â ïðîñòðàíñòâå ñîîòâåòñòâóþùåé âåðøèíû-òåìû (ïðè ýòîì â êà÷åñòâå

ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìîé è äîêóìåíòîì èñïîëüçóåòñÿ âåðîÿòíîñòü ïîÿâëåíèÿ äàííîé òåìû

â äàííîì äîêóìåíòå).

�àíæèðîâàíèå äîêóìåíòîâ. Åñëè äîêóìåíòû ðàíæèðîâàíû ïî äàòå ïóáëèêàöèè,

TopiNets ðàññòàâëÿåò èõ âåðøèíû ïî îêðóæíîñòè (ðèñ. 10). Ýòî èìååò îïðåäåëåííûå ïðå-

èìóùåñòâà ïåðåä áîëåå ïðèâû÷íûì îòîáðàæåíèåì âðåìåííîé øêàëû â âèäå ïðÿìîé ëèíèè.

Âåðøèíà-òåìà ìîæåò ñîåäèíÿòüñÿ ñ áîëüøèì ÷èñëîì äîêóìåíòîâ, ðàñïîëîæåííûõ äàëåêî

äðóã îò äðóãà íà ïðÿìîé. Åñëè òåì ìíîãî, èçîáðàæåíèå ñòàíîâèòñÿ çàïóòàííûì. Îêðóæ-

íîñòü ñäåëàíà ñëåãêà âèíòîîáðàçíîé, ÷òîáû âåðøèíû ïåðâîãî è ïîñëåäíåãî äîêóìåíòà íå

âñòðåòèëèñü â îäíîé òî÷êå.

Êðîìå ñîõðàíåíèÿ õðîíîëîãè÷åñêîãî ïîðÿäêà àëãîðèòì ñòàðàåòñÿ ðàñïîëîæèòü ñõî-

æèå ïî òåìàòèêå âåðøèíû áëèçêî äðóã ê äðóãó. Â ðåçóëüòàòå òåìû, êîòîðûå ïîÿâëÿëèñü

â êîíêðåòíûé ïåðèîä âðåìåíè, îêàçûâàþòñÿ áëèæå ê îêðóæíîñòè (â ñåêòîðå, ñîîòâåòñòâó-

þùåì ýòîìó ïåðèîäó), â òî âðåìÿ êàê òåìû, êîòîðûå ïîÿâëÿëèñü ïîñòîÿííî, ðàñïîëàãà-

þòñÿ áëèæå ê öåíòðó. Åñëè òåìà ïîÿâëÿåòñÿ â äîêóìåíòàõ, ðàñïîëîæåííûõ äèàìåòðàëüíî
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�èñ. 10 Ñèñòåìà TopiNets. Ïðèìåð ãðà�à â TopiNets, ïîêàçûâàþùåãî òåìû íîâîñòåé NY Times

çà íîÿáðü 2004 (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [11℄)

íà îêðóæíîñòè, òî îíà òàêæå áóäåò íàõîäèòüñÿ â öåíòðå, ÷òî ìîæåò ââåñòè ïîëüçîâàòå-

ëÿ â çàáëóæäåíèå. Îäíàêî åñëè ýòà òåìà ïîÿâëÿëàñü ðåäêî, òî ðàçìåð åå âåðøèíû áóäåò

ìàëåíüêèì. Òàêèì îáðàçîì, âåðøèíà-òåìà áîëüøîãî ðàçìåðà è áëèçêàÿ ê öåíòðó ìîæåò

ñ÷èòàòüñÿ íàèáîëåå ðåëåâàíòíîé äëÿ âñåé êîëëåêöèè.

Ôèëüòðàöèÿ ãðà�à. Â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ ïîëüçîâàòåëÿ èíòåðåñóåò íå âåñü ãðà� òå-

ìàòè÷åñêîé ìîäåëè, à òîëüêî åãî �ðàãìåíò. TopiNets ïîçâîëÿåò çàäàâàòü íóæíûé �ðàã-

ìåíò ñ ïîìîùüþ ïîèñêîâîãî çàïðîñà ïî íàçâàíèÿì âåðøèí èëè ïî íàèáîëåå âåðîÿòíûì ñëî-

âàì òåì. Çàòåì ìîæíî âûáðàòü íóæíûå èç íàéäåííûõ âåðøèí è âèçóàëèçèðîâàòü òîëüêî

ñâÿçàííûå ñ íèìè âåðøèíû, ñêðûâ (ïî æåëàíèþ) îñòàëüíîé ãðà�. Ïðè ýòîì ñèñòåìà ïëàâ-

íî òðàíñ�îðìèðóåò ñòàðûé ãðà� â íîâûé. Ùåë÷êîì ìûøè ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ïåðåéòè

â äðóãóþ ÷àñòü ãðà�à èëè âåðíóòüñÿ ê ïðåäûäóùåé âèçóàëèçàöèè. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò

âûáðàòü íóæíûå âåðøèíû â ãðà�å è ñêðûòü äðóãèå âåðøèíû, íå ñâÿçàííûå ñ äàííûìè.

TopiNets ïîçâîëÿåò äîáàâëÿòü ðàçëè÷íûå òèïû ìåòàäàííûõ è âèçóàëèçèðîâàòü èõ íà

èñõîäíîì ãðà�å. Íàïðèìåð, åñëè â êîëëåêöèè èìååòñÿ èí�îðìàöèÿ îá àâòîðàõ äîêóìåí-

òîâ, òî âîçìîæíî ñâåðòûâàíèå âåðøèí-äîêóìåíòîâ â íîâûå âåðøèíû àâòîðîâ, ïðè ýòîì

ñòðîèòñÿ íîâûé ãðà�, ñîåäèíÿþùèé àâòîðîâ è òåìû, è âñå ïðèíöèïû, îïèñàííûå âûøå,

ñîõðàíÿþòñÿ è äëÿ ýòîãî ãðà�à.

Âèçóàëèçàöèÿ îäíîãî äîêóìåíòà. Âñå ïåðå÷èñëåííûå ñïîñîáû âèçóàëèçàöèè ìîãóò

áûòü ïðèìåíåíû íå òîëüêî ê ðàíæèðîâàííîìó ìíîæåñòâó äîêóìåíòîâ, íî è èõ ñîäåð-

æèìîìó îäíîãî îòäåëüíîãî äîêóìåíòà.

Âåá-àðõèòåêòóðà. Ìíîãèå ïðèëîæåíèÿ äëÿ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, ñïî-

ñîáíûå ñãåíåðèðîâàòü èíòåðàêòèâíûé ãðà� ñ âûñîêîé ñòåïåíüþ ìàñøòàáèðóåìîñòè, óñòà-

íàâëèâàþòñÿ êàê îòäåëüíîå ïðèëîæåíèå èëè ïëàãèí äëÿ âåá-áðàóçåðà, ÷òî ìîæåò áûòü

ðåñóðñîåìêèì äëÿ êëèåíòñêîé ìàøèíû. TopiNets ïîñòðîåí íà àðõèòåêòóðå WiGis, ðàçðà-

áîòàííîé àâòîðàìè TopiNets äëÿ âèçóàëèçàöèè ãðà�îâ íà îñíîâå AJAX

1

. Ýòî ïîçâîëÿåò

çàïóñêàòü TopiNets èç âåá-áðàóçåðà è ìàñøòàáèðîâàòü ãðà�, ñîñòîÿùèé èç ñîòåí òûñÿ÷

1

AJAX (Asynhronous Javasript and XML) � òåõíîëîãèÿ ïîñòðîåíèÿ èíòåðàêòèâíûõ ïîëüçîâàòåëüñêèõ

èíòåð�åéñîâ äëÿ âåá-ïðèëîæåíèé, ïîääåðæèâàþùàÿ �îíîâûé îáìåí äàííûìè ìåæäó áðàóçåðîì è âåá-ñåð-

âåðîì è ïîñòåïåííóþ çàãðóçêó âåá-ñòðàíèö.
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�èñ. 11 Ñèñòåìà TopiNets. Êîëëåêöèÿ ãðàíòîâ NSF (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [11℄)

äîêóìåíòîâ. Âñå âû÷èñëåíèÿ è �îðìèðîâàíèå íîâûõ èçîáðàæåíèé äëÿ ãðà�à ïðîèñõîäÿò

íà óäàëåííîì ñåðâåðå.

�àññìîòðèì ïðèìåð ðàáîòû ïîëüçîâàòåëÿ ñ êîëëåêöèåé ãðàíòîâ NSF

2

(ðèñ. 11). Ñíà-

÷àëà ïîëüçîâàòåëü âûáèðàåò òðè òåìû, ñîîòâåòñòâóþùèå ïðîãðàììàì �îíäà (ðèñ. 11à),

çàòåì äîáàâëÿåò àâòîðîâ � ðóêîâîäèòåëåé ãðàíòîâ (ðèñ. 11b) è çàïóñêàåò ïîâòîðíîå ìî-

äåëèðîâàíèå äëÿ ïîäãðà�à, ñâÿçàííîãî òîëüêî ñ àâòîðàìè Fisher, Korelsky, Glinert, Olken.

Çàòåì îí óäàëÿåò òåìû, íå ñâÿçàííûå ñ âûáðàííûì ïîäãðà�îì (proessor memory), è äî-

áàâëÿåò íîâûå (language natural) (ðèñ. 11ñ). Äàëåå îí âûáèðàåò àâòîðîâ Fisher è Korelsky,

òàê êàê èõ âåðøèíû áëèçêî ðàñïîëîæåíû äðóã ê äðóãó. Íà ðèñ. 11d ñòàíîâèòñÿ âèäíî, ÷òî

ýòè ðóêîâîäèòåëè çàíèìàþòñÿ ïðîãðàììîé Robust Intelligene, ïðè ýòîì òåìàòèêà ðàáîò

Fisher òàêæå ïåðåñåêàåòñÿ ñ Human-Centered Computing, òàê êàê åãî âåðøèíà ñîåäèíåíà

ñ âåðøèíàìè çåëåíîãî öâåòà.

Äîñòîèíñòâà: áîãàòûé äðóæåñòâåííûé èíòåð�åéñ; èíòåðàêèâíîñòü; âîçìîæíîñòü ó÷å-

òà ìîäàëüíîñòåé; åäèíûå ñïîñîáû âèçóàëèçàöèè êîëëåêöèè è îòäåëüíîãî äîêóìåíòà; âîç-

ìîæíîñòü ìàñøòàáèðîâàíèÿ âèçóàëèçàöèè è óòî÷íåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè â ðåæèìå

ðåàëüíîãî âðåìåíè; çàïóñê íåïîñðåäñòâåííî èç âåá-áðàóçåðà.

Íåäîñòàòêè: ïðè áîëüøîì ÷èñëå òåì è äîêóìåíòîâ êðóãîâàÿ âèçóàëèçàöèÿ âðåìåí-

íîé øêàëû ñòàíîâèòñÿ íåàäåêâàòíîé; ñëîæíîñòü óñòàíîâêè; íåîáõîäèìîñòü óñòàíàâëèâàòü

ñòîðîííèå ïðèëîæåíèÿ; ñëîæíî àäàïòèðóåìûé êîä.

Ññûëêè:

https://ode.google.om/p/topinets � ñòðàíèöà ïðîåêòà TopiNets;

2

Êîëëåêöèÿ äîñòóïíà íà http://www.nsf.gov/awardsearh/.
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https://ode.google.om/p/wigis � ñòðàíèöà ïðîåêòà WiGis;

http://youtu.be/-Sgq-msjd-Y � ïðèìåð âèçóàëèçàöèè TopiNets.

6 Ñèñòåìà iVisClustering

Ñèñòåìà iVisClustering [14℄ ïîçâîëÿåò ïîëíîñòüþ êîíòðîëèðîâàòü ïðîöåññ êëàñòåðèçà-

öèè êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ñîçäàâàòü è óäàëÿòü êëàñòåðû, ðàçäåëÿòü

êëàñòåðû íà áîëåå ìåëêèå, ïðîèçâîäèòü ïîâòîðíóþ êëàñòåðèçàöèþ.

Ñèñòåìà èìååò íåñêîëüêî ìîäóëåé äëÿ âèçóàëèçàöèè êëàñòåðíîé ñòðóêòóðû êîëëåêöèè.

Ìîäóëü Cluster Relation View ïðåäñòàâëÿåò ðåçóëüòàòû êëàñòåðèçàöèè â âèäå ãðà�à,

âåðøèíû êîòîðîãî ñîîòâåòñòâóþò äîêóìåíòàì (ðèñ. 12À). Äëÿ ïëîñêîãî ðàçìåùåíèÿ âåð-

øèí ãðà�à èñïîëüçóåòñÿ ñèëîâîé àëãîðèòì ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ. Êàæäàÿ âåðøè-

íà-äîêóìåíò èçîáðàæàåòñÿ öâåòíûì êðóãîì, äîêóìåíòû îäèíàêîâîãî öâåòà ïðèíàäëåæàò

îäíîìó êëàñòåðó. Äëèíà ðåáðà ìåæäó äâóìÿ âåðøèíàìè ïðîïîðöèîíàëüíà îöåíêå ñõîäñòâà

äîêóìåíòîâ. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò çàäàòü ïîðîãîâîå çíà÷åíèå ñõîäñòâà äëÿ îòîáðàæåíèÿ

ðåáåð: ðåáðà, äëèíà êîòîðûõ ìåíüøå ýòîãî çíà÷åíèÿ, íå áóäóò îòîáðàæàòüñÿ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà êëàñòåðà èçîáðàæàþòñÿ â ¾îáùåé âåðøèíå¿, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò

ñîáîé ïðÿìîóãîëüíèê ñ öâåòíîé ãðàíèöåé. Åñëè ïðè áîëüøîì ÷èñëå êëàñòåðîâ ýòîò âèä

îêàçàëñÿ ïåðåãðóæåííûì, òî äîñòóïíî åùå îäíî ïðåäñòàâëåíèå � Cluster Summary View,

ãäå ¾îáùèå âåðøèíû¿ îòîáðàæàþòñÿ â âèäå òàáëèöû (ðèñ. 12Ñ).

Ìîäóëü Parallel Coordinates View. Â ýòîì ïðåäñòàâëåíèè êàæäàÿ âåðòèêàëüíàÿ îñü ñî-

îòâåòñòâóåò òåìå, à êàæäàÿ ëèíèÿ îáîçíà÷àåò äîêóìåíò (ðèñ. 12D). Öâåò ëèíèè ñîîòâåò-

ñòâóåò öâåòó êëàñòåðà, êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò äîêóìåíò. Ïî âåðòèêàëüíîé îñè îòêëàäû-

âàþòñÿ çíà÷åíèÿ p(t | d) äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà d. Åñëè ëèíèÿ äîêóìåíòà èìååò íåñêîëüêî

�èñ. 12 Ñèñòåìà iVisClustering: (A) Cluster Relation View � ïðåäñòàâëåíèå êëàñòåðîâ â âèäå ãðà-

�à; (B) Cluster Tree View � ïðåäñòàâëåíèå èåðàðõèè â âèäå äåðåâà; (C) Cluster Summary View �

ïðåäñòàâëåíèå êëàñòåðîâ áåç äîêóìåíòîâ è ñâÿçåé ìåæäó íèìè; (D) Parallel Coordinates View �

îòîáðàæàåò òåìû, èç êîòîðûõ ñîñòîÿò äîêóìåíòû; (E) Term-Weight View � âèçóàëèçàöèÿ ðàñïðå-

äåëåíèé p(w | t) äëÿ êàæäîé òåìû; (F) Doument Traer View � òåïëîâàÿ êàðòà, ïîêàçûâàþùàÿ,

êàêèå äîêóìåíòû ïåðåøëè èç îäíîãî êëàñòåðà â äðóãîé; (G) Doument View ïîçâîëÿåò ïðîñìàò-

ðèâàòü îòäåëüíûå äîêóìåíòû (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [14℄)



1596 �.Ì. Àéñèíà

�èñ. 13 X-ray ðåæèì: (A) èçîáðàæåíèå òàáëèöû äîêóìåíòîâ, ïîä òàáëèöåé íàõîäèòñÿ öâåòî-

âîé ñïåêòð, ïîêàçûâàþùèé, èç êàêèõ òåì ñîñòîèò äîêóìåíò; (B) Parallel Coordinates View äëÿ

êëàñòåðà; (C) Parallel Coordinates View äëÿ îäíîãî äîêóìåíòà, îí èçîáðàæåí òîëñòîé ÷åðíîé ëè-

íèåé (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [14℄)

¾ïèêîâ¿, òî ýòî çíà÷èò, ÷òî îí ïðèíàäëåæèò íåñêîëüêèì òåìàì. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò çà-

äàòü ïîðîãîâîå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè p(t | d), íèæå êîòîðîãî ëèíèè íå îòîáðàæàþòñÿ.
�åæèì îòîáðàæåíèÿ X-ray àêòèâèðóåòñÿ ïðè íàâåäåíèè êóðñîðà íà ¾îáùóþ âåðøèíó¿

êëàñòåðà (ðèñ. 13À), ïðè ýòîì äîêóìåíòû êëàñòåðà âûäåëÿþòñÿ â Parallel Coordinates View

(ðèñ. 13B). �åæèì X-ray ïðåäñòàâëÿåò äîêóìåíòû êëàñòåðà â âèäå òàáëèöû, êàæäàÿ ÿ÷åé-

êà êîòîðîé ñîîòâåòñòâóåò äîêóìåíòó. ×åì âûøå âåðîÿòíîñòü p(t | d), òåì òåìíåå ÿ÷åéêà.

Åñëè êóðñîð íàâåäåí íà ÿ÷åéêó, òî ñîîòâåòñòâóþùèé äîêóìåíò îòîáðàæàåòñÿ â Parallel

Coordinates View â âèäå òîëñòîé ÷åðíîé ëèíèè (ðèñ. 13Ñ). Â ðåæèìå X-ray ïîä òàáëè-

öåé äîêóìåíòîâ íàõîäèòñÿ öâåòíîé ñïåêòð: êàæäûé öâåò ñïåêòðà ñîîòâåòñòâóåò êëàñòåðó,

òàê ÷òî ïðèíàäëåæíîñòü âûáðàííîãî äîêóìåíòà òîìó èëè èíîìó êëàñòåðó ìîæåò áûòü

îïðåäåëåíà âèçóàëüíî ïî äîëå öâåòíîé îáëàñòè â ñïåêòðå.

Ìîäóëü Term-Weight View îòîáðàæàåò ðàñïðåäåëåíèå p(w | t) âñåõ òåðìèíîâ â òåìå (ñì.
ðèñ. 12Å). Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èçìåíÿòü çíà÷åíèÿ p(w | t), ïîñëå ÷åãî íîâàÿ òåìàòè÷åñêàÿ
ìîäåëü áóäåò ïîñòðîåíà ñ ó÷åòîì ýòèõ èçìåíåíèé. Íàïðèìåð, åñëè äëÿ òåðìèíà w óêàçàí-

íîå çíà÷åíèå óâåëè÷èëîñü, òî ñèñòåìà íà÷íåò ÷àùå îòíîñèòü äîêóìåíòû, ñîäåðæàùèå w,
ê òåìå t. Äîêóìåíòû, êîòîðûå â ðåçóëüòàòå ïåðåìåñòèëèñü èç îäíîãî êëàñòåðà â äðóãîé,

îòîáðàæàþòñÿ â Doument Traer View.

Ìîäóëü Doument Traer View îòîáðàæàåò òåïëîâóþ êàðòó, ïîêàçûâàþùóþ ïåðåìåùå-

íèÿ äîêóìåíòîâ ìåæäó êëàñòåðàìè â ïðîöåññå âçàèìîäåéñòâèÿ ïîëüçîâàòåëÿ ñ ñèñòåìîé

(ñì. ðèñ. 12F). Òåïëîâàÿ êàðòà èìååò ðàçìåð T×T , ãäå T � êîëè÷åñòâî êëàñòåðîâ. Êàæ-

äûé åå ýëåìåíò (i, j) îòîáðàæàåò, êàê ìíîãî äîêóìåíòîâ ïåðåøëè èç êëàñòåðà i â êëàñòåð j.
Ïðè íàæàòèè íà ýëåìåíò êàðòû îòêðûâàþòñÿ ñîîòâåòñòâóþùèå ýòîìó ýëåìåíòó äîêóìåí-

òû â Doument View.

Ìîäóëü Doument View ïîêàçûâàåò îòäåëüíûé äîêóìåíò (ñì. ðèñ. 12G). Ïðè ïðîñìîòðå

äîêóìåíòà òåðìèíû îêðàøèâàþòñÿ â öâåòà ñâîèõ òåì. Ýòî ïðåäñòàâëåíèå äîñòóïíî èç

ëþáîãî ìîäóëÿ âèçóàëèçàöèè, êðîìå Term-Weight View.

Ìîäóëü Cluster Tree View. Îäíîé èç öåëåé ñîçäàíèÿ iVisClustering áûëà âîçìîæíîñòü

óëó÷øåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Â ýòîì ïðåäñòàâëåíèè ïîëüçîâàòåëü â ïðîöåññå âçàè-

ìîäåéñòâèÿ ñ ñèñòåìîé ìîæåò èçìåíÿòü èåðàðõè÷åñêóþ ñòðóêòóðó ìîäåëè. Äëÿ ýòîãî èñ-

ïîëüçóþòñÿ ïÿòü îïåðàöèé: ðàçúåäèíåíèå è ñîåäèíåíèå êëàñòåðîâ, ïåðåìåùåíèå è óäàëåíèå

êëàñòåðà, ïîâòîðíàÿ êëàñòåðèçàöèÿ. �åçóëüòàòû ýòèõ äåéñòâèé íåìåäëåííî îòîáðàæàþòñÿ

â äåðåâå èåðàðõèè (ñì. ðèñ. 12Â). Äîêóìåíòû óäàëåííîãî êëàñòåðà ñîõðàíÿþòñÿ, òàê êàê

îíè ìîãóò ïîíàäîáèòüñÿ ïðè îòûñêàíèè íîâûõ òåì â êîëëåêöèè, è èõ ìîæíî âêëþ÷èòü

îáðàòíî â êîëëåêöèþ â ëþáîé ìîìåíò.
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�èñ. 14 Ñèñòåìà Hi�erarhie. Ñõåìà àëãîðèòìà HLDA (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [16℄)

Ïîâòîðíàÿ êëàñòåðèçàöèÿ èñïîëüçóåòñÿ ïðè èçìåíåíèè ÷èñëà êëàñòåðîâ. Ïîñëå íåå

ñ ïîìîùüþ âåíãåðñêîãî àëãîðèòìà [15℄ íàõîäÿòñÿ íàèëó÷øèå ïàðíûå ñîîòâåòñòâèÿ ìåæäó

èñõîäíûìè è íîâûìè êëàñòåðàìè. Öâåòà íîâûõ êëàñòåðîâ èçìåíÿþòñÿ òàê, ÷òîáû ñõîæèå

êëàñòåðû äî è ïîñëå èçìåíåíèÿ èìåëè îäèíàêîâûé öâåò.

Äîñòîèíñòâà: èíòåðàêòèâíîå âçàèìîäåéñòâèå ñ ïîëüçîâàòåëåì ñ öåëüþ óëó÷øåíèÿ âè-

çóàëüíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ è óëó÷øåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè; íàëè÷èå íåñêîëüêèõ ðàçëè÷-

íûõ ïðåäñòàâëåíèé äëÿ îòîáðàæåíèÿ êîëëåêöèè; âîçìîæíîñòü àâòîìàòè÷åñêîãî è ðó÷íîãî

èìåíîâàíèÿ òåì.

Íåäîñòàòêè: íåò àâòîìàòè÷åñêîãî ïîñòðîåíèÿ èåðàðõè÷åñêîé ñòðóêòóðû (ïîëüçîâà-

òåëü äîëæåí ñàì ðàçáèâàòü òåìû íà ïîäòåìû); íåò âîçìîæíîñòè òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà.

Ïðèìåð âèçóàëèçàöèè:

ftp://temp:temp�mimi..gt.atl.ga.us/resoure/2012_eurovis_ivislustering.mp4

7 Ñèñòåìà Hi�erarhie

Ñèñòåìà Hi�erarhie [16℄ � ýòî âåá-ïðèëîæåíèå äëÿ ïîñòðîåíèÿ èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè-

÷åñêèõ ìîäåëåé è èõ âèçóàëèçàöèè â âèäå äåðåâà.

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè â Hi�erarhie èñïîëüçóåòñÿ èåðàðõè÷åñêèé àëãî-

ðèòì HLDA (Hierarhial Latent Dirihlet Alloation), êîòîðûé ðåêóðñèâíî ðàçäåëÿåò òåìû

íà ïîäòåìû. Èñïîëüçóÿ ðàñïðåäåëåíèÿ p(t | d), HLDA ðàçäåëÿåò êàæäûé äîêóìåíò d íà èñ-
êóññòâåííûå ïîääîêóìåíòû ïî êàæäîé òåìå t. Ïîääîêóìåíòû ñîäåðæàò òîëüêî òå ñëîâà,

êîòîðûå îòíîñÿòñÿ ê äàííîé òåìå. Òàêèì îáðàçîì, äëÿ êàæäîé òåìû t ãåíåðèðóåòñÿ íîâàÿ
èñêóññòâåííàÿ ïîäêîëëåêöèÿ, è äëÿ íåå ñòðîèòñÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñëåäóþùåãî óðîâ-

íÿ, ðàçäåëÿþùàÿ äàííóþ òåìó íà ïîäòåìû (ðèñ. 14). Ïðîöåññ ïðîäîëæàåòñÿ äî òåõ ïîð,

ïîêà ïîäêîëëåêöèè íå ñòàíóò ñëèøêîì ìàëåíüêèìè äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ. Ïîëüçîâàòåëü ìî-

æåò çàäàâàòü êðèòåðèè îñòàíîâêè ðåêóðñèâíîãî ïðîöåññà.

Â êà÷åñòâå îñíîâíîé âèçóàëèçàöèè â Hi�erarhie èñïîëüçóåòñÿ êðóãîâàÿ äèàãðàììà ñ èñ-

õîäÿùèìè èç íåå ëó÷àìè (sunburst hart). Îíà ïîçâîëÿåò îòîáðàæàòü êàê ìàëåíüêèå, òàê

è áîëüøèå èåðàðõèè áåç èíòåðàêòèâíîé ïðîêðóòêè, ïðèñïîñàáëèâàÿñü ê ðàçìåðó ýêðàíà

áåç èñêàæåíèÿ ñòðóêòóðû èåðàðõèè.

�èñóíîê 15 ïîêàçûâàåò âåðõíèé óðîâåíü äëÿ êîëëåêöèè òâèòîâ è íîâîñòåé, êàñàþùèõñÿ

ïðîïàâøåãî ñàìîëåòà Ìàëàçèéñêèõ àâèàëèíèé. Êàæäûé óðîâåíü èåðàðõèè èçîáðàæàåòñÿ

â âèäå êîëüöà, ðàçáèòîãî íà äóãè, èçîáðàæàþùèå òåìû. ×òîáû èçáåæàòü çàãðîìîæäåíèÿ

äèàãðàììû, òåìû íå ïîäïèñûâàþòñÿ, âìåñòî ýòîãî èõ íàçâàíèÿ èçîáðàæàþòñÿ ñâåðõó ïðè

íàâåäåíèè íà íèõ êóðñîðà. Òàêèì îáðàçîì, Hi�erarhie ïðèäåðæèâàåòñÿ ïðèíöèïà ¾ñíà÷àëà

îáùèé âèä, çàòåì ìàñøòàáèðîâàíèå è �èëüòðàöèÿ, äåòàëè ïî çàïðîñó¿. Ïðè íàâåäåíèè

ìûøè íà òåìó â ñåðåäèíå ñõåìû îòîáðàæàþòñÿ ñëîâà òåìû, ÷òî ýêîíîìèò ïðîñòðàíñòâî

ýêðàíà è òðåáóåò ìèíèìàëüíûõ ïåðåìåùåíèé âçãëÿäà.

Êîãäà ïîëüçîâàòåëü âûáèðàåò òåìó, äèàãðàììà ïåðåñòðàèâàåòñÿ äëÿ îòîáðàæåíèÿ òîëü-

êî âûáðàííîé òåìû è åå ïîäòåì (ñì. ðèñ. 15). Ñâåðõó ñòðîèòñÿ ïóòü îò êîðíÿ âñåé èåðàð-
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�èñ. 15 Ñèñòåìà Hi�erarhie. Âèçóàëèçàöèÿ èåðàðõèè ñ ïîìîùüþ êðóãîâîé äèàãðàììû (ñ ðàçðå-

øåíèÿ àâòîðîâ [16℄)

õèè äî êîðíÿ òåêóùåãî óðîâíÿ. Ñïðàâà âñåãäà íàõîäèòñÿ ¾ÿêîðü¿, êîòîðûé îòîáðàæàåò

âñþ èåðàðõèþ ñ âûáðàííûìè òåìàìè è ïîäòåìàìè. Òàêèì îáðàçîì, ïîëüçîâàòåëü âñåãäà

âèäèò, íà êàêîì óðîâíå èåðàðõèè îí íàõîäèòñÿ.

�àññìîòðèì âçàèìîäåéñòâèå ïîëüçîâàòåëÿ ñ ñèñòåìîé íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè òâèòîâ

è íîâîñòåé î ïðîïàâøåì ìàëàçèéñêîì áîèíãå MH-370 (ñì. ðèñ. 15). Öåëüþ ÿâëÿåòñÿ àíàëèç

òåîðèé, ñîãëàñíî êîòîðûì ïðîïàë ñàìîëåò. Áûëà ïîñòðîåíà ìîäåëü èç 10 òåì äëÿ êàæäîãî

óðîâíÿ. Ïðè âûáîðå òåìû ¾plane, people, pilot, think, know¿, êîòîðàÿ îñâåùàåò ðàçëè÷íûå

òåîðèè, ïîëüçîâàòåëü ïåðåõîäèò íà ñëåäóþùèé óðîâåíü èåðàðõèè. Ïîëüçóÿñü íàâèãàöèåé

ïî óðîâíÿì, îí íàõîäèò íàèáîëåå îáñóæäàåìûå òåîðèè: ñàìîëåò ïðèçåìëèëñÿ, ñàìîëåò

ðàçáèëñÿ, ñàìîëåò áûë çàõâà÷åí òåððîðèñòàìè, ïèëîò ðàçáèë ñàìîëåò â ïîïûòêå ñóèöèäà.

Åñëè âûáðàòü òåìó î êðóøåíèè, òî íà ýòîì óðîâíå òàêæå åñòü ïîäòåìû: ñàìîëåò ðàçáèëñÿ

â îêåàíå, íà ñóøå, èç-çà òåõíè÷åñêèõ íåïîëàäîê.

Äîñòîèíñòâà: õîðîøàÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòü, èíòóèòèâíî ïîíÿòíûé èíòåð�åéñ; âûñî-

êàÿ äåòàëèçàöèÿ òåì è ïîäòåì; íåò îãðàíè÷åíèÿ äëÿ ÷èñëà óðîâíåé èåðàðõèè; óäîáíàÿ

íàâèãàöèÿ ïî èåðàðõèè.

Íåäîñòàòêè: íåâîçìîæíîñòü çàäàòü ÷èñëî òåì äëÿ êàæäîãî óðîâíÿ; ÷èñëî òåðìèíîâ

òåìû òàêæå �èêñèðîâàíî è íå ìîæåò áûòü èçìåíåíî ïîëüçîâàòåëåì; ïðîñìîòð äîêóìåíòîâ

ïîêà íåâîçìîæåí; ìåäëåííàÿ ðåàêöèÿ ñèñòåìû íà äåéñòâèÿ ïîëüçîâàòåëÿ.

Ññûëêè:

https://github.om/mlvl/Hierarhie � ñàéò ñèñòåìû Hi�erarhie;

http://mlvl.github.io/Hierarhie � ïðèìåð âèçóàëèçàöèè.

8 Ñèñòåìà TextFlow

Ñèñòåìà TextFlow [17℄ ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè äèíàìè÷åñêèõ (temporal) òå-

ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé òàêèõ êîëëåêöèé, â êîòîðûõ êàæäûé äîêóìåíò èìååò îòìåòêó âðåìå-

íè ñîçäàíèÿ èëè ïóáëèêàöèè. TextFlow ïîçâîëÿåò íàõîäèòü è àíàëèçèðîâàòü ïåðåëîìíûå

ñîáûòèÿ â òåìàõ � èõ ïîÿâëåíèå è èñ÷åçíîâåíèå, ðàçäåëåíèå è ñëèÿíèå.

Ñèñòåìà ñîñòîèò èç òðåõ îñíîâíûõ êîìïîíåíò (ðèñ. 16, ñëåâà). Ïðåïðîöåññîð èçâëåêàåò

îñíîâíîé òåêñò äîêóìåíòîâ. Òåìàòè÷åñêèé àíàëèçàòîð ñòðîèò äèíàìè÷åñêóþ òåìàòè÷å-
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�èñ. 16 Ñèñòåìà TextFlow. Àðõèòåêòóðà ñèñòåìû (ñëåâà) è ïðèìåð âèçóàëèçàöèè (ñïðàâà): 4 ïî-

òîêà òåì, 4 ïåðåëîìíûõ èçìåíåíèÿ è 5 íèòåé êëþ÷åâûõ ñëîâ (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [17℄)

ñêóþ ìîäåëü, âûÿâëÿåò ìîìåíòû ñëèÿíèÿ è ðàçäåëåíèÿ òåì, à òàêæå ïåðåëîìíûå ñîáûòèÿ

è âçàèìîñâÿçè ìåæäó òåðìèíàìè òåì. Òåìàòè÷åñêèé âèçóàëèçàòîð îòîáðàæàåò ðåçóëüòà-

òû â òðåõ êîìïîíåíòàõ âèçóàëèçàöèè.

Èçìåíåíèå òåì êàê ïîòîê. Â TextFlow èçìåíåíèÿ òåì ñ òå÷åíèåì âðåìåíè èçîáðàæà-

þòñÿ â âèäå ãðà�à ïîòîêîâ (ðèñ. 16, ñïðàâà). Âðåìÿ îòêëàäûâàåòñÿ âäîëü ãîðèçîíòàëüíîé

îñè. Èçìåíÿþùàÿñÿ âûñîòà ïîòîêà âäîëü âåðòèêàëüíîé îñè ïðîïîðöèîíàëüíà êîëè÷åñòâó

äîêóìåíòîâ, êîòîðûå îòíîñÿòñÿ ê äàííîé òåìå â äàííûé ìîìåíò âðåìåíè. Ïîòîêè ìîãóò

ðàçäåëÿòüñÿ è ñëèâàòüñÿ. Ïðè ðàçäåëåíèè (ñëèÿíèè) ãëàâíîé âåòêîé ñ÷èòàåòñÿ òà, òåìàòè-

êà êîòîðîé íàèáîëåå áëèçêà ê òåìàòèêå ïîòîêà äî ðàçäåëåíèÿ (ïîñëå ñëèÿíèÿ). Ïðè ñîåäè-

íåíèè ïîòîêîâ öâåò ïîëó÷èâøåéñÿ âåòâè ïîëó÷àåòñÿ ñìåøåíèåì öâåòîâ ñîîòâåòñòâóþùèõ

ïîòîêîâ. Ïðîïîðöèè ñìåøèâàíèÿ îïðåäåëÿþòñÿ âûñîòàìè èñõîäíûõ âåòîê. Àíàëîãè÷íûé

ìåõàíèçì ïðèìåíÿåòñÿ ïðè ðàçäåëåíèè ïîòîêîâ.

Ïåðåëîìíûå èçìåíåíèÿ êàê ãëè�û. Äëÿ îòîáðàæåíèÿ ïîÿâëåíèÿ, èñ÷åçíîâåíèÿ, ñîåäè-

íåíèÿ è ðàçäåëåíèÿ ïîòîêîâ áûëè âûáðàíû ÷åòûðå ãëè�à (ðèñ. 17, ñëåâà). Îíè íàêëà-

äûâàþòñÿ ïîâåðõ èçîáðàæåíèÿ ïîòîêîâ â ìîìåíòû ñîáûòèé, îáíàðóæåííûõ òåìàòè÷åñêèì

àíàëèçàòîðîì. ×åì áîëüøå ãëè�, òåì âàæíåå îáîçíà÷àåìîå èì ñîáûòèå.

Êîððåëÿöèè êëþ÷åâûõ ñëîâ êàê íèòè. Äëÿ èçîáðàæåíèÿ âçàèìîñâÿçè îïðåäåëåííîãî

òåðìèíà (êëþ÷åâîãî ñëîâà) òåìû ñ äðóãèìè åå òåðìèíàìè èñïîëüçóåòñÿ âèçóàëüíûé ïðè-

ìèòèâ, íàçûâàåìûé íèòüþ (ñì. ðèñ. 16). Ìîìåíòû âðåìåíè, êîãäà ïîÿâëÿåòñÿ êëþ÷åâîå

ñëîâî è êîãäà îíî èñ÷åçàåò, ñîåäèíÿþòñÿ êðèâîé ëèíèåé ñ âîëíîâûì ý��åêòîì (ñì. ðèñ. 17,

ñïðàâà). Åñëè íåñêîëüêî íèòåé âçàèìîäåéñòâóþò äðóã ñ äðóãîì, òî äëÿ èçîáðàæåíèÿ ñî-

âìåñòíîãî ïîÿâëåíèÿ ýòèõ êëþ÷åâûõ ñëîâ èñïîëüçóåòñÿ âîëíîâîé ïó÷îê â òîì èíòåðâàëå

âðåìåíè, êîãäà êëþ÷åâûå ñëîâà ÷àñòî ñîâìåñòíî ïîÿâëÿëèñü â äîêóìåíòàõ. Àìïëèòóäà

ïó÷êà ïðîïîðöèîíàëüíà ÷àñòîòå ïîÿâëåíèÿ âñåõ êëþ÷åâûõ ñëîâ òåìû: ÷åì îíà áîëüøå,

òåì ÷àùå ïîÿâëÿþòñÿ ñîîòâåòñòâóþùèå ñëîâà â äàííûé ìîìåíò âðåìåíè.

�èñ. 17 Ñèñòåìà TextFlow. �ëè�û (ñëåâà) îòîáðàæàþò ïåðåëîìíûå ìîìåíòû: èñòîê, ñòîê, ðàç-

äåëåíèå, ñëèÿíèå. Âèçóàëüíûå àòðèáóòû (ñïðàâà) îòîáðàæàþò âçàèìîäåéñòâèÿ íèòåé: àìïëèòóäà

è âîëíîâîé ïó÷îê (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [17℄)
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�èñ. 18 Ñèñòåìà TextFlow íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè êîëëåêöèè ñòàòåé íàó÷íûõ êîí�åðåíöèé

Vis è InfoVis. Îñíîâíîé ãðà�è÷åñêèé èíòåð�åéñ TextFlow è äîïîëíèòåëüíûå êîìïîíåíòû: îáëàêî

òåãîâ (ñëåâà âíèçó) è âðåìåííàÿ øêàëà (ñïðàâà âíèçó) (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [17℄)

Äîïîëíèòåëüíûå ñðåäñòâà: îáëàêî òåãîâ è âðåìåííàÿ øêàëà. Îïèñàííûå âûøå òðè

êîìïîíåíòà îòîáðàæàþò òîëüêî äèíàìèêó èçìåíåíèé òåì, íî ñêðûâàþò äåòàëüíóþ òåê-

ñòîâóþ èí�îðìàöèþ. Ïîýòîìó â TextFlow áûëè äîáàâëåíû äâà äîïîëíèòåëüíûõ êîìïî-

íåíòà (ðèñ. 18, âíèçó): îáëàêî òåãîâ è âðåìåííàÿ øêàëà, êîòîðûå ïðè âûäåëåíèè òåìû

îòîáðàæàþò íàèáîëåå çíà÷èìûå òåðìèíû è ïðåäëîæåíèÿ ýòîé òåìû.

Â ñèñòåìå TextFlow åñòü äâå îñíîâíûå �óíêöèè ïîëüçîâàòåëüñêîãî èíòåð�åéñà: íàâåäå-

íèå êóðñîðà íà ýëåìåíò è åãî âûáîð. Ïðè íàâåäåíèè ïîëüçîâàòåëü âèäèò àãðåãèðîâàííóþ

èí�îðìàöèþ, ÷òî îáëåã÷àåò åìó âûáîð ýëåìåíòà. Íàïðèìåð, ïðè íàâåäåíèè íà òåìó áóäóò

îòîáðàæàòüñÿ åå íàèáîëåå ñóùåñòâåííûå òåðìèíû è âåòêè, èñõîäÿùèå èç íåå. Ïðè âûáîðå

ïîëüçîâàòåëü âèäèò áîëåå äåòàëüíóþ èí�îðìàöèþ îá ýëåìåíòå (íàïðèìåð, îáëàêî òåãîâ

äëÿ òåìû). Ïîñëåäíåå íóæíî äëÿ òîãî, ÷òîáû ñèñòåìà ìîãëà ðåêîìåíäîâàòü ïîëüçîâàòåëþ

øàãè äàëüíåéøåé íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè (íàïðèìåð, ñõîæèå ïî ñîñòàâó òåìû èëè ñëîâà,

êîòîðûå ÷àñòî ïîÿâëÿþòñÿ âìåñòå ñ âûáðàííûì êëþ÷åâûì ñëîâîì).

�àññìîòðèì âçàèìîäåéñòâèå ïîëüçîâàòåëÿ ñ ñèñòåìîé íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè êîëëåê-

öèè ñòàòåé íàó÷íûõ êîí�åðåíöèé IEEE Visualization (Vis) è IEEE Information Visualization

(InfoVis) ñ 2001 ïî 2010 ãã. Íà ðèñ. 18 ïîêàçàí ðåçóëüòàò âèçóàëèçàöèè, ãäå ñðàçó âèäíî

íåñêîëüêî îñîáåííîñòåé. Òåìû A�D, îòíîñÿùèåñÿ ê êîí�åðåíöèè Vis, ñëèâàëèñü è ðàç-

äåëÿëèñü äî 2006 ã., íî çàòåì ðàçâèâàëèñü íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà. Òåìû êîí�åðåíöèè

InfoVis E�G, íàîáîðîò, àêòèâíî âçàèìîäåéñòâîâàëè äðóã ñ äðóãîì íà âñåì èíòåðâàëå âðåìå-

íè. Ïðè ýòîì òåìà F ¾èññëåäîâàíèå/àíàëèòèêà¿ ÿâëÿåòñÿ ¾ãëàâíûì¿ ïîòîêîì, ïîðîæäàþ-

ùèì áîëüøîå êîëè÷åñòâî îòâåòâëåíèé. Ïðè äåòàëüíîì àíàëèçå òåìû F (ðèñ. 19) îò÷åòëèâî

âèäíî, ÷òî â ñåðåäèíå ïîòîêà åñòü èñòîê (a). Ïðè àíàëèçå îòíîñÿùèõñÿ ê íåìó äîêóìåíòîâ

âûÿñíèëîñü, ÷òî áîëüøèíñòâî èç ñòàòåé îòíîñèòñÿ ê òåìå ¾àíàëèòèêà¿. Ýòî íå ñëó÷àé-

íîå ñîâïàäåíèå, òàê êàê â 2006 ã. âïåðâûå áûë ïðîâåäåí ñèìïîçèóì IEEE VAST. Òàêèì

îáðàçîì, ïðè äåòàëüíîì èëè îáùåì àíàëèçå âèçóàëèçàöèè ïîëüçîâàòåëü ìîæåò íàéòè èí-

òåðåñíûå îñîáåííîñòè â êîëëåêöèè.
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�èñ. 19 Ñèñòåìà TextFlow íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè êîëëåêöèè ñòàòåé íàó÷íûõ êîí�åðåíöèé Vis

è InfoVis. Äåòàëèçàöèÿ òåìû F êîí�åðåíöèè InfoVis (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [17℄)

Äîñòîèíñòâà: áîãàòûé è óäîáíûé èíòåð�åéñ äëÿ èññëåäîâàíèÿ òåì âî âðåìåíè; âèçó-

àëèçàöèÿ ïåðåëîìíûõ èçìåíåíèé è êëþ÷åâûõ ñëîâ.

Íåäîñòàòêè: íåïîíÿòíî, êàê âûáèðàòü ãëàâíîå êëþ÷åâîå ñëîâî äëÿ îòîáðàæåíèÿ íè-

òåé; âî âðåìåííîé øêàëå îòîáðàæàþòñÿ òîëüêî îòðûâêè äîêóìåíòîâ, ïðè÷åì íå âñåõ;

íåóäîáíî ñðàâíèâàòü òåìû â èíòåð�åéñå; ðàáîòàåò íà êîëëåêöèÿì ìàëîãî îáúåìà.

Ïðèìåð âèçóàëèçàöèè:

http://gad.thss.tsinghua.edu.n/shixia/publiations/textflow/video.avi

9 Ñèñòåìà HierarhialTopis

Ñèñòåìà HierarhialTopis [18℄ ñîâìåùàåò â ñåáå ïîñòðîåíèå è èíòåðàêòèâíóþ âèçóà-

ëèçàöèþ èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â èõ äèíàìè÷åñêîì ðàçâèòèè (ðèñ. 20).

Ñèñòåìà ðåàëèçóåò ÷åòûðå ñòàäèè îáðàáîòêè èñõîäíûõ äàííûõ (ðèñ. 21): (A) íàêîïëå-

íèå äàííûõ; (B) ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà, ïàðàëëåëüíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

è ñóììàðèçàöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ; (C) ïîñòðîåíèå èåðàðõè÷åñêîãî äåðåâà ïóòåì ñëè-

ÿíèÿ òåìàòè÷åñêèõ êëàñòåðîâ; (D) âèçóàëèçàöèÿ. Ïåðâûå äâå ñòàäèè ðåàëèçóþòñÿ â ðå-

æèìå î��ëàéí, ïîñëåäíèå äâå �� â ðåæèìå èíòåðàêòèâíîãî âçàèìîäåéñòâèÿ ïîëüçîâàòåëÿ

ñ ñèñòåìîé.

Âèçóàëèçàöèÿ HierarhialTopis ñîñòîèò èç äâóõ ñèíõðîíèçèðîâàííûõ ïðåäñòàâëåíèé:

îòîáðàæåíèå èåðàðõèè (Hierarhial Topi view) è îòîáðàæåíèå ïîòîêîâ òåì (Hierarhial

ThemeRiver).

Hierarhial Topi view. Â ýòîì ïðåäñòàâëåíèè ïîëüçîâàòåëü ìîæåò àêòèâíî âçàèìîäåé-

ñòâîâàòü ñ ñèñòåìîé (ðèñ. 22). Ïîìèìî ñòàíäàðòíîãî ìàñøòàáèðîâàíèÿ è ïðîêðóòêè, îí

�èñ. 20 Ñèñòåìà HierarhialTopis. Îñíîâíûå ýëåìåíòû ïîëüçîâàòåëüñêîãî èíòåð�åéñà (ñ ðàçðå-

øåíèÿ àâòîðîâ [18℄)
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�èñ. 21 Ñèñòåìà HierarhialTopis. Àðõèòåêòóðà (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [18℄)

�èñ. 22 Ñèñòåìà HierarhialTopis. Îñíîâíûå äåéñòâèÿ ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ñîâåðøàòü

â Hierarhial Topi view: (A) ëóïà; (B) âûäåëèòåëü; (Ñ) ñâîðà÷èâàíèå âåðøèí (ïðè ýòîì �îðìà

âåðøèíû ñòàíîâèòñÿ ïðÿìîóãîëüíèêîì); (D) àííîòàöèÿ, êîòîðóþ ïîëüçîâàòåëü ìîæåò äîáàâèòü

ê ëþáîé âåðøèíå (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [18℄)

�èñ. 23 Ñèñòåìà HierarhialTopis. Òðè îïåðàöèè, ñ ïîìîùüþ êîòîðûõ ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èçìå-

íèòü èåðàðõèþ òåì: ñîåäèíåíèå (join), ïîãëîùåíèå (absorb) è ñâåðòûâàíèå (ollapse) (ñ ðàçðåøåíèÿ

àâòîðîâ [18℄)

ìîæåò èñïîëüçîâàòü ëóïó (äëÿ óâåëè÷åíèÿ ðàçìåðà øðè�òà ñëîâ òåìû) è âûäåëèòåëü (äëÿ

âûäåëåíèÿ ñëîâ òåìû). Òàêæå ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èçìåíÿòü ñòðóêòóðó èåðàðõèè: ãðóïïè-

ðîâàòü íåñêîëüêî âåðøèí äåðåâà â îäíó, ïîãëîùàòü âåðøèíû è ñâîðà÷èâàòü èõ (ðèñ. 23).

Èìååòñÿ âîçìîæíîñòü ïîäïèñàòü êàæäóþ âåðøèíó ãðóïïû òåì.

Hierarhial ThemeRiver. Äëÿ îòîáðàæåíèÿ äèíàìè÷åñêèõ èçìåíåíèé â ãðóïïàõ òåì èñ-

ïîëüçóåòñÿ ìîäóëü âèçóàëèçàöèè ThemeRiver [19℄. �àáîòà ïîëüçîâàòåëÿ íà÷èíàåòñÿ ñ ãëàâ-
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�èñ. 24 Ñèñòåìà HierarhialTopis. Îñíîâíîé èíòåð�åéñ Hierarhial ThemeRiver (ñ ðàçðåøåíèÿ

àâòîðîâ [18℄)

íîé ïàíåëè, ãäå îòîáðàæàþòñÿ èçìåíåíèÿ ñàìûõ âåðõíèõ òåì èåðàðõèè (ðèñ. 24A). Âûñîòà

êàæäîé ëåíòû (ò. å. ÷àñòè ãðà�èêà, ñîîòâåòñòâóþùåé êîíêðåòíîé òåìå) âû÷èñëÿåòñÿ êàê

ñóììà âûñîò ëèñòüåâ ñîîòâåòñòâóþùåé âåðøèíû. Ïðè íàâåäåíèè êóðñîðà íà ëåíòó íà ïà-

íåëè ïðåäâàðèòåëüíîãî ïðîñìîòðà îòîáðàæàþòñÿ èçìåíåíèÿ, ïðîèçîøåäøèå â äî÷åðíèõ

óçëàõ (ðèñ. 24B). Äëÿ ñðàâíåíèÿ íåñêîëüêèõ ãðóïï òåì â HierarhialTopis èñïîëüçóåò-

ñÿ ãèáêàÿ ñòðóêòóðà ïàíåëåé. ×òîáû ñðàâíèòü ðàçëè÷íûå ãðóïïû, ïîëüçîâàòåëü ìîæåò

âûáðàòü íóæíóþ åìó ëåíòó íà ãðà�èêå, äëÿ êîòîðîé ïîñòðîèòñÿ ïîäïàíåëü (ðèñ. 24C),

ïîêàçûâàþùàÿ ñëåäóþùèé óðîâåíü èåðàðõèè äëÿ âûáðàííîé òåìû.

Öâåòîâàÿ ñõåìà. Äëÿ ïëàâíîãî ïåðåõîäà ìåæäó ïàíåëÿìè èñïîëüçóþòñÿ 12 ñïåöèàëü-

íî ïîäîáðàííûõ êîãåðåíòíûõ öâåòîâ, êîòîðûå ïðèñâàèâàþòñÿ ëåíòàì íà ãðà�èêå. Ëåíòû

äî÷åðíèõ óçëîâ îêðàøèâàþòñÿ â òîò æå îòòåíîê, íî äðóãîé ÿðêîñòè è íàñûùåííîñòè.

Äåòàëèçàöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ âîçìîæíà ïîñëå âûäåëåíèÿ òåìû. Â ïðåäñòàâëå-

íèè Hierarhial ThemeRiver ïîëüçîâàòåëü ìîæåò âêëþ÷èòü ðåæèì ¾âðåìåíí�îé ïîääåðæ-

êè¿ è ïðîñìàòðèâàòü ìíîæåñòâà äîêóìåíòîâ, êîòîðûå áûëè îïóáëèêîâàíû â êàêîé-ëèáî

êîíêðåòíûé ïåðèîä âðåìåíè (ðèñ. 24E).

Äîñòîèíñòâà: ñîåäèíåíèå â îäíîì ïðèëîæåíèè âèçóàëèçàöèè êàê èåðàðõè÷åñêîé, òàê

è äèíàìè÷åñêîé ìîäåëè; èíòóèòèâíî ïîíÿòíûé èíòåð�åéñ; âîçìîæíîñòü èíòåðàêòèâíîãî

ïðîñìîòðà è èçìåíåíèÿ èåðàðõèè òåì; âîçìîæíîñòü äåòàëèçàöèè òåêñòîâ äîêóìåíòîâ çà

ëþáîé ïåðèîä âðåìåíè.

Íåäîñòàòêè: îïðåäåëåíèå âûñîòû ëåíòû íà âðåìåííîì ãðà�èêå ÷åðåç ñóììó âûñîò

ëèñòüåâ íå ÿâëÿåòñÿ ïîëåçíîé õàðàêòåðèñòèêîé äëÿ èññëåäîâàíèÿ êîëëåêöèè; ïðè áîëüøîì

êîëè÷åñòâå òåì ãðà�èê ïåðåñòàåò áûòü âèçóàëüíî ïîíÿòíûì.

Ññûëêè:

http://youtu.be/Vi1FP5kAbOU � ïðèìåð âèçóàëèçàöèè.

10 Ñèñòåìà RoseRiver

Ñèñòåìà RoseRiver [20℄ ðàçðàáîòàíà íà îñíîâå ñèñòåìû TextFlow è ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ

àíàëèçà äèíàìèêè èçìåíåíèé â èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ. Îíà ïîçâîëÿåò ñëè-

âàòü è ðàçäåëÿòü òåìû, âûáèðàòü óðîâåíü äåòàëèçàöèè èåðàðõèè ïóòåì çàäàíèÿ ðàçðåçà

äåðåâà è ïðîñëåæèâàòü èçìåíåíèÿ âûáðàííîãî ìíîæåñòâà òåì âî âðåìåíè.

Ñíà÷àëà ïî êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ ñòðîèòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òàê íàçûâàåìûõ ýâî-

ëþöèîííûõ äåðåâüåâ òåì, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò èåðàðõèþ òåì â êîëëåêöèè â ðàçëè÷-
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�èñ. 25 Ñèñòåìà RoseRiver ñîñòîèò èç òðåõ êîìïîíåíòîâ: ìîäóëü îáðàáîòêè äàííûõ è òåìàòè÷å-

ñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, ìîäóëü ïîñòðîåíèÿ ðàçðåçîâ è ìîäóëü âèçóàëèçàöèè (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòî-

ðîâ [20℄)

�èñ. 26 Ñèñòåìà RoseRiver. Ñîçäàíèå ðàçðåçà è åãî ìîäè�èêàöèÿ: (a) âûäåëåíû âåðøèíû ðàçðå-

çà; (b) òåìà ïåðåñòàëà áûòü �îêóñîì, ñãåíåðèðîâàí íîâûé ðàçðåç (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)

íûå ìîìåíòû âðåìåíè (ðèñ. 25). Êðîìå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè äåðåâüåâ íà ýòîì øàãå òàêæå

�îðìèðóåòñÿ ìíîæåñòâî ïàð ñõîæèõ âåðøèí-òåì â äåðåâüÿõ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ñìåæíûì

ìîìåíòàì âðåìåíè. Ñèñòåìà ó÷èòûâàåò èíòåðåñû ïîëüçîâàòåëÿ, íàêàïëèâàÿ èí�îðìàöèþ

î òîì, çà èçìåíåíèåì êàêèõ òåì îí ñëåäèò. Äëÿ ýòîãî ïðèìåíÿåòñÿ òåõíèêà ïîñòðîåíèÿ

äåðåâüåâ ñ ó÷åòîì ñòåïåíè èíòåðåñà (degree-of-interest, DOI ) [21℄.

Â îñíîâå âèçóàëèçàöèè RoseRiver ëåæèò èíêðåìåíòíûé àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ðàçðå-

çà â ýâîëþöèîííîì äåðåâå (inremental evolutionary tree ut algorithm). �àçðåçîì äåðåâà

(tree ut) íàçûâàåòñÿ òàêîå ìíîæåñòâî âåðøèí, ÷òî ëþáîé ïóòü èç êîðíÿ äåðåâà ê åãî

ëèñòó ñîäåðæèò òîëüêî îäíó âåðøèíó èç ðàçðåçà (ðèñ. 26). Èäåÿ àëãîðèòìà çàêëþ÷àåòñÿ

â òîì, ÷òîáû ðàçðåçû äåðåâüåâ â ïîñëåäîâàòåëüíûå ìîìåíòû âðåìåíè ñîñòîÿëè èç ñõî-

æèõ âåðøèí. Äëÿ ýòîãî ïîëüçîâàòåëü �èêñèðóåò ìîìåíò âðåìåíè è âûáèðàåò îäíó èëè

áîëåå îñíîâíûõ âåðøèí, íàçûâàåìûõ �îêóñíûìè òåìàìè. Íà îñíîâå �îêóñíûõ òåì ñòðî-

èòñÿ ðàçðåç äåðåâà, íàçûâàåìûé êëþ÷åâûì. Ïî êëþ÷åâîìó ðàçðåçó ñòðîèòñÿ ïðîèçâîäíîå

ìíîæåñòâî ðàçðåçîâ äåðåâüåâ â ñìåæíûå ìîìåíòû âðåìåíè, ïðîõîäÿùèõ ÷åðåç âåðøèíû-

òåìû, ñõîæèå ñ òåìàìè êëþ÷åâîãî ðàçðåçà. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èñïðàâèòü àâòîìàòè÷åñêè

íàéäåííûå ðàçðåçû â èíòåðàêòèâíîì ðåæèìå, ÷òîáû óëó÷øèòü èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì.

Âèçóàëèçàöèÿ ïîòîêà òåì â RoseRiver ïîëíîñòüþ îñíîâàíà íà TextFlow (ñì. âûøå),

ïîýòîìó äàëåå áóäóò îïèñàíû òîëüêî äîïîëíèòåëüíûå ýëåìåíòû, ïîÿâèâøèåñÿ â RoseRiver.

Âåðøèíû ðàçðåçà. Êàæäàÿ âåðøèíà èç ðàçðåçà ïðåäñòàâëÿåòñÿ ïðÿìîóãîëüíèêîì ñî

ñêðóãëåííûìè óãëàìè, ïðè ýòîì óðîâíè èåðàðõèè ïðåäñòàâëÿþòñÿ íåáîëüøèìè ñäâèãàìè

âïðàâî âäîëü îñè âðåìåíè (ðèñ. 27).

Äîêóìåíòû. Öâåòíàÿ ïîëîñêà ìåæäó äâóìÿ èëè áîëåå ïîòîêàìè òåì, ðàçäåëåííû-

ìè âåðøèíîé èç ðàçðåçà, îáîçíà÷àåò ÷èñëî ïàð äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ýòèì òåìàì
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�èñ. 27 Ñèñòåìà RoseRiver. Âåðøèíû ðàçðåçà (a) è èõ ïðåäñòàâëåíèå ñ íåáîëüøèìè ñäâèãàìè

óðîâíåé âäîëü îñè âðåìåíè (b) (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)

�èñ. 28 Ñèñòåìà RoseRiver. ×åòûðå ïðèìåðà èíòåðïðåòàöèè ïîòîêîâ è ïîëîñêè ìåæäó íèìè:

(a) âîçíèêíîâåíèå òåìû; (b) òåìà ìàëî èçìåíÿåòñÿ; () òåìà ñèëüíî èçìåíÿåòñÿ; (d) òåìà áûñòðî

âîçíèêàåò è èñ÷åçàåò (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)

(ðèñ. 28). Òåìíàÿ ÷àñòü ýòîé ïîëîñêè îáîçíà÷àåò äîêóìåíòû, êîòîðûå ïðèíàäëåæàò îáåèì

òåìàì ñëåâà è ñïðàâà îò ïîëîñêè (ò. å. äâóì ñîñåäíèì äåðåâüÿì). Âûñîòà òåìíîé ÷àñòè

ïðîïîðöèîíàëüíà äîëå òàêèõ äîêóìåíòîâ.

Öâåòîâàÿ ñõåìà. Ôîêóñíûå òåìû èìåþò ïîëíîñòüþ íàñûùåííûé óíèêàëüíûé öâåò

(ðèñ. 29, 30), â òî âðåìÿ êàê ïðîèçâîäíûå òåìû (íàïðèìåð, ïîëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå ñëèÿ-

íèÿ) îòëè÷àþòñÿ îòòåíêàìè, ò. å. ñîõðàíÿåòñÿ öâåòîâàÿ ñòðàòåãèÿ TextFlow. Ïðè ýòîì öâåò

ïîñòåïåííî ñâîäèòñÿ ê ñåðîìó, åñëè òåìà ïåðåñòàåò áûòü ïîõîæåé íà òåìû-�îêóñû è óæå

íå óäîâëåòâîðÿåò èíòåðåñàì ïîëüçîâàòåëÿ.

Äåòàëè. Ïðè íàâåäåíèè êóðñîðà íà âåðøèíó-òåìó èç ðàçðåçà ïîëîñêà âíóòðè íåå ðàñ-

øèðÿåòñÿ, ïîêàçûâàÿ õàðàêòåðíûå äëÿ òåìû ñëîâà âíóòðè ðàñøèðåííîé îáëàñòè (ðèñ. 31).

×òîáû ñîõðàíèòü èí�îðìàöèþ î ãëóáèíå òàêîé âåðøèíû, ðàñøèðÿåòñÿ òîëüêî ñðåäíÿÿ

÷àñòü ïîëîñêè, êîíöû ïðè ýòîì îñòàþòñÿ íåèçìåííûìè.

Âçàèìîäåéñòâèå ñ ñèñòåìîé. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èçìåíÿòü ïîòîêè òåì, ñëèâàÿ èëè

ðàçäåëÿÿ òåìû. Äëÿ ýòîãî ïðè âûáîðå ïîëîñêè âåðøèíû-òåìû îíà àâòîìàòè÷åñêè ðàñ-

ïàäàåòñÿ íà ¾ïîäïîëîñêè¿, êîòîðûå îáîçíà÷àþò òåìû, ñîäåðæàùèåñÿ â ïîòîêå ñëåâà èëè

ñïðàâà. Ïðè âûáîðå íåñêîëüêèõ òàêèõ ¾ïîäïîëîñîê¿ ìîæíî ñëèòü âîåäèíî èëè ðàçúåäè-

íèòü íåñêîëüêî ïîòîêîâ òåì (ðèñ. 32).

�èñ. 29 Ñèñòåìà RoseRiver. Êîëëåêöèÿ íîâîñòåé è òâèòîâ î PRISM ñ èþëÿ 2013 ã. ïî �åâðàëü

2014 ã. (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)
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�èñ. 30 Ñèñòåìà RoseRiver. (a) Íîâîñòè î PRISM ñ èþíÿ ïî àâãóñò 2013 ã.; (b) ñðàâíåíèå êëþ÷å-

âûõ ñëîâ èç Òâèòòåðà è íîâîñòåé, äëèíà äóã â îáëàêå ñîîòâåòñòâóåò ÷èñëó ñîîáùåíèé è ñòàòåé;

() ïîñëå ðàçäåëåíèÿ äâóõ ïîòîêîâ ñãåíåðèðîâàíî íîâîå ïðåäñòàâëåíèå (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)

�èñ. 31 Ñèñòåìà RoseRiver. �àñøèðåíèå ïîëîñêè òåìû ñ ñîõðàíåíèåì åå ïîëîæåíèÿ (ñ ðàçðåøå-

íèÿ àâòîðîâ [20℄)

�èñ. 32 Ñèñòåìà RoseRiver. Ïðèìåð ðàçäåëåíèÿ ïîòîêîâ òåì (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [20℄)

Òàêæå ïîëüçîâàòåëü ìîæåò èçìåíÿòü �îêóñíûå òåìû â ïðîöåññå ðàáîòû. Ýòî âîçìîæíî

ñ ïîìîùüþ ïðîñòîãî âûäåëåíèÿ èíòåðåñóþùåé òåìû èëè ñ ïîìîùüþ ïîèñêà, åñëè ïîëüçî-

âàòåëü íå âèäèò íóæíóþ åìó òåìó íà ýêðàíå.

�àññìîòðèì ðàáîòó ïîëüçîâàòåëÿ ñ ñèñòåìîé íà ïðèìåðå âèçóàëèçàöèè êîëëåêöèè íî-

âîñòåé è òâèòîâ î PRISM (ñì. ðèñ. 29). Äëÿ áîëåå äåòàëüíîãî ðàññìîòðåíèÿ áûëè âûáðàíû

òåìà ¾NSA¿ (îðàíæåâàÿ) è òåìà ¾Snowden¿ (ãîëóáàÿ). Êàê âèäíî èç ðèñ. 29, ãîëóáàÿ òåìà

áûëà íàìíîãî ïîïóëÿðíåå â òå÷åíèå ïåðâîãî ìåñÿöà, ÷åì îðàíæåâàÿ òåìà, íî ñ òå÷åíèåì

âðåìåíè îíà ñòðåìèòåëüíî òåðÿëà ïîïóëÿðíîñòü, â òî âðåìÿ êàê îðàíæåâàÿ òåìà ïî÷òè íå

èçìåíÿëàñü. Èç ýòîãî ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî îðàíæåâàÿ òåìà ÿâëÿåòñÿ ïåðìàíåíòíîé,

à ãîëóáàÿ �� ñîáûòèéíîé. Òî æå ñàìîå ìîæíî ñêàçàòü è î ñèíåé òåìå ¾EU Allies¿ (ñì.

ðèñ. 30), êîòîðàÿ ïîÿâèëàñü íà êîðîòêîå âðåìÿ è èñ÷åçëà. Äëÿ âûÿâëåíèÿ ïðè÷èí òàêîãî

èçìåíåíèÿ òåìû ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ðàçäåëèòü åå íà ïîäòåìû è ïðîàíàëèçèðîâàòü èõ. Íà-

ïðèìåð, íà ðèñ. 30D âèäíî, ÷òî ïðè÷èíîé óãàñàíèÿ çåëåíîé òåìû ñòàëî ïîÿâëåíèå æåëòîé

òåìû.

Äîñòîèíñòâà: êîìáèíèðîâàííàÿ âèçóàëèçàöèÿ èåðàðõè÷åñêîé è äèíàìè÷åñêîé ìîäåëè

ïðè ñîõðàíåíèè âñåõ ïðåèìóùåñòâ TextFlow; âîçìîæíîñòü èíòåðàêòèâíîãî âçàèìîäåéñòâèÿ

ñ ñèñòåìîé äëÿ èçìåíåíèÿ îòîáðàæàåìîé èåðàðõèè; îáëàêî òåãîâ îòîáðàæàåòñÿ íå âíèçó

èíòåð�åéñà, à ïðÿìî ðÿäîì ñ êîíòóð-âåðøèíîé.
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Íåäîñòàòêè: ñëîæíûé èíòåð�åéñ äëÿ íåïîäãîòîâëåííîãî ïîëüçîâàòåëÿ; íåïîíÿòíî,

êàê âûáèðàòü �îêóñíûå òåìû, êîãäà ïîëüçîâàòåëü çàðàíåå íå çíàåò, î ÷åì êîëëåêöèÿ;

âîçìîæíû ñáîè ïðè ïîñòðîåíèè ýâîëþöèîííûõ äåðåâüåâ è êîíòóðîâ â íèõ; íåò íàâèãàöèè

ïî êîíêðåòíûì äåðåâüÿì â êîíêðåòíûé ìîìåíò âðåìåíè.

Ññûëêè:

http://researh.mirosoft.om/en-us/um/people/weiweiu/RoseRiver � ñàéò ïðîåêòà;

http://gad.thss.tsinghua.edu.n/shixia/publiations/RoseRiver/video.mp4 � ïðè-

ìåð âèçóàëèçàöèè.

11 Êðàòêèé îáçîð äðóãèõ ñèñòåì âèçóàëèçàöèè

11.1 Ñèñòåìà MetaToMATo

Ñèñòåìà MetaToMATo (Metadata and Topi Model Analysis Toolkit) [22℄ ïðåäíàçíà÷åíà

äëÿ âèçóàëèçàöèè íå òîëüêî òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, íî è ìåòàäàííûõ êîëëåêöèè (ðèñ. 33).

MetaToMATo ïîçâîëÿåò ïîëüçîâàòåëþ ïåðåèìåíîâàòü òåìû, óäàëÿòü òåìû, äîáàâëÿòü ðàç-

ëè÷íûå òèïû ìåòàäàííûõ � àâòîðîâ, ìåòêó âðåìåíè, ãåîãðà�è÷åñêóþ ìåòêó, ìåòêó èñòî÷-

íèêà è ò. ä. Òàêæå ñ ïîìîùüþ MetaToMATo ìîæíî îñóùåñòâëÿòü òåìàòè÷åñêèé ïîèñê ïî

ìåòàäàííûì.

�èñ. 33 Ñèñòåìà MetaToMATo. Ñòðàíèöû òåìû (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [22℄)

Äîñòîèíñòâà: óäîáíûé è �óíêöèîíàëüíûé èíòåð�åéñ äëÿ îòîáðàæåíèÿ ìåòàäàííûõ

è êîíòðîëÿ ñòåïåíè èõ âëèÿíèÿ íà îòîáðàæàåìûå äîêóìåíòû ïðè ïîèñêå.

Íåäîñòàòêè: íåâîçìîæíîñòü îòîáðàæåíèÿ ñõîæèõ òåì; íåâîçìîæíîñòü óëó÷øèòü ìî-

äåëü (èçìåíèòü ñëîâà òåìû, ñëèòü èëè ðàçäåëèòü òåìû); ñïèñîê òåðìèíîâ òåìû ñîñòîèò èç

ñàìûõ âåðîÿòíûõ ñëîâ, à íå èç íàèáîëåå õàðàêòåðíûõ ñëîâ òåìû.

11.2 Ñèñòåìà LDAvis

Ñèñòåìà LDAvis ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî òåìû âåñîìû â êîëëåêöèè, íàñêîëüêî îíè áëèç-

êè äðóã ê äðóãó è èç êàêèõ çíà÷èìûõ òåðìèíîâ îíè ñîñòîÿò [23℄. Äëÿ ýòîãî â LDAvis

èìåþòñÿ äâà ïðåäñòàâëåíèÿ (ðèñ. 34). Ïåðâîå îòîáðàæàåò òåìû â âèäå âåðøèí, ðàçìåð

êîòîðûõ ïðîïîðöèîíàëåí p(t) è ðàññòîÿíèå ìåæäó êîòîðûìè ïðîïîðöèîíàëüíî ìåðå ñõîä-
ñòâà òåì. Âòîðîå ïîêàçûâàåò ðàñïðåäåëåíèÿ p(w | t) è p(w) äëÿ ðåëåâàíòíûõ òåðìèíîâ

òåìû. �åëåâàíòíîñòü òåðìèíà w îòíîñèòåëüíî òåìû t îïðåäåëÿåòñÿ êàê

relevance(w, t | λ) = λ log p(t |w) + (1− λ) log
p(t |w)
p(w)

,

ãäå ïàðàìåòð λ (0 6 λ 6 1) ðåãóëèðóåòñÿ ïîëüçîâàòåëåì (àâòîðû ðåêîìåíäóþò λ = 0,6).
Òàêæå LDAvis ãðóïïèðóåò ñõîæèå òåìû â êëàñòåðû è îáîçíà÷àåò êàæäûé êëàñòåð óíè-

êàëüíûì öâåòîì (ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî êëàñòåðîâ ðàâíî 10).
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�èñ. 34 Ñèñòåìà LDAvis (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [23℄)

Äîñòîèíñòâà: óäîáíûé èíòåðàêòèâíûé èíòåð�åéñ äëÿ èññëåäîâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèé

ñëîâ ïî òåìàì è ïî êîëëåêöèè, ãäå ñòåïåíü ðåëåâàíòíîñòè òåðìèíîâ êîíòðîëèðóåòñÿ ïîëü-

çîâàòåëåì.

Íåäîñòàòêè: íåâîçìîæíîñòü ïðîñìîòðà äîêóìåíòîâ è ðàñïðåäåëåíèé òåì ïî äîêó-

ìåíòàì, îãðàíè÷åííîå êîëè÷åñòâî êëàñòåðîâ è îòîáðàæàåìûõ òåðìèíîâ, íåâîçìîæíîñòü

çàäàòü êîëè÷åñòâî òåì, îòñóòñòâèå èìåíîâàíèÿ òåì.

Ñàéò: https://github.om/psievert/LDAvis.

Ïðèìåð: http://psievert.github.io/LDAvis/reviews/vis.

11.3 Ñèñòåìà TIARA

Ñèñòåìà TIARA (Text Insight via Automated Responsive Analytis) ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ

âèçóàëèçàöèè äèíàìè÷åñêèõ ìîäåëåé. Îíà ïðåäñòàâëÿåò òåìû êàê ïîòîêè â ïîòîêîâîì

ãðà�å [24℄. Íà êàæäîì ïîòîêå â êàæäûé ìîìåíò âðåìåíè èçîáðàæàåòñÿ îáëàêî ñëîâ òå-

ìû, ïîïóëÿðíûõ â äàííûé ìîìåíò (ðèñ. 35). Âûñîòà ïîòîêà ïðîïîðöèîíàëüíà êîëè÷åñòâó

�èñ. 35 Ñèñòåìà TIARA (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [24℄)
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äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê òåìå. Â TIARA ïîëüçîâàòåëü ìîæåò óëó÷øàòü òåìàòè÷åñêóþ

ìîäåëü, ñîåäèíÿÿ/ðàçúåäèíÿÿ ïîòîêè, à òàêæå îñóùåñòâëÿòü òåìàòè÷åñêèé ïîèñê ïî êîë-

ëåêöèè. Ïðîäîëæåíèåì ýòîé ñèñòåìû ñòàë TextFlow.

11.4 Ñèñòåìà SolarMap

Ñèñòåìà SolarMap ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè äèíàìè÷åñêèõ ìîäåëåé (ðèñ. 36)

[25℄. Â SolarMap äîêóìåíò ðàçáèâàåòñÿ íà àñïåêòû (faets). Àñïåêòàìè ìîãóò áûòü äàòû

èëè ñòðóêòóðíûå ÷àñòè äîêóìåíòîâ. Íàïðèìåð, åñëè êîëëåêöèÿ � ýòî ñòàòüè ñ îïèñàíèåì

ðàçëè÷íûõ çàáîëåâàíèé, òî àñïåêòàìè ìîãóò áûòü ðàçäåëû ¾ñèìïòîìû¿, ¾ëå÷åíèå¿, ¾ïðî-

�èëàêòèêà¿. Êðîìå òîãî, èç òåêñòà èçâëåêàþòñÿ èìåíîâàííûå ñóùíîñòè (named entity).

Àñïåêòû èçîáðàæàþòñÿ â âèäå òîíêèõ êîëåö, âíóòðè íèõ ãðóïïèðóþòñÿ ñóùíîñòè â âèäå

îáëàêà, âîêðóã êîòîðûõ èçîáðàæàþòñÿ êëþ÷åâûå ñëîâà â âèäå òîëñòîãî êîëüöà, ðàçáèòîãî

íà ÷àñòè, îòíîñÿùèåñÿ ê ãðóïïàì ñóùíîñòåé. Â êà÷åñòâå àñïåêòîâ ìîæíî çàäàâàòü äàòû

è, ìåíÿÿ òîíêèå êîëüöà, ñëåäèòü çà ðàçâèòèåì òåì â êîëëåêöèè.

�èñ. 36 Ñèñòåìà SolarMap (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [25℄)

Äîñòîèíñòâà: âèçóàëèçàöèÿ ðàçëè÷íûõ ìåòàäàííûõ, âêëþ÷àÿ ìåòêè âðåìåíè; âîç-

ìîæíîñòü îòñëåæèâàíèÿ êîíêðåòíîé ãðóïïû ñóùíîñòåé ñ òå÷åíèåì âðåìåíè.

Íåäîñòàòêè: îòñóòñòâèå ïðîñìîòðà äîêóìåíòîâ; îòñóòñòâèå èìåíîâàíèÿ òåì; íåâîç-

ìîæíîñòü óëó÷øåíèÿ ìîäåëè.

Ïðèìåð: http://nanao.org/projets/solarmap.tml.

11.5 Ñèñòåìà TextWheel

Ñèñòåìà TextWheel ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè íîâîñòíûõ ïîòîêîâ [26℄. Îíà ñî-

ñòîèò èç òðåõ êîìïîíåíòîâ: ¾êîíâåéåðà¿ äîêóìåíòîâ, ¾êîëåñà¿ êëþ÷åâûõ ñëîâ è âðåìåí-

íîé øêàëû (ðèñ. 37). Âðåìåííàÿ øêàëà îòîáðàæàåò çíà÷èìîñòü äîêóìåíòîâ ñ òå÷åíèåì

âðåìåíè. U -îáðàçíûé êîíâåéåð ñîäåðæèò ãëè�û, îáîçíà÷àþùèå äîêóìåíòû, êîòîðûå ñî-

åäèíÿåòñÿ ñ êîëåñàìè êëþ÷åâûõ ñëîâ, ïðè ýòîì ñëîâà ñîåäèíÿþòñÿ ñ äîêóìåíòàìè ÷åðåç

äâà óçëà, îáîçíà÷àþùèõ ïîëîæèòåëüíîå è îòðèöàòåëüíîå îòíîøåíèå.
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�èñ. 37 Ñèñòåìà TextWheel (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [26℄)

Äîñòîèíñòâà: ïîëüçîâàòåëü ìîæåò êîíòðîëèðîâàòü ñêîðîñòü êîíâåéåðà, ñîåäèíÿòü

ãëè�û, äåòàëèçèðîâàòü âèçóàëèçàöèþ è îñóùåñòâëÿòü ïîâòîðíóþ êëàñòåðèçàöèþ.

Íåäîñòàòêè: íåò îòîáðàæåíèÿ òåì; íåò ïîèñêà äîêóìåíòîâ; îòñóòñòâóþò ñðåäñòâà âè-

çóàëèçàöèè âñåé êîëëåêöèè.

11.6 Ñèñòåìà ThemeDelta

Ñèñòåìà ThemeDelta ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè äèíàìè÷åñêèõ ìîäåëåé [27℄.

ThemeDelta èçâëåêàåò èç êîëëåêöèè òàê íàçûâàåìûå òðåíäû (êëþ÷åâûå ñëîâà) è ãðóï-

ïèðóåò èõ â òåìû â êàæäûé ìîìåíò âðåìåíè (ðèñ. 38). Òðåíäû èçîáðàæàþòñÿ â âèäå

âîëíèñòûõ ëèíèé, öâåò êîòîðûõ çàâèñèò îò òåìû, òîëùèíà � îò çíà÷èìîñòè ñëîâà â òå-

ìå. Ìîìåíòû âðåìåíè èçîáðàæàþòñÿ â âèäå âåðòèêàëüíûõ îñåé, íà êîòîðûõ ðàñïîëîæåíû

ãðóïïû òðåíäîâ (òåìû). Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò îñóùåñòâëÿòü ïîèñê òðåíäîâ, ñîðòèðîâàòü

è �èëüòðîâàòü èõ, äåòàëèçèðîâàòü âèçóàëèçàöèþ íåñêîëüêèõ òðåíäîâ è òðåíäîâ, òåñíî

ñâÿçàííûõ ñ íèìè.

Äîñòîèíñòâà: âîçìîæíîñòü îòñëåäèòü èçìåíåíèÿ òåìû ñ òå÷åíèåì âðåìåíè.

Íåäîñòàòêè: èçáûòî÷íàÿ äåòàëüíîñòü; îòñóòñòâèå âèçóàëèçàöèè ðàñïðåäåëåíèé ñëîâ

ïî òåìàì; îòñóòñòâèå èìåíîâàíèÿ òåì; íåâîçìîæíîñòü óëó÷øåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

�èñ. 38 Ñèñòåìà ThemeDelta (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [27℄)
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11.7 Ñèñòåìà D-VITA

Ñèñòåìà D-VITA ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ èíòåðàêòèâíîé âèçóàëèçàöèè äèíàìè÷åñêèõ ìî-

äåëåé [28℄. Ïîëüçîâàòåëüñêèé èíòåð�åéñ ñèñòåìû ñîñòîèò èç ñëåäóþùèõ êîìïîíåí-

òîâ (ðèñ. 39): ïîòîêîâûé ãðà� äëÿ îòîáðàæåíèÿ òåì (òîëùèíà ïîòîêà ïðîïîðöèîíàëüíà

ðåëåâàíòíîñòè òåìû); ïîòîêîâûé ãðà� äëÿ îòîáðàæåíèÿ ñëîâ òåìû; êðóãîâàÿ äèàãðàììà

äëÿ îòîáðàæåíèÿ ïðîïîðöèé òåì â äîêóìåíòå; ìîäóëü ïðîñìîòðà äîêóìåíòîâ ñ âîçìîæíî-

ñòüþ ïîèñêà ñõîæèõ ïî òåìàòèêå äîêóìåíòîâ.

Äîñòîèíñòâà: óäîáíûé èíòåðàêòèâíûé èíòåð�åéñ äëÿ íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè; âîç-

ìîæíîñòü îñóùåñòâëÿòü òåìàòè÷åñêèå çàïðîñû.

Íåäîñòàòêè: îòñóòñòâèå èìåíîâàíèÿ òåì; îòñóòñòâèå îòîáðàæåíèÿ ñõîæèõ òåì; íåâîç-

ìîæíîñòü óëó÷øåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, â ÷àñòíîñòè îòñóòñòâèå íàñòðîéêè ñòåïåíè

ñãëàæèâàíèÿ òåì âî âðåìåíè.

Ñàéò: https://github.om/rwth-ais/D-VITA.

Ïðèìåð: http://monet.informatik.rwth-aahen.de/DVita.

�èñ. 39 Ñèñòåìà D-VITA (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [28℄)

11.8 Ñèñòåìà TopiPanorama

Ñèñòåìà TopiPanorama ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âèçóàëèçàöèè èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé [29℄.

Ïîëüçîâàòåëüñêèé èíòåð�åéñ ñîñòîèò èç òðåõ êîìïîíåíòîâ: îñíîâíîé ïàíåëè äëÿ âèçó-

àëèçàöèè, èí�îðìàöèîííîé ïàíåëè è ïàíåëè óïðàâëåíèÿ. TopiPanorama ïðåäñòàâëÿåò

èåðàðõè÷åñêóþ ñòðóêòóðó òåì â âèäå äåðåâà (ðèñ. 40), ïðè ýòîì êîððåëÿöèè ìåæäó òåìà-

ìè îòîáðàæàþòñÿ ñ ïîìîùüþ îáëàñòåé ðàçíîé öâåòîâîé íàñûùåííîñòè. Èí�îðìàöèîííàÿ

ïàíåëü ïîêàçûâàåò äîïîëíèòåëüíóþ èí�îðìàöèþ î òåìàõ è î äîêóìåíòàõ, îòíîñÿùèõñÿ

ê òåìå. Ïàíåëü óïðàâëåíèÿ ïîçâîëÿåò ïîëüçîâàòåëþ çàäàâàòü ïàðàìåòðû âèçóàëèçàöèè,

îñóùåñòâëÿòü ïîèñê è èçìåíÿòü èåðàðõè÷åñêóþ ñòðóêòóðó ìîäåëè.

Äîñòîèíñòâà: âîçìîæíîñòü îòîáðàæåíèÿ èåðàðõè÷åñêîé ñòðóêòóðû â äâóõ ïðåäñòàâ-

ëåíèÿõ � â âèäå ãðà�à è â âèäå ñòîëá÷àòîé äèàãðàììû, îêðóæàþùåé ãðà�.

Íåäîñòàòêè: îòñóòñòâèå îòîáðàæåíèÿ ðàñïðåäåëåíèé òåì ïî äîêóìåíòàì; íåâîçìîæ-

íîñòü èçìåíèòü èåðàðõè÷åñêóþ ñòðóêòóðó è âðó÷íóþ èìåíîâàòü òåìû.
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�èñ. 40 Ñèñòåìà TopiPanorama (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [29℄)

Ñàéò: http://gad.thss.tsinghua.edu.n/shixia/publiations/TopiPanorama/index.htm.

Ïðèìåð: http://gad.thss.tsinghua.edu.n/shixia/publiations/TopiPanorama/video_eng.mp4.

12 �ðà�è÷åñêèå áèáëèîòåêè

Äëÿ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â âåá-èíòåð�åéñàõ èñïîëüçóþòñÿ òàêæå ãðà-

�è÷åñêèå áèáëèîòåêè îáùåãî íàçíà÷åíèÿ, íàèáîëåå èçâåñòíûå � Gephi è D3.js.

12.1 Ñèñòåìà Gephi

Ñèñòåìà Gephi � ýòî ïëàò�îðìà ñ îòêðûòûì êîäîì äëÿ àíàëèçà è âèçóàëèçàöèè áîëü-

øèõ ñåòåé. Åå ïðèìåíåíèå â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè îñíîâàíî íà òîì, ÷òî ðàçðåæåí-

íûå ìàòðèöû ðàñïðåäåëåíèé òåðìèíîâ â òåìàõ è òåì â äîêóìåíòàõ ìîæíî ðàññìàòðèâàòü

êàê ìàòðèöû ñìåæíîñòè äëÿ äâóäîëüíûõ ãðà�îâ ñ âåðøèíàìè äâóõ òèïîâ � ñîîòâåòñòâåí-

íî òåðìèíîâ è òåì ëèáî òåì è äîêóìåíòîâ.

Íàïðèìåð, â [30℄ àíàëèçèðîâàëàñü êîëëåêöèÿ òåêñòîâ ñ îáñóæäåíèÿìè ìåäèöèíñêèõ

ïðåïàðàòîâ äëÿ ïîääåðæàíèÿ ñíà ñ ñàéòà www.patientslikeme.om. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áû-

ëà ïîñòðîåíà ñ ïîìîùüþ ïàêåòà MALLET

3

. Èñõîäíûå äîêóìåíòû è ïîëó÷åííûå òåìû âè-

çóàëèçèðîâàëèñü ñ ïîìîùüþ ñèñòåìû Gephi. Äîêóìåíòû îòîáðàæàþòñÿ òî÷êàìè, òåìû �

ñâîèìè íàçâàíèÿìè. Äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî ðàçìåùåíèÿ âåðøèí ãðà�à â Gephi èñïîëüçó-

þòñÿ ìåòîäû ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ (ðèñ. 41).

Íà ðèñ. 42 ïîêàçàíû äâà âàðèàíòà èíòåðàêòèâíîé âèçóàëèçàöèè äâóäîëüíîãî ãðà�à,

â êîòîðûõ òåìû îòîáðàæàþòñÿ áîëåå êðóïíûìè âåðøèíàìè, òåðìèíû � áîëåå ìåëêèìè.

Ñàéò: http://gephi.github.io.

Ïðèìåð: http://dig-eh.org/topi-modeling-and-gephi-a-work-in-progress.

3

MALLET (MAhine Learning for LanguagE Toolkit) � ïàêåò ïîä Java äëÿ îáðàáîòêè åñòåñòâåííî-

ãî ÿçûêà, êëàññè�èêàöèè äîêóìåíòîâ, òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è äðóãèõ ïðèëîæåíèé ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ ê àíàëèçó òåêñòîâ [31℄.
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�èñ. 41 Âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè LDA, ïîñòðîåííîé MALLET, ñ ïîìîùüþ

Gephi (ñ ðàçðåøåíèÿ àâòîðîâ [30℄)

�èñ. 42 Âèçóàëèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ Gephi
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12.2 Áèáëèîòåêà D3.js

Áèáëèîòåêà D3.js (Data-Driven Douments) � ýòî JavaSript-áèáëèîòåêà ñ îòêðûòûì

êîäîì äëÿ ñîçäàíèÿ è êîíòðîëÿ äèíàìè÷åñêèõ è èíòåðàêòèâíûõ ãðà�è÷åñêèõ ýëåìåíòîâ,

êîòîðûå ìîãóò îòîáðàæàòüñÿ â âåá-áðàóçåðå.

D3.js ïðåäîñòàâëÿåò ìîùíûé èíòåð�åéñ äëÿ ïîñòðîåíèÿ èíòåðàêòèâíûõ âèçóàëèçàöèé

íà îñíîâå áîëüøèõ äàííûõ è èìååò øèðîêîå ïðèìåíåíèå â ðàçëè÷íûõ îáëàñòÿõ, â òîì

÷èñëå â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Íàïðèìåð, ðàññìîòðåííûå âûøå ñèñòåìû LDAvis

è Hi�erarhie èñïîëüçóþò D3.js äëÿ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Ñàéò: http://d3js.org.

Ïðèìåð: https://github.om/mbostok/d3/wiki/Gallery#visual-index.

13 Çàêëþ÷åíèå

Âàæíîé òåíäåíöèåé ñîâðåìåííûõ ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÿâëÿåò-

ñÿ èñïîëüçîâàíèå âåá-èíòåð�åéñîâ. Èññëåäîâàòåëè è ðàçðàáîò÷èêè ñòðåìÿòñÿ âîçëîæèòü

íà ìîùíûå ñåðâåðà âñþ ïîäãîòîâèòåëüíóþ è âû÷èñëèòåëüíóþ ðàáîòó, ñâÿçàííóþ ñ íà-

êîïëåíèåì êîëëåêöèè, åå ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêîé, ïîñòðîåíèåì ìîäåëè è ïîèñêîâûõ

Òàáëèöà 1 Ñðåäñòâà âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé
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Ñïèñîê òåì + + − − + − + − + + + − − − + +
Îòîáðàæåíèå ñõîæèõ òåì + − + − + + − + + + + + − + − +
Èìåíîâàíèå òåì:

• àâòîìàòè÷åñêîå + + + + + + + + + − − − − − + +
• ðó÷íîå − − − − + − − − + − − − − − − −
Îòîáðàæåíèå äîêóìåíòîâ + + + − + + + + + − + − + ? + +
• ñõîæèõ äîêóìåíòîâ + + + − + − − − + − + − − − + +
�àñïðåäåëåíèÿ:

• p(t | d) + − + − + ? − ? + − ? − − − + −
• p(w | t) + + + + + + + + + + + + + + + +
• p(t) + − + + − + − + + + + − − − + −
Ìîäàëüíîñòè:

• âðåìÿ − − + − − + + + + − + + + + + −
• èåðàðõèè − − + + + − + + − − − + − − − +
• àâòîðû − − + − − − − − + − − + + − − −
• äðóãèå − − + − − − − − + − − + + − − −
Äåòàëèçàöèÿ − − + + + + + + − − + ? + + + +
Ïîèñêîâûå çàïðîñû + − + − − − − + + − + − − + + +
Èçìåíåíèå ìîäåëè:

• ïîâòîðíîå ïîñòðîåíèå − − − − + + − + − − + − + − − +
• ñëèÿíèå èëè ðàçäåëåíèå òåì − − − − + + − + − − + − − − − −
• óäàëåíèå òåì − − − − + + − + + − − − − − − −
• èçìåíåíèå âåñà òåðìèíîâ − − − − + − − − − − − − − − − −
Îòêðûòûé êîä + + − + − − − − − + − − − − + +
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èíäåêñîâ, ãåíåðàöèåé âèçóàëüíûõ ïðåäñòàâëåíèé. Ïîëüçîâàòåëÿì òàêèõ ñèñòåì îñòàåòñÿ

óïðàâëÿòü ïàðàìåòðàìè âèçóàëüíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ è ñðåäñòâ íàâèãàöèè. Íåêîòîðûå ñèñ-

òåìû ïðåäïîëàãàþò òàêæå îáðàòíóþ ñâÿçü ñ ïîëüçîâàòåëåì, âîçìîæíîñòü âíåñåíèÿ ýêñ-

ïåðòíûõ îöåíîê èëè èñïðàâëåíèé ñ öåëüþ óëó÷øåíèÿ ìîäåëè.

Â íàñòîÿùåå âðåìÿ íå ñëîæèëîñü åäèíîãî ïîíèìàíèÿ, êàêèì äîëæåí áûòü èäåàëüíûé

ïîëüçîâàòåëüñêèé èíòåð�åéñ äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà è íàâèãàöèè ïî áîëüøèì êîëëåê-

öèÿì òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Îòñþäà áîëüøîå ðàçíîîáðàçèå èäåé è ñèñòåì äëÿ âèçóàëè-

çàöèè. Ìíîãèå èç íèõ ÿâëÿþòñÿ èññëåäîâàòåëüñêèìè è äàëåêè îò ñòàäèè êîììåð÷åñêîãî

èñïîëüçîâàíèÿ. Íåêîòîðûå èç íèõ èìåþò îòêðûòûé èñõîäíûé êîä.

Íå ïðåòåíäóÿ íà ïîëíîòó, ïîäûòîæèì äàííûé îáçîð òàáë. 1, â êîòîðîé ñäåëàíà ïî-

ïûòêà ñèñòåìàòèçàöèè ñèñòåì âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â ðàçðåçå îñíîâíûõ

�óíêöèîíàëüíûõ òðåáîâàíèé.

Àâòîð âûðàæàåò ïðèçíàòåëüíîñòü Ê.Â.Âîðîíöîâó çà ïîñòàíîâêó çàäà÷è è âíèìàíèå

ê ðàáîòå.
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Òóëüñêèé ãîñóäàðñòâåííûé óíèâåðñèòåò, ã. Òóëà

�àññìîòðåíà íîâàÿ çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè ñ ìåòðè÷åñêèìè ñâîéñòâàìè.

Ïðè ñîãëàñîâàíèè ýêñïåðòíûõ ìíåíèé òðåáóåòñÿ ïîëó÷èòü ðàíæèðîâàíèå, íàèìåíåå îòëè-

÷àþùååñÿ îò îñòàëüíûõ è èìåþùåå ñìûñë ãðóïïîâîãî ìíåíèÿ. Ìåäèàíà Êåìåíè ÿâëÿåòñÿ

ýêâèâàëåíòîì ñðåäíåãî â øêàëàõ (êâàçè)ïîðÿäêîâ è ñâîáîäíà îò ïðîòèâîðå÷èé, ñâÿçàííûõ

ñ âûÿâëåíèåì ãðóïïîâûõ ìíåíèé ïî ïðàâèëó áîëüøèíñòâà (ïàðàäîêñ Ýððîó). Èçâåñòíûé

ëîêàëüíî-îïòèìàëüíûé àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè îñíîâàí íà âû÷èñëåíèè

ìàòðèöû øòðà�îâ. Ñ÷èòàÿ, ÷òî ðàíæèðîâàíèÿ, ïðåäñòàâëåííûå ïàðíûìè ðàññòîÿíèÿìè,

ïîãðóæåíû â åâêëèäîâî ìåòðè÷åñêîå ïðîñòðàíñòâî, ìîæíî îïðåäåëèòü ñðåäíèé ýëåìåíò

êàê öåíòð òàêîãî ìíîæåñòâà. Òàêîé öåíòðàëüíûé ýëåìåíò òàêæå ÿâëÿåòñÿ ðàíæèðîâàíèåì

è äîëæåí èìåòü òàêîé æå ñìûñë, êàê è ìåäèàíà Êåìåíè. �àçðàáîòàíà ïðîöåäóðà �îð-

ìèðîâàíèÿ ñêîððåêòèðîâàííîé ìàòðèöû øòðà�îâ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìåòðè÷åñêîé ìåäèàíû

Êåìåíè, ñîâïàäàþùåé ñî ñðåäíèì ýëåìåíòîì äàííîãî ìíîæåñòâà.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: ïàðíûå ñðàâíåíèÿ; ìåòðèêà; ïðàâèëî áîëüøèíñòâà; ìåäèàíà Êåìåíè;

ðàíæèðîâàíèå; ïàðàäîêñ Ýððîó

On metric characteristics of the Kemeny’s median∗

S.D. Dvoenko and D.O. Pshenichny

Tula State University, Tula

Background: For aggregating of expert’s opinions, it is necessary to find the final ranking,
which is the least different from others and represents the group opinion. The Kemeny’s median
appears to be a good idea of the average for scales of (quasi-)orderings and is free of some
contradictions concerning the building of a group opinion based on the majority rules (Arrow’s
paradox). The well-known locally optimal algorithm to find the Kemeny’s median depends on
pairwise distances between rankings and calculates the so-called loss matrix.

Methods: It is assumed that the rankings represented by pairwise distances between them
are immersed as a set in some Euclidean metric space. According to it, one can define the
average element as the center of this set. Such central element is a ranking, too, and needs to
be similar to the Kemeny’s median. To be the Kemeny’s median the mathematically correct
center of the set of rankings, it needs to be like the center by its distances to other elements.
The procedure is developed to build the modified loss matrix and to find the metric Kemeny’s
median, which coincides with the average element of the given set.

Results: In general, such center element differs by its distances from the corresponding dis-
tances of the Kemeny’s median to other set elements. The authors find the metric Kemeny’s
median which coincides with the average element of the given set. Such ranking coincides with
the classic Kemeny’s median and proves its metric property, or differs from it, if the metric
violations in the set configuration appear to be significant.

Concluding Remarks: The metric Kemeny’s median is the correct center of the set of rank-
ings and can be used for the correct version of k-means algorithm and others for ordering
scales.

∗
�àáîòà âûïîëíåíà ïðè �èíàíñîâîé ïîääåðæêå �ÔÔÈ, ïðîåêò �15-07-02228.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2015. Ò. 1, � 11.

Machine Learning and Data Analysis, 2015. Vol. 1 (11).
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1 Ââåäåíèå. Ïðîáëåìà ñîãëàñîâàíèÿ ðàíæèðîâàíèé

Çàäà÷à âûáîðà åñòåñòâåííûì îáðàçîì çàêëþ÷àåòñÿ â âûáîðå íåêîòîðîãî ýëåìåíòà ìíî-

æåñòâà àëüòåðíàòèâ, êîòîðûé îáëàäàåò êàêèìè-òî íàèëó÷øèìè (ñ òî÷êè çðåíèÿ àâòîðîâ)

õàðàêòåðèñòèêàìè.

Õîðîøî èçâåñòíî, ÷òî îäíî èç ñâîéñòâ òàêîé çàäà÷è çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî âûáîð

÷àñòî äîâîëüíî òðóäíî ðàöèîíàëüíî îáîñíîâàòü. Âûáîð íà ïðàêòèêå ÷àñòî îñíîâàí íà èí-

òóèöèè è îïûòå ýêñïåðòà. Ïîýòîìó è ãîâîðÿò îá èíäèâèäóàëüíîì âûáîðå è ïðåäïî÷òåíèÿõ

èíäèâèäóóìà, ò. å. ýêñïåðòà. Åñëè ýêñïåðòó óäàëîñü âûáðàòü íàèëó÷øóþ àëüòåðíàòèâó, òî,

êàê ïðàâèëî, åìó óäàåòñÿ ñíîâà âûáðàòü ñëåäóþùóþ íàèëó÷øóþ èç îñòàâøèõñÿ è ò. ä.

Â èòîãå àëüòåðíàòèâû îêàçûâàþòñÿ óïîðÿäî÷åííûìè ïî ïðåäïî÷òåíèÿì äàííîãî ýêñïåðòà

è îáðàçóþò ðàíæèðîâàíèå.

Ïóñòü A = {a1, ... aN} � íåóïîðÿäî÷åííîå ìíîæåñòâî àëüòåðíàòèâ. Åñëè ñ÷èòàòü, ÷òî

àëüòåðíàòèâû ïðîèíäåêñèðîâàíû óæå ïîñëå èõ óïîðÿäî÷åíèÿ ïî ïðåäïî÷òåíèÿì, òî A �

óïîðÿäî÷åííîå ìíîæåñòâî, ïðåäñòàâëÿþùåå ñòðîãîå P = a1 ≻ a2 ≻ · · · ≻ aN èëè â îáùåì

ñëó÷àå íåñòðîãîå P = a1 < a2 < · · · < aN ðàíæèðîâàíèå. Â ïîñëåäíåì ñëó÷àå îêàçûâàåòñÿ,

÷òî ýêñïåðò ìîæåò íå ðàçëè÷àòü íåêîòîðûå àëüòåðíàòèâû (îí íå ñòîëü êàòåãîðè÷åí â ñâîèõ

ïðåäïî÷òåíèÿõ è ñòàâèò èõ íà îäíî ìåñòî).

Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷åíèå ðàíæèðîâàíèÿ îçíà÷àåò, ÷òî äëÿ âñåõ ïàð (ai, aj) ∈ A × A
âñåãäà ìîæíî óêàçàòü, êàêàÿ àëüòåðíàòèâà ëó÷øå (íå õóæå) äðóãîé. Çàìåòèì, ÷òî îáðàò-

íîå â îáùåì ñëó÷àå íåâåðíî. Âîññòàíîâëåíèå ðàíæèðîâàíèÿ íà îñíîâå ïàðíûõ ñðàâíåíèé

ÿâëÿåòñÿ îòäåëüíîé çàäà÷åé, êîòîðàÿ çäåñü íå ðàññìàòðèâàåòñÿ. Òàêèì îáðàçîì, ðàíæè-

ðîâàíèå P òàêæå ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíî ìàòðèöåé îòíîøåíèé MP (N,N) ñ ýëåìåíòàìè:

mij =





1, ai ≻ aj ;
0, ai ∼ aj ;
−1, ai ≺ aj .

Äëÿ äâóõ ðàíæèðîâàíèé Pu è Pv, ïðåäñòàâëåííûõ ñâîèìè ìàòðèöàìè îòíîøåíèé MPu

è MPv
, ìîæíî âû÷èñëèòü ðàññòîÿíèå:

d(Pu, Pv) =
1

2

N∑

i=1

N∑

j=1

|mu
ij −mv

ij | (1)

ïðè óñëîâèè, ÷òî ýëåìåíòû èç A ïåðå÷èñëåíû îäèíàêîâî (íåîáÿçàòåëüíî â ñîîòâåòñòâèè

ñ îäíèì èç ýòèõ ðàíæèðîâàíèé). Èçâåñòíî [1, 2℄, ÷òî ýòà âåëè÷èíà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé

ìåòðèêó íà áèíàðíûõ îòíîøåíèÿõ ëèíåéíîãî (êâàçè)ïîðÿäêà, ê êîòîðûì îòíîñÿòñÿ ðàí-

æèðîâàíèÿ.

Ïóñòü èìååòñÿ n ðàçëè÷íûõ èíäèâèäóàëüíûõ ïðåäïî÷òåíèé (ðàíæèðîâàíèé). Íóæíî

ïîñòðîèòü ãðóïïîâîå îòíîøåíèå P , ñîãëàñîâàííîå â íåêîòîðîì ñìûñëå ñ îòíîøåíèÿìè

P1, . . . , Pn. Ñïîñîáû ïîñòðîåíèÿ ãðóïïîâîãî îòíîøåíèÿ íàçûâàþò ïðèíöèïàìè ñîãëàñîâà-

íèÿ. Ñóùåñòâóþò ðàçíûå ïðèíöèïû ñîãëàñîâàíèÿ. Åñëè íà ñïîñîá ñîãëàñîâàíèÿ íå íàëî-

æåíû îãðàíè÷åíèÿ, òî îí, âîîáùå ãîâîðÿ, ìîæåò áûòü ëþáûì.

Íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûì ïðèíöèïîì ÿâëÿåòñÿ ïðàâèëî áîëüøèíñòâà [3℄. Íàïðè-

ìåð, åñëè P1, . . . , Pn � ðàíæèðîâàíèÿ, òî äëÿ ïàðû àëüòåðíàòèâ, ãäå ai ≻ aj , ÷èñëî
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n(i, j) =
n∑

u=1

(m = 1)uij îçíà÷àåò êîëè÷åñòâî òàêèõ ðàíæèðîâàíèé, ò. å. êîëè÷åñòâî ýêñïåð-

òîâ, èìåþùèõ òàêîå ïðåäïî÷òåíèå. Îäèí èç ïðèíöèïîâ ñîãëàñîâàíèÿ ïî ïðàâèëó áîëüøèí-

ñòâà (ìàæîðèòàðíûé) èìååò âèä: ai ≻ aj â ãðóïïîâîì îòíîøåíèè P , åñëè n(i, j) > n(j, i).
Åñëè ðàíæèðîâàíèÿ ñòðîãèå, òî ýòî ýêâèâàëåíòíî óñëîâèþ n(i, j) > n/2. Èçâåñòíî, ÷òî
â îáùåì ñëó÷àå ìàæîðèòàðíîå îòíîøåíèå ìîæåò áûòü íåòðàíçèòèâíûì, äàæå åñëè âñå

èíäèâèäóàëüíûå ïðåäïî÷òåíèÿ òðàíçèòèâíû.

Ìåäèàíà P ∗
� ýòî òàêîå ðàíæèðîâàíèå, ðàññòîÿíèå îò êîòîðîãî äî îñòàëüíûõ P1, . . . , Pn

ÿâëÿåòñÿ ìèíèìàëüíûì:

P ∗ = argmin
P

n∑

u=1

d(P, Pu) . (2)

Îêàçûâàåòñÿ, åñëè ìàæîðèòàðíîå îòíîøåíèå òðàíçèòèâíî (èëè ïðèâåäåíî ê òàêîìó

âèäó ñïåöèàëüíûìè ïðîöåäóðàìè), òî îíî ÿâëÿåòñÿ ìåäèàíîé è, â ÷àñòíîñòè, ìåäèàíîé

Êåìåíè [1℄.

2 Ïîñòðîåíèå ìåäèàíû ñ ìåòðè÷åñêèìè ñâîéñòâàìè

�àññìîòðèì ðàíæèðîâàíèÿ P1, . . . , Pn êàê íåêîòîðîå íåóïîðÿäî÷åííîå ìíîæåñòâî ýëå-

ìåíòîâ, ïîãðóæåííûõ íåêîòîðûì ñïîñîáîì â ìåòðè÷åñêîå ïðîñòðàíñòâî è ïðåäñòàâëåí-

íûõ ìàòðèöåé D(n, n) ïàðíûõ ðàññòîÿíèé ìåæäó ñîáîé, íàïðèìåð, ñîãëàñíî (1). Åñëè íåò
ìåòðè÷åñêèõ íàðóøåíèé â êîí�èãóðàöèè ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà [5, 4℄, òî öåíòðàëüíûé ýëå-

ìåíò P0 ìîæíî ïðåäñòàâèòü ñâîèìè ðàññòîÿíèÿìè äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ñîãëàñíî ìåòîäó

Òîðãåðñîíà:

d2(P0, Pi) = d20i =
1

n

n∑

p=1

d2ip −
1

2n2

n∑

p=1

n∑

q=1

d2pq, i = 1, . . . , n . (3)

Çàìåòèì, ÷òî ìåòðè÷åñêèå íàðóøåíèÿ ìîãóò ñäåëàòü íåâîçìîæíûì âû÷èñëåíèå ðàñ-

ñòîÿíèé (3), ïðåäñòàâëÿþùèõ öåíòðàëüíûé ýëåìåíò P0 ìíîæåñòâà, òàê êàê âòîðîå ñëàãà-

åìîå, ïðåäñòàâëÿþùåå äèñïåðñèþ ìíîæåñòâà, ìîæåò ïðåâûñèòü ïî âåëè÷èíå ïåðâîå ñëà-

ãàåìîå [5, 4℄. Â òî æå âðåìÿ îòñóòñòâèå âòîðîãî ñëàãàåìîãî ïîçâîëèò âû÷èñëèòü òàêèå

ðàññòîÿíèÿ âñåãäà. Ýòî áóäóò ðàññòîÿíèÿ, ïðåäñòàâëÿþùèå ýëåìåíò P00, âûíåñåííûé çà

ïðåäåëû âûïóêëîé îáîëî÷êè äàííîãî ìíîæåñòâà.

Òîãäà, ñîãëàñíî èçâåñòíîìó ñâîéñòâó ñðåäíåãî àðè�ìåòè÷åñêîãî, öåíòðàëüíûé ýëå-

ìåíò P0 òàêæå îêàçûâàåòñÿ íàèìåíåå óäàëåííûì îò âñåõ îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ äàííîãî

ìíîæåñòâà è äîëæåí �îðìàëüíî óäîâëåòâîðÿòü (2), ÿâëÿÿñü ðàíæèðîâàíèåì, ò. å. ìåäèà-

íîé.

Ïðîáëåìà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî óæå ïîñòðîåííàÿ ìåäèàíà P ∗
ïðåäñòàâëåíà êàê ðàí-

æèðîâàíèåì, òàê è ñâîèìè ðàññòîÿíèÿìè äî îñòàëüíûõ ðàíæèðîâàíèé èç ìàòðèöû D(n, n),
äîáàâëÿÿ ê íåé äîïîëíèòåëüíûå ñòðîêó è ñòîëáåö. Â òî æå âðåìÿ öåíòðàëüíûé (ñðåäíèé)

ýëåìåíò P0 êàê ðàíæèðîâàíèå íå ñóùåñòâóåò, à ïðåäñòàâëåí òîëüêî ñâîèìè ðàññòîÿíèÿ-

ìè (3) äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà.

Ñîâïàäàþò ëè ýòè ðàíæèðîâàíèÿ P ∗ = P0? Åñëè ýòî òàê, òî âîçíèêàåò âîçìîæ-

íîñòü ñòðîèòü ìàòåìàòè÷åñêè êîððåêòíûå âåðñèè èçâåñòíûõ àëãîðèòìîâ ðàñïîçíàâàíèÿ

è êëàñòåð-àíàëèçà äëÿ îáúåêòîâ, ïðåäñòàâëåííûõ èçìåðåíèÿìè â ìåíåå ìîùíûõ (êà÷å-

ñòâåííûõ) øêàëàõ, íà îñíîâå èõ ïàðíûõ ñðàâíåíèé [6℄.

Â öåëîì, òàêîé ïîäõîä èçâåñòåí [2, 7, 8℄. Â ðàìêàõ òàêîãî ïîäõîäà ðàçâèâàåòñÿ àêñèî-

ìàòèêà ìåòðèê, ââåäåííûõ íà áèíàðíûõ îòíîøåíèÿõ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ýêâèâàëåíòíîñòè,
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(êâàçè)ïîðÿäêè è ò. ä. Â äàííîì æå ñëó÷àå ñðàçó ïðåäïîëàãàåòñÿ íàëè÷èå åâêëèäîâîé ìåò-

ðèêè äëÿ ýëåìåíòîâ, ïîãðóæåííûõ â ìåòðè÷åñêîå ïðîñòðàíñòâî.

Èçâåñòíî, ÷òî ñòðîãèå è íåñòðîãèå ðàíæèðîâàíèÿ �îðìàëüíî ÿâëÿþòñÿ èçìåðåíèÿìè

â øêàëàõ ñòðîãîãî è íåñòðîãîãî ïîðÿäêà. Êîððåêòíûì ïðåîáðàçîâàíèåì, ïåðåâîäÿùèì

øêàëû äàííîãî òèïà äðóã â äðóãà, ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííîå ïðåîáðàçîâàíèå, êîòîðîå, ïåðå-

ðàñïðåäåëÿÿ ïîëîæåíèå àëüòåðíàòèâ íà ÷èñëîâîé îñè, íå ìåíÿåò èõ óïîðÿäî÷åííîãî ðàñ-

ïîëîæåíèÿ îòíîñèòåëüíî äðóã äðóãà.

Äîñòàòî÷íî î÷åâèäíî, ÷òî â îáùåì ñëó÷àå ýëåìåíò P0 è ðàíæèðîâàíèå P
∗
ïðåäñòàâëå-

íû êàæäûé ñâîèìè ðàññòîÿíèÿìè äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ P1, . . . , Pn. Íåîáõîäèìî, èñïîëü-

çóÿ ïîäõîäÿùåå ìîíîòîííîå ïðåîáðàçîâàíèå, ïîêàçàòü ýêâèâàëåíòíîñòü ðàíæèðîâàíèé P0

è P ∗
. Ýòî ìîæíî ñäåëàòü, ïîêàçàâ, ÷òî ýòè ðàññòîÿíèÿ ìîãóò áûòü îäèíàêîâûìè.

Ïðèìåíèì äëÿ ýòîãî ëîêàëüíî-îïòèìàëüíûé àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè [1℄,

ïðåäëîæåííûé â [2℄.

Èçâåñòíî, ÷òî àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè îñíîâàí íà âû÷èñëåíèè ìàòðèöû

øòðà�îâ Q(N,N), ãäå N � ÷èñëî àëüòåðíàòèâ. Ïóñòü íåêîòîðîå ïðîèçâîëüíîå ðàíæèðî-

âàíèå P è ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòîâ P1, . . . , Pn ïðåäñòàâëåíû ìàòðèöàìè îòíîøåíèé MP

è MP1 , . . . ,MPn
. Ñóììàðíîå ðàññòîÿíèå îò P äî âñåõ îñòàëüíûõ ðàíæèðîâàíèé îïðåäåëÿ-

åòñÿ êàê

n∑

u=1

d(P, Pu) =
1

2

n∑

u=1

N∑

i=1

N∑

j=1

|mij −mu
ij | =

1

2

N∑

i=1

N∑

j=1

n∑

u=1

|mij −mu
ij | =

1

2

N∑

i=1

N∑

j=1

n∑

u=1

dij(P, Pu) ,

ãäå ïðè óñëîâèè mij = 1 ÷àñòè÷íûå ¾ðàññòîÿíèÿ¿ îïðåäåëÿþòñÿ êàê

dij(P, Pu) =





0, mu
ij = 1 ;

1, mu
ij = 0 ;

2, mu
ij = −1 .

(4)

Ýëåìåíò ìàòðèöû øòðà�îâ qij îïðåäåëÿåò ñóììàðíûé øòðà� íà íåñîâïàäåíèå ïðåä-

ïî÷òåíèÿ ai ≻ aj â íåèçâåñòíîì ðàíæèðîâàíèè P ïî ñðàâíåíèþ ñ ñîîòâåòñòâóþùèì ïðåä-

ïî÷òåíèåì â êàæäîì èç ðàíæèðîâàíèé P1, ...Pn:

qij =
n∑

u=1

dij(P, Pu) .

Àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè íàõîäèò òàêîå óïîðÿäî÷åíèå àëüòåðíàòèâ, ÷òî

ñóììà ýëåìåíòîâ ìàòðèöû Q íàä åå äèàãîíàëüþ ìèíèìàëüíà.

3 Ôîðìèðîâàíèå ìàòðèöû øòðà�îâ

Ïðåäñòàâëÿåòñÿ äîñòàòî÷íî î÷åâèäíûì, ÷òî ÷àñòè÷íûå ¾ðàññòîÿíèÿ¿ (4) äîñòàòî÷íî

óñëîâíû. Ïîýòîìó òàêæå ðàçâèâàåòñÿ íàïðàâëåíèå, ñâÿçàííîå ñ ââåäåíèåì òàê íàçûâàåìûõ

ìåòðèçîâàííûõ áèíàðíûõ îòíîøåíèé [2℄, êîãäà ýëåìåíò mij = wij ìàòðèöû îòíîøåíèé

èìååò çíà÷åíèÿ wij, îòëè÷àþùèåñÿ îò −1, 0, 1.
Êàê áûëî ñêàçàíî âûøå, äëÿ äîêàçàòåëüñòâà ìåòðè÷íîñòè ìåäèàíû Êåìåíè íåîáõî-

äèìî ïîêàçàòü, ÷òî P0 = P ∗
, ïðåäñòàâèâ P0 è P ∗

ñâîèìè îäèíàêîâûìè ðàññòîÿíèÿìè äî

îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà. Â äàííîì ñëó÷àå ïîÿâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü ïðèìåíèòü

òàêîå ìîíîòîííîå ïðåîáðàçîâàíè øêàëû ðàíæèðîâàíèÿ äëÿ ýêñïåðòà u, ÷òî ìàòðèöà îò-
íîøåíèÿ MPu

, ïðåäñòàâëÿþùàÿ åãî ðàíæèðîâàíèå Pu, åñòåñòâåííûì îáðàçîì îêàçûâàåòñÿ
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ìåòðèçîâàííîé, òàê êàê ìåòðè÷åñêàÿ ìåäèàíà (êàê ñðåäíåå ïî ìíîæåñòâó) íå íàðóøàåò

ìåòðè÷íîñòè êîí�èãóðàöèè ýëåìåíòîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòîâ.

�àññìîòðèì ðàíæèðîâàíèÿ Pu, P0 è P ∗
, ãäå δ = d(P0, Pu)− d(P ∗, Pu) 6= 0. Ïóñòü δ > 0.

Äëÿ êîìïåíñàöèè òàêîé ðàçíèöû â ðàññòîÿíèÿõ íåîáõîäèìî ðàâíîìåðíî ðàñïðåäåëèòü çíà-

÷åíèå δ > 0 ïî íåíóëåâûì ýëåìåíòàì ìàòðèöû îòíîøåíèé MPu
, ñ�îðìèðîâàâ íîâóþ ìàò-

ðèöó îòíîøåíèé ñ ýëåìåíòàìè:

mu
ij =





+1 +
2δ

k
, ai ≻ aj ;

0 , ai ∼ aj ;

−1− 2δ

k
, ai ≺ aj ,

ãäå k = N2−N−N0 � îáùåå ÷èñëî íåíóëåâûõ ýëåìåíòîâ áåç ãëàâíîé äèàãîíàëè,N0 � ÷èñëî

íóëåâûõ íåäèàãîíàëüíûõ ýëåìåíòîâ mu
ij = 0. Î÷åâèäíî, ÷òî òàêàÿ ìàòðèöà îòíîøåíèé íå

èçìåíÿåò ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà Pu.

Â ýòîì ñëó÷àå ïðè mij = 1 ïðåäïîëîæåíèå ai ≻ aj â íåèçâåñòíîì ðàíæèðîâàíèè P
øòðà�óåòñÿ ýêñïåðòîì ñ �îðìèðîâàíèåì ÷àñòè÷íûõ ðàññòîÿíèé:

dij(P, Pu) =





2δ

k
, mu

ij = +1 +
2δ

k
;

1 , mu
ij = 0 ;

2 +
2δ

k
, mu

ij = −1 −
2δ

k
.

Ïóñòü δ < 0. Äëÿ êîìïåíñàöèè òàêîé ðàçíèöû â ðàññòîÿíèÿõ òàêæå íåîáõîäèìî ðàâ-

íîìåðíî ðàñïðåäåëèòü çíà÷åíèå δ < 0 ïî íåíóëåâûì ýëåìåíòàì ìàòðèöû îòíîøåíèé MPu
.

Êðîìå òîãî, ìíîæåñòâî èçìåíÿåìûõ ýëåìåíòîâ k ′ = k − ∆k äîïîëíèòåëüíî óìåíüøàåòñÿ

çà ñ÷åò ∆k ñîâïàäàþùèõ ýëåìåíòîâ mu
ij = m∗

ij â ìàòðèöàõ îòíîøåíèé, ïðåäñòàâëÿþùèõ

ðàíæèðîâàíèå ýêñïåðòà Pu è ìåäèàíó P ∗
. Äåéñòâèòåëüíî, â ýòîì ñëó÷àå dij(P

∗, Pu) = 0
è óìåíüøèòü åãî íåâîçìîæíî.

Äîáàâëåíèå ëþáîé îòðèöàòåëüíîé âåëè÷èíû ê çíà÷åíèþ mu
ij â ýòîì ñëó÷àå áóäåò îçíà-

÷àòü èçìåíåíèå ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà, ïðè êîòîðîì ðàññòîÿíèå ìåæäó ðàíæèðîâàíèÿìè

Pu è P ∗
òîëüêî âîçðàñòåò.

Åñëè âåëè÷èíà −1 < 2δ/k ′ < 0, òî ìîæíî, íå èçìåíÿÿ ðàíæèðîâàíèÿ Pu, ñ�îðìèðîâàòü

íîâóþ ìàòðèöó îòíîøåíèé MPu
ñ ýëåìåíòàìè:

mu
ij =





+1−
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , ai ≻ aj ;

0 , ai ∼ aj ;

−1 +
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , ai ≺ aj ;

m∗
ij , mu

ij = m∗
ij ,

ãäå ïðè mij = 1 ïðåäïîëîæåíèå ai ≻ aj â íåèçâåñòíîì ðàíæèðîâàíèè P øòðà�óåòñÿ ýêñ-

ïåðòîì ñ �îðìèðîâàíèåì ÷àñòè÷íûõ ðàññòîÿíèé:

dij(P, Pu) =





0, mu
ij = 1 ;

1, mu
ij = 0 ;

2, mu
ij = −1 ;∣∣∣∣

2δ

k′

∣∣∣∣ , mu
ij = +1−

∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ ;

2−
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , mu
ij = −1 +

∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ .
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Åñëè âåëè÷èíà 2δ/k′ 6 −1, òî êîððåêòèðîâêà ýëåìåíòîâ ìàòðèöû îòíîøåíèé MPu
íåèç-

áåæíî èçìåíèò çíàê íåêîòîðûõ ýëåìåíòîâ mu
ij , ÷òî îçíà÷àåò èçìåíåíèå ðàíæèðîâàíèÿ Pu.

Òàê êàê èçìåíÿòü ýêñïåðòíîå ðàíæèðîâàíèå ìû íå èìååì ïðàâà, òî ñëåäóåò èçìåíèòü ðàí-

æèðîâàíèå, ñîîòâåòñòâóþùåå ìåäèàíå P ∗
. Ôàêòè÷åñêè ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ðàíæèðîâàíèÿ P0

è P ∗
ðàçëè÷íû. Ïîýòîìó, èçìåíÿÿ P ∗

, íàéäåì äðóãîå ðàíæèðîâàíèå, ëó÷øå ñîîòâåòñòâóþ-

ùåå P0. Â ýòîì ñëó÷àå ïðè −2 6 2δ/k′ 6 −1 �îðìèðóåòñÿ íîâàÿ ìàòðèöà îòíîøåíèé MP ∗

ñ ýëåìåíòàìè:

m∗
ij =





+1−
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , ai ≻ aj ;

0, ai ∼ aj ;

−1 +
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , ai ≺ aj ;

mu
ij , mu

ij = m∗
ij ,

ãäå ïðè mij = 1 ïðåäïîëîæåíèå ai ≻ aj â íåèçâåñòíîì ðàíæèðîâàíèè P øòðà�óåòñÿ

ðàíæèðîâàíèåì P ∗
ñ �îðìèðîâàíèåì ÷àñòè÷íûõ ðàññòîÿíèé:

dij(P, P
∗) =





0, m∗
ij = 1 ;

1, m∗
ij = 0 ;

2, m∗
ij = −1 ;∣∣∣∣

2δ

k′

∣∣∣∣ , m∗
ij = +1−

∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ ;

2−
∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ , m∗
ij = −1 +

∣∣∣∣
2δ

k′

∣∣∣∣ .

Åñëè âåëè÷èíà 2δ/k ′ < −2, òî ðàñïðåäåëèì ïî ðàíåå óêàçàííûì k ′
ýëåìåíòàì òîëüêî

âåëè÷èíó −2. Òîãäà îòðèöàòåëüíûé îñòàòîê (2δ/k ′ + 2)k ′ = 2δ + 2k ′ < 0 ñëåäóåò ðàñ-

ïðåäåëèòü ïî k0 íóëåâûì ýëåìåíòàì m∗
ij = 0 ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ P ∗

.

Â èòîãå �îðìèðóåòñÿ íîâàÿ ìàòðèöà îòíîøåíèé MP ∗
ñ ýëåìåíòàìè:

m∗
ij =





+1− 2 , ai ≻ aj ;

−
∣∣∣∣
2δ

k0
+

2k′

k0

∣∣∣∣ , ai ∼ aj ;

−1 + 2 , ai ≺ aj ;
mu

ij , mu
ij = m∗

ij ,

ãäå ïðè mij = 1 ïðåäïîëîæåíèå ai ≻ aj â íåèçâåñòíîì ðàíæèðîâàíèè P øòðà�óåòñÿ

ðàíæèðîâàíèåì P ∗
ñ �îðìèðîâàíèåì ÷àñòè÷íûõ ðàññòîÿíèé:

dij(P, P
∗) =





0, m∗
ij = 1 ;

1, m∗
ij = 0 ;

2, m∗
ij = −1 ;

1 +

∣∣∣∣
2δ

k0
+

2k′

k0

∣∣∣∣ , m∗
ij = −

∣∣∣∣
2δ

k0
+

2k′

k0

∣∣∣∣ .

Ëåãêî óâèäåòü, ÷òî ïîñëå òàêîé êîððåêòèðîâêè ìàòðèöû îòíîøåíèé MP ∗
íîâîå ðàíæè-

ðîâàíèå P ∗
, âîîáùå ãîâîðÿ, óæå íå ÿâëÿåòñÿ ìåäèàíîé, òàê êàê â íåì ïðîèçîøëè ïåðåñòà-

íîâêè (èíâåðñèè) íà íåêîòîðûõ ïàðàõ àëüòåðíàòèâ.
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Ïðè âû÷èñëåíèè ìàòðèöû øòðà�îâ Q ó÷èòûâàþòñÿ òîëüêî èçìåíåííûå ìàòðèöû îò-

íîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèé P1, . . . , Pn è èçìåíåííûå ìàòðèöû äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ P ∗
â òåõ

ñëó÷àÿõ, êîãäà îíî êîððåêòèðîâàëîñü âìåñòî ñîîòâåòñòâóþùåãî ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà.

4 Ýêñïåðèìåíòû

4.1 Èñõîäíûå äàííûå î ðàíæèðîâàíèè ïðîåêòîâ

Â êà÷åñòâå ýêñïåðèìåíòàëüíûõ äàííûõ áûëè ðàññìîòðåíû ìàòåðèàëû èññëåäîâàíèÿ

2000 ã. ïî îöåíêå è âûáîðó 14 ïðîåêòîâ, îáåñïå÷èâàþùèõ äîñòèæåíèå ñòðàòåãè÷åñêèõ öåëåé

ÎÀÎ ¾�àçïðîì¿ [9℄. Â òàáë. 1 ïðèâåäåí ïåðå÷åíü èíâåñòèöèîííûõ ïðîåêòîâ, â îñóùåñòâëå-

íèè êîòîðûõ ïðåäïîëàãàëîñü ó÷àñòèå ¾�àçïðîìà¿. Óêàçàííûé ïåðå÷åíü áûë ñ�îðìèðîâàí

ïî ìàòåðèàëàì îòêðûòîé è çàðóáåæíîé ïå÷àòè.

Òàáëèöà 1 Ïåðå÷åíü èíâåñòèöèîííûõ ïðîåêòîâ

� Ïðîåêòû Ñîäåðæàíèå ïðîåêòîâ

1 Þæíûé ïàðñ Îñâîåíèå äâóõ íîâûõ íå�òåãàçîíîñíûõ ó÷àñòêîâ íà ìåñòîðîæäåíèè

¾Þæíûé Ïàðñ¿ (Èðàí)

2 �îëóáîé ïîòîê Ñòðîèòåëüñòâî ìîðñêîãî ó÷àñòêà ãàçîïðîâîäà (äâóõ íèòîê

ïðîòÿæåííîñòüþ 380 êì) è êîìïðåññîðíîé ñòàíöèè ¾Áåðåãîâàÿ¿

3 ßìàë�Åâðîïà Çàâåðøåíèå ñòðîèòåëüñòâà òðàíñêîíòèíåíòàëüíîãî

òðóáîïðîâîäà äëÿ òðàíñïîðòèðîâêè ñèáèðñêîãî ãàçà â Åâðîïó

4 Ïñêîâñêàÿ ��ÝÑ Ïðèîáðåòåíèå â ñ÷åò äîëãîâ ¾�àçïðîìó¿ Ïñêîâñêîé ��ÝÑ

è çàâåðøåíèå ñòðîèòåëüñòâà 3-ãî ýíåðãîáëîêà

5 Ìåòàí Êóçáàññ Ñîçäàíèå êîìïàíèåé ¾Ìåòàí Êóçáàññà¿ è àäìèíèñòðàöèåé

Êåìåðîâñêîé îáëàñòè îïûòíî-ïðîìûøëåííîãî ïðîèçâîäñòâà

ïî äîáû÷å ìåòàíà èç óãîëüíûõ ïëàñòîâ

6 Ïðèðàçëîìíîå Îñâîåíèå ñîâìåñòíî ñ ïàðòíåðàìè àðêòè÷åñêîãî íå�òÿíîãî

ìåñòîðîæäåíèÿ ¾Ïðèðàçëîìíîå¿

7 Òðàíñáàëêàíñêèé Ñòðîèòåëüñòâî ãàçîêîìïðåññîðíîé ñòàíöèè íà Òðàíñáàëêàíñêîì

òðóáîïðîâîä ãàçîïðîâîäå. �àñøèðåíèå ìîùíîñòåé òðàíñïîðòèðîâêè ãàçà íà

Òðàíñáàëêàíñêîì ãàçîïðîâîäå

8 �àçîïðîâîä Ñòðîèòåëüñòâî â Êàðåëèè 68-êèëîìåòðîâîãî òðóáîïðîâîäà äëÿ

Ïåòðîçàâîäñê� îáåñïå÷åíèÿ ãàçîì Êîíäîïîæñêîãî öåëëþëîçíî-áóìàæíîãî

Êîíäîïîãà êîìáèíàòà è æèòåëåé ñåâåðà ðåñïóáëèêè

9 Ýêîëîãèÿ Ñîâìåñòíûé ïðîåêò ñîêðàùåíèÿ ýìèññèè óãëåêèñëîãî

ãàçà íà ó÷àñòêå ¾Óæãîðîäñêîãî êîðèäîðà¿ (Âîëãîòðàíñãàç)

10 Äåãàçè�èêàöèÿ Ñíèæåíèå ðàñõîäà ãàçà íà íóæäû ýëåêòðîýíåðãåòèêè

ýíåðãåòèêè

11 Øòîêìàíîâñêîå Îñâîåíèå Øòîêìàíîâñêîãî ãàçîêîíäåíñàòíîãî ìåñòîðîæäåíèÿ,

ðàçâåäêà è îñâîåíèå äîáû÷è ãàçà è ãàçîâîãî êîíäåíñàòà

Øòîêìàíîâñêîãî ãàçîêîíäåíñàòíîãî ìåñòîðîæäåíèÿ

12 �àçè�èêàöèÿ �àçè�èêàöèÿ àâòîòðàíñïîðòà â Íîâîñèáèðñêîé îáëàñòè, îòêàç

àâòîòðàíñïîðòà îò áåíçèíà, èñïîëüçîâàíèå ïðîïàí-áóòàíîâîé ñìåñè ìåòàíà

13 Êîñìè÷åñêàÿ ñâÿçü Ñîçäàíèå ãðóïïèðîâêè ñïóòíèêîâîé ñâÿçè äëÿ îáåñïå÷åíèÿ

¾�àçïðîìà¿ êîììåð÷åñêîé òåõíîëîãè÷åñêîé ñâÿçüþ

14 ÀÑÓ êîðïîðàòèâíûìè Ñîçäàíèå äëÿ ÎÀÎ ¾�àçïðîì¿ àâòîìàòèçèðîâàííîé

�èíàíñàìè ñèñòåìû óïðàâëåíèÿ êîðïîðàòèâíûìè �èíàíñàìè
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Òàáëèöà 2 Ñòàíäàðòèçèðîâàííûå ðàíãè èíâåñòèöèîííûõ ïðîåêòîâ

� Ïðîåêòû 1 2 3 4 5 6 7 8 MK

1 Þæíûé ïàðñ 5 4 14 8 11 12 4,5 5,5 9

2 �îëóáîé ïîòîê 1 1 3,5 4 12,5 14 9,5 10 4

3 ßìàë-Åâðîïà 3 3 8,5 3 14 3 11 7 10

4 Ïñêîâñêàÿ ��ÝÑ 9 7 10 8 9 4,5 4,5 2 2

5 Ìåòàí Êóçáàññ 8 9,5 5,5 8 2,5 7,5 4,5 11 5

6 Ïðèðàçëîìíîå 6 6 8,5 8 9 9 12,5 13 13

7 Òðàíñáàëêàíñêèé òðóáîïðîâîä 10 5 12,5 13,5 6 4,5 4,5 4 7

8 �àçîïðîâîä Ïåòðîçàâîäñê�Êîíäîïîãà 11 12,5 11 1 2,5 2 4,5 8,5 3

9 Ýêîëîãèÿ 13 12,5 5,5 12 2,5 2 4,5 3 6

10 Äåãàçè�èêàöèè ýíåðãåòèêè 12 12,5 1 8 12,5 6 14 1 14

11 Øòîêìàíîâñêîå 2 2 2 2 6 7,5 12,5 14 1

12 �àçè�èêàöèÿ àâòîòðàíñïîðòà 4 8 12,5 8 9 10,5 4,5 5,5 8

13 Êîñìè÷åñêàÿ ñâÿçü 7 9,5 7 8 6 10,5 4,5 12 11

14 ÀÑÓ êîðïîðàòèâíûìè �èíàíñàìè 14 12,5 3,5 13,5 2,5 2 9,5 8,5 12

Ïðîåêòû ðàíæèðîâàëèñü ïî 8 êðèòåðèÿì äâóõ âèäîâ (âûãîäû è íåãàòèâíûõ ý��åêòîâ):

1) �èíàíñîâî-ýêîíîìè÷åñêàÿ âûãîäà;

2) âûãîäà îò èçìåíåíèÿ êîíúþíêòóðû ðûíêà;

3) ïðîèçâîäñòâåííî-òåõíîëîãè÷åñêàÿ âûãîäà;

4) ñîöèàëüíî-ïîëèòè÷åñêàÿ âûãîäà;

5) ïîëèòè÷åñêèå íåãàòèâíûå ïîñëåäñòâèÿ;

6) íåãàòèâíûå ïîñëåäñòâèÿ ðûíî÷íîé êîíêóðåíöèè;

7) ñîöèàëüíûå íåãàòèâíûå ïîñëåäñòâèÿ;

8) íåãàòèâíûå �èíàíñîâî-ýêîíîìè÷åñêèå ïîñëåäñòâèÿ.

Ïî õàðàêòåðèñòèêàì 1�4 îäèí ïðîåêò ÿâëÿåòñÿ ïðåäïî÷òèòåëüíåå äðóãîãî, åñëè ñîîò-

âåòñòâóþùåå çíà÷åíèå êðèòåðèÿ èìååò çíà÷åíèå áîëüøå, ÷åì ó äðóãîãî ïðîåêòà. Ïî õàðàê-

òåðèñòèêàì 5�8 ïðîåêò òåì ïðåäïî÷òèòåëüíåå, ÷åì ìåíüøåå çíà÷åíèå èìååò ñîîòâåòñòâóþ-

ùèé êðèòåðèé. Íàèáîëåå ïðåäïî÷òèòåëüíàÿ àëüòåðíàòèâà ïîëó÷àåò ðàíã 1, ñëåäóþùàÿ çà

íåé � 2 è ò. ä. Âîçìîæíû ñëó÷àè, êîãäà äâå è áîëåå àëüòåðíàòèâ èìåþò îäèíàêîâûå çíà÷å-

íèÿ êðèòåðèåâ, ò. å. îäèíàêîâûé ðàíã. Íàì óäîáíî ðàññìàòðèâàòü êðèòåðèè êàê ýêñïåðòîâ,

à ðàíæèðîâàíèÿ � êàê ðåçóëüòàò ýêñïåðòèçû. Â òàáë. 2 ïðåäñòàâëåíû 8 ýêñïåðòíûõ ðàíæè-

ðîâàíèé 14 ïðîåêòîâ, ãäå ðàíæèðîâàíèÿ ïðåäñòàâëåíû ñòàíäàðòèçèðîâàííûìè ðàíãàìè,

òàê êàê íåêîòîðûå ïðîåêòû èìåëè îäèíàêîâûé ðàíã.

Àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè äëÿ ìàòðèöû øòðà�îâ:




0 8 8 10 8 7 9 9 9 7 12 11 8 6
8 0 6 8 6 4 8 10 8 7 8 8 6 8
8 10 0 8 8 5 8 8 10 8 12 8 8 8
6 8 8 0 8 8 6 7 7 5 10 5 8 6
8 10 8 8 0 5 7 8 7 7 9 8 5 7
9 12 11 8 11 0 10 10 10 7 13 8 9 10
7 8 8 10 9 6 0 9 11 6 9 6 8 7
7 6 8 9 8 6 7 0 8 5 6 7 7 6
7 8 6 9 9 6 5 8 0 9 8 7 7 5
9 9 8 11 9 9 10 11 7 0 10 9 9 7
4 8 4 6 7 3 7 10 8 6 0 4 5 8
5 8 8 11 8 8 10 9 9 7 12 0 7 6
8 10 8 8 11 7 8 9 9 7 11 9 0 8

10 8 8 10 9 6 9 10 11 9 8 10 8 0




äàåò ðàíæèðîâàíèå P ∗
(ÌÊ), êîòîðîå òàêæå ïðåäñòàâëåíî â òàáë. 2.
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4.2 Ïîñòðîåíèå ðàíæèðîâàíèÿ, ïðåäñòàâëåííîãî ñðåäíèì îáúåêòîì

�àññìîòðèì òåïåðü ìàòðèöó ïàðíûõ ðàññòîÿíèé ìåæäó ðàíæèðîâàíèÿìè:




0 27 98 50 131 156 102 124
27 0 105 65 128 137 101 113
98 105 0 88 83 82 128 106
50 65 88 0 109 116 96 112

131 128 83 109 0 37 61 101
156 137 82 116 37 0 80 74
102 101 128 96 61 80 0 74
124 113 106 112 101 74 74 0




è ïðîâåðèì ìåòðè÷íîñòü êîí�èãóðàöèè ìíîæåñòâà ðàíæèðîâàíèé êàê ìíîæåñòâà ýëåìåí-

òîâ, ïîãðóæåííûõ â ìåòðè÷åñêîå ïðîñòðàíñòâî.

Ñêîððåêòèðóåì ìåòðè÷åñêèå íàðóøåíèÿ ñîãëàñíî òåõíîëîãèè, ðàçðàáîòàííîé â [5, 4℄.

Îïðåäåëèì ýëåìåíò, âûíåñåííûé çà ïðåäåëû âûïóêëîé îáîëî÷êè äàííîãî ìíîæåñòâà,

è ïðåäñòàâèì åãî ñâîèìè ðàññòîÿíèÿìè äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ:

(100,07 96,243 93,278 87,725 91,928 97,807 87,893 95,576).

Ïîñòðîèì ìàòðèöó íîðìèðîâàííûõ ñêàëÿðíûõ ïðîèçâåäåíèé îòíîñèòåëüíîãî äàííîãî

ýëåìåíòà êàê íà÷àëà êîîðäèíàò è îïðåäåëèì åå ñîáñòâåííûå ÷èñëà:

(− 0,25079 − 0,11443 0,11728 0,23633 0,57857 1,0547 2,3446 4,0338).

Òàê êàê ñðåäè íèõ åñòü îòðèöàòåëüíûå, òî ñêîððåêòèðóåì ýòó ìàòðèöó ñêàëÿðíûõ ïðîèç-

âåäåíèé, ïîëó÷èâ òîëüêî ïîëîæèòåëüíûå ñîáñòâåííûå ÷èñëà:

(0,01098 0,04016 0,11631 0,19909 0,47382 1,03831 2,18110 3,94022).

Âîññòàíîâèì ñêîððåêòèðîâàííóþ ìàòðèöó ðàññòîÿíèé:




0 41, 281 98 50 125, 72 143, 32 102 124
41, 281 0 103, 35 64, 011 127, 52 137, 96 99, 346 113, 92
98 103, 35 0 88 95, 464 97, 307 128 106
50 64, 011 88 0 108, 47 120, 33 96 112
125, 72 127, 52 95, 464 108, 47 0 53, 025 81, 431 90, 68
143, 32 137, 96 97, 307 120, 33 53, 025 0 94, 451 73, 325
102 99, 346 128 96 81, 431 94, 451 0 74
124 113, 92 106 112 90, 68 73, 325 74 0




.

Òàê êàê ìåäèàíà Êåìåíè ïîñòðîåíà (ÌÊ, ñì. òàáë. 2), òî îïðåäåëèì ðàññòîÿíèÿ îò íåå

äî îñòàëüíûõ ðàíæèðîâàíèé ïî èõ ìàòðèöàì îòíîøåíèé. Äëÿ ñêîððåêòèðîâàííîé ìàòðè-

öû ðàññòîÿíèé âû÷èñëèì ñðåäíèé ýëåìåíò P0 (Ñ�) è ïðåäñòàâèì åãî ñâîèìè ðàññòîÿíèÿìè

äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà. Òàêæå âû÷èñëèì ðàçíèöó δ â ðàññòîÿíèÿõ îò ñðåäíåãî
ýëåìåíòà è ìåäèàíû Êåìåíè äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà (òàáë. 3).

Êàê áûëî ñêàçàíî âûøå, íóæíî äîáèòüñÿ, ÷òîáû íå áûëî ðàçíèöû â ðàññòîÿíèÿõ îò

ìåäèàíû Êåìåíè è îò ñðåäíåãî ýëåìåíòà äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà. Òàê êàê

ðàññòîÿíèå ìåæäó ðàíæèðîâàíèÿìè îïðåäåëÿåòñÿ ïî èõ ìàòðèöàì îòíîøåíèé, òî íåîá-

õîäèìî ðàñïðåäåëèòü ñîîòâåòñòâóþùóþ δ ðàâíîìåðíî ïî ýëåìåíòàì ìàòðèöû îòíîøåíèé

ýêñïåðòà.

�àâíîìåðíàÿ êîððåêòèðîâêà ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ êàæäîãî ýêñïåðòà

âûïîëíÿåòñÿ ñîîòâåòñòâóþùèì óäâîåííûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì 2δ/k (ñì. òàáë. 3), òàê êàê
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Òàáëèöà 3 Êîððåêòèðîâêà ìàòðèö îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèé ýêñïåðòîâ

MK Ñ� �àçíèöà, δ ×èñëî êîððåêòèðóåìûõ ýëåìåíòîâ, k Ñðåäíåå, 2δ/k

76 70,625 −5,375 76 −0,14144
73 69,458 −3,542 66 −0,10732
92 69,102 −22,898 88 −0,52041
66 57,353 −8,647 44 −0,39302
71 65,747 −5,253 58 −0,18113
84 74,666 −9,334 78 −0,23934
68 62,120 −5,880 38 −0,3095
88 66,313 −21,687 86 −0,50435

äëÿ âû÷èñëåíèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó äâóìÿ ðàíæèðîâàíèÿìè êàæäîå ðàçëè÷èå ìåæäó ïàðîé

ýëåìåíòîâ â ìàòðèöå îòíîøåíèé ó÷èòûâàåòñÿ äâàæäû.

Êàê óæå áûëî îòìå÷åíî, ýòî ìîæíî ñäåëàòü, åñëè òàêîå ðàñïðåäåëåíèå íå èçìåíÿåò

çíàêîâ ýëåìåíòîâ ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ñîîòâåòñòâóþùåãî ðàíæèðîâàíèÿ. Â ýòîì ñëó-

÷àå ìû íå ìåíÿåì ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà, òàê êàê, âîîáùå ãîâîðÿ, ìû è íå èìååì ïðàâà

ýòîãî äåëàòü. Ïîýòîìó äëÿ ðàâíîìåðíîé êîððåêòèðîâêè âûáèðàþòñÿ òîëüêî íåíóëåâûå

ýëåìåíòû ìàòðèöû îòíîøåíèé, òàê êàê íóëü îçíà÷àåò, ÷òî äâà ñîîòâåòñòâóþùèõ ïðîåêòà

çàíèìàþò îäíî è òî æå ìåñòî â ðàíæèðîâàíèè ýêñïåðòà. Òàêàÿ êîððåêòèðîâêà åñòåñòâåí-

íûì îáðàçîì ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ êîìïåíñàöèè ïîëîæèòåëüíîé ðàçíèöû â ðàññòîÿíèè ìåæäó

ðàíæèðîâàíèÿìè, òàê êàê îíî óâåëè÷èâàåòñÿ.

Ïðè ðàñïðåäåëåíèè îòðèöàòåëüíîé ðàçíèöû (ñì. òàáë. 3) ÷èñëî êîððåêòèðóåìûõ ýëå-

ìåíòîâ ìàòðèöû îòíîøåíèé äîïîëíèòåëüíî óìåíüøàåòñÿ, òàê êàê êîððåêòèðóþòñÿ íåíó-

ëåâûå ýëåìåíòû è äîïîëíèòåëüíî òîëüêî òå, êîòîðûå îòëè÷àþòñÿ îò ñîîòâåòñòâóþùèõ

ýëåìåíòîâ â ìàòðèöå îòíîøåíèé äëÿ ìåäèàíû. Î÷åâèäíî, ÷òî òîëüêî â ýòîì ñëó÷àå ðàçëè-

÷èå ìîæíî óìåíüøèòü, ó÷èòûâàÿ îòðèöàòåëüíóþ ðàçíèöó. Åñëè ïðè ýòîì çíàêè ýëåìåíòîâ

ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà íå èçìåíÿþòñÿ, òî åãî ðàíæèðîâàíèå íå

èçìåíÿåòñÿ. Åñëè èçìåíÿþòñÿ, òî íåëüçÿ ìîæåì êîððåêòèðîâàòü ìàòðèöó îòíîøåíèé äëÿ

ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà, òàê êàê ýòî îçíà÷àåò èçìåíåíèå åãî ðàíæèðîâàíèÿ. Ïîýòîìó áó-

äåì êîððåêòèðîâàòü ñîîòâåòñòâóþùèå ýëåìåíòû ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ìåäèàíû. Äåé-

ñòâèòåëüíî, ýòî ðàíæèðîâàíèå âñå ðàâíî äîëæíî èçìåíèòüñÿ. Â ýòîì ñëó÷àå, åñëè âåëè÷èíà

−2 6 2δ/k < 0, òî ýòà ðàçíèöà ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî íåíóëåâûì ýëåìåíòàì è îòëè÷àþùèìñÿ

îò ñîîòâåòñòâóþùèõ ýëåìåíòîâ ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà. Åñëè âå-

ëè÷èíà 2δ/k < −2, òî ðàñïðåäåëèì ïî òàêèì ýëåìåíòàì ìàòðèöû îòíîøåíèé äëÿ ìåäèàíû

òîëüêî âåëè÷èíó −2.
Åñòåñòâåííî, ÷òî âñÿ îòðèöàòåëüíàÿ ðàçíèöà åùå íå áóäåò ñêîìïåíñèðîâàíà, òàê êàê

îñòàíåòñÿ åùå ðàñïðåäåëèòü îñòàòîê îòðèöàòåëüíîé ðàçíèöû (2δ/k+2)k ïî k0 ýëåìåíòàì,
ãäå k0 � ýòî ÷èñëî íóëåâûõ ýëåìåíòîâ â ìàòðèöå îòíîøåíèé. Ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî ïðè

k0 = 0 âåëè÷èíà 2δ/k ðàñïðåäåëèòñÿ ïîëíîñòüþ, à ïðè k0 6= 0 îñòàòîê ðàñïðåäåëèòñÿ

ïîëíîñòüþ.

Ïðè �îðìèðîâàíèè ìàòðèöû øòðà�îâ äëÿ àëãîðèòìà ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè áó-

äåì, êàê è ðàíüøå, øòðà�îâàòü íàøå ïðåäïîëîæåíèå î ïðåäïî÷òèòåëüíîñòè îäíîãî ïðîåê-

òà ïåðåä äðóãèì ïî âñåì âîçìîæíûì ïàðàì, êîãäà ñîîòâåòñòâóþùèé ýëåìåíò íåèçâåñòíîé

ìàòðèöû îòíîøåíèé ðàâåí 1. Åñëè ïðè ýòîì êîððåêòèðîâàëàñü ìàòðèöà îòíîøåíèé äëÿ

ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòà, òî åãî ðàíæèðîâàíèå øòðà�óåò íàøè ïðåäïîëîæåíèÿ. Åñëè êîð-
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Òàáëèöà 4 Êîððåêòèðîâêà ìàòðèö îòíîøåíèé äëÿ ðàíæèðîâàíèé ýêñïåðòîâ

MK ÂÏ �àçíèöà, δ ×èñëî êîððåêòèðóåìûõ ýëåìåíòîâ, k Ñðåäíåå, 2δ/k

76 97,426 21,426 182 0,23545

73 96,583 23,583 168 0,28075

92 96,327 4,327 174 0,049739

66 88,28 22,28 138 0,32289

71 93,95 22,95 156 0,29423

84 100,39 16,393 170 0,19286

68 91,448 23,448 122 0,38439

88 94,346 6,346 178 0,071308

ðåêòèðîâàëàñü ìàòðèöà îòíîøåíèé äëÿ ìåäèàíû, òî òîëüêî ýòî ðàíæèðîâàíèå øòðà�óåò

íàøè ïðåäïîëîæåíèÿ.

Â èòîãå, àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè äëÿ èçìåíåííîé ìàòðèöû øòðà�îâ




0 9,23 6,84 10,25 8,75 6,06 9,64 9,75 9,64 5,74 12,81 11,11 7,06 5,06
6,77 0 4,86 9,162 5,27 3,58 6,77 10,77 6,77 5,74 9,06 6,77 5,27 7,08
9,16 11,14 0 9,16 9,15 4,58 9,16 9,27 10,64 6,55 12,81 9,16 6,75 6,75
5,75 6,84 6,84 0 7,16 7,23 5,71 6,19 6,06 3,98 11,05 4,86 7,16 5,06
7,25 10,73 6,85 8,84 0 4,75 6,15 8,77 6,26 5,74 9,995 7,25 4,86 5,74
9,94 12,42 11,42 8,77 11,25 0 11,06 10,77 10,64 5,74 13,50 8,87 9,49 10,64
6,36 9,23 6,84 10,29 9,85 4,95 0 9,75 11,25 4,58 10,05 5,47 6,95 6,06
6,25 5,23 6,73 9,81 7,23 5,23 6,25 0 6,98 3,98 7,63 6,25 6,23 5,48
6,36 9,23 5,36 9,94 9,74 5,36 4,75 9,02 0 7,44 9,23 6,36 6,36 4,48
10,26 10,26 9,45 12,03 10,26 10,26 11,42 12,03 8,56 0 11,26 10,26 10,26 8,56
3,19 6,94 3,19 4,95 6,01 2,50 5,95 8,37 6,77 4,74 0 3,19 4,19 6,77
4,89 9,23 6,84 11,14 8,75 7,13 10,53 9,75 9,64 5,74 12,81 0 6,30 5,06
8,94 10,73 9,25 8,84 11,14 6,51 9,05 9,77 9,64 5,74 11,81 9,70 0 6,55
10,94 8,92 v9,25 10,94 10,26 5,36 9,94 10,52 11,52 7,44 9,23 10,94 9,45 0




äàåò òó æå ìåäèàíó Êåìåíè (ñì. òàáë. 2), ó êîòîðîé åå ðàññòîÿíèÿ äî îñòàëüíûõ ðàíæèðî-

âàíèé íå îòëè÷àþòñÿ îò ðàññòîÿíèé ñðåäíåãî ýëåìåíòà äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà

èç òàáë. 3.

Òàêèì îáðàçîì, ìû ïîêàçàëè, ÷òî ñðåäíåå ìíîæåñòâà ýëåìåíòîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ðàí-

æèðîâàíèÿ, òàêæå ïðåäñòàâëåííîå ðàíæèðîâàíèåì, ÿâëÿåòñÿ ìåäèàíîé Êåìåíè.

4.3 Ïîñòðîåíèå ðàíæèðîâàíèÿ, ïðåäñòàâëåííîãî ïðîèçâîëüíûì îáúåêòîì

Ñíîâà ïîñòðîèì ìåäèàíó Êåìåíè äëÿ ðàíæèðîâàíèé ýêñïåðòîâ è îïðåäåëèì åå ðàññòî-

ÿíèÿ äî îñòàëüíûõ ðàíæèðîâàíèé. Ñíîâà ñêîððåêòèðóåì èñõîäíóþ ìàòðèöó ðàññòîÿíèé

ìåæäó ðàíæèðîâàíèÿìè, óñòðàíèâ ìåòðè÷åñêèå íàðóøåíèÿ â êîí�èãóðàöèè ýëåìåíòîâ

ìíîæåñòâà.

�àññìîòðèì òåïåðü ýëåìåíò P00 (ÂÏ), âûíåñåííûé çà ïðåäåëû âûïóêëîé îáîëî÷êè

ìíîæåñòâà ýëåìåíòîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ðàíæèðîâàíèÿ ýêñïåðòîâ. Ïðåäñòàâèì åãî ñâîè-

ìè ðàññòîÿíèÿìè äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà (òàáë. 4). Íàéäåì ñîîòâåòñòâóþùåå
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Òàáëèöà 5 Ïîñòðîåííûå ðàíæèðîâàíèÿ

� ÂÏ Ñ� ÌÊ

1 11 9 9

2 5 4 4

3 10 10 10

4 2 2 2

5 6 5 5

6 14 13 13

7 7 7 7

8 3 3 3

9 4 6 6

10 12 14 14

11 1 1 1

12 8 8 8

13 9 11 11

14 13 12 12

åìó ðàíæèðîâàíèå, òàêæå ïðèìåíèâ àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè ê ñîîòâåòñòâó-

þùèì îáðàçîì èçìåíåííîé ìàòðèöå øòðà�îâ.

Àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè äëÿ èçìåíåííîé ìàòðèöû øòðà�îâ:




0 6,17 7,95 8,88 6,88 6,56 7,55 7,55 7,55 6,12 10,17 9,95 7,95 5,24
8,05 0 5,34 6,17 5,91 3,14 8,05 8,17 8,05 6,09 6,17 8,05 5,91 7,72
6,17 8,17 0 6,17 6,17 4,19 6,17 6,17 8,17 7,38 10,17 6,17 8,01 8,01
5,91 7,95 7,95 0 8,03 7,92 5,90 7,17 6,63 3,73 8,17 4,64 8,03 5,24
8,05 8,17 7,99 6,88 0 4,52 6,64 6,85 6,43 6,12 7,36 8,05 4,63 6,09
7,49 10,17 9,22 6,79 9,49 0 8,17 8,17 8,17 6,12 11,55 6,79 7,49 8,17
7,23 6,17 7,95 8,75 7,55 5,38 0 7,55 9,55 5,06 7,462 5,72 8,06 6,56
6,73 5,30 7,44 7,55 7,99 5,30 6,73 0 7,56 3,69 4,17 6,73 6,68 5,11
7,23 6,17 5,85 7,55 7,90 5,85 4,59 7,32 0 8,81 6,17 7,23 7,23 4,04
7,49 7,46 6,17 9,49 7,49 7,49 8,17 9,45 5,45 0 8,17 7,49 7,49 5,45
3,08 8,11 3,08 5,47 6,86 1,70 6,76 10,7 8,05 4,80 0 3,08 4,37 8,05
4,51 6,17 7,95 10,17 6,88 7,83 8,60 7,55 7,55 6,12 10,17 0 6,76 5,24
6,88 8,17 6,17 6,88 10,16 6,91 6,85 7,55 7,55 6,12 9,46 8,07 0 7,38
8,17 6,60 6,17 8,17 7,46 5,85 7,49 9,01 9,94 8,81 6,17 8,17 6,17 0




äàåò íîâîå ðàíæèðîâàíèå (ÂÏ), ïîêàçàííîå â òàáë. 5. Ëåãêî óâèäåòü, ÷òî äàííîå ðàí-

æèðîâàíèå îòëè÷àåòñÿ îò ìåäèàíû Êåìåíè, ðàññòîÿíèå ìåæäó äàííûì ðàíæèðîâàíèåì

è ìåäèàíîé Êåìåíè ïî ìàòðèöàì èõ îòíîøåíèé ðàâíî 14.

5 Çàêëþ÷åíèå

Â ýêñïåðèìåíòàõ áûëî ïîêàçàíî, ÷òî îäíîìó è òîìó æå ðàíæèðîâàíèþ ìîãóò ñîîòâåò-

ñòâîâàòü ðàçíûå âåêòîðû ðàññòîÿíèé äî îñòàëüíûõ ýëåìåíòîâ äàííîãî ìíîæåñòâà (ðàí-

æèðîâàíèé), èìåííî ïîýòîìó àâòîðàì óäàëîñü äîêàçàòü ìåòðè÷íîñòü ìåäèàíû Êåìåíè íà

ïðåäñòàâëåííûõ äàííûõ. Î÷åâèäíî, ÷òî òàêîå ñâîéñòâî îáåñïå÷èâàåòñÿ ìîíîòîííûì ïðå-

îáðàçîâàíèåì ðàíãîâîé øêàëû, íå íàðóøàþùèì ïîðÿäîê ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà.

Òàêæå áûëî ïîêàçàíî, ÷òî âåêòîð ðàññòîÿíèé ýëåìåíòà, ñèëüíî îòëè÷àþùåãîñÿ îò ñðåä-

íåãî (öåíòðàëüíîãî) ýëåìåíòà ìíîæåñòâà, �îðìèðóåò äðóãîå ðàíæèðîâàíèå, íå ñîâïàäà-

þùåå ñ ðàíæèðîâàíèåì äëÿ ñðåäíåãî îáúåêòà.



Â îáùåì ñëó÷àå ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî, è íàîáîðîò, ðàçíûì ðàíæèðîâàíèÿì ìîãóò ñîîò-

âåòñòâîâàòü îäèíàêîâûå âåêòîðû ðàññòîÿíèé äî äðóãèõ ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà (ðàíæèðî-

âàíèé). Â ÷àñòíîñòè, èñïîëüçóÿ àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ ìåäèàíû Êåìåíè, ìîæíî â êàæäîì

ñëó÷àå ïîñòðîèòü ðàíæèðîâàíèå, èìåþùåå òàêèå æå ðàññòîÿíèÿ äî îñòàëüíûõ, êàê è èí-

äèâèäóàëüíîå ðàíæèðîâàíèå ýêñïåðòà. Â ýòîì ñëó÷àå ðàíæèðîâàíèå, êîòîðîå ÿâëÿåòñÿ

ìåäèàíîé îòíîñèòåëüíî èñõîäíîé ìàòðèöû øòðà�îâ, íåèçáåæíî ïîäâåðãíåòñÿ íåìîíîòîí-

íîìó ïðåîáðàçîâàíèþ, êîòîðîå èçìåíèò óïîðÿäî÷åíèå ýëåìåíòîâ â äàííîì ðàíæèðîâàíèè.
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�àññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à öåíçóðèðîâàíèÿ âûáîðîê, èçíà÷àëüíî ñîäåðæàùèõ çíà÷èòåëü-

íîå ÷èñëî íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ. Ïðåäëîæåí àëãîðèòì öåíçóðèðîâàíèÿ,

îðèåíòèðîâàíûé òîëüêî íà ëîêàëüíûå õàðàêòåðèñòèêè îáúåêòîâ âûáîðêè. Äëÿ îöåíêè âå-

ðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê îäíîìó èç äâóõ îáðàçîâ èñïîëüçóåòñÿ òåðíàðíàÿ îò-

íîñèòåëüíàÿ ìåðà � �óíêöèÿ êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà (funtion of rival simularity � FRiS-

�óíêöèÿ). Â �èêñèðîâàííîì ïðèçíàêîâîì ïðîñòðàíñòâå öåíçóðèðîâàíèå ñîñòîèò â ïî-

ñëåäîâàòåëüíîì óäàëåíèè îáúåêòîâ, ìàêñèìàëüíî óõóäøàþùèõ êà÷åñòâî îïèñàíèÿ âûáîð-

êè (èëè îöåíêó ðàçäåëèìîñòè êëàññîâ). �åçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ àëãîðèòìà íà øèðîêîì

ñïåêòðå ìîäåëüíûõ çàäà÷ ïîçâîëèëè ñäåëàòü âûâîä, ÷òî îáúåêòû, óäàëåííûå äî òî÷êè ïå-

ðåãèáà �óíêöèè, îïèñûâàþùåé ðàçäåëèìîñòü êëàññîâ, êàê ïðàâèëî, ÿâëÿþòñÿ âûáðîñàìè,

èñêàæàþùèìè ñòðóêòóðó äàííûõ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: àíàëèç äàííûõ; �óíêöèÿ êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà; êîìïàêòíîñòü îá-

ðàçîâ; ðàçäåëèìîñòü êëàññîâ; ðàñïîçíàâàíèå îáðàçîâ; öåíçóðèðîâàíèå îáúåêòîâ

Outliers detection in datasets with misclassified objects∗
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Background: The problem of outliers detection is one of the important problems in Data
Mining. Here, outliers are considered as initially misclassified objects of the dataset. Such ob-
jects in small datasets can seriously interrupt the process of classification. This paper describes
an algorithm of censoring such data, focusing only on the local characteristics of objects in the
dataset.

Methods: Censoring procedure in a fixed feature space consists of sequential removals of
objects, which deteriorate the quality of dataset description (a value of classes’ separability) in
the strongest way. This value depends on the number of objects in the dataset and similarity
of objects with their class in competition with the rival class. To evaluate the similarity of
the object z with class A in competition with class B, the ternary relative measure called the
function of rival similarity (FRiS-function) is used.

Results: The proposed algorithm was tested on a wide range of model problems. Accuracy
of k nearest neighbors classification before and after outliers elimination from the datasets
was in use to estimate efficiency of the censoring algorithm. In the most tasks, it is appeared
to be improvement in classification accuracy after censoring. Analysis of objects which were
recognized as outliers showed up to 96% sensitivity and 99% specificity.
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Concluding Remarks: According to the obtained results, it is possible to conclude that
the objects, which were deleted before the inflection point of the classes separability function,
usually distort the structure of the data. Therefore, their exclusion from the analyzed dataset
increases the reliability of recognition.

Keywords: Data Mining; function of rival similarity; compactness; class separability; outliers

detection; classification

1 Ââåäåíèå

Îäíèì èç ñëåäñòâèé áóðíîãî ðàçâèòèÿ òåõíîëîãèé â ïîñëåäíèå äåñÿòèëåòèÿ ÿâèëîñü ëà-

âèíîîáðàçíîå íàêîïëåíèå èí�îðìàöèè, ïîëó÷àåìîé, îáðàáàòûâàåìîé è ñîõðàíÿåìîé ñ èõ

ïîìîùüþ. Ýòîò æå �àêò ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî â ñîáðàííûõ òàêèì îáðàçîì äàííûõ �èãó-

ðèðóåò áîëüøîå êîëè÷åñòâî íåðåëåâàíòíîé èí�îðìàöèè, øóìîâ, îøèáîê, îò êîòîðûõ ýòè

äàííûå íåîáõîäèìî î÷èùàòü, ïðåæäå ÷åì ïðèñòóïàòü ê ðåøåíèþ òåõ èëè èíûõ çàäà÷ Data

Mining.

Çàäà÷à öåíçóðèðîâàíèÿ øóìîâûõ îáúåêòîâ, ðàâíî êàê è çàäà÷à �èëüòðàöèè íåðåëå-

âàíòíûõ ïðèçíàêîâ, äàâíî è äîâîëüíî óñïåøíî ðåøàþòñÿ â îáëàñòè àíàëèçà äàííûõ. Õî-

ðîøèõ ðåçóëüòàòîâ ïðè ðåøåíèè çàäà÷è �èëüòðàöèè íåðåëåâàíòíûõ ïðèçíàêîâ èëè åå

àíàëîãà � çàäà÷è âûáîðà èí�îðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ (feature seletion) � óäàëîñü äîñòè÷ü

áëàãîäàðÿ èñïîëüçîâàíèþ �óíêöèè êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà (FRiS-�óíêöèè) [1℄. Ýòî îáú-

ÿñíÿåòñÿ òåì, ÷òî FRiS-�óíêöèÿ îêàçàëàñü äîñòàòî÷íî ïðîñòûì è íàäåæíûì ñïîñîáîì

îöåíèâàòü âåðîÿòíîñòü îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ êàæäîãî îòäåëüíîãî îáúåêòà. Ïåðåõîä îò

áèíàðíîãî èíäèêàòîðà ¾åñòü îøèáêà � íåò îøèáêè¿ ê êîëè÷åñòâåííîé âåëè÷èíå ¾âåðîÿò-

íîñòü îøèáêè¿ ïîçâîëèë áîëåå òî÷íî îöåíèâàòü êîìïàêòíîñòü âûáîðîê â òîì èëè èíîì

ïðîñòðàíñòâå ïðèçíàêîâ è, êàê ñëåäñòâèå, áîëåå êà÷åñòâåííî âûáèðàòü íàèáîëåå èí�îð-

ìàòèâíîå ïîäïðîñòðàíñòâî ïðèçíàêîâ è îò�èëüòðîâûâàòü øóìû.

Äàííîå ñâîéñòâî FRiS-�óíêöèè � îöåíèâàòü âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íîãî ðàñïîçíàâàíèÿ

êàæäîãî êîíêðåòíîãî îáúåêòà � òàêæå ìîæåò îêàçàòüñÿ ïîëåçíûì äëÿ �èëüòðàöèè øó-

ìîâûõ îáúåêòîâ ïðè ðåøåíèè çàäà÷è öåíçóðèðîâàíèÿ âûáðîñîâ (outliers detetion). Ñóùå-

ñòâóþò ðàçëè÷íûå èíòåðïðåòàöèè ýòîé çàäà÷è. Â îäíèõ èñòî÷íèêàõ âûáðîñàìè íàçûâàþò

îáúåêòû, ïîðîæäåííûå ìåõàíèçìàìè, îòëè÷íûìè îò ìåõàíèçìîâ ïîðîæäåíèÿ îñòàëüíîé

âûáîðêè [2℄, â äðóãèõ � îáúåêòû, ðåçêî ïîâûøàþùèå ñëîæíîñòü ìîäåëè, â òðåòüèõ �

îøèáêè èçìåðåíèÿ è ââîäà äàííûõ, êîòîðûå îêàçûâàþòñÿ äàëåêî îò âñåõ òèïè÷íûõ îáú-

åêòîâ âûáîðêè [3℄. Ñîîòâåòñòâåííî, è ïîäõîäû ê ðåøåíèþ çàäà÷è ïîèñêà âûáðîñîâ ðàç-

ëè÷àþòñÿ. Íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûì ÿâëÿåòñÿ ñòàòèñòè÷åñêèé ïîäõîä, ïðè êîòîðîì

âûáðîñû îòûñêèâàþòñÿ ñ ïîìîùüþ ñòàòèñòè÷åñêèõ òåñòîâ â ïðåäïîëîæåíèè îá èçâåñò-

íîì çàêîíå ðàñïðåäåëåíèÿ àíàëèçèðóåìîé âûáîðêè [4℄. Íî, êàê ïðàâèëî, ðàñïðåäåëåíèÿ

âûáîðîê â ðåàëüíûõ ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ íå âïèñûâàþòñÿ â ðàìêè ñòàíäàðòíûõ ìîäåëåé.

Â ñâÿçè ñ ýòèì âñå áîëüøóþ ïîïóëÿðíîñòü íàáèðàåò íåïàðàìåòðè÷åñêèé ïîäõîä, îïèðà-

þùèéñÿ íà ìåòðè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè âûáîðêè, ïðè êîòîðîì âûáðîñû îòûñêèâàþòñÿ

ñðåäè îáúåêòîâ èëè êëàñòåðîâ, óäàëåííûõ îò îñíîâíîé ìàññû îáúåêòîâ [5℄. Âñå ýòè ïîäõî-

äû îáúåäèíåíû óñòàíîâêîé, ÷òî, âî-ïåðâûõ, êîëè÷åñòâî âûáðîñîâ îáû÷íî íåçíà÷èòåëüíî

â ñðàâíåíèè ñ îáúåìîì âûáîðêè, à âî-âòîðûõ, âûáðîñû ïðèâîäÿò ê ïåðåîáó÷åíèþ àëãîðèò-

ìîâ ðàñïîçíàâàíèÿ è òåì ñàìûì óâåëè÷èâàþò âåðîÿòíîñòü îøèáêè.

Â [6℄ áûëà ðàññìîòðåíà çàäà÷à öåíçóðèðîâàíèÿ ïåðè�åðèéíûõ îáúåêòîâ âûáîðêè,

íåîïðàâäàííî ïîâûøàþùèõ ñëîæíîñòü ñòðóêòóðû äàííûõ â óñëîâèÿõ, êîãäà ýòà ñëîæ-

íîñòü îöåíèâàåòñÿ âåëè÷èíîé FRiS-êîìïàêòíîñòè. Äëÿ ýòèõ öåëåé ñíà÷àëà �îðìèðîâàëñÿ
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íàáîð òèïè÷íûõ îáúåêòîâ � ñòîëïîâ, îòðàæàþùèõ ñòðóêòóðó âûáîðêè, è çàòåì ñ åãî ïî-

ìîùüþ îò�èëüòðîâûâàëèñü âûáðîñû.

Â äàííîé ñòàòüå ïîä çàäà÷åé öåíçóðèðîâàíèÿ ïîíèìàåòñÿ çàäà÷à èñêëþ÷åíèÿ èç îáó-

÷àþùåé âûáîðêè îøèáî÷íî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ, êîòîðûå îêàçàëèñü â íåé íà

ýòàïå ñáîðà è ñîõðàíåíèÿ äàííûõ. Åñëè òàêèõ îáúåêòîâ äîñòàòî÷íî ìíîãî, à îáúåì âûáîðêè

íåâåëèê, òî âîññòàíîâëåíèå åå ñòðóêòóðû îêàçûâàåòñÿ ñåðüåçíî çàòðóäíåíî. Äëÿ ðåøåíèÿ

ïîäîáíûõ çàäà÷ ïðåäëàãàåòñÿ îñóùåñòâëÿòü öåíçóðèðîâàíèå íà îñíîâå àíàëèçà ëîêàëüíîãî

îêðóæåíèÿ îáúåêòîâ. Äàííûé ïîäõîä îïèðàåòñÿ íà ãèïîòåçó ëîêàëüíîé êîìïàêòíîñòè [7℄.

Îöåíèâàòü êîëè÷åñòâåííûå õàðàêòåðèñòèêè ëîêàëüíîé êîìïàêòíîñòè îáúåêòîâ â òîé èëè

èíîé ÷àñòè âûáîðêè òàêæå ïðåäïîëàãàåòñÿ ñ ïîìîùüþ �óíêöèè êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà.

2 FRiS-êîìïàêòíîñòü è êà÷åñòâî îïèñàíèÿ âûáîðêè

�èïîòåçà êîìïàêòíîñòè ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç âàæíûõ êîíöåïöèé â àíàëèçå äàííûõ, à åå

âûïîëíåíèå äëÿ îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè � íåîáõîäèìûì òðåáîâàíèåì äëÿ óñïåøíî-

ãî ðåøåíèÿ çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ êîëè÷åñòâåííîé îöåíêè êîìïàêòíîñòè

îáðàçîâ â �èêñèðîâàííîì ïðèçíàêîâîì ïðîñòðàíñòâå ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü FRiS-

�óíêöèþ, ñ ïîìîùüþ êîòîðîé �îðìàëèçóåòñÿ ïðåäñòàâëåíèå î êîìïàêòíîñòè êàê î ¾âû-

ñîêîì¿ ñõîäñòâå îáúåêòîâ îäíîãî îáðàçà äðóã ñ äðóãîì è ¾íèçêîì¿ ñõîäñòâå ñ îáúåêòàìè

äðóãèõ îáðàçîâ.

Èäåÿ êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà âîçíèêëà â ñâÿçè ñ æåëàíèåì ó÷èòûâàòü êîíêóðåíòíóþ

ñèòóàöèþ � êîíòåêñò ïðè îöåíêå ïîõîæåñòè îáúåêòà íà äðóãîé îáúåêò èëè ïðèíàäëåæ-

íîñòè îáúåêòà ê îáðàçó. Äàííàÿ êîíöåïöèÿ õîðîøî ñîãëàñóåòñÿ ñ ÷åëîâå÷åñêèìè îñîáåí-

íîñòÿìè îöåíêè ïîõîæåñòè îáúåêòîâ. Äâà îáúåêòà ñ íåñîâïàäàþùèìè ñâîéñòâàìè ìîãóò

ñ÷èòàòüñÿ ¾ñõîäíûìè¿ èëè ¾íå ñõîäíûìè¿, ¾áëèçêèìè¿ èëè ¾äàëåêèìè¿ â çàâèñèìîñòè îò

ñâîéñòâ äðóãèõ îáúåêòîâ. Õîðîøî èçâåñòíàÿ áûòîâàÿ �ðàçà ¾âñå ïîçíàåòñÿ â ñðàâíåíèè¿

íà ñàìîì äåëå îòðàæàåò �óíäàìåíòàëüíûé çàêîí ïîçíàíèÿ. Àäåêâàòíàÿ ìåðà ñõîäñòâà

äîëæíà îïðåäåëÿòü âåëè÷èíó ñõîäñòâà, çàâèñÿùóþ îò îñîáåííîñòåé êîíêóðåíòíîãî îêðó-

æåíèÿ îáúåêòà z. Â ðàñïîçíàâàíèè îáðàçîâ ñõîäñòâî òàêæå ÿâëÿåòñÿ êàòåãîðèåé íå àáñî-

ëþòíîé, à îòíîñèòåëüíîé. Ïðè ðàñïîçíàâàíèè ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà z ê îäíîìó èç äâóõ
îáðàçîâ A èëè B âàæíî çíàòü íå òîëüêî ðàññòîÿíèå r(z, A) äî îáðàçà A, íî è ðàññòîÿíèå
r(z, B) äî êîíêóðèðóþùåãî îáðàçà B.

Äëÿ âû÷èñëåíèÿ êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà îáúåêòà z ñ îáúåêòîì a â êîíêóðåíöèè ñ îáú-
åêòîì b ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ñëåäóþùóþ âåëè÷èíó:

F (z, a|b) = r(z, b)− r(z, a)

r(z, b) + r(z, a)
.

Ïî ìåðå ïåðåäâèæåíèÿ îáúåêòà z îò îáúåêòà a ê îáúåêòó b ìîæíî ãîâîðèòü âíà÷àëå î áîëü-
øîì ñõîäñòâå îáúåêòà z ñ îáúåêòîì a, îá óìåðåííîì èõ ñõîäñòâå, çàòåì î íàñòóïëåíèè

îäèíàêîâîãî ñõîäñòâà, ðàâíîãî 0, êàê ñ îáúåêòîì a, òàê è ñ b. Ïðè äàëüíåéøåì ïðîäâèæå-

íèè z ê b âîçíèêàåò óìåðåííîå, à çàòåì è áîëüøîå îòëè÷èå z îò a. Ñîâïàäåíèå îáúåêòà z
ñ îáúåêòîì b îçíà÷àåò ìàêñèìàëüíîå îòëè÷èå z îò a, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò ñõîäñòâó z ñ a,
ðàâíîìó −1.

Ñõîäñòâî F ìåæäó îáúåêòàìè íå çàâèñèò îò ïîëîæåíèÿ íà÷àëà êîîðäèíàò, ïîâîðîòà

êîîðäèíàòíûõ îñåé è îäíîâðåìåííîãî óìíîæåíèÿ èõ çíà÷åíèé íà îäíó è òó æå âåëè÷è-

íó. Íî íåçàâèñèìûå èçìåíåíèÿ ìàñøòàáîâ ðàçíûõ êîîðäèíàò ìåíÿþò âêëàä, âíîñèìûé

îòäåëüíûìè õàðàêòåðèñòèêàìè â îöåíêó è ðàññòîÿíèÿ, è ñõîäñòâà.
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Êîíêóðåíòíîå ñõîäñòâî îáúåêòîâ ñ îáðàçàìè áóäåì îïðåäåëÿòü ïî òîìó æå ïðèíöèïó,

÷òî è êîíêóðåíòíîå ñõîäñòâî îáúåêòîâ ñ îáúåêòàìè:

F (z, A|B) =
r(z, B)− r(z, A)

r(z, B) + r(z, A)
, (1)

ïðè ýòîì ðàññòîÿíèå îò îáúåêòà z äî îáðàçîâ A è B ìîæåò âû÷èñëÿòüñÿ ïî-ðàçíîìó. Â êà-

÷åñòâå íåãî ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ è ðàññòîÿíèå r(z, a) äî áëèæàéøåãî îáúåêòà a îáðàçà A,
è ñðåäíåå ðàññòîÿíèå äî âñåõ îáúåêòîâ îáðàçà, è ñðåäíåå ðàññòîÿíèå äî k áëèæàéøèõ îáú-
åêòîâ îáðàçà, è ðàññòîÿíèå äî öåíòðà òÿæåñòè îáðàçà, è ò. ä. Â äàëüíåéøåì â êà÷åñòâå

ðàññòîÿíèÿ îò îáúåêòà äî îáðàçà ïî óìîë÷àíèþ áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ ðàññòîÿíèå äî áëè-

æàéøåãî îáúåêòà ýòîãî îáðàçà.

Äëÿ ïðîèçâîëüíîãî îáúåêòà z ∈ A ìåðà êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà ýòîãî îáúåêòà ñî ñâîèì

îáðàçîì â êîíêóðåíöèè ñ îáðàçîì B ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî ýòîò îáúåêò ïîõîæ íà ïðåä-

ñòàâèòåëåé ñâîåãî îáðàçà è íå ïîõîæ íà ïðåäñòàâèòåëåé îáðàçà B, ïîýòîìó ïðè ðåøåíèè

çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ FRiS-�óíêöèÿ ìîæåò èíòåðïðåòèðîâàòüñÿ êàê îöåíêà âåðîÿòíîñòè

ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà z ê îáðàçó A. Óñðåäíÿÿ çíà÷åíèÿ FRiS-�óíêöèè èç (1) ïî âñåì

îáúåêòàì îáðàçîâ A è B, ìîæíî îöåíèòü âàæíóþ õàðàêòåðèñòèêó ðåøàåìîé çàäà÷è ðàñ-

ïîçíàâàíèÿ �� êîìïàêòíîñòü îáðàçîâ, àíàëîãàìè êîòîðîé ó äðóãèõ àâòîðîâ [8℄ âûñòóïàþò

òàêèå ïîíÿòèÿ, êàê îòäåëèìîñòü êëàññîâ, ñëîæíîñòü âûáîðêè, êà÷åñòâî âûáîðêè è ò. ä.:

FAB =

∑
a∈A F (a, A|B) +

∑
b∈B F (b, B|A)

|A|+ |B| . (2)

Âàðüèðóÿ ñïîñîá âû÷èñëåíèÿ ðàññòîÿíèÿ îò îáúåêòà äî îáðàçà, ñ ïîìîùüþ (2) ìîæíî

ìîäåëèðîâàòü ðàçëè÷íûå âàðèàíòû êîìïàêòíîñòè.

Â [9℄ áûë îïèñàí îäèí èç òàêèõ âàðèàíòîâ ïîëó÷åíèÿ êîëè÷åñòâåííîé îöåíêè êîìïàêò-

íîñòè, êîòîðûé çàòåì ñ óñïåõîì èñïîëüçîâàëñÿ ïðè ðåøåíèè çàäà÷è âûáîðà èí�îðìàòèâ-

íîãî íàáîðà ïðèçíàêîâ. Åãî îñîáåííîñòü çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî âìåñòî âñåõ îáúåêòîâ

âûáîðêè äëÿ âû÷èñëåíèÿ êîìïàêòíîñòè ïî �îðìóëå (2) èñïîëüçóþòñÿ òîëüêî òèïè÷íûå

ïðåäñòàâèòåëè îáðàçîâ � ñòîëïû.

Ïîñòðîåíèå ìíîæåñòâà ñòîëïîâ, ñîõðàíÿþùåãî îñíîâíûå çàêîíîìåðíîñòè çàäà÷è, íåîá-

õîäèìûå äëÿ õîðîøåãî ðàñïîçíàâàíèÿ êàê îáúåêòîâ èñõîäíîé âûáîðêè, òàê è íîâûõ îáú-

åêòîâ, ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñïîñîáîâ ïðîÿâèòü îñîáåííîñòè äàííûõ, ïåðåéòè ê èõ ñæàòî-

ìó îïèñàíèþ, îöåíèòü ñëîæíîñòü âûáîðêè. ×åì ñëîæíåå ñòðóêòóðà îáðàçîâ, ÷åì ñèëüíåå

îíè ïåðåñåêàþòñÿ, òåì áîëüøå ñòîëïîâ ïîòðåáóåòñÿ äëÿ îïèñàíèÿ òàêèõ äàííûõ. Äëÿ ïî-

ñòðîåíèÿ ñæàòîãî îïèñàíèÿ äàííûõ â âèäå ñèñòåìû ñòîëïîâ èñïîëüçóåòñÿ àëãîðèòì FRiS-

Stolp [10℄, êîòîðûé ðàáîòàåò ïðè ëþáîì ñîîòíîøåíèè êîëè÷åñòâà îáúåêòîâ ê êîëè÷åñòâó

ïðèçíàêîâ è ïðè ïðîèçâîëüíîì âèäå ðàñïðåäåëåíèÿ îáðàçîâ. Íàáîð ñòîëïîâ ñ÷èòàåòñÿ äî-

ñòàòî÷íûì äëÿ îïèñàíèÿ âûáîðêè, åñëè ñõîäñòâî F âñåõ îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè

ñ áëèæàéøèìè ñâîèìè ñòîëïàìè â êîíêóðåíöèè ñ áëèæàéøèìè îáúåêòàìè äðóãèõ îáðàçîâ

ïðåâûøàåò ïîðîãîâîå çíà÷åíèå F ∗
, íàïðèìåð F ∗ = 0.

×òîáû âû÷èñëèòü âåëè÷èíó FRiS-êîìïàêòíîñòè îáðàçà A ïî ìíîæåñòâó ñòîëïîâ SA

è SB îáðàçîâ A è B, ñîîòâåòñòâåííî, èñïîëüçóåòñÿ ñëåäóþùàÿ �îðìóëà:

CA|B =

∑
a∈A F (a, SA|SB)− |SA|

|SA||A|
. (3)

Çäåñü SA è SB � äîñòàòî÷íûé äëÿ îïèñàíèÿ âûáîðêè íàáîð ñòîëïîâ.
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Àíàëîãè÷íî âû÷èñëÿåòñÿ âåëè÷èíà CB|A FRiS-êîìïàêòíîñòè îáðàçà B â êîíêóðåí-

öèè ñ A. Èòîãîâàÿ âåëè÷èíà êîìïàêòíîñòè îáðàçîâ A è B âû÷èñëÿåòñÿ êàê ãåîìåòðè÷åñêîå

óñðåäíåíèå âåëè÷èí CA|B è CB|A:

CAB =
√

CA|BCB|A . (4)

Îòìåòèì, ÷òî êîëè÷åñòâî ñòîëïîâ îáðàçà çàâèñèò îò ñòðóêòóðû ðàñïðåäåëåíèÿ îáúåê-

òîâ è âåëè÷èíû ïîðîãà F ∗
: ñ ðîñòîì F ∗

óâåëè÷èâàåòñÿ êàê ÷èñëî ñòîëïîâ, òàê è òî÷íîñòü

îïèñàíèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, íî ðàñòåò è ñëîæíîñòü åãî îïèñàíèÿ, ò. å. ìíîæèòåëü 1/SA â (3)

ÿâëÿåòñÿ øòðà�îì çà ñòðóêòóðíóþ ñëîæíîñòü îáðàçà.

Áåçîøèáî÷íîå ðàñïîçíàâàíèå âñåõ îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè ÿâëÿåòñÿ íåêèì ãà-

ðàíòîì òîãî, ÷òî ïîñòðîåííàÿ ñèñòåìà ñòîëïîâ ñîõðàíÿåò îñíîâíûå ñâîéñòâà âûáîðêè. Îä-

íàêî, êàê ïðàâèëî, òðåáîâàíèå áåçîøèáî÷íîãî ðàñïîçíàâàíèÿ ïðè ðåøåíèè çàäà÷è êëàñ-

ñè�èêàöèè ïðèâîäèò ê ÷ðåçìåðíîìó óñëîæíåíèþ ðåøàþùèõ ïðàâèë è, êàê ñëåäñòâèå,

ê ïåðåîáó÷åíèþ.

Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû ââîäèòñÿ ïîíÿòèå êà÷åñòâà îïèñàíèÿ âûáîðêè íàáîðîì

ñòîëïîâ. Ýòà âåëè÷èíà, ñ îäíîé ñòîðîíû, ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî ðàññìàòðèâàåìûé íàáîð

ñòîëïîâ îòðàæàåò îñíîâíûå çàêîíîìåðíûå ñâÿçè ìåæäó îïèñûâàþùèìè õàðàêòåðèñòèêàìè

è öåëåâûì ïðèçíàêîì, êîòîðûå ìîæíî íàáëþäàòü íà âñåé âûáîðêå, à ñ äðóãîé � ðåãóëèðóåò

êîëè÷åñòâî ñòîëïîâ.

×òîáû îöåíèòü êà÷åñòâî îïèñàíèÿ âûáîðêè íàáîðîì ñòîëïîâ SA è SB îáðàçîâ A è B,
èñïîëüçóåòñÿ ñëåäóþùàÿ �îðìóëà:

H(SA, SB) =

∑
a∈A F (a, SA|B) +

∑
b∈B F (b, SB|A)

|SA ∪ SB||A ∪ B| . (5)

Ïðè èçìåíåíèè íàáîðà ñòîëïîâ ìåíÿåòñÿ êà÷åñòâî îïèñàíèÿ H îáó÷àþùåé âûáîðêè

è îøèáêà ðàñïîçíàâàíèÿ E íåçàâèñèìîé òåñòîâîé âûáîðêè.

Â [11℄ áûëî ýêñïåðèìåíòàëüíî ïîêàçàíî, ÷òî åñëè íàðàùèâàòü ÷èñëî ñòîëïîâ, âûáèðàÿ

íà ðîëü êàæäîãî ñëåäóþùåãî ñòîëïà îáúåêò, îáåñïå÷èâàþùèé ìàêñèìàëüíûé ðîñò âåëè-

÷èíû H â �îðìóëå (5), òî ìåæäó H è E èìååòñÿ çàêîíîìåðíàÿ ñâÿçü, èñïîëüçóÿ êîòîðóþ

ìîæíî íàéòè êîëè÷åñòâî ñòîëïîâ, íå ïðèâîäÿùåå ê ïåðåîáó÷åíèþ. Ïðèìåðû êðèâûõ H
è E äëÿ ðàçëè÷íûõ ìîäåëüíûõ çàäà÷ ïðèâîäÿòñÿ íà ðèñ. 1.

�èñ. 1 �ðà�èêè êà÷åñòâà îïèñàíèÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè (H) è ãðà�èêè îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ

(E) â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà âûáðàííûõ ýòàëîíîâ
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3 Öåíçóðèðîâàíèå âûáîðêè ñ îïîðîé íà ñòîëïû

Ïðè ïîñòðîåíèè ñòîëïîâ íàðÿäó ñ îáúåêòàìè, õîðîøî îòðàæàþùèìè ñòðóêòóðó îáðà-

çîâ, ïðèíèìàþò ó÷àñòèå è øóìÿùèå îáúåêòû, è äàæå ìåëêèå êëàñòåðû òàêèõ îáúåêòîâ,

âëèÿíèå êîòîðûõ áûëî áû öåëåñîîáðàçíî èñêëþ÷èòü. Äëÿ èõ öåíçóðèðîâàíèÿ ìîæíî ïðè-

ìåíÿòü îïèñàííûé â [6℄ àëãîðèòì, èñïîëüçóþùèé â êà÷åñòâå êðèòåðèÿ, óïðàâëÿþùåãî ïðî-

öåññîì ïîâûøåíèÿ êîìïàêòíîñòè îáó÷àþùåé âûáîðêè, ìåðó FRiS-êîìïàêòíîñòè îáðàçîâ,

âû÷èñëÿåìóþ ïî �îðìóëå (4), è âêëþ÷àþùèé êàê ñîñòàâíóþ ÷àñòü àëãîðèòì FRiS-Stolp.

Äëÿ ðåãóëèðîâàíèÿ äîëè öåíçóðèðóåìûõ îáúåêòîâ â ðàññìîòðåíèå ââîäèòñÿ âåëè÷èíà

øòðà�à çà èñêëþ÷åíèå îáúåêòîâ èç îáó÷àþùåé âûáîðêè (M∗/M)γ , ãäå M � ðàçìåðíîñòü

âûáîðêè; M∗
� ÷èñëî îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè, îñòàâøèõñÿ ïîñëå î÷åðåäíîãî ýòàïà

ñîêðàùåíèÿ âûáîðêè; γ > 0 � ïàðàìåòð, ðåãóëèðóþùèé âêëàäà øòðà�à â îáùóþ îöåíêó

ðàçäåëèìîñòè. Ñ ó÷åòîì ýòîãî QAB � êà÷åñòâî îïèñàíèÿ âûáîðêè ïîñëå öåíçóðèðîâàíèÿ

îáðàçîâ íà êàæäîì øàãå ñîêðàùåíèÿ âûáîðêè � îöåíèâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

QAB =

(
M∗

M

)γ

CAB . (6)

Ñíà÷àëà àëãîðèòìîì FRiS-Stolp ñòðîèòñÿ äîñòàòî÷íûé íàáîð ñòîëïîâ, ñòîÿùèõ â öåí-

òðàõ ñâîèõ êëàñòåðîâ, è ïî �îðìóëàì (3), (4), (6) âû÷èñëÿåòñÿ êà÷åñòâî îïèñàíèÿ âû-

áîðêè QAB. Çàòåì âûáèðàåòñÿ êëàñòåð, èñêëþ÷åíèå êîòîðîãî îáåñïå÷èâàåò ìàêñèìàëüíîå

çíà÷åíèå QAB íà îñòàâøèõñÿ îáúåêòàõ. Ïðè ýòîì ìîãóò èñêëþ÷àòüñÿ òîëüêî êëàñòåðû, ñî-

äåðæàùèå íå áîëüøå m∗
îáúåêòîâ. Ïðîöåññ ïîñòðîåíèÿ ñòîëïîâ è èñêëþ÷åíèÿ êëàñòåðîâ

ïîâòîðÿåòñÿ, ïîêà ëèáî äîëÿ óäàëåííûõ îáúåêòîâ íå ïðåâûñèò çàäàííûé ïîðîã, ëèáî íå

áóäåò êëàñòåðîâ, ñîäåðæàùèõ íå áîëüøå m∗
îáúåêòîâ.

Ïî ñïèñêó íàéäåííûõ îöåíîê êà÷åñòâà âûáîðêè âûáèðàåòñÿ âàðèàíò, ñîîòâåòñòâóþùèé

ìàêñèìóìó âåëè÷èíû QAB. Íàáîð ñòîëïîâ, êîòîðûé áûë çà�èêñèðîâàí ïðè ýòîì, ñëóæèò

îñíîâîé ðåøàþùåãî ïðàâèëà, èñïîëüçóåìîãî äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè.

Àëãîðèòì òåñòèðîâàëñÿ íà ìîäåëüíûõ çàäà÷àõ ðàñïîçíàâàíèÿ äâóõ îáðàçîâ. Ýêñïåðè-

ìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî ïîâûøåíèå êîìïàêòíîñòè îáó÷àþùåé âûáîðêè áîëåå ÷åì â 99% ñëó-

÷àåâ ïðèâîäèò ê ïîâûøåíèþ êà÷åñòâà ðàñïîçíàâàíèÿ. Î÷èùåííàÿ âûáîðêà îïèñûâàåòñÿ

áîëåå ïðîñòûì ðåøàþùèì ïðàâèëîì, ÷òî ïîâûøàåò íàäåæíîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ êîíòðîëü-

íûõ îáúåêòîâ. Òðóäîåìêîñòü àëãîðèòìà çàâèñèò îò èñõîäíîé êîìïàêòíîñòè îáðàçîâ � ÷åì

îíà âûøå, òåì ìåíüøå âðåìåíè òðåáóåòñÿ äëÿ âûáîðà íàèëó÷øåãî âàðèàíòà öåíçóðèðîâà-

íèÿ.

4 Öåíçóðèðîâàíèå âûáîðêè áåç ïîñòðîåíèÿ ñòîëïîâ

Â îïèñàííîé âûøå çàäà÷å ïðîöåäóðà öåíçóðèðîâàíèÿ èñïîëüçîâàëàñü äëÿ óïðîùåíèÿ

ñòðóêòóðû äàííûõ ïóòåì èñêëþ÷åíèÿ èç âûáîðêè íåïðåäñòàâèòåëüíûõ, ïåðè�åðèéíûõ

îáúåêòîâ ëèáî âûáðîñîâ, ïîïàäàþùèõ â âûáîðêó ñ î÷åíü ìàëîé âåðîÿòíîñòüþ. Â ýòèõ

óñëîâèÿõ ïðîöåäóðà ïîñòðîåíèÿ ñòîëïîâ äëÿ çàäàííîé âûáîðêè îêàçûâàåòñÿ óñòîé÷èâîé,

à ïîëó÷åííûé íàáîð ñòîëïîâ êîððåêòíî îïèñûâàåò ñòðóêòóðíûå îñîáåííîñòè âûáîðêè.

Îäíàêî åñëè ðàññìàòðèâàòü ñïåöè�è÷åñêèé ñëó÷àé çàäà÷è öåíçóðèðîâàíèÿ � çàäà÷ó

êëàññè�èêàöèè â óñëîâèÿõ, êîãäà îáó÷àþùàÿ âûáîðêà èìååò ìàëûé îáúåì è èçíà÷àëüíî

ñîäåðæèò áîëüøîå êîëè÷åñòâî íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ, ñèòóàöèÿ ìåíÿåò-

ñÿ. Àëãîðèòì FRiS-Stolp, êàê è áîëüøèíñòâî àëãîðèòìîâ êëàññè�èêàöèè, ñòðîÿùèõ ñëîæ-

íûå ðåøàþùèå ïðàâèëà, íå ñìîæåò êîððåêòíî ðàáîòàòü. Äëÿ öåíçóðèðîâàíèÿ îøèáî÷íî

êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ â ýòîì ñëó÷àå áóäåò ðàññìàòðèâàòüñÿ íå òðåáóþùèé ïðåä-

âàðèòåëüíîãî ïîñòðîåíèÿ ñòîëïîâ àëãîðèòì, êîòîðûé îðèåíòèðóåòñÿ òîëüêî íà ëîêàëüíûå
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õàðàêòåðèñòèêè îáúåêòîâ âûáîðêè. Îòìåòèì, ÷òî ïîä öåíçóðèðîâàíèåì â äàííîé çàäà÷å

ïîíèìàåòñÿ èñêëþ÷åíèå èç îáó÷àþùåé âûáîðêè íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ,

ñíèæàþùèõ îæèäàåìóþ íàäåæíîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ íîâûõ îáúåêòîâ.

Äëÿ îöåíêè ìåðû ðàçäåëèìîñòè (ïðîñòîòû) âûáîðêè GAB â äàííîé çàäà÷å áóäåì èñ-

ïîëüçîâàòü ëîêàëüíóþ êîìïàêòíîñòü âûáîðêè, âû÷èñëåííóþ ïî �îðìóëå (2) ïðè óñëîâèè,

÷òî â êà÷åñòâå ðàññòîÿíèÿ îò îáúåêòà äî îáðàçà èñïîëüçóåòñÿ ñðåäíåå ðàññòîÿíèå äî k áëè-
æàéøèõ îáúåêòîâ ýòîãî îáðàçà. Êðîìå òîãî, òàê êàê ñ óâåëè÷åíèåì êîëè÷åñòâà èñêëþ÷åí-

íûõ îáúåêòîâ ïîâûøàåòñÿ âåðîÿòíîñòü ïåðåîáó÷åíèÿ àëãîðèòìà, ââåäåì øòðà� M∗/M ,

ðåãóëèðóþùèé êîëè÷åñòâî èñêëþ÷åííûõ îáúåêòîâ. Â ðåçóëüòàòå ëîêàëüíàÿ ðàçäåëèìîñòü

îáó÷àþùåé âûáîðêè áóäåò âû÷èñëÿòüñÿ ïî ñëåäóþùåé �îðìóëå:

GAB =
M∗

M
FAB .

Ñàì àëãîðèòì öåíçóðèðîâàíèÿ ïðè ýòîì áóäåò ñëåäóþùèì:

1. Âû÷èñëÿåòñÿ ðàçäåëèìîñòü äëÿ âñåé âûáîðêè.

2. Îòûñêèâàåòñÿ îáúåêò, óäàëåíèå êîòîðîãî èç âûáîðêè ìàêñèìàëüíî ïîâûøàåò åå ðàç-

äåëèìîñòü. Ýòîò îáúåêò ïðèçíàåòñÿ âûáðîñîì è èñêëþ÷àåòñÿ èç âûáîðêè.

3. Ïðîöåäóðà ïîâòîðÿåòñÿ äî ìîìåíòà, êîãäà èñêëþ÷åíèå ëþáîãî îáúåêòà èç îáó÷àþùåé

âûáîðêè òîëüêî óõóäøàåò åå ðàçäåëèìîñòü. Äðóãèìè ñëîâàìè, ïðîöåññ öåíçóðèðîâàíèÿ

ïðîäîëæàåòñÿ äî äîñòèæåíèÿ òî÷êè ïåðåãèáà �óíêöèè ðàçäåëèìîñòè.

5 Òåñòèðîâàíèå àëãîðèòìà. �åçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ

Äëÿ èçó÷åíèÿ âîçìîæíîñòè öåíçóðèðîâàíèÿ îøèáî÷íî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ

íà îñíîâå àíàëèçà èçìåíåíèÿ ëîêàëüíîé ðàçäåëèìîñòè âûáîðêè áûë ñãåíåðèðîâàí ðÿä ìî-

äåëüíûõ çàäà÷ ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ ñ ðàñïðåäåëåíèÿìè ðàçíîé ñòåïåíè ñëîæíîñòè. Öå-

ëåâàÿ õàðàêòåðèñòèêà äëÿ çàäàííîé äîëè îáúåêòîâ, îáîçíà÷àåìîé â äàëüíåéøåì α, èçìå-
íÿëàñü, òåì ñàìûì â àíàëèçèðóåìûå âûáîðêè ââîäèëàñü øóìîâàÿ êîìïîíåíòà, ñîñòîÿùàÿ

èç íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ.

Â êà÷åñòâå îöåíêè ý��åêòèâíîñòè ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà èñïîëüçîâàëàñü ðàçíèöà

â âåëè÷èíàõ îæèäàåìîé îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ äî è ïîñëå öåíçóðèðîâàíèÿ îáó÷àþùåé

âûáîðêè. Â êà÷åñòâå ðåøàþùåãî ïðàâèëà âî âñåõ ýêñïåðèìåíòàõ èñïîëüçîâàëîñü ïðàâè-

ëî k áëèæàéøèõ ñîñåäåé, k = 3.

Äëÿ îöåíêè òîãî, êàê èçìåíÿåòñÿ îøèáêà ðàñïîçíàâàíèÿ áåç öåíçóðèðîâàíèÿ è ñ öåí-

çóðèðîâàíèåì â çàâèñèìîñòè îò äîëè îøèáî÷íî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ â àíàëèçè-

ðóåìîé âûáîðêå, áûë ïðîâåäåí ñëåäóþùèé ýêñïåðèìåíò. �åíåðèðîâàëàñü ñåðèÿ èç 100 âû-

áîðîê, ñ îäíèìè è òåìè æå ðàñïðåäåëåíèÿìè è çàäàâàåìîé ïàðàìåòðîì α äîëåé øóìîâ. Ïî

êàæäîé âûáîðêå ìåòîäîì Cross Validation îöåíèâàëàñü îæèäàåìàÿ îøèáêà ðàñïîçíàâàíèÿ.

Îáúåì îáó÷àþùåé âûáîðêè ñîñòàâëÿë 100 îáúåêòîâ.

�åçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòà ïðèâîäÿòñÿ íà ðèñ. 2. Çäåñü øòðèõîâîé ëèíèåé èçîáðàæå-

íà çàâèñèìîñòü îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ îò äîëè øóìîâ â âûáîðêå áåç öåíçóðèðîâàíèÿ,

à ñïëîøíîé ëèíèåé � òà æå çàâèñèìîñòü, íî äëÿ îòöåíçóðèðîâàííûõ âûáîðîê.

Äëÿ áîëåå ãëóáîêîãî èçó÷åíèÿ ñâîéñòâ ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà ïðîâîäèëîñü ñðàâ-

íåíèå ðåçóëüòàòîâ ðàñïîçíàâàíèÿ òåñòîâîé âûáîðêè äî è ïîñëå öåíçóðèðîâàíèÿ íà ñå-

ðèè èç 10 çàäà÷, îòëè÷àþùèõñÿ ñëîæíîñòüþ è ñòðóêòóðîé, êàæäàÿ èç êîòîðûõ ðåøà-

ëàñü 100 ðàç íà ðàçíûõ îáó÷àþùèõ âûáîðêàõ, ò. å. îáùåå êîëè÷åñòâî ýêñïåðèìåíòîâ ïðè

ðàçëè÷íûõ ÷èñëåííûõ ðåàëèçàöèÿõ äàííûõ áûëî ðàâíî 1000. Óðîâåíü øóìà ïðè ýòîì
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�èñ. 2 Çàâèñèìîñòü îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ îò α � äîëè íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ

âûáîðêè äî è ïîñëå öåíçóðèðîâàíèÿ

�èñ. 3 Ñâÿçü îøèáêè ðàñïîçíàâàíèÿ äî (E0) è ïîñëå öåíçóðèðîâàíèÿ (E)

ñîñòàâëÿë 15%, îáúåì îáó÷àþùèõ âûáîðîê áûë 100 îáúåêòîâ. �åçóëüòàòû ýòîãî ýêñïåðè-

ìåíòà ïðèâåäåíû íà ðèñ. 3. Êàæäîé òî÷êå ñîîòâåòñòâóþò ðåçóëüòàòû ðàñïîçíàâàíèÿ ïî

îäíîé âûáîðêå, êîîðäèíàòà òî÷êè ïî îñè àáñöèññ � ýòî îøèáêà áåç öåíçóðèðîâàíèÿ, ïî

îñè îðäèíàò � îøèáêà ñ öåíçóðèðîâàíèåì. Øòðèõîâàÿ äèàãîíàëü çàäàåò ïîðîã, ïðè êî-

òîðîì îøèáêà áåç öåíçóðèðîâàíèÿ ðàâíà îøèáêå ñ öåíçóðèðîâàíèåì. Äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ,

ðåçóëüòàòû êîòîðûõ îêàçàëèñü íèæå ýòîãî ïîðîãà, íàäåæíîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ ïîñëå öåí-

çóðèðîâàíèÿ óëó÷øèëàñü.

Ïàðàëëåëüíî â ýòîé ñåðèè çàäà÷ îòñëåæèâàëîñü êîëè÷åñòâî øóìîâûõ îáúåêòîâ, êîòî-

ðûå ðåàëüíî óäàåòñÿ îò�èëüòðîâàòü â ïðîöåññå öåíçóðèðèðîâàíèÿ. Îêàçàëîñü, ÷òî â ñðåä-

íåì ÷óâñòâèòåëüíîñòü ïî îòíîøåíèþ ê øóìàì ñîñòàâèëà 96%, ñïåöè�è÷íîñòü � 99%. Ýòè
ðåçóëüòàòû ïîçâîëÿþò ñäåëàòü âûâîä î ïðèìåíèìîñòè ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà ê ðåøåíèþ

çàäà÷è �èëüòðàöèè íåâåðíî êëàññè�èöèðîâàííûõ îáúåêòîâ.
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6 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ðàáîòå èññëåäîâàëàñü âîçìîæíîñòü öåíçóðèðîâàíèÿ îøèáî÷íî êëàññè�èöèðî-

âàííûõ îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè äëÿ ñëó÷àÿ, êîãäà äîëÿ òàêèõ îáúåêòîâ äîñòàòî÷íî

âåëèêà, à îáúåì âûáîðêè îãðàíè÷åí. Â ýòîì ñëó÷àå öåíçóðèðîâàíèå îñóùåñòâëÿåòñÿ ïó-

òåì ñíèæåíèÿ ñëîæíîñòè âûáîðêè. Ñëîæíîñòü ïðè ýòîì îöåíèâàåòñÿ âåëè÷èíîé ëîêàëüíîé

ðàçäåëèìîñòè êëàññîâ, êîòîðàÿ âû÷èñëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ �óíêöèè êîíêóðåíòíîãî ñõîäñòâà.

Ïðîâåäåííûå ýêñïåðèìåíòû íà øèðîêîì ñïåêòðå ìîäåëüíûõ çàäà÷ ïîäòâåðæäàþò ðàáîòî-

ñïîñîáíîñòü ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà öåíçóðèðîâàíèÿ.
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