
Вестник Брестского государственного технического университета. 2017. №5 

Физика, математика, информатика 20 

Следует уточнить, что значения атрибутов status и inf изме-

няются в процессе приобретения знаний от удаленных экспертов, 

поэтому и необходима задержка delta между итерациями цикла 

оценки неопределенности. В случае если на шаге 8 результат срав-
нения истинен только для одного из коэффициентов, то можно гово-
рить об устранении только одного типа неопределенности (инфор-
мационной или структурной) и делать вывод о готовности ПрО 
преждевременно. Вместо этого в контексте разработки модуля адап-
тации следует запускать механизмы структурной или информацион-
ной адаптации ПрО, алгоритмы реализации которых являются 
предметом следующих исследований. 

Заключение. В данной статье рассматривается проблема при-
нятия решений в условиях неопределенности ПрО. Предлагается 
один из возможных подходов к решению проблемы, основанный на 
разработке систем поддержки принятия решений с модулем адапта-
ции к изменениям ПрО. Ставится задача разработки метода и соот-
ветствующего алгоритма количественной оценки неопределенности, 
позволяющего вычислять текущий уровень неопределенности ПрО. 
Проводится классификация неопределенностей. Предлагается уточ-
нение понятия неопределенности, имеющее прикладное значение 
для ЗПР, которые решаются с привлечением знаний распределен-
ных экспертов. Выделяются значимые с точки зрения ЗПР типы не-
определенностей. Предлагается метод количественной оценки те-
кущего уровня неопределенности ПрО. Вводится понятие коэффи-
циента неопределенности, значение которого позволяет определить 
момент готовности ПрО для принятия решений или сделать вывод о 
необходимости ее структурной и/или информационной адаптации. 
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KARKANITSA A.V. Uncertainty estimation in adaptive decision making systems 

The problem of decision making under uncertainty is considered. It is pointed out that most significant decisions made in today’s complex environ-
ment are formulated under a state of uncertainty. The purpose of the research is to develop a method for estimating a subject domain uncertainty. A 
method and algorithm for the quantitative estimation of the current level of uncertainty is proposed. The method is based on the construction of the state 
vector of the subject domain and the uncertainty coefficient computation. It is shown that having the value of uncertainty coefficient it is possible to de-
termine the moment of readiness of the subject domain or make a decision on the need for its adaptation. 
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АНАЛИЗ ПРОСТРАНСТВ РЕШЕНИЙ В ЗАДАЧАХ ОБУЧЕНИЯ ПО ПРЕЦЕДЕНТАМ 
 

Введение. Разработка новых подходов (и соответствующих 
средств) для эффективного извлечения практически полезной ин-
формации из больших массивов (неструктурированных или сла-
боструктурированных) данных является одним из основных трендов 
развития и применения информационных технологий в различных 
сферах человеческой деятельности [1–3]. 

В частности, одной из актуальных проблем машинного обучения 
(Machine Learning) и интеллектуального анализа данных (Data 
Mining) является автоматическое обнаружение скрытых внутри дан-
ных и интерпретируемых в рамках предметной области закономер-
ностей [4–6]. 

Традиционные методы и технологии в обучении по прецедентам 
ориентированы на построение алгоритмов классификации, на осно-

ве которых в дальнейшем принимаются практически полезные ре-
шения [7]. На сегодняшний день в рамках такого подхода эффектив-
но решается большое число прикладных задач. Особые успехи до-
стигнуты в области обработки и распознавания графических изоб-
ражений с применением искусственных нейронных сетей [8]. Однако 
“родимым пятном” традиционных методов является то, что любой 
построенный на их основе алгоритм фактически представляет собой 
“черный ящик”, результаты работы которого не поддаются интерпре-
тации в терминах предметной области [9, 10]. 

Альтернативным (к обучению по прецедентам) является подход, 
который связан с разработкой алгоритмов, направленных на выяв-
ление (на основе анализа данных обучающей выборки) признаковых 
пространств, в которых классы не пересекаются. В результате ока-
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зывается возможным не только строить алгоритмы классификации, 
но и выявлять скрытые внутри наблюдаемых данных закономерно-
сти, которые могут быть проинтерпретированы в рамках предметной 
области [11]. 

В статье исследуется проблема анализа пространств решений в 
задачах обучения по прецедентам и предлагается механизм сокра-
щения (при построении пространства принятия решений) полного 
перебора. 

 

1. Анализ проблемы и постановка задачи. Поиск и реализа-
ция эффективных механизмов обучения по прецедентам является 
центральной проблемой в машинном обучении и интеллектуальном 
анализе данных. Процесс обучения предусматривает, что интеллек-
туальной системе в виде обучающей выборки предъявляется конеч-
ный набор положительных и отрицательных примеров, связанных с 
некоторой заранее неизвестной закономерностью, а в результате 
обучения система должна максимально правильно приближать це-
левую зависимость не только на объектах конечной выборки, но и на 
всем их множестве [12]. 

Анализ работ, связанных с обучением по прецедентам, позволя-
ет говорить о наличии двух подходов к процессу выявления целевой 
зависимости. Традиционный (часто используемый на практике) под-
ход к обучению сводится к построению решающих правил, обеспе-
чивающих экстремум для некоторого критерия. Предполагается, что 
априори задано пространство описания объектов, и в нем (в рамках 
заданного критерия) необходимо построить разделяющую поверх-
ность. 

Здача обучения по прецедентам в этом случае формулируется 

следующим образом. Пусть X – множество описаний объектов и 

Y – множество допустимых ответов их классификации. Суще-

ствует неизвестная целевая зависимость y* : X → Y, значения 

Xm={(x1,y1),…,(xm,ym)} которой известны только для объек-

тов обучающей выборки. Необходимо построить алгоритм a : X 
→ Y, который приближал бы эту целевую зависимость, не толь-

ко на объектах конечной выборки, но и на всем множестве X.  
Класс алгоритмов заранее задается с точностью до параметров, 

а задача обучения сводится к нахождению их значений, обеспечи-
вающих экстремум для выбранного критерия. 

Опыт практического решения задачи обучения по прецедентам в 
рамках традиционного подхода выявил целый ряд проблемных во-

просов. Во-первых, выбор модели алгоритмов A = {a : X → Y} 
является нетривиальной задачей, а потому приходится говорить не 
только о науке, но и об искусстве построения алгоритмов, извлека-
ющих знания из данных. Во-вторых, использование обучающей вы-

борки Xm предполагает поиск решения только в исходном призна-
ковом пространстве описания объектов, а вопрос о существовании 
подпространств, в которых задача могла бы решаться более эффек-

тивно, остается открытым. В-третьих, построенный алгоритм a : X 
→ Y, приближающий неизвестную целевую зависимость, фактиче-
ски является “черным ящиком”, результаты работы которого не под-
даются интерпретации. В-четвертых, в силу необходимости выбора 
модели алгоритмов и последующей настройки ее параметров про-
цесс обучения удается реализовать только в автоматизированном, 
но не автоматическом режиме. 

Указанные выше недостатки традиционного подхода к проблеме 
обучения удается практически полностью исключить в случае ис-
пользования альтернативного подхода, который основывается на 
идее конструирования признакового пространства, в котором пат-
терны классов не пересекаются, и, как следствие, построение клас-
сификатора становится достаточно тривиальной процедурой. 

Постановка задачи обучения в этом случае следующая. 

Пусть X – множество описаний объектов и Y – множество 
допустимых ответов их классификации. Существует неизвест-

ная целевая зависимость y* : X → Y, значения 

Xm={(x1,y1),…,(xm,ym)} которой известны только для объек-
тов обучающей выборки. Требуется найти признаковые подпро-
странства, в которых классы не пересекаются [13]. 

Если предположить, что обучающая выборка 

Xm={(x1,y1),…,(xm,ym)} сформирована на основе словаря при-

знаков F = {f1,…,fn}, и обозначить через V = {v1,…,vq} множе-
ство всех непустых подмножеств – всевозможных сочетаний призна-

ков из F, то очевидно, что V содержит q = 
1

n
i
n

i

C
=
∑  подмножеств. 

Решение задачи обучения в данной формулировке фактически 
предполагает выполнение полного перебора на множестве всевоз-

можных сочетаний признаков из исходного словаря F = {f1,…,fn}. 

Очевидно, что уже при относительно небольшом n потребуются 
значительные вычислительные ресурсы, а потому актуальным яв-
ляется сокращение полного перебора. Предлагается метод, которым 
предусматривается на основе анализа свойств сочетаний признаков 
из исходного априорного словаря реализовать оптимизацию полного 
перебора в задачах обучения по прецедентам. 

 

2. Метод построения пространств решений в обучении по 
прецедентам. Пусть заданы: 

 множества описаний объектов X, множество допустимых отве-

тов Y, априорный словарь признаков F={f1,…,fn} и сформирован-

ная на его основе обучающая выборка Xm= {(x1,y1),…,(xm,ym)}.  

Обозначим через V={v1,…,vq} множество всех непустых под-
множеств, образованных всевозможными сочетаниями признаков из 

словаря F, где q(n)=
1

n
i
n

i

C
=
∑ . Требуется найти такие vi ϵ V, в кото-

рых классы не пересекаются. 
Для решения этой задачи воспользуемся гипотезой компактно-

сти, которая гласит, что классам соответствуют компактные множе-
ства в пространстве признаков [14]. 

Поиск пространств, в которых на объектах обучающей выборки 
паттерны классов не пересекаются, можно реализовать полным 

перебором vi (где i=1,q ) по следующему алгоритму: 

Шаг 1: из множества V выбираем очередной элемент vi (где 
i=1,q ) и на основе признаков fj (где j=1,n ), входящих в vi и обу-

чающей выборки путем исключения данных о признаках, которые 

не входят в состав vi, формируем обучающую выборку Zm = 
={(z1,y1),…,(zm,ym)}. 

Шаг 2: на основе Zm = 
1

i

k
m
i

i

Z
=
U , (где k – количество классов, 

im
iZ  – выборка объектов i-го класса, mi – количество объектов 

i-го класса) проверяем условие 
1

( ) ,ji

k
mm

i j
i

Z Z
=

= ∅U I  

____

: 1,i j j k∀ ≠ = . Используя выборки объектов im
iZ  (где i=1,k ), 

строим паттерны классов в виде кластерных структур [15]. Если 

в пространстве, образованном на основе признаков из vi, паттер-

ны классов взаимно не пересекаются, то vi включаем в результи-

рующее множество V*
. 

В результате выполнения предложенного выше алгоритма будет 

сформировано множество V*
. На основе каждого сочетания призна-

ков vi, из множества V*
 формулируем ранее неизвестные и выяв-

ленные в процессе обучения закономерности вида: «В простран-
стве признаков подмножества vi классы не пересекаются». По-
скольку каждое сочетание признаков vi содержит интерпретируемые 
в терминах предметной области признаки, то выявленные законо-
мерности также могут быть проинтерпретированы. 

Все сочетания признаков vi из множества V* будут обладать 
общим свойством, обеспечивающим возможность построения на их 
основе пространств решений, в которых можно проводить обосно-
ванную классификацию объектов (например, по правилу «ближай-
шего соседа»). 
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Таблица 1 – Значение числа сочетаний q в зависимости от n 
n q(n) n q(n) n q(n) n q(n) 
1 1 11 2047 21 2097151 31 2147483647 

2 3 12 4095 22 4194303 32 4294967295 

3 7 13 8191 23 8388607 33 8589934591 

4 15 14 16383 24 16777215 34 17179869183 

5 31 15 32767 25 33554431 35 34359738367 

6 63 16 65535 26 67108863 36 68719476735 

7 127 17 131071 27 134217727 37 137438953471 

8 255 18 262143 28 268435455 38 274877906943 

9 511 19 524287 29 536870911 39 549755813887 

10 1023 20 1058575 30 1073741823 40 1099511627775 
 

Число всех сочетаний признаков словаря F={f1,…,fn} являет-

ся функцией от n и вычисляется по формуле q(n) =
1

n
i
n

i

C
=
∑ =2n-1. 

В таблице 1 представлены значения q(n). 

Из таблицы видно, что если при n=10 необходимо проанализи-

ровать 1023 всевозможных сочетаний признаков, то при n=20 число 

сочетаний (1058575) превышает один миллион, а при n=30 число 

сочетаний (1073741823) уже превышает один миллиард. 
Обратим внимание на важное свойство тех сочетаний признаков 

из множества V={v1,…,vq}, которые (на Шаге 2 алгоритма) удо-

влетворяют соответствующему условию и включаются в результи-

рующее множество V*
. 

Пусть vj будет одним из таких сочетаний, которые включаются в 

V*
, и пусть оно состоит из двух признаков априорного словаря. В 

этом случае паттерны классов не пересекаются в признаковом про-

странстве, построенном на основе признаков из vj. Предположим, 

что для трёх классов распределение объектов в них представлено 
на рисунке 1. 

 
Рисунок 1 – Пример распределения объектов трёх непересекаю-

щихся классов 
 

Границы паттернов трёх классов задаются прямоугольниками, 
которые не пересекаются в двухмерном признаковом пространстве. 
Заметим, что если в данном случае добавить еще один признак (или 
несколько) к уже существующим, то границы паттернов классов бу-
дут представлять собой непересекающиеся параллелепипеды (или 
гиперпараллелепипеды). 

Отсюда следует, что при поиске пространств, в которых на объ-
ектах обучающей выборки паттерны классов не пересекаются, сле-

дует отказаться от полного перебора vi (где i=1,q ), выполняя при 

этом Шаг 1 в следующей редакции: 

Шаг 1: из множества V выбираем очередной элемент vi (где 

i=1,q ), который не содержит в себе сочетаний из V*
, и на основе 

признаков fj (где j=1,n ), входящих в vi, и обучающей выборки пу-

тем исключения данных о признаках, которые не входят в состав 

vi, формируем обучающую выборку Zm = {(z1,y1),…,(zm,ym)}. 

В идеальном случае, когда каждый отдельный признак из апри-

орного словаря F={f1,…,fn} обладает разделяющим классы свой-

ством, необходимо перебрать только n вариантов, а “эффект эконо-

мии” на полном переборе будет составлять 2n-1-n вариантов.  
 

Заключение. В статье предложен метод обучения по прецеден-
там, основанный на выявлении пространств решений, в которых 
классы не пересекаются. Процедура поиска таких пространств бази-
руется на анализе данных обучающей выборки и свойств сочетаний 
признаков, формируемых на основе априорного словаря. 

Показано, что, исследуя свойства сочетаний признаков, можно 
не только находить пространства решений, в которых классы не 
пересекаются, но и выявлять ранее неизвестные скрытые законо-
мерности, которые могут быть проинтерпретированы в рамках пред-
метной области. 

На основе n признаков априорного словаря можно сформиро-

вать q=2n-1 различных сочетаний признаков, т. е. полный перебор 

с целью выявления пространств решений предполагает анализ q 

вариантов. Предложен механизм, основанный на результатах ана-
лиза свойств сочетаний признаков, который позволяет избежать 
полного их перебора. 
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KRASNOPROSHIN V.V., RODCHENKO V.G. The analysis of solutions space in problems of learning by precedents 
The study examines the issue of building solution space in problems of learning by precedents. It proposes a method of building solution space 

where classes do not intersect. A search mechanism based on the research of the properties of feature combinations has been well-grounded. It allows 
to avoid complete search of solution spaces. 
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