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В работе предлагается метод, относящийся к группе интенсиональных методов

распознавания образов, суть которого заключается в переходе от системы исход-

ных признаков к редуцированной системе моделей взаимосвязанности между при-

знаками. Показано, что реализация трех вариантов использования моделей взаимо-

связанности признаков, служит основой для разработки трех семейств алгоритмов

распознавания: cемейство алгоритмов распознавания, основанных на использовании

моделей взаимосвязанности признаков; cемейство алгоритмов распознавания, осно-

ванных на использовании предпочтительных моделей взаимосвязанности признаков;

cемейство алгоритмов распознавания, основанных на выделении предпочтительных

сочетаний моделей взаимосвязанности признаков. Приведены этапы задания предла-

гаемых семейств алгоритмов распознавания, а также сформулирована задача их па-

раметризации. Для указанных семейств алгоритмов разработаны процедуры, обес-

печивающие построение экстремальных алгоритмов при решении прикладных за-

дач распознавания в условиях большой размерности исходных данных. Проведён

компьютерный эксперимент с целью сравнения эффективности разработанных ал-

горитмов с показателями альтернативных известных методов распознавания. В ходе

эксперимента показано, что разработанные алгоритмы распознавания в сравнении

с альтернативами имеют более высокую точность и быстродействие при распозна-

вании объектов в пространстве коррелированных признаков.
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1 Введение
Известно, что на сегодняшний день построен и глубоко изучен ряд достаточно

известных семейств алгоритмов распознавания. Однако их анализ показывает, что
в настоящее время главным образом разрабатываются семейства алгоритмов распо-
знавания, ориентированные на решение задач, где объекты описаны в пространстве
независимых (или слабозависимых) признаков. Следовательно, проблема, связанная
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с созданием методов распознавания и основанных на них семейств алгоритмов, обес-
печивающих решение прикладных задач распознавания в условиях большой размер-
ности признакового пространства, является актуальной.

Цель исследования – разработать метод распознавания, основанный на реали-
зации механизма репрезентативного представления размеченных данных большой
размерности.

Для достижения постановленной цели решены следующие задачи:
– разработан интенсиональный метод распознавания, основанный на построении

моделей взаимосвязанности признаков;
– разработаны алгоритмы, реализующие методы распознавания, основанные на

механизме репрезентативного представления данных большой размерности;
– оценена эффективность предложенных алгоритмов распознавания на примере

решения прикладных задач.
Научная значимость результатов исследования определяется тем, что разрабо-

танный метод распознавания, основанный на построении моделей взаимозависимо-
сти признаков и выделении репрезентативных объектов обучающей выборки, служит
дальнейшему развитию теории распознавания образов в части создания новых под-
ходов к компактному описанию объектов обучающей выборки.

Практическая значимость заключается в том, что разработанные алгоритмы и
программные средства их реализации позволяют создавать перспективные системы
распознавания для решения практических задач при больших размерностях входных
данных.

2 Постановка задачи
Для формулировки задачи исследования используем необходимые понятия и

определения, заимствованные из [1, 2].
Пусть дано некоторое множество S допустимых объектов. Каждый объект 𝑆𝑖 ∈ S

описан в признаковом пространстве большой размерности:

𝑆𝑖 = (𝑎𝑖1, 𝑎𝑖2, . . . , 𝑎𝑖𝑛).

Множество S разбито на 𝑙 непересекающихся классов 𝐾1, 𝐾2, . . . , 𝐾𝑙. При этом разби-
ение 𝑆 определено не полностью, а имеется только некоторая начальная информация
𝐼0 о классах 𝐾1, 𝐾2, . . . , 𝐾𝑙:

𝐼0 = {𝑆1, . . . , 𝑆𝑖, . . . , 𝑆𝑚; 𝛼̂(𝑆1), . . . , 𝛼̂(𝑆1), . . . , 𝛼̂(𝑆1)},

𝛼̂(𝑆1) = (𝛼𝑖1, . . . , 𝛼𝑖𝑗, . . . , 𝛼𝑖𝑙),

где 𝛼̂(𝑆1) – информационный вектор объекта 𝑆𝑖, а 𝛼𝑖𝑗 – значение предиката 𝑃𝑗(𝑆𝑖) –
"𝑆 ∈ 𝐾𝑗".

Основная задача (задача 𝑍) состоит в том, что требуется по информации 𝐼0 и
описанию 𝐼(𝑆) допустимого объекта 𝑆 вычислить значения элементарных предика-
тов 𝑃𝑗(𝑆), (𝑗 = 1, 𝑙). Другими словами, требуется построить такой алгоритм 𝐴, что

𝐴(𝐼0, 𝐼(𝑆)) = (𝛼𝐴
1 (𝑆), 𝛼

𝐴
2 (𝑆), . . . , 𝛼

𝐴
𝑙 (𝑆)),

где 𝛼𝐴
𝑗 (𝑆) ∈ {0, 1,∆}, 𝑗 = 1, 𝑙.

Пусть задано множество алгоритмов таких, что

𝐴(𝐼0(𝐾1, 𝐾2, . . . , 𝐾𝑙), 𝐼(𝑆)) = (𝛽𝐴
1 (𝑆), 𝛽

𝐴
2 (𝑆), . . . , 𝛽

𝐴
𝑙 (𝑆)),
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где 𝛽𝐴
𝑗 (𝑆) ∈ {0, 1,∆}, 𝑗 = 1, 𝑙.

На множестве таких алгоритмов A задан функционал качества алгоритма 𝐴.
Уточненная задача (задача 𝑍*) состоит в следующем: среди алгоритмов 𝐴 (𝐴 ∈ A),
найти алгоритм 𝐴* такой, что

𝜙(𝐴*) = inf
𝐴∈A

𝜙(𝐴).

Иными словами, среди алгоритмов распознавания необходимо выбрать алгоритм,
наиболее точно распознающий объекты из контрольной выборки.

3 Метод решения
В работе предлагается метод, относящийся к группе интенсиональных методов

распознавания образов, отличительной особенностью которых является то, что в ка-
честве элементов операций при построении алгоритмов распознавания они исполь-
зуют отдельные значения или интервалы значений признаков, средние величины и
дисперсии матрицы связей признаков и т.п., над которыми производятся математи-
ческие действия, выражаемые в аналитической форме.

Суть предлагаемого метода распознавания заключается в переходе от системы
исходных признаков к редуцированной системе моделей взаимосвязанности между
признаками. Условная схема реализации такого перехода приведена на рис. 1.

Рис. 1 Условная схема перехода от исходной системы признаков к системе моделей взаи-
мосвязанности признаков

Согласно этой схеме из множества исходных признаков, используемых для опи-
сания объектов обучающей выборки, выделяются подмножества сильносвязанных
признаков Ξ𝑞, 𝑞 = 1, 𝑛′. Затем в каждом из этих подмножеств определяется один
репрезентативный признак 𝑥′𝑞, являющийся типичным представителем рассматрива-
емого подмножества Ξ𝑞. Далее, согласно схеме, в каждом таком подмножестве опре-
деляются модели зависимости признаков

𝑥𝑖 = 𝐹 (𝑐, 𝑥′𝑞),
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где 𝑥′𝑞 – репрезентативный признак подмножества Ξ𝑞; 𝑥𝑖 – произвольный признак,
принадлежащий подмножеству Ξ𝑞, 𝑥𝑖 ∈ Ξ𝑞 ∖ 𝑥′𝑞; 𝑐 – вектор неизвестных параметров.

В зависимости от задания параметрического вида 𝐹 (𝑐, 𝑥′𝑞) и метода определения
𝑐 можно получить разнообразные модели зависимости в подмножестве признаков Ξ𝑞.

В блоке принятия решения (рис. 1) на основе моделей зависимости признаков
определяется оценка принадлежности объекта 𝑆 к классу 𝐾𝑗 (𝑗 = 1, 𝑙) по совокупно-
сти подмножеств сильносвязанных признаков.

Далее предложены три варианта использования моделей зависимости признаков,
порождающих три семейства алгоритмов распознавания, а именно:

– использование моделей взаимозависимости признаков определяет семейство ал-
горитмов 𝒜1;

– использование предпочтительных моделей взаимозависимости признаков опре-
деляет семейство алгоритмов 𝒜2;

– использование предпочтительных сочетаний моделей взаимозависимости при-
знаков определяет семейство алгоритмов 𝒜3.

Семейство алгоритмов распознавания, основанных на использовании
моделей взаимосвязанности признаков. Данные алгоритмы распознавания
структурно можно описать в виде следующих семи этапов [3–6].

На первом этапе по заданной обучающей выборке определяются 𝑛′ подмножеств
сильносвязанных признаков Ξ𝑞, 𝑞 = 1, 𝑛′. При этом предполагается, что объекты обу-
чающей выборки описаны в 𝑛-мерном пространстве признаков 𝑋𝑛 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛}.

Меру близости 𝐿(Ξ𝑝,Ξ𝑞) между подмножествами Ξ𝑝 и Ξ𝑞 можно задать различ-
ными способами, например:

𝐿(Ξ𝑝,Ξ𝑞) =
1

𝑁𝑝 ·𝑁𝑞

∑︁
𝑥𝑖∈Ξ𝑝

∑︁
𝑥𝑗∈Ξ𝑞

𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), (1)

где 𝑁𝑝, 𝑁𝑞 – число признаков, входящих соответственно во множества Ξ𝑝, Ξ𝑞; 𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
– функция, характеризующая силу парной связи между признаками 𝑥𝑖 и 𝑥𝑗. Эта
функция удовлетворяет следующим условиям:

1) 𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜂(𝑥𝑗, 𝑥𝑖);
2) 𝑅1 ⩽ 𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) ⩽ 𝑅2 (𝑅1, 𝑅2 – вещественные числа);
3) 𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑖) > 𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑖 ̸= 𝑗.
На втором этапе в каждом подмножестве Ξ𝑞 выделяется репрезентативный при-

знак 𝑥′𝑞, являющийся типичным представителем этого подмножества. Основная идея
выбора репрезентативных признаков состоит в их «независимости» в рамках выде-
ленного набора репрезентативных признаков.

На третьем этапе определяются модели зависимости в каждом подмножестве при-
знаков Ξ𝑞 для класса 𝐾𝑗, 𝑗 = 1, . . . , 𝑙. Пусть 𝑥𝑖 – произвольный признак, принадлежа-
щий подмножеству Ξ𝑞, и 𝑥′𝑞 – репрезентативный признак этого подмножества. Тогда
для каждого признака 𝑥𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑞 − 1, принадлежащего подмножеству Ξ𝑞, опре-
деляется модель зависимости

𝑥𝑖 = 𝐹𝑐(𝑥
′
𝑞), 𝑥𝑖 ∈ Ξ𝑞 ∖ {𝑥′𝑞}, (2)

где 𝑥′𝑞 – репрезентативный признак подмножества Ξ𝑞; 𝐹 – функция из некоторого
заданного класса F, 𝐹 ∈ F.

На четвёртом этапе определяются элементарные пороговые правила принятия ре-
шений. Обозначим через 𝐼𝑞 множество всех моделей зависимостей в подмножестве
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признаков Ξ𝑞. На базе модели зависимости (2) в Ξ𝑞 определяются элементарные поро-
говые правила принятия решений 𝛿𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑞 − 1, характеризующие допустимое
отклонение рассматриваемой модели зависимости в виде:

𝛿𝑖(𝐾𝑗, 𝑆) =

{︃
1, если 𝛼𝑖 − 𝐹𝑐(𝛼

′
𝑞)

2 < ∆𝑞;

0, в противном случае,
(3)

где 𝛼′
𝑞 – значение репрезентативного признака подмножества сильносвязанных при-

знаков Ξ𝑞; 𝛼𝑖 – значение 𝑖-го признака объекта 𝑆.
Отметим, что для каждого элементарного порогового правила (3) можно постро-

ить альтернативное ему правило 𝛿𝑖(𝐾𝑗, 𝑆):

𝛿𝑖(𝐾𝑗, 𝑆) =

{︃
1, если 𝛼𝑖 − 𝐹𝑐(𝛼

′
𝑞)

2 ⩾ ∆𝑞;

0, в противном случае.

Затем выбираются те правила 𝛿𝑖(𝐾𝑗, 𝑆) или его альтернативы 𝛿𝑖(𝐾𝑗, 𝑆), на кото-
рых можно построить решающее правило с минимальной оценкой вероятности ошиб-
ки. Выбранное элементарное решающее правило обозначим через 𝛿′𝑖(𝐾𝑗, 𝑆).

На пятом этапе вычисляется оценка 𝐵𝑞(𝐾𝑗, 𝑆) для класса 𝐾𝑗 по подмножеству
сильносвязанных признаков Ξ𝑞. Функцию близости 𝐵𝑞(𝐾𝑗, 𝑆) для класса зададим в
виде:

𝐵𝑞(𝐾𝑗, 𝑆) =

𝑁𝑞−1∑︁
𝑖=1

𝜌𝑞𝛿
′
𝑖(𝐾𝑗, 𝑆), (4)

где 𝑁𝑞 – число используемых элементарных пороговых правил; 𝛿′𝑖(𝐾𝑗, 𝑆) – выбранное
элементарное решающее правило.

На шестом этапе вычисляется оценка по совокупности подмножеств сильносвя-
занных признаков. Учитывая (4), оценка принадлежности объекта 𝑆 к классу 𝐾𝑗

(𝑗 = 1, . . . , 𝑙) по совокупности подмножеств сильносвязанных признаков вычисляет-
ся следующим образом:

𝐵(𝑆) = 𝜇1(𝑆)𝜇2(𝑆) . . . 𝜇𝑙(𝑆),

𝜇𝑗(𝑆) =
𝑛′′∑︁
𝑢=1

𝛾𝑢𝐵𝑢(𝐾𝑗, 𝑆).

На седьмом этапе решение об отнесении объектов к тому или иному классу прини-
мается поэлементно, т.е.

𝛽𝑖𝑗 = 𝐶(𝜇𝑗(𝑆𝑖)) =

⎧⎪⎨⎪⎩
0, если 𝜇𝑗(𝑆𝑖) < 𝑐1;

1, если 𝜇𝑗(𝑆𝑖) > 𝑐2;

∆, если 𝑐1 ⩽ 𝜇𝑗(𝑆𝑖) ⩽ 𝑐2,

(5)

где 𝑐1, 𝑐2 – параметры алгоритма.
Задание перечисленных этапов определяет семейство алгоритмов распознавания,

основанных на использовании моделей взаимосвязанности признаков. В работе это
семейство алгоритмов обозначено через 𝒜1.

Семейство алгоритмов распознавания, основанных на использовании
предпочтительных моделей взаимосвязанности признаков. Эти алгоритмы
отличаются от алгоритмов семейства 𝒜1 тем, что среди всех выявленных моделей
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взаимосвязанности признаков для распознавания неизвестного объекта используют-
ся лишь предпочтительные.

Структурное описание алгоритмов распознавания, основанных на использовании
предпочтительных моделей взаимосвязанности признаков, можно представить в виде
следующих этапов.

В данном семействе алгоритмов, как и в первых трёх этапах алгоритмов рас-
познавания, основанных на использовании моделей взаимосвязанности признаков,
сначала определяются 𝑛′ подмножеств сильносвязанных признаков Ξ𝑞

(︀
𝑞 = 1, 𝑛′

)︀
, в

каждом из которых выделяется репрезентативный признак и определяются модели
зависимости между этим репрезентативным признаком и остальными признаками
рассматриваемого подмножества.

На четвёртом этапе выделяются предпочтительные модели зависимости. Для это-
го в каждом подмножестве сильносвязанных признаков Ξ𝑞 из всех определённых в
рассматриваемом подмножестве моделей зависимости выделяется предпочтительная
модель. Под понятием «предпочтительная модель» подразумевается следующее.

Модель зависимости 𝑥𝑖 = 𝐹𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞) назовём предпочтительной относительно дру-

гих моделей, определённых в рассматриваемом подмножестве Ξ𝑞, если она даёт вы-
сокую оценку различимости объектов своего класса от объектов других классов.
Данное понятие введём на основе эвристических соображений, и оно характеризует

влияние каждой модели на оценку различимости объектов одного класса ̃︀𝐾𝑗,
(︁ ̃︀𝐾𝑗 =

=
{︀
𝑆 | 𝑆 ∈ 𝐾𝑗, 𝑆 ∈ ̃︀𝑆𝑚

}︀)︁
, от других классов 𝐶 ̃︀𝐾𝑗,

(︁
𝐶 ̃︀𝐾𝑗 =

{︀
𝑆 | 𝑆 /∈ 𝐾𝑗, 𝑆 ∈ ̃︀𝑆𝑚

}︀)︁
.

Указанная оценка различимости объектов определяется на основе введения отноше-
ния меры различия объектов относительно рассматриваемой модели:

𝑅𝑖𝑗 =
𝑟𝑖𝑗
𝑟𝑖𝑗
,

где

𝑟𝑖𝑗 =
1

| ̃︀𝐾𝑗|

∑︁
𝑆∈ ̃︀𝐾𝑗

(𝑥𝑖 − 𝐹𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞))

2,

𝑟𝑖𝑗 =
1

|𝐶 ̃︀𝐾𝑗|

∑︁
𝑆∈𝐶 ̃︀𝐾𝑗

(𝑥𝑖 − 𝐹𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞))

2.

Чем больше величина 𝑅𝑖𝑗, тем большее отдаётся предпочтение 𝑖-ой модели зависи-
мости 𝐹𝑗(𝑐, 𝑥

′
𝑞) при распознавании объектов, принадлежащих классу 𝐾𝑗.

В результате выполнения четвёртого этапа в каждом подмножестве признаков
Ξ𝑞

(︀
𝑞 = 1, 𝑛′

)︀
, выделяется предпочтительная модель зависимости, которая в работе

обозначена через ℱ𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞)
(︀
𝑗 = 1, 𝑙

)︀
.

На пятом этапе задания алгоритмов распознавания, основанных на использова-
нии предпочтительных моделей взаимосвязанности признаков, определяется функ-
ция различия. На базе предпочтительных моделей зависимости задаётся функция
различия 𝑑𝑞(𝐾𝑗, 𝑆), определяющая степень отдалённости объекта 𝑆 от класса 𝐾𝑗.

Пусть F𝑗 – множество предпочтительных моделей зависимости для объектов, при-
надлежащих классу 𝐾𝑗. При этом предполагается, что каждый элемент этого мно-
жества задан в виде функции различия в рамках Ξ𝑞:

𝑑𝑞(𝐾𝑗, 𝑆) = (𝑥𝑖 −ℱ𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞))

2
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где 𝑥𝑖 и 𝑥′𝑞 – признаки объекта 𝑆, соответствующие предпочтительной модели зави-
симости в рамках Ξ𝑞.

Тогда функцию различия между объектом 𝑆 и классом 𝐾𝑗 можно задать в сле-
дующем виде:

𝐷(𝐾𝑗, 𝑆) =
∑︁

𝑑𝑞(𝐾𝑗 ,𝑆)∈F𝑗

𝜌𝑞𝑑𝑞(𝐾𝑗, 𝑆). (6)

На шестом этапе задаётся функция близости 𝑅(𝐾𝑗, 𝑆) между объектом 𝑆 и объ-
ектами класса 𝐾𝑗. В качестве такой функции используем функцию, обладающую
следующими свойствами для всех 𝑆:

1) 𝑅(𝐾𝑗, 𝑆) ⩾ 0;
2) 𝑅(𝐾𝑗, 𝑆) ⩽ 1.
Кроме того, при построении функции близости требуется, чтобы объекты, при-

надлежащие классу 𝐾𝑗, получали большую оценку близости к данному классу, неже-
ли объекты, не принадлежащие ему. При этом предполагается, что объекты, при-
надлежащие классу 𝐾𝑗, описываются с использованием предпочтительных моделей
зависимости в рамках каждого подмножества сильносвязанных признаков.

Пусть заданы функции различия (6). Тогда оценка близости объекта 𝑆 к классу
𝐾𝑗 задаётся следующим образом:

𝑅(𝐾𝑗, 𝑆) = 𝑒−𝜏𝐷(𝐾𝑗 ,𝑆). (7)

На седьмом этапе задания данного семейства алгоритмов вычисляется оценка
принадлежности объекта к классу. Учитывая (7), можно определить оценку принад-
лежности объекта 𝑆 к классу 𝐾𝑗. Данная оценка определяется как суммарная оценка
по всем классам:

𝜇𝑗(𝑆) = 𝛾𝑗𝑅(𝐾𝑗, 𝑆)−
𝑙∑︁

𝑢=1,𝑢 ̸=𝑗

𝛾𝑢𝑅(𝐾𝑢, 𝑆).

На восьмом этапе на основе полученных оценок принадлежности объекта к классам
принимается решение согласно формуле (5).

Задание перечисленных этапов определяет семейство алгоритмов распознавания,
основанных на использовании предпочтительных моделей взаимосвязанности при-
знаков. В работе это семейство алгоритмов обозначено через 𝒜2.

Семейство алгоритмов распознавания, основанных на выделении пред-
почтительных сочетаний моделей взаимосвязанности признаков. В отли-
чие от алгоритмов семейств 𝒜1 и 𝒜2 в данном семействе алгоритмов распознавания
формируется множество многоуровневых функций различия между объектами, на
основе которых вычисляется оценка принадлежности объекта к рассматриваемому
классу.

На первых четырёх этапах данного семейства алгоритмов, как и на первых че-
тырёх этапах семейства алгоритмов 𝒜2, сначала по заданной обучающей выборке
определяются 𝑛′ подмножеств сильносвязанных признаков Ξ𝑞

(︀
𝑞 = 1, 𝑛′

)︀
, в каждом

из которых выделяются репрезентативные признаки, определяются модели зависи-
мости между репрезентативным и остальными признаками, а затем из этих моделей
выделяется предпочтительная модель ℱ𝑗(𝑐, 𝑥

′
𝑞).

На пятом этапе определяется функция различия между объектом и классом. Для
оценки степени отдалённости объекта 𝑆 от класса 𝐾𝑗 по сочетанию предпочтитель-
ных моделей введём иерархию функций различия, где последующий уровень фор-
мируется на основе взвешенного объединения результатов двух предыдущих.
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Функция различия между классом 𝐾𝑗 и объектом 𝑆 по парному сочетанию пред-
почтительных моделей первого уровня задаётся в виде:

𝑑1𝑣(𝐾𝑗, 𝑆) =
2∑︁

𝑖=1

𝜂1𝑣𝑖(𝑥𝑖 −ℱ𝑗(𝑐, 𝑥
′
𝑞))

2. (8)

Функция различия второго уровня задаётся следующим образом:

𝑑2𝑣(𝐾𝑗, 𝑆) = 𝜂2𝑣1𝑑1𝑣1(𝐾𝑗, 𝑆) + 𝜂2𝑣2𝑑1𝑣2(𝐾𝑗, 𝑆).

Соответственно, задаётся функция различия 𝚤-ого уровня в виде:

𝑑𝚤𝑣(𝐾𝑗, 𝑆) = 𝜂𝚤𝑣1𝑑(𝚤−1)𝑣1(𝐾𝑗, 𝑆) + 𝜂𝚤𝑣2𝑑(𝚤−1)𝑣2(𝐾𝑗, 𝑆).

Далее в качестве признаков объектов рассматриваются сочетания моделей зависи-
мости, полученные на всех уровнях.

На шестом этапе формируются подмножества сильносвязанных сочетаний мо-
делей зависимости. На этом этапе сформированное пространство признаков 𝚤-ого
уровня разбивается на n𝚤,

(︀
𝚤 = 1, 𝑘

)︀
, «независимых» подмножеств сильносвязанных

сочетаний моделей зависимости. Формирование подмножеств сильносвязанных соче-
таний моделей зависимости выполняется на основе оценки различий, вычисленных
согласно (8).

На седьмом этапе выделяется набор репрезентативных сочетаний моделей зави-
симости. На этом этапе определяется набор репрезентативных сочетаний моделей
зависимости.

На восьмом этапе формируется набор предпочтительных сочетаний моделей зави-
симости одного уровня. При этом каждое выделенное предпочтительное сочетание
моделей зависимости является лучшим в смысле разделимости рассматриваемого
класса от других.

На девятом этапе вычисляется оценка близости объекта 𝑆 к классу 𝐾𝑗

(︀
𝑗 = 1, 𝑙

)︀
по совокупности предпочтительных сочетаний моделей зависимости одного уровня:

Re𝚤(𝐾𝑗, 𝑆) =
1

1 + 𝜏𝚤𝐷𝚤(𝐾𝑗, 𝑆)
,

𝐷𝚤(𝐾𝑗, 𝑆) =
n𝚤∑︁

𝑢=1

𝜆𝑢𝑑𝚤𝑢(𝐾𝑗, 𝑆).

На десятом этапе вычисляется оценка принадлежности объекта 𝑆 к классу 𝐾𝑗(︀
𝑗 = 1, 𝑙

)︀
по всем уровням предпочтительных функций близости:

𝜇𝑗(𝑆) =
𝑘∑︁

𝚤=1

𝜈𝚤𝑅𝚤(𝐾𝑗, 𝑆),

где 𝑘 – максимальная глубина иерархии функций различия.
На последнем, одинадцатом, этапе по вычисленным оценкам принимается реше-

ние согласно формуле (5).
Задание перечисленных этапов определяет семейство алгоритмов распознавания,

основанных на выделении предпочтительных сочетаний моделей взаимосвязанности
признаков. В работе это семейство алгоритмов обозначено через 𝒜3.
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4 Параметризация семейств алгоритмов распознавания
Сформулируем задачу параметризации рассматриваемого семейства алгоритмов,

суть которой заключается в следующем.
Пусть дано 𝒜 – множество алгоритмов распознавания и {̃︀𝜋} – множество пара-

метров. Выделим из {̃︀𝜋} подмножество ̃︀𝜋𝜃 мощности 𝜃. Если существует некоторое
биективное отображение 𝑓 : 𝒜 → ̃︀𝜋𝜃, то алгоритмы𝒜 называются параметризуемыми
в пространстве ̃︀𝜋. Из этого следует, что при параметризации в 𝜃-мерном простран-
стве каждому алгоритму распознавания соответствует некоторая точка. Здесь 𝜃 –
количество параметров, участвующих при определении семейства алгоритмов.

Параметризация семейства алгоритмов даёт возможность каждому алгоритму
поставить в соответствие конкретные численные значения параметров, полученные
на основе анализа исходной информации.

Решение этой задачи для семейств алгоритмов 𝒜1, 𝒜2 и 𝒜3 позволило получить
параметрические представления этих семейств, обозначенные в работе как ̃︀𝜋𝜃1 , ̃︀𝜋𝜃2 ,̃︀𝜋𝜃3 . В частности, семейство алгоритмов 𝒜1 имеет следующее параметрическое пред-
ставление: ̃︀𝜋𝜃1 =

{︁
𝑛′, {̃︀𝜔}, {𝑐}, {∆𝑞}, {𝜌𝑖}, {𝛾𝑢}, 𝑐1, 𝑐2

}︁
,

где 𝑛′ – число подмножеств сильносвязанных признаков; ̃︀𝜔 – булевый вектор длины 𝑛,
в котором компоненты, равные 1, указывают на номер репрезентативного признака;
𝑐 – параметры построенной модели зависимости (2); ∆𝑞 – предел изменения между
значениями модели зависимости и 𝑖-го признака объекта в 𝑞-ом подмножестве силь-
носвязанных признаков; 𝜌𝑖 – коэффициент, характеризующий важность 𝑖-ой модели
зависимости; 𝛾𝑢 – коэффициент, характеризующий важность совокупности моделей
зависимости 𝑢-го подмножества сильносвязанных признаков; 𝑐1, 𝑐2 – пороговые зна-
чения для принятия решения.

Конкретизация этапов задания семейства алгоритмов 𝒜2 и 𝒜3 позволяет отобра-
зить эти семейства в пространства параметров ̃︀𝜋𝜃2 и ̃︀𝜋𝜃3 соответственно:

̃︀𝜋𝜃2 =
{︁
𝑛′, {̃︀𝜔}, {𝑐}, {℘}, {𝜌𝑞}, 𝜏, {𝛾𝑢}, 𝑐1, 𝑐2}︁,

̃︀𝜋𝜃3 =
{︁
𝑛′, {̃︀𝜔}, {𝑐}, {℘}, 𝑘, {𝜂𝚤𝜈𝑖}, n, {̃︀w}, n, {̃︀p}, {𝜏𝚤}, {𝜆𝑢}, {𝜈𝚤}, 𝑐1, 𝑐2}︁.

Заметим, что, рассматривая различные подмножества {̃︀𝜋𝜃} множества {̃︀𝜋𝑡ℎ𝑒𝑡𝑎} ∈
{̃︀𝜋}, можно строить семейства алгоритмов различной сложности, степень которой
задается числом 𝜃.

Реализация этапа параметризации, т.е. взаимнооднозначное сопоставление семей-
ства алгоритмов и набора числовых параметров, позволяет ставить задачу оптимиза-
ции в рамках данного семейства алгоритмов и наметить возможные пути проведения
оптимизационных процедур в пространстве параметров. Очевидно, что оптимизация
осуществляется в некотором 𝜃-мерном пространстве или его области, в зависимости
от того, каким набором параметров идентифицируется семейство алгоритмов. В этом
смысле задача построения конкретного алгоритма распознавания в рамках рассмат-
риваемого семейства алгоритмов сводится к оптимизационной задаче, которая может
быть решена различными методами математического программирования.

5 Построение экстремальных алгоритмов в рамках
разработанных семейств алгоритмов распознавания
Данную задачу сформулируем в следующем виде.
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Дано семейство алгоритмов распознавания 𝒜. Любой алгоритм 𝐴 ∈ 𝒜 из это-
го семейства полностью определяется заданием набора параметров ̃︀𝜋. Совокупность
всех распознающих алгоритмов из рассматриваемого семейства алгоритмов обозна-
чим через 𝒜(̃︀𝜋, 𝑆). Тогда задачу построения экстремальных алгоритмов распознава-
ния можно сформулировать как задачу поиска оптимального алгоритма 𝒜(̃︀𝜋*, 𝑆) в
рамках рассматриваемого семейства распознающих алгоритмов 𝒜(̃︀𝜋, 𝑆).

Для семейства𝒜1 разработаны шесть процедур определения значений параметров
при построении экстремального алгоритма распознавания в рамках этого семейства,
а именно процедуры определения:

– подмножеств сильносвязанных признаков;
– репрезентативного признака в каждом подмножестве сильносвязанных призна-

ков;
– моделей зависимостей в каждом подмножестве признаков для класса;
– элементарных пороговых правил принятия решений;
– функции близости по всем элементарным пороговым правилам принятия реше-

ний;
– функции близости по всем подмножествам сильносвязанных признаков.
Для семейства алгоритмов 𝒜2 разработаны следующие процедуры:
– определения подмножеств сильносвязанных признаков;
– определения репрезентативного признака в каждом подмножестве сильносвя-

занных признаков;
– определения моделей зависимостей в каждом подмножестве признаков для клас-

са;
– выделения предпочтительных моделей зависимости;
– построения функции различия между объектом и классом;
– построения функции близости между объектом и классом;
– вычисления оценки принадлежности объекта к классу.
Для семейства алгоритмов 𝒜3 разработаны следующие процедуры:
– определения подмножеств сильносвязанных признаков;
– определения репрезентативного признака в каждом подмножестве сильносвя-

занных признаков;
– определения моделей зависимостей в каждом подмножестве признаков для клас-

са;
– выделения предпочтительных моделей зависимости;
– построения функции различия между объектом и классом по сочетанию пред-

почтительных моделей;
– формирования подмножеств сильносвязанных сочетаний моделей зависимости;
– выделения набора репрезентативных сочетаний моделей зависимости;
– выделения набора предпочтительных сочетаний моделей зависимости;
– построения функции близости между объектом и классом по совокупности пред-

почтительных сочетаний моделей зависимости одного уровня;
– вычисления оценки принадлежности объекта к классу по всем уровням пред-

почтительных функций близости.
Первые три процедуры используются при построении экстремального алгоритма

в рамках всех трех предлагаемых семейств алгоритмов распознавания. В связи с
этим в данной работе ограничимся рассмотрением только этих процедур.
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Процедура определения подмножеств сильносвязанных признаков.Пусть
Ξ𝑞

(︀
𝑞 = 1, 𝑛′

)︀
– подмножества сильносвязанных признаков. Мера близости 𝐿(Ξ𝑝,Ξ𝑞)

между подмножествами Ξ𝑝 и Ξ𝑞 определяется по формуле (1).

Определение подмножеств сильносвязанных признаков
{︁
Ξ1,Ξ2, . . . ,Ξ

′
𝑛

}︁
осуществ-

ляется следующим образом [7].
Шаг 1. На первом шаге предполагается, что в каждом подмножестве содержится

только один элемент. В этом случае мы имеем 𝑛 подмножеств:

Ξ1 = {𝑥1},Ξ2 = {𝑥2}, . . . ,Ξ𝑛 = {𝑥𝑛},

(𝑁1 = 𝑁2 = · · · = 𝑁𝑛 = 1) и 𝐿(Ξ𝑖,Ξ𝑗) = 𝑏𝑖𝑗.

Определим начальную матрицу связи
⃦⃦
𝐿1
𝑖𝑗

⃦⃦
как 𝐿1

𝑖𝑗 = 𝑏𝑖𝑗. Далее рассмотрим выпол-
нение произвольного 𝑢-го шага (𝑢 > 1).

Шаг u. Допустим на (𝑢−1)-м шаге определены (𝑛−𝑢+1) подмножеств Ξ1, ...,Ξ(𝑛−
− 𝑢− 1) и построена матрица связи

⃦⃦⃦
𝐿
(𝑢−1)
𝑖𝑗

⃦⃦⃦
(𝑛−𝑢+1)𝑥(𝑛−𝑢+1)

.

Тогда на 𝑢-м шаге выполняются следующие операции:
– объединение Ξ𝑝 и Ξ𝑞 в одно подмножество, если

𝐿(Ξ𝑝,Ξ𝑞) = max
⃦⃦⃦
𝐿
(𝑢−1)
𝑖𝑗

⃦⃦⃦
(𝑛−𝑢+1)𝑥(𝑛−𝑢+1)

, (𝑖, 𝑗 ∈ 1, 𝑛− 𝑢+ 1, 𝑖 ̸= 𝑗);

– формирование новой матрицы связи
⃦⃦
𝐿𝑢
𝑖𝑗

⃦⃦
-го порядка.

Процесс объединения признаков продолжается до тех пор, пока не получится
𝑛′ подмножеств (𝑛′ – некоторое заданное число), т.е. 𝑛′ "независимых"подмножеств
признаков Ξ1,Ξ2, ...,Ξ

′
𝑛, из которых каждый признак сильносвязан в своем подмно-

жестве.
Процедура определения репрезентативного признака в каждом подмно-

жестве сильносвязанных признаков. Основная идея выбора репрезентативного
признака из подмножества сильносвязанных признаков заключается в выделении та-
кого признака, который наиболее связан с остальными признаками рассматриваемо-
го подмножества и “независим” (или слабозависим) от репрезентативных признаков
других подмножеств сильносвязанных признаков [8].

Пусть Ξ𝑞

(︀
𝑞 = 1, 𝑛′

)︀
– подмножества сильносвязанных признаков. Предполагает-

ся, что вычислено 𝑁𝑞 – число элементов (мощность) этих подмножеств:

𝑁𝑞 = |Ξ𝑞|, 𝑞 = 1, ..., 𝑛′.

Тогда процедуру определения репрезентативного признака в каждом подмноже-
стве сильносвязанных признаков можно описать следующим образом.

Вначале предполагается, что 𝑞 = 0.
Шаг 1. Выбор в качестве репрезентативных признаков изолированных элементов

подмножества Ξ𝑞, которые резко отличаются от других признаков. На данном шаге
осуществляются следующие действия:

– значение 𝑞 увеличивается на единицу и осуществляется проверка условия 𝑞 > 𝑛′.
Если данное условие выполняется, то алгоритм останавливается;

– если 𝑁𝑞 = 1, то элемент, принадлежащий подмножеству Ξ𝑞, относится к числу
репрезентативных признаков, и выполняется переход к предыдущему действию.
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Шаг 2. Выделение репрезентативного признака, когда подмножество сильносвя-
занных признаков содержит более двух элементов. Т.е. при 𝑁𝑞 > 2 выполнить следу-
ющую последовательность операций для всех элементов Ξ𝑞, кроме рассматриваемого
элемента:

– для каждого элемента Ξ𝑞 вычислить оценку близости каждого элемента к дру-
гим элементам данного подмножества признаков

𝜇𝑖 =
𝑖−1∑︁
𝑗=1

𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) +

𝑁𝑞∑︁
𝑗=𝑖+1

𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗);

– определить тот элемент подмножества Ξ𝑞, который максимально близок к дру-
гим элементам

𝜇𝑗 = max
𝑖∈[1,𝑁𝑞 ]

𝜇𝑖;

– в качестве репрезентативного признака выбрать признак 𝑥𝑗.
Шаг 3. При 𝑁𝑞 = 2 выполняются следующие действия:
– для каждого элемента Ξ𝑞 вычислить оценку близости к репрезентативным эле-

ментам других подмножеств, которые выбраны на предыдущих этапах отбора:

𝜇𝑖 =

𝑁0∑︁
𝑗=1

𝜂(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑖 = 1, 2, ..., 2𝑘; 𝑗 = 1, 2, ..., 𝑁0;

где 𝑘 – число подмножеств, которые состоят из двух элементов; 𝑁0 – число обособ-
ленных элементов и элементов, выбранных из подмножеств с мощностью более двух;

– определить тот элемент подмножества Ξ𝑞, который существенно отличается от
других выделенных репрезентативных признаков

𝜇𝑗 = min
𝑖∈[1,2]

𝜇𝑖;

– в качестве репрезентативного признака выбрать признак 𝑥𝑗;
– перейти к шагу 1.
В результате рассмотренных действий формируется пространство с меньшим чис-

лом признаков, каждый из которых является представителем выделенного подмно-
жества сильносвязанных признаков.

Процедура определения моделей зависимостей в каждом подмножестве
признаков для класса. Суть этой процедуры состоит в следующем.

Пусть 𝑥′𝑞 – репрезентативный признак, принадлежащий подмножеству сильносвя-
занных признаков Ξ𝑞. Модели зависимости в Ξ𝑞 задаются в виде:

𝑥𝑖 = 𝐹 (𝑐, 𝑥′𝑞), 𝑥𝑖 ∈ Ξ𝑞 ∖ 𝑥′𝑞,

где 𝑐 – неизвестный вектор параметров; 𝐹 – параметрическая модель зависимости,
которая принадлежит некоторому заданному классу F.

В качестве заданного множества F рассмотрим линейные модели. Тогда модель
зависимости задаётся в виде:

𝑥𝑖 = 𝑐1𝑥
′
𝑞 + 𝑐0,
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где 𝑐1, 𝑐0 – параметры модели зависимости, которые определяются на основе крите-
рия наименьших квадратов:

𝑐0 =

𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′2𝑖 −
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖𝑥𝑖
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖

𝑚
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′2𝑖 − (
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖)
2

;

𝑐1 =

𝑚
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖𝑥𝑖 −
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖

𝑚
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′2𝑖 − (
𝑚∑︀
𝑖=1

𝑥′𝑖)
2

.

Проверка адекватности полученного уравнения приближенной регрессии осу-
ществляется с использованием критерия Фишера.

Данная процедура используется также для построения экстремального алгорит-
ма в рамках семейств 𝒜2 и 𝒜3. На основе результатов его реализации выделяются
предпочтительные модели зависимости (в семействе 𝒜2) и набор предпочтительных
сочетаний моделей зависимости (в семействе 𝒜3).

6 Экспериментальные исследования разработанных
алгоритмов распознавания
Предлагаемые семейства алгоритмов апробированы на тестовых задачах, приве-

дённых в репозитории Калифорнийского университета [9]. Сравнительный анализ
результатов решения этих задач проводился с алгоритмами, предложенными в рабо-
тах [10–23] и реализованными в модуле scikit-learn [24] языка Python.

Задача о мускусе (Musk. V.2). Данная выборка состояла из описания 102
молекул, 39 из которых по мнению экспертов считаются мускусом, а остальные 63
молекулы не считаются мускусом. Цель сбора этих данных состояла в том, чтобы
научиться предсказывать, будут ли новые молекулы мускусом или нет. Сложность
принятия решения заключается в том, что 168 признаков, описывающих эти молеку-
лы, зависят от точной формы или конформации молекулы. Поскольку связи могут
вращаться, то одна молекула может принимать множество различных форм. Для
создания этой выборки были сгенерированы все низкоэнергетические конформации
молекул с целью получения 6598 возможных конформаций. Затем был сформиро-
ван вектор признаков, описывающий каждую конформацию. В результате была по-
лучена выборка [25] состоящая из 6598 объектов, описанных 168 количественными
признаками.

В таблице 1 приведены результаты классификации объектов данной задачи.
Задача CNAE-9. Исходными данными для формирования выборки являлись

1080 документов с текстовым описанием бизнеса бразильских компаний, разделён-
ных на 9 категорий. При формировании выборки эти документы обрабатывались
следующим образом. Сначала выделялись слова, удалялись предлоги, затем слова
преобразовывались в каноническую форму. В выборке каждый документ был пред-
ставлен в виде вектора, компонентами которого являлись частоты встречаемости
слов в документе. Полученная выборка [26] включала 1080 объектов, описанных 857
признаками и разделённых на 9 классов. Особенность данной задачи состоит в том,
что исходная выборка очень разреженная (99.22% заполнено нулями).

В таблице 2 приведены результаты классификации объектов данной задачи.
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Таблица 1 Результаты распознавания объектов выборки Musk. V.2
№ Точность Время, затраченное на
п/п Алгоритм распознавания распознавания распознавание

(в %) (в сек.)
1. Extra Trees Classifier 95,36 1.9252
2. Ridge Classifier 94,43 0.3501
3. Logistic Regression 94,16 0.0057
4. Random Forest Classifier 92,84 1.4441
5. Ada Boost Classifier 91,38 4.2292
6. Gradient Boosting Classifier 90,72 8.2699
7. Extreme Gradient Boosting 88,74 5.2876
8. Алгоритм семейства 𝒜2 88,51 0.0004
9. Decision Tree Classifier 88,47 0.3195
10. Naive Bayes 87,14 0.2160
11. KNN Classifier 85,29 0.6096
12. Light Gradient Boosting Machine 84,10 0.6409
13. SVM - Linear Kernel 83,43 0.3721
14. Linear Discriminant Analysis 81,19 5.1106
15. Quadratic Discriminant Analysis 52,18 3.8366

Таблица 2 Результаты распознавания объектов выборки CNAE-9
№ Точность Время, затраченное на
п/п Алгоритм распознавания распознавания распознавание

(в %) (в сек.)
1. Logistic Regression 94,70 0.6002
2. Ridge Classifier 94,57 0.0035
3. Extra Trees Classifier 93,51 1.9426
4. Gradient Boosting Classifier 91,79 8.0449
5. Random Forest Classifier 91,26 1.3631
6. Алгоритм семейства 𝒜2 91,03 0.0017
7. Ada Boost Classifier 90,86 4.1034
8. Extreme Gradient Boosting 89,93 5.3052
9. SVM - Linear Kernel 87,03 0.3777
10. Decision Tree Classifier 86,23 0.3405
11. Naive Bayes 85,30 0.2157
12. K Neighbors Classifier 84,24 0.5905
13. Light Gradient Boosting Machine 84,23 0.6522
14. Linear Discriminant Analysis 83,70 5.1081
15. Quadratic Discriminant Analysis 54,58 3.8404

Задача о классификации выполнения упражнений по поднятию тяже-
стей (Weight Lifting Exercises). Цель формирования выборки состояла в оценке
возможности обнаружения ошибки в упражнениях по поднятию тяжестей, используя
методы распознавания образов. Для формирования выборки с помощью датчиков за-
писывались данные спортсменов, выполняющих одни и те же упражнения правильно
и с набором распространённых ошибок. Для выделения признаков использован ме-
тод скользящего окна различной длины (от 0.5 до 2.5 секунд) с перекрытием 0.5
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секунды. В каждом окне рассчитывались характеристики углов отклонения по трём
осям, а также показания акселерометра, гироскопа и магнитометра. Для показаний
каждого из четырёх датчиков рассчитывались восемь характеристик: среднее зна-
чение, дисперсия, стандартное отклонение, максимум, минимум, амплитуда, эксцесс
и асимметрия, что позволило создать набор из 152 признаков. Таким образом была
сформирована выборка [27] состоящая из 39242 объектов, разделённых на 5 классов.
Каждый объект был описан 152 количественными признаками.

В таблице 3 приведены результаты классификации объектов данной задачи.

Таблица 3 Результаты распознавания объектов выборки Weight Lifting Exercises
№ Точность Время, затраченное на
п/п Алгоритм распознавания распознавания распознавание

(в %) (в сек.)
1. Ada Boost Classifier 100,00 5.3987
2. Extreme Gradient Boosting 100,00 3.2864
3. Light Gradient Boosting Machine 100,00 0.7783
4. Gradient Boosting Classifier 99,93 14.6428
5. Random Forest Classifier 99,75 1.5847
6. Extra Trees Classifier 99,72 1.9504
7. Decision Tree Classifier 99,61 0.2020
8. Linear Discriminant Analysis 98,69 5.7192
9. Алгоритм семейства 𝒜3 96,41 0.2111
10. Ridge Classifier 96,09 0.4575
11. Quadratic Discriminant Analysis 67,83 5.5109
12. K Neighbors Classifier 59,27 1.0557
13. Naive Bayes 56,99 0.2310
14. Logistic Regression 34,06 0.2518
15. SVM - Linear Kernel 30,21 2.9639

Задача об ирисах. Для исследования вопроса, сохраняется ли работоспособ-
ность алгоритмов распознавания, основанных на использовании моделей взаимосвя-
занности признаков, в задачах, где объекты описаны малым числом признаков, была
решена фишеровская классическая задача об ирисах [28].

Имеются данные измерений для трёх типов ирисов (iris setosa, iris versicolor, iris
virginica) в равных порциях (по 50 шт.). Известны величины измерений четырёх при-
знаков: длина чашелистика (SL), ширина чашелистика (SW), длина лепестка (PL) и
ширина лепестка (PW).

Далее для исследования работы алгоритма семейства 𝒜1 рассмотрим фиксиро-
ванный случай фиксированного разбиения. В таблице ?? приведён результат этапа
формирования подмножеств сильносвязанных признаков. Как видно из таблицы, во
всех классах сформировано по три «независимых» подмножества:

– в 𝐾1: Ξ1 = {𝑥1, 𝑥2}, Ξ2 = {𝑥3}, Ξ3 = {𝑥4};
– в 𝐾2 и 𝐾3: Ξ1 = {𝑥1, 𝑥3}, Ξ2 = {𝑥2}, Ξ3 = {𝑥4}.

Мера близости между «независимыми» подмножествами 𝐿(Ξ𝑠,Ξ𝑡) задана в виде (1).
Связь между признаками 𝑥1 и 𝑥2 в 𝐾1 является определяющим фактором, от-

личающим этот класс от остальных. Для отличия 𝐾2 от 𝐾3 также использованы
коэффициенты моделей зависимостей. Зависимость 𝑥3 от 𝑥1 в 𝐾2 представляет со-
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бой уравнение вида
𝑥3 = 0.78𝑥1 − 4.53.

В 𝐾3 зависимость этих же признаков имеет вид

𝑥3 = 0.73𝑥1 + 7.9.

В результате учёт взаимосвязанности признаков (алгоритм семейства 𝒜1) при
решении задачи об ирисах позволил распознать 82.66% объектов.

По полученным результатам утверждать о том, что при решении задач, где объ-
екты описаны малым числом признаков, использование алгоритмов распознавания,
основанных на использовании моделей взаимосвязанности признаков, всегда даёт
достаточно приемлемые результаты, будет неверно. Вместе с тем, данная задача яв-
ляется примером того, что и в случаях малого числа признаков, описывающих объ-
екты распознавания, возможно применение алгоритмов распознавания, основанных
на использовании моделей взаимосвязанности признаков.

7 Заключение
Предложен метод, относящийся к группе интенсиональных методов распознава-

ния образов, суть которого заключается в переходе от системы исходных признаков
к редуцированной системе моделей взаимосвязанности между признаками. На базе
интенсионального метода разработаны:

– алгоритмы распознавания, основанные на использовании моделей взаимосвязан-
ности признаков (семейство алгоритмов 𝒜1);

– предпочтительных моделей взаимосвязанности признаков (семейство алгоритмов
𝒜2);

– предпочтительных сочетаний моделей взаимосвязанности признаков (семейство
алгоритмов 𝒜3).

Переход от использования моделей взаимосвязанности признаков к использованию
предпочтительных моделей и далее к использованию предпочтительных сочетаний
моделей взаимосвязанности признаков позволяет последовательно сокращать раз-
мерность пространства описания объектов обучающей выборки.

Сформулирована задача параметризации предложенных семейств алгоритмов,
основанных на интенсиональном и гибридном методах распознавания. Решение этой
задачи относительно семейств 𝒜1, 𝒜2, 𝒜3 позволяет получить их параметрические
представления, используемые для постановки и решения задачи поиска экстремаль-
ного распознающего алгоритма в рамках рассматриваемого семейства алгоритмов.
Для указанных семейств алгоритмов разработаны процедуры, обеспечивающие по-
строение экстремальных алгоритмов при решении прикладных задач распознавания
в условиях большой размерности исходных данных.

Проведён компьютерный эксперимент с целью сравнения эффективности разра-
ботанных алгоритмов с показателями альтернативных известных методов распозна-
вания. В ходе эксперимента показано, что разработанные алгоритмы распознавания
в сравнении с альтернативами имеют более высокую точность и быстродействие при
распознавании объектов в пространстве коррелированных признаков.
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The paper proposes a method that belongs to the group of intensional methods of

pattern recognition, the essence of which is the transition from a system of initial features

to a reduced system of models of interconnectedness between features. It is shown that

the implementation of three options for using feature interconnection models serves as

the basis for the development of three families of recognition algorithms: a family of

recognition algorithms based on the use of feature interconnection models; a family of

recognition algorithms based on the use of preferred models of feature interconnection; a

family of recognition algorithms based on identifying preferred combinations of patterns

of feature interconnection. The stages of specifying the proposed families of recognition

algorithms are presented, and the problem of their parameterization is formulated. For

these families of algorithms, procedures have been developed that ensure the construction

of extreme algorithms for solving applied recognition problems in conditions of high

dimensionality of the source data. A computer experiment was conducted to compare
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the effectiveness of the developed algorithms with the performance of alternative known

recognition methods. The experiment showed that the developed recognition algorithms,

in comparison with alternatives, have higher accuracy and performance when recognizing

objects in the space of correlated features.

Keywords: intensional method, family of recognition algorithms, interconnectedness of

features, parameterization, extremal algorithm.
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