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1 Введение

Одной из основных задач машинного обучения является задача класси-
фикации. Существует множество разнообразных алгоритмов классификации:
логистическая регрессия [2], метод опорных векторов [10], нейронные сети
[8]. В этой работе будут рассмотрены алгоритмы, основанные на поиске ло-
гических закономерностей в данных [16, 13, 12]. Результатом работы таких
алгоритмов является набор логических закономерностей (правил), используя
которые можно принимать решение о том, к какому классу принадлежит тот
или иной объект. Обычно такие правила имеют вид конъюнкции по призна-
кам объекта, где каждый терм конъюнкции представляет из себя допустимый
диапазон для значений признака, при котором объект может быть принят
или покрыт данным правилом.

Поиск логических закономерностей в данных — довольно трудоемкая за-
дача. Каждый алгоритм использует различные предположения при постро-
ении логических закономерностей. Например, основная идея алгоритма «ло-
гические закономерности», реализованного в системе «Распознавание» [17],
заключается в следующем: для каждого объекта записывается дискретная оп-
тимизационная задача, решение которой однозначно определяет логическую
закономерность. В результате решения данных оптимизационных задач нахо-
дятся необходимые параметры логических закономерностей, определяющие
левые и правые границы допустимых диапазонов для каждого признака. В
итоге получается правило, которое как бы «натянуто» на некоторые объекты
обучающей выборки.

При использовании логических закономерностей возникают разного рода
трудности. Во-первых, множество логических закономерностей может быть
большим, тогда пользователю сложно интерпретировать это множество. Во-
вторых, множество логических закономерностей может содержать похожие
или даже вырожденные закономерности, что ухудшает качество классифика-
ции с использованием этого множества.

Таким образом, отдельный интерес представляет задача по обработке по-
лученных множеств логических закономерностей. Эта задача заключается в
том, чтобы по исходному множеству логических закономерностей построить
множество меньшей мощности, что должно упростить пользователю задачу
интерпретации полученных правил. Вторая цель при обработке заключается
в том, чтобы построенное множество логических закономерностей меньшей
мощности имело качество классификации, сравнимое с исходным множеством.
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Целью данной работы является реализовать и применить метод обработки
множества правил, основанный на кластеризации с помощью дисперсионно-
го критерия, к результату работы алгоритма «логические закономерности»,
представленного в системе «Распознавание». В этой работе предлагается ис-
пользовать описание логических закономерностей с помощью вектора левых
и правых границ. Также целью работы является сравнить этот метод с бина-
ризованным описанием логических закономерностей, предложенным в [14].

Обработанные множества логических закономерностей сравниваются как
между собой (в ходе обработки используются различные способы описания
правил и критерии информативности), так и с исходным множеством логиче-
ских закономерностей, полученным в результате настройки алгоритма систе-
мы «Распознавания». В результате предложенный в данной работе подход с
использованием вектора левых и правых границ в целом работает лучше, чем
подход с бинаризованным описанием из [14]. На основе относительно большого
числа исходных правил вычисляется существенно меньшее число правил. При
их использовании по схеме простого голосования получается классификатор,
качество которого сравнимо с качеством алгоритма «логические закономер-
ности» из системы «Распознавание».

2 Задача поиска логических закономерностей

2.1 Определения и обозначения

Основные определения и обозначения будем вводить согласно [15]. Пусть
имеется пространство объектов X и конечное множество имен классов Y =

{1, . . . ,M}. Пусть также имеется обучающая выборка X l = (xi, yi)
l
i=1, в кото-

рой для каждого объекта xi известен его класс yi ∈ Y . Для восстановления це-
левой зависимости y∗(xi) = yi построим алгоритм классификации a : X → Y ,
аппроксимирующий y∗ на всём пространстве объектов X.

Для решения такой задачи классификации (восстановления зависимости
y∗ по обучающей выборке X l) существует множество разнообразных алгорит-
мов. Некоторые из них основаны на поиске логических закономерностей.

Определение 1 Функция ϕ(x) : X → {0, 1} называется предикатом. Гово-
рят, что предикат ϕ выделяет или покрывает объект x ∈ X, если ϕ(x) = 1.

Формализуем понятие закономерности. Для этого введем несколько обо-
значений:
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• Пусть Pc — число объектов класса c в выборке X l.

• Пусть pc(ϕ) — число объектов x класса c, на которых ϕ(x) = 1

• Пусть Nc — число объектов всех остальных классов Y \ {c}

• Пусть nc(ϕ) — число объектов x не из объектов класса c, на которых
ϕ(x) = 1

• Обозначим долю ошибочно выделяемых объектов среди всех объектов,
покрываемых закономерностью, через Ec(ϕ,X l) = nc(ϕ)

pc(ϕ)+nc(ϕ)

• Обозначим долю верно выделяемых объектов через Dc(ϕ,X
l) = pc(ϕ)

l

Определение 2 Предикат ϕ(x) называется ε,δ-закономерностью для класса
c ∈ Y , если Ec(ϕ,X l) 6 ε и Dc(ϕ,X

l) > δ при заданных ε и δ из отрезка [0, 1]

Такие ε,δ-закономерности также называют просто закономерностями или
правилами. Закономерность называется чистой или непротиворечивой, если
она не покрывает объекты чужого класса. В противном случае закономер-
ность называется частичной

Другой способ определения понятия закономерности основан на понятии
энтропии. Будем считать появление объекта класса c исходом ω0, а появле-
ние объекта любого другого класса — исходом ω1. Вспомним, что функция
энтропии для дискретной случайной величины с двумя исходами, вероятно-
сти которых p и q = 1− p, имеет вид (основание логарифма выбрано равным
2):

H(p, q) = −p log2(p)− q log2(q)

Пусть далее в выборке X l имеется Pc объектов из класса c и Nc объектов
не из класса c (таким образом, Pc + Nc = l). Тогда можно оценить энтропию
выборки по формуле:

H̃(Pc, Nc) = H
(

Pc
Pc +Nc

,
Nc

Pc +Nc

)
(1)

Когда предикат ϕ(x) покрывает pc 6 Pc объектов из класса c и nc 6 Nc

объектов не из класса c, то он разбивает исходную выборку на две подвыбор-
ки:

{
x ∈ X l|ϕ(x) = 1

}
и
{
x ∈ X l|ϕ(x) = 0

}
, энтропии которых можно оценить

аналогично 1 как H̃(pc, nc) и H̃(Pc − pc, Nc − nc) соответственно. Вероятность
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того, что объект принадлежит одной из подвыборок, оценивается, как pc+nc

Pc+Nc
и

Pc+Nc−pc−nc

Pc+Nc
соответственно. Тогда после получения информации от предиката

ϕ(x) энтропия всей выборки оценивается так:

H̃(Pc, Nc, pc, nc) =
pc + nc
Pc +Nc

H̃(pc, nc) +
Pc +Nc − pc − nc

Pc +Nc

H̃(Pc − pc, Nc − nc)

Уменьшение энтропии при этом составляет:

IGainc(ϕ,X l) = H̃(Pc, Nc)− H̃(Pc, Nc, pc, nc)

Эта величина называется информационным выигрышем и отражает ко-
личество информации, которое содержится в предикате ϕ(x). Это позволяет
ввести альтернативное определение закономерности:

Определение 3 Предикат ϕ(x) называется закономерностью по энтропий-
ному критерию информативности, если IGainc(ϕ,X

l) > G0 при некотором
G0.

Вообще говоря, предикаты ϕ(x) : X → Y могут иметь довольно сложный
вид. Например, если в качестве объектов из X выступают точки на числовой
прямой, то для классификации на рациональные и иррациональные числа
можно взять аналог функции Дирихле в качестве предиката:

ϕ(x) =

{
1 x ∈ Q

0 x ∈ R \Q

Для того, чтобы предикаты были более простыми, введем ограничение на
их вид так, как было сделано в [16].

Определение 4 Пусть c1, c2 ∈ R, fj(x) — j-ый признак объекта x, тогда
параметрическим элементарным предикатом будем называть

P c1,c2(fj(x)) =

{
1 при c1 6 fj(x) 6 c2

0 иначе

Поскольку в предикате используется лишь один признак из всего призна-
кового описания объекта, то такой предикат называется элементарным. Пара-
метры c1, c2 ∈ R для каждого отдельного признака fj(x) выбираются, вообще
говоря, свои, поэтому предикат называют параметрическим.
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Определение 5 Пусть каждый объект выборки x ∈ X l имеет размерность
D и пусть Ω ⊆ {1, 2, . . . , D}. Предикат

ϕ(x) = PΩ,c1,c2(x) =
∧
j∈Ω

P cj1,c
j
2(fj(x))

называется логической закономерностью класса c, если выполнено:

1. ∃x ∈ c : ϕ(x) = 1

2. ∀x 6∈ c : ϕ(x) = 0

3. ϕ(x) = arg maxϕ∗(x) Φ(ϕ∗(x)), где Φ — критерий качества предиката.

Если предикат удовлетворяет только первым двум условиям, то предикат
ϕ(x) называется допустимым. Если выполнены все условия, кроме второго,
то такая логическая закономерность называется частичной. Индексы j над
параметрами cj1, c

j
2 означают, что для каждого признака могут быть выбра-

ны свои границы. Для логических закономерностей такого вида есть простая
геометрическая интерпретация — это построенные по объектам обучающей
выборки X прямоугольные гиперпараллелепипеды. Пример для случая объ-
ектов с двумя признаками на рисунке 1. Стандартным критерием качества
согласно [13] и [16] называется:

Φ(ϕ(x)) = | {x ∈ c : ϕ(x) = 1} |

2.2 Методы поиска логических закономерностей

Пусть множество P параметрических элементарных предикатов конечно.
Тогда множество KK логических закономерностей, состоящих из K термов,
имеет вид:

KK = {ϕ(x) = P1(x)&P2(x)& . . .&PK(x) | P1, . . . , PK ∈ P}

Количество логических закономерностей: |KK | = |P|K . Существует боль-
шое количество алгоритмов, которые по-разному подходят к построению мно-
жества логических закономерностей. К таким алгоритмам относятся «КОРА»
[12], «IREP» и «RIPPER» [5], «SLIPPER» [1], «ID3» [6], «C4.5rules» [4], [3]. В

6



Рис. 1: Два класса (фиолетовые круги и зеленые квадраты) и область, в кото-
рой можно построить логическую закономерность (диагональная штриховка).

качестве классического примера 1 такого алгоритма можно привести двух-
классовую версию «IREP». Это жадный алгоритм построения правил, рабо-
тающий по принципу «разделяй и властвуй» (divide and conquer). Этот прин-
цип проявляется в том, что правила создаются по одному, а объекты, которые
покрываются созданным правилом, исключаются из рассмотрения. Многие
алгоритмы («КОРА», «ТЭМП» [15]) по смыслу очень похожи и отличаются
только критериями останова и способами обработки полученных правил.

В системе «Распознавание» реализован алгоритм «логические закономер-
ности», который подробно описан в работах [13], [16], [17]. Основная идея это-
го алгоритма заключается в следующем: для каждого объекта записывается
дискретная оптимизационная задача, решение которой однозначно определя-
ет логическую закономерность. В результате решения данных оптимизацион-
ных задач находятся необходимые параметры логических закономерностей,
определяющие левые и правые границы интервалов. В итоге получается пра-
вило, которое как бы «натянуто» на некоторые объекты обучающей выборки.
Точный комбинаторный метод основан на методе ветвей границ.

Многие алгоритмы поиска логических закономерностей имеют следующие
недостатки:

1. Количество найденных правил может быть довольно большим. Из-за
этого пользователю может быть сложно интерпретировать эти правила.
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Algorithm 1: Incremental Reduced Error Pruning (IREP)
Вход : Pos — множество элементов класса +1

Neg — множество элементов класса −1

Выход: Rules — множество правил
Функция IREP(Pos, Neg)

Завести пустой набор правил Ruleset;
Пока Pos не опустеет

/* Нужно обучить и упростить очередное правило Rule */
Разделить (Pos, Neg) на (GrowPos, GrowNeg) и (PrunePos,
PruneNeg);
Обучить правило Rule по паре множеств (GrowPos, GrowNeg);
Упростить правило Rule по паре множеств (PrunePos, PruneNeg);
Если доля ошибок Rule на (PrunePos, PruneNeg) больше 50% то

Вернуть Ruleset ;
Иначе

Добавить правило Rule в Ruleset;
Убрать из (Pos, Neg) объекты, которые покрывает правило
Rule;

Вернуть Ruleset ;

2. Найденные логические закономерности могут получиться очень похожи-
ми или даже вырожденными. В случае алгоритма из системы «Распо-
знавание» это связано с близостью решаемых оптимизационных задач.

Первая проблема ставит интересную задачу поиска множества логических
закономерностей, которое содержит меньшее число элементов и при этом име-
ет качество классификации, которое хотя бы не хуже, чем у исходного мно-
жества правил. Вторая проблема хорошо иллюстрируется примером 1, взятом
из [15].

Пример 1 Предположим, что в некоторой экспертной комиссии есть два
эксперта, мнения которых всегда (или почти всегда) совпадают по всем во-
просам. Интуитивно понятно, что если убрать одного из экспертов, то
качество работы новой комиссии будет таким же (или почти таким же).

Поэтому понятно, что способ обработки логических закономерностей дол-
жен по-возможности оставлять различные правила. Наконец, от вырожден-
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ных правил, которые покрывают малое число объектов (например, один) сто-
ит и вовсе избавляться.

3 Обработка логических закономерностей

Пусть в результате работы некоторого метода поиска логических зако-
номерностей было получено множество правил {ϕ1(x), . . . , ϕn(x)}. Для того,
чтобы обработать это множество, предлагается провести его кластеризацию
с помощью дисперсионного критерия. Основная схема этого подхода, предло-
женного В.В. Рязановым, выглядит следующим образом:

1. Каждой логической закономерности ϕij из множестваKi = {ϕi1(x), . . . , ϕit(x)}
логических закономерностей, покрывающих класс yi, поставить в соот-
ветствие некоторый вектор zj, описывающий эту закономерность.

2. Провести кластеризацию векторов z1, . . . ,zt на k 6 t кластеров и найти
центры этих кластеров z∗1 , . . . ,z∗k.

3. По центрам кластеров восстановить ϕ∗1(x), . . . , ϕ∗k(x) — некоторые, вооб-
ще говоря новые, логические закономерности для класса yi.

3.1 Способы представления логических закономерностей

В этой работе рассмотрено два способа представить логические закономер-
ности: с помощью бинарного вектора и с помощью вектора левых и правых
границ.

Представление с помощью бинарного вектора было исследовано в [14].
Идея заключается в том, чтобы каждой логической закономерности ϕ(x) по-
ставить в соответствие вектор z ∈ {0, 1}l так, что

zi =

{
1 если ϕ(xi) = 1

0 иначе

В данной работе предлагается использовать представление с помощью век-
тора левых и правых границ, которое использует введенное в 2.1 представле-
ние логической закономерности ϕ(x) в виде параметрических элементарных
предикатов (5). При таком подходе вектор z принимает вид:

z = (c1
1, c

1
2, c

2
1, c

2
2, . . . , c

D
1 , c

D
2 )
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3.2 Алгоритм кластеризации логических закономерностей

Нужно разбить полученное описание множества логических закономерно-
стей z1, z2, . . . ,zt на k 6 t непересекающихся кластеров S = {S1, S2, . . . , Sk}
таким образом, чтобы минимизировать функционал 2.

S∗ = arg min
S

k∑
i=1

∑
zj∈Si

‖zj − µi‖2 (2)

Тогда алгоритм кластеризации (алгоритм Ллойда [7], алгоритм К-средних
[9]) примет вид алгоритма 2.

Algorithm 2: Алгоритм кластеризации (Ллойда, К-средних)
Вход : Описание закономерностей z1, . . . ,zt
Выход: S∗ = S1, . . . , Sk — разбиение на непересекающиеся кластеры
Функция Кластеризовать(z1, . . . ,zt)

Инициализировать центры кластеров µ1
1, . . . ,µ

1
k;

Пока кластеризация не стабилизируется
/* распределить объекты по кластерам, при этом */
/* минимизировать функционал качества 2 */
Sti =

{
zp : ‖zp − µti‖2 6 ‖zp − µtj‖2,∀j : 1 6 j 6 k

}
;

/* пересчитать центры кластеров */

µt+1
i = 1

|St
i |

∑
zj∈St

i
βjzj∑

zj∈St
i
βj

;

Вернуть St1, . . . , Stk;

3.3 Построение логических закономерностей по резуль-
тату кластеризации

После того, как алгоритм кластеризации находит разбиение S∗, необхо-
димо по центрам кластеров ẑ∗1 , . . . , ẑ∗k построить логические закономерности
ϕ∗1(x), . . . , ϕ∗k(x).

В случае, когда логические закономерности исходно были представлены в
виде бинарных векторов, полученный центр кластера ẑ∗i уже, вообще говоря,
не является бинарным вектором. Поэтому для каждого вектора ẑ∗i , i = 1, . . . , k

выбирается некоторый порог бинаризации θi таким образом, чтобы логическая
закономерность ϕ∗i (x), отвечающая представлению:
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z∗i =

{
1 если ẑ∗i > θi

0 иначе

была наиболее информативной среди всех рассматриваемых значений по-
рога θi. Информативность логической закономерности рассчитывается с помо-
щью известных критериев информативности, таких как энтропийный крите-
рий IGain. Подробный обзор использования разных критериев для этой задачи
представлен в [14].

В случае, когда логические закономерности исходно описывались с помо-
щью вектора левых и правых границ, полученный центр кластера ẑ∗i можно
напрямую использовать в качестве описания z∗i некоторой новой логической
закономерности. То есть нет необходимости проводить отдельную процедуру
по восстановлению описания.

4 Вычислительные эксперименты

Основной целью вычислительных экспериментов было реализовать под-
ход к обработке множества логических закономерностей с помощью класте-
ризации по дисперсионному критерию, описанного в разделе 3. Второй целью
вычислительного эксперимента было сравнить способы представления логи-
ческих закономерностей, описанные в разделе 3.1. Наконец, третьей целью
вычислительного эксперимента было понять, возможно ли с помощью опи-
санного подхода получить множество правил с меньшим числом элементов и
сравнимым качеством классификации.

4.1 Исходные данные и условия экспериментов

Исходные данные были взяты из репозитория UCI [11]. Ниже представлена
сводная таблица 1 по использованным данным.

Выборка Всего объектов Объекты по классам Признаки
Iris1 150 50/50/50 4
Wine2 178 59/71/48 13
Climate3 540 46/494 11
Ionosphere4 351 126/255 34

Таблица 1: Сводная таблица по использованным данным
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Выборка Iris1 ставит задачу классификации растений семейства ирисов.
Выборка Wine2 содержит данные химического анализа вина, полученного от
трех разных итальянских виноделов. Выборка Climate3 содержит информа-
цию об удачных и неудачных запусках симулирования погоды. Наконец, вы-
борка Ionosphere4 исследует свободные электроны в ионосфере.

4.2 Результаты экспериментов

Для выполнения основной цели вычислительного эксперимента было сде-
лано следующее:

1. Был найден способ работать в системе «Распознавание» под операцион-
ной системой семейства Linux. Детали смотрите в Приложении А.

2. Система «Распознавание» использует собственный формат файла для
исходных выборок с данными. Было найдено описание этого формата и
написана программа по преобразованию исходных выборок в этот фор-
мат. Детали смотрите в Приложении Б.

3. Результаты работы алгоритма «логические закономерности» системы
«Распознавание» представляются в виде отчетов. Была написана про-
грамма для извлечения построенных правил из этих отчетов.

4. Для реализации подхода к обработке логических закономерностей была
написана программа, которая:

(a) Представляет построенные правила в виде описаний из раздела 3.1

(b) Производит кластеризацию правил с помощью алгоритма 2

(c) В зависимости от выбранного способа описания правил строит ло-
гические закономерности на основе результатов кластеризации.

Для выполнения второй и третьей целей вычислительного эксперимента
написанный код был запущен на выборках, представленных в таблице 1. При
этом использовалась следующая схема эксперимента:

1http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
2http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine
3https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Climate+Model+Simulation+Crashes
4https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Ionosphere
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1. Исходная выборка делилась пополам на подвыборки обучения и кон-
троля. При этом для подвыборок сохранялись одинаковые пропорции
классов.

2. На подвыборке обучения в системе «Распознавание» настраивался клас-
сификатор «логические закономерности».

3. Логические закономерности настроенного классификатора импортиро-
вались в программу, реализующую описанный подход к обработке мно-
жеств логических закономерностей.

4. По этому набору логических закономерностей с помощью алгоритма
«простого голосования» [15] проводилась классификация контрольной
подвыборки.

5. Далее проводилось описание логических закономерностей одним из двух
способов из раздела 3.1. Полученные описания проходили кластериза-
цию на t = 2, 3, . . . , n, . . . кластеров.

6. По полученным на очередном шаге t центрам кластеров восстанавлива-
лись новые логические закономерности, которые затем использовались
в алгоритме «простого голосования» для классификации контрольной
подвыборки.

7. Полученные значения доли правильно классифицированных объектов
для разных способов представления и для разного числа кластеров t

выносилось на график.

Результаты запусков различных конфигураций метода обработки множе-
ства логических закономерностей с помощью кластеризации представлены на
графиках 2a, 2b, 3a, 3b, 4a и 4b. Сплошная линия красного цвета обозначает
качество классификации исходного множества логических закономерностей.
Синяя линия с кружками обозначает предложенный в данной работе подход,
зеленая линия с треугольниками и бирюзовая с квадратами — подходы с бина-
ризованным описанием логических закономерностей, построенных с помощью
критериев информативности IGain и Stat соответственно [15].

Критерий информативности IGain — это энтропийный критерий информа-
тивности правила ϕ(x), отвечающего классу yi, который имеет вид:
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IGain = H

(
P

P +N
,

N

P +N

)
− p+ n

P +N
H

(
p

p+ n
,

n

p+ n

)
− P +N − p− n

P +N
H

(
P − p

P +N − p− n
,

N − n
P +N − p− n

)
(3)

В формуле (3) введено обозначение энтропииH(p, q) = −p log2(p)−q log2(q),
P,N — число объектов класса yi и не yi соответственно, а p, n— число объектов
из класса yi и не из класса yi, которые покрывает логическая закономерность
ϕ(x).

Критерий Stat имеет следующий вид:

Stat = − ln
Cp1
P1
. . . CpK

PK

Cp1+···+pK
l

(4)

В формуле (4) используется обозначение P1, . . . , PK — количество объек-
тов в классе 1, . . . , K и p1, . . . , pK — количество объектов класса, покрываемых
закономерностью ϕ(x). Наконец, Ck

n = n!
k!(n−k)!

обозначает биномиальный ко-
эффициент.

На выборках Iris и Wine (графики 2a и 2b) в обоих случаях способ об-
работки множества логических закономерностей с помощью вектора левых и
правых границ, предложенный в данной работе, оказался заметно лучше спо-
соба, изложенного в [14]. Оба графика показывают, что обработка с помощью
вектора левых и правых границ достигает качества классификации исходного
множества закономерностей, в то время как методы из [14] имеют заметно
худшее качество.

Из графика 2a видно, что достаточно всего 20 логических закономерностей
вместо 29 исходных. В то же время график 2b говорит о том, что после об-
работки методом левых и правых границ можно оставить всего 6 логических
закономерностей вместо исходных 36.

На выборке Climate (графики 3a и 3b) наблюдается противоположная
картина. В случае чистых логических закономерностей (график 3a) имеется
участок любопытно высокого качества классификации для логических зако-
номерностей, построенных с помощью бинарного представления и критерия
IGain. С увеличением числа логических закономерностей в кластере этот эф-
фект пропадает и подход из [14] становится сравним с подходом из данной
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работы. Аналогичное поведение можно видеть на графике с частичными за-
кономерностями 3b, на котором правила, построенные с помощью бинарного
представления и критерия IGain, снова показывают лучшее качество класси-
фикации при сравнительно малом числе логических закономерностей в кла-
стере. Этот эффект опять пропадает с ростом числа закономерностей в кла-
стере и методы из [14] становятся хуже метода из данной работы. Стоит от-
метить, что в выборке Climate сильно несбалансированные классы, что может
быть причиной наблюдаемого поведения.

В случае графика 3a можно выбрать около 20–25 закономерностей вместо
исходных 35 и добиться сравнимого качества классификации. При этом в слу-
чае использования бинарного представления и критерия IGain можно выбрать
всего 4–9 правил. В то же время для графика 3a и подхода с вектором левых
и правых границ можно остановиться на 35 логических закономерностях вме-
сто исходных 63. При этом в случае использования бинарного представления
и критерия IGain это количество можно снизить до 25.

На выборке Ionosphere (графики 4a и 4b), в которой классы также не
являются сбалансированными, проводилась последняя серия экспериментов.
В случае, когда строились чистые логические закономерности (график 4a),
методы из [14] показывают более хорошее качество классификации. С другой
стороны, при кластеризации частичных логических закономерностей (график
4b) уже метод левых и правых границ демонстрирует лучшее качество клас-
сификации.

В случае графика 4a можно выбрать всего 1–2 правила вместо исходных
48 и добиться качества классификации, которое заметно выше исходного мно-
жества логических закономерностей. Это возможно скорее всего потому, что
данные легко разделимы. В то же время для графика 4b можно выбрать около
30 правил вместо исходных 88 и при этом добиться качества классификации,
которое превосходит качество классификации с помощью исходного множе-
ства логических закономерностей.

4.3 Обсуждение и выводы

1. С помощью обработки множеств логических закономерностей удается
получить множество меньшей мощности, которое проще интерпретиро-
вать.

2. Обработка логических закономерностей, использующая описание правил
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(a) Выборка Iris. Анализ графика в разделе 4.2.
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(a) Выборка Climate, исходные логические закономерности чистые.
Анализ графика в разделе 4.2.
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(b) Выборка Climate, исходные логические закономерности частич-
ные. Анализ графика в разделе 4.2.
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(a) Выборка Ionosphere, исходные логические закономерности чи-
стые. Анализ графика в разделе 4.2.
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(b) Выборка Ionosphere, исходные логические закономерности ча-
стичные. Анализ графика в разделе 4.2.
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с помощью вектора левых и правых границ, строит логические законо-
мерности, которые в целом показывают результаты как лучше (2a, 2b,
4b), так и хуже (4a), чем результаты обработки с использованием би-
наризованных описаний правил из [14]. Также есть случаи, в которых
поведение двух подходов примерно одинаково: 3a, 3b.

3. Обработка с использованием бинаризованных представлений правил ино-
гда работает лучше 4a. Если же исходно используются не чистые, а ча-
стичные закономерности, то представление с помощью вектора левых и
правых границ более устойчиво (3b, 4b) в том плане, что качество клас-
сификации оказывается сравнимым с исходным множеством логических
закономерностей.

4. В результате обработки множества логических закономерностей как с
помощью бинаризованного представления, так и с помощью вектора ле-
вых и правых границ, можно получить сравнимое с исходным качество
классификации при меньшем количестве использованных правил.

5 Заключение

1. В данной работе был предложен подход к обработке множеств логиче-
ских закономерностей с помощью кластеризации на основе дисперсион-
ного критерия. В разделе 3 была сформулирована общая схема подхода,
а в разделе 4 были поставлены эксперименты по его исследованию.

2. Получены обработанные множества логических закономерностей для за-
дач классификации выборок Iris, Wine, Climate, Ionosphere.

3. Проведено сравнение метода обработки с использованием вектора левых
и правых границ с методом обработки, в котором используется бинари-
зованное описание логических закономерностей из [14]

4. На практических задачах показано, что использование кластеризации
при обработке множества логических закономерностей позволяет полу-
чить меньшее количество правил. При этом классификатор по схеме про-
стого голосования имеет качество, сравнимое с исходным алгоритмом из
системы «Распознавание».
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A Система «Распознавание»

Система «Распознавание» [17] работает под управлением операционной си-
стемы семейства Microsoft Windows XP и выше. В этом приложении будет по-
казано, как систему «Распознавание» можно использовать на UNIX-подобных
операционных системах. Для этого нужно:

1. Установить свободное программное обеспечение Wine.

2. Настроить 32-битный префикс командой

WINEARCH=win32 WINEPREFIX=~/.wine32 winecfg

3. Установить в созданный префикс недостающую библиотеку

WINEPREFIX=~/.wine32 winetricks mfc42

4. Запустить систему «Распознавание» командой

LC_CTYPE=ru_RU.utf8 WINEARCH=win32 WINEPREFIX=~/.wine32 \
wine Recognition.exe

B Формат файлов *.tab

Система «Распознавание» [17] использует собственный формат файлов опи-
сания выборки. Здесь приведено описание этого формата:

Первая строка — заголовок. Представляет из себя числа, разделенные про-
белом. Первое число — количество признаков каждого объекта выборки. Вто-
рое — количество классов. Далее идет число 0, за которым идет число объек-
тов первого класса, затем сумма числа объектов первых двух классов, затем
сумма числа объектов первых трех классов и так далее. Завершает заголовок
число, обозначающее пропуск измерения в данных.

Каждая последующая строка содержит признаковое описание отдельного
объекта, разные классы разделены пустой строкой.
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