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1 Введение
Информационные модели, основанные на знаниях, являются основным инстру-

ментом для принятия решений в слабо формализованных предметных областях. Об-
наружение знаний в рамках таких моделей является основной целью интеллекту-
ального анализа данных (ИАД). Большинство решаемых с помощью методов ИАД
задач являются NP полными. Поэтому актуальной проблемой при разработке и обос-
новании методов ИАД является уменьшение комбинаторной сложности алгоритмов
для извлечения знаний из баз и хранилищ данных.

Альтернатива использованию переборных методов для извлечения знаний была
предложена в [1]. В рамках этой альтернативы рассматривается предположение, что
в окрестности каждого объекта существует своя логическая закономерность. Идея
реализации, предложенного в [1] метода локальной геометрии заключается в отобра-
жении описаний объектов из пространства с высокой размерностью в одно-, двух и
трехмерное пространство с центром в указанном объекте. По результатам отображе-
ния выборки данных на плоскость исследователь мог производить визуальную груп-
пировку. Разбиение объектов на группы служило отправной точкой для извлечения
знаний с помощью известных методов статистического анализа данных. Практиче-
ское применение метода локальной геометрии нашло отражение при решении ряда
прикладных задач [2].

В качестве недостатков метода локальной геометрии отметим:
– метод главных компонент, используемый для визуализации данных, не гаран-

тировал устойчивости решения;
– результаты визуализации использовались для статистического анализа данных,

основным недостатком которого является усреднение значений показателей при рас-
четах;

– принятие решение производилось без учета информативных признаков объекта.
Для обнаружения любого вида логических закономерностей в ИАД имеет значе-

ние состав наборов признаков и их количество. Корректность принимаемых решений
напрямую зависит от размерности признакового пространства и используемых мер
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близости между объектами. Применение эвристических методов для снижения раз-
мерности признакового пространства имеет ряд существенных ограничений. Основ-
ной проблемой при поиске приемлемых решений является комбинаторная сложность
алгоритмов [3].

В работе предлагается:
– формировать собственное признаковое пространство объекта за счет нелиней-

ного отображения непересекающихся групп исходных признаков на числовую ось;
– производить выбор информативного набора из собственного признакового про-

странства объекта;
– оценивать объект в рамках его информативного набора признаков для принятия

решения по нему.
Постановка задачи о выборе собственного пространства объекта с помощью ис-

ходных (количественных и номинальных ) признаков впервые была сделана в [4].
Методика поиска собственного пространства, предложенная в [4, 5], не гарантирова-
ла единственности решения. Для решения применялись эвристические пошаговые
методы отбора.

Нелинейное отображение многомерных данных [6, 7] использовалось для пред-
ставления геометрической структуры матрицы исходных данных в пространстве ма-
лой размерности (как правило, двух- или трехмерном) с сохранением, по возможно-
сти, расстояний между ними. С помощью методов отображения пытались минимизи-
ровать некоторую функцию потерь (меру искажения), характеризующую величину
рассогласования расстояний между первоначальными и полученными векторами в
пространстве малой размерности. Меры искажения, как правило, основаны на срав-
нении попарных расстояний между точками в исходном пространстве и пространстве
отображения.

В нелинейных методах метрического многомерного шкалирования (МШ) предпо-
лагалось, что различия (близость) измеряются в ординальной шкале, так как важен
только ранговый порядок, а сами их численные значения не так важны [6]. Процеду-
ры неметрического МШ стремятся построить такую геометрическую конфигурацию
точек в определяемом q - мерном пространстве, чтобы ранговый порядок попарных
расстояний между ними совпадал по возможности с ранговым порядком различий,
т.е. отобразить неметрическую (ранговую) информацию в метрической шкале.

В данном исследовании речь не идет о сохранении геометрической близости меж-
ду объектами. Близость представляет интерес с позиций гипотезы о компактности
классов в теории распознавания образов. Методы обнаружения логических законо-
мерностей очень чувствительны к размерности пространства. Отношения между объ-
ектами при относительно небольшой (изначально неизвестной) размерности стано-
вятся размытыми, нечеткими. Для исследования этой проблемы [8] (известной как
проклятие размерности) предложено использовать меру компактности классов и вы-
борки в целом. Значение меры компактности зависит от разбиения объектов классов
на непересекающиеся группы. При разбиении использовалось свойство связанности
объектов по оболочкам классов. Оболочки определялись как подмножество гранич-
ных объектов классов по заданной метрике.

Для последовательного формирования групп исходных признаков и нелинейно-
го отображение их на числовую ось в работе предлагается использовать правила
иерархической агломеративной группировки. Выбор агломеративного иерархическо-
го метода группировки гарантирует:
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– единственность выбора собственного пространства из латентных признаков за
счет использования принципа динамического программирования;

– инвариантность латентных признаков по масштабам измерения количественных
признаков.

На примере выборки медицинских данных демонстрируется отбор индивидуаль-
ных информативных признаков объектов. Показано как по оценкам объектов на ин-
формативных признаках разделять их на эталонные и шумовые.

2 Постановка задачи и метод выбора собственного
пространства объекта
Рассматривается задача распознавания в стандартной постановке. Объекты обу-

чения заданы через множество 𝐸0 = {𝑆1, . . . , 𝑆𝑚}, разделённое на два непересека-
ющихся подмножества (класса) 𝐾1 и 𝐾2, 𝐸0 = 𝐾1 ∪ 𝐾2. Описание объектов произ-
водится с помощью набора из 𝑛 разнотипных признаков 𝑋 (𝑛) = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛), 𝜉 из
которых измеряются в интервальных шкалах, 𝑛 – 𝜉 – в номинальной.

Выбор собственного пространства для описания объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐸0, 𝑑 = 1, . . . ,𝑚 на-
бором латентных признаков 𝑌 (𝜏) = (𝑦1, . . . , 𝑦𝜏 ),𝜏 < 𝑛 производится с помощью пра-
вил алгоритма иерархической агломеративной группировки. Алгоритм группировки
разбивает набор признаков 𝑋 (𝑛) на непересекающиеся группы 𝑋 (𝑘1) , . . . , 𝑋 (𝑘𝜏 ),
𝑘1 + · · · + 𝑘𝜏 6 𝑛. Нелинейное отображение представителей каждой группы на чис-
ловую ось образуют новый латентный признак в описании объекта.

Считается, что известны критерии для отбора набора информативных латентных
признаков 𝑌 (𝑘) ⊂ 𝑌 (𝜏) объекта. Требуется для указанного объекта 𝑆 ∈ 𝐸0 опреде-
лить:

– собственное пространство из латентных признаков 𝑌 (𝜏),𝜏 < 𝑛;
− информативный набор признаков 𝑌 (𝑘) ⊂ 𝑌 (𝜏), 𝑘 > 0;
− оценку объекта 𝑆 на информативном наборе 𝑌 (𝑘).
Обозначим через 𝐼,𝐽 множество индексов соответственно количественных и но-

минальных признаков в исходном наборе 𝑋 (𝑛). Для выбора латентных признаков
в собственном пространстве объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐸0, 𝑆𝑑 = (𝑎𝑑1, . . . , 𝑎𝑑𝑛) произведём предоб-
работку данных следующим образом. Значения признаков объекта 𝑆 = (𝑏1, . . . , 𝑏𝑛),
𝑆 ∈ 𝐸0 преобразуем как

𝑏𝑖 =

⎧⎨⎩
|𝑎𝑑𝑖 − 𝑏𝑖| , 𝑖 ∈ 𝐼,
1, 𝑎𝑑𝑖 = 𝑏𝑖, 𝑖 ∈ 𝐽,
−1,𝑎𝑑𝑖 ̸= 𝑏𝑖, 𝑖 ∈ 𝐽.

(1)

Преобразованные по (1) признаки считаются измеренными в количественной шка-
ле измерений, множество номеров которых идентифицируются как 𝐼 = {1, . . . , 𝑛}.
Для вычисления значений латентных признаков используются правила иерархиче-
ской агломеративной группировки. Латентные признаки, полученные на 𝑝-м шаге
группировки, обозначим как 𝑥𝑝𝑗 , 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑝 > 0. При 𝑝 = 0, |𝐼| = 𝑛. Упорядочен-
ное множество значений признака 𝑥𝑝𝑗 объектов из 𝐸0 разделим на два интервала[︀
𝑐𝑗𝑝1 , 𝑐

𝑗𝑝
2

]︀
,(𝑐𝑗𝑝2 , 𝑐

𝑗𝑝
3 ], каждый из которых рассматривается как градация номинального

признака.
Пусть 𝑢1𝑖 , 𝑢2𝑖 – количество значений признака 𝑥𝑝𝑗 , 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑝 > 0 класса 𝐾𝑖, 𝑖 = 1, 2 со-

ответственно в интервалах
[︀
𝑐𝑗𝑝1 , 𝑐

𝑗𝑝
2

]︀
, (𝑐𝑗𝑝2 , 𝑐

𝑗𝑝
3 ], |𝐾𝑖| > 1, 𝑣 – порядковый номер элемента

упорядоченной по возрастанию последовательности 𝑟𝑗1 , . . . , 𝑟𝑗𝑣 , . . . , 𝑟𝑗𝑚 значений 𝑥𝑝𝑗 у
объектов из 𝐸0, определяющий границы интервалов как 𝑐𝑗𝑝1 = 𝑟𝑗1 , 𝑐

𝑗𝑝
2 = 𝑟𝑗𝑣 , 𝑐

𝑗𝑝
3 = 𝑟𝑗𝑚 .
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Критерий(︃∑︀2
𝑖=1 𝑢

1
𝑖 (𝑢1𝑖 − 1) + 𝑢2𝑖 (𝑢2𝑖 − 1)∑︀2
𝑖=1 |𝐾𝑖| (|𝐾𝑖| − 1)

)︃(︃∑︀2
𝑑=1

∑︀2
𝑖=1 𝑢

𝑑
𝑖

(︀
|𝐾3−𝑖| − 𝑢𝑑3−𝑖

)︀
2 |𝐾1| |𝐾2|

)︃
→ max

𝑐𝑗𝑝1 <𝑐𝑗𝑝2 <𝑐𝑗𝑝3

(2)

позволяет вычислять оптимальное значение границы 𝑐𝑗𝑝2 для интервалов
[︀
𝑐𝑗𝑝1 , 𝑐

𝑗𝑝
2

]︀
и

(𝑐𝑗𝑝2 , 𝑐
𝑗𝑝
3 ].

Экстремум критерия (2) используется в качестве веса 𝑤𝑝
𝑗

(︀
0 6 𝑤𝑝

𝑗 6 1
)︀

признака
𝑥𝑝𝑗 . При 𝑤𝑝

𝑗 = 1 значения признака 𝑥𝑝𝑗 у объектов из классов 𝐾1 и 𝐾2 не пересекаются
между собой. Особенность использования критерия (2) на данных, полученным по
(1) при 𝑗 ∈ 𝐽 , заключается в том, что число различных значений признака равно
числу классов. В этом случае граница между двумя классами определяется так 𝑐𝑗𝑝2 =

=
𝑐𝑗𝑝1 + 𝑐𝑗𝑝3

2
.

Для вычислений без учета масштаба измерений произведем предобработку при-

знаков объекта 𝑆𝑟 = (𝑎𝑟1, . . . , 𝑎𝑟𝑛), 𝑆𝑟 ∈ 𝐸0 с помощью (2) как 𝑎0𝑟𝑖 =
𝑎𝑟𝑖 − 𝑐𝑖02
𝑐𝑖03 − 𝑐𝑖01

, 𝑖 =

= 1, . . . , 𝑛. Значение комбинации 𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗 по паре признаков
(︀
𝑥𝑝𝑖 , 𝑥

𝑝
𝑗

)︀
, 0 6 𝑝 < 𝑛, 𝑖, 𝑗 ∈ 𝐽 ,

𝑖 ̸= 𝑗 объекта 𝑆𝑟 = {𝑎𝑝𝑟𝑢}𝑢∈𝐼 ,𝑆𝑟 ∈ 𝐸0 вычислим таким образом

𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗 = 𝜂𝑖𝑗
(︀
𝑡𝑖𝑤

𝑝
𝑖 𝑎

𝑝
𝑟𝑖 + 𝑡𝑗𝑤

𝑝
𝑗𝑎

𝑝
𝑟𝑗

)︀
+ (1 − 𝜂𝑖𝑗) 𝑡𝑖𝑗𝑤

𝑝
𝑖𝑗

𝑎𝑝𝑟𝑖𝑎
𝑝
𝑟𝑗 − 𝑐𝑖𝑗𝑝2

𝑐𝑖𝑗𝑝3 − 𝑐𝑖𝑗𝑝1

,

𝑖, 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑡𝑖𝑗, 𝑡𝑖, 𝑡𝑗 ∈ {−1, 1} , 𝜂𝑖𝑗 ∈ [0, 1],

где 𝑤𝑝
𝑖 , 𝑤

𝑝
𝑗 , 𝑤

𝑝
𝑖𝑗 – веса признаков, определяемые по (2) соответственно по множеству

значений 𝑥𝑝𝑖 , 𝑥
𝑝
𝑗 и их произведения 𝑥𝑝𝑖𝑥

𝑝
𝑗 на 𝐸0, значения 𝑡𝑖, 𝑡𝑗, 𝑡𝑖𝑗 ∈ {−1, 1}, 𝜂𝑖𝑗 ∈ [0, 1]

выбираются по экстремуму функционала

𝜙(𝑝, 𝑖, 𝑗) =
min
𝑆𝑟∈𝐾1

𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗 − max
𝑆𝑟∈𝐾2

𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗

max
𝑆𝑟∈𝐸0

𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗 − min
𝑆𝑟∈𝐸0

𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗
= max

𝑡𝑖𝑗 ,𝑡𝑖,𝑡𝑗∈{−1,1},𝜂𝑖𝑗∈[0,1]
. (3)

Экстремум функционала (3) интерпретируется как отступ между объектами классов
𝐾1 и 𝐾2 по множеству значений по паре признаков

(︀
𝑥𝑝𝑖 , 𝑥

𝑝
𝑗

)︀
, 0 6 𝑝 < 𝑛, 𝑖, 𝑗 ∈ 𝐽 , 𝑖 ̸= 𝑗.

Обозначим через
{︀
𝑧𝑝𝑖𝑗
}︀
𝑖,𝑗∈𝐼 , 𝑝 > 0 − квадратную матрицу размера (𝑛− 𝑝)×(𝑛− 𝑝),

значение элемента 𝑧𝑝𝑖𝑗 которой при 𝑝 = 0 определяется как

𝑧𝑝𝑖𝑗 =

{︂
𝑤𝑝

𝑖 , 𝑖 = 𝑗,

значению (2) по
{︀
𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗
}︀𝑚
𝑟=1

, 𝑖 ̸= 𝑗,
(4)

через Γ𝜂, 𝜂 > 0 − подмножество номеров признаков из 𝑋(𝑛). Пошаговая реализация
алгоритма иерархической агломеративной группировки будет такой:

1 шаг: 𝑝 = 0, 𝜆𝑐 = 0, 𝜂 = 1. Выполнять Γ𝜂 = {𝜂}, Margin𝜂 = −2, 𝜂 = 𝜂 + 1 пока
𝜂 6 𝑛;

2 шаг: Вычислить значения элементов матрицы
{︀
𝑧𝑝𝑖𝑗
}︀
𝑖,𝑗∈𝐼 по (4);

3 шаг: Выделить Φ = {𝑧𝑝𝑢𝑣|𝑧𝑝𝑢𝑣 > max (𝑤𝑝
𝑢, 𝑤

𝑝
𝑣) and 𝑢 ̸= 𝑣, 𝑢, 𝑣 ∈ 𝐼}. Если Φ = ∅, то

идти 9;
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4 шаг: Вычислить 𝜆𝑛 = max
𝑧𝑝𝑢𝑣∈Φ

𝑧𝑝𝑢𝑣. Выделить ∆ = {(𝑠, 𝑡) , 𝑠, 𝑡 ∈ 𝑖|𝑧𝑝𝑠𝑡 = 𝜆𝑛 and 𝑠 < 𝑡}.

Определить пару {𝑖, 𝑗} , 𝑖 < 𝑗 как

{𝑖, 𝑗} =

{︃
∆, |∆| = 1,

{𝑠, 𝑡} , (𝑠, 𝑡) ∈ ∆ 𝑎𝑛𝑑 𝜙 (𝑝, 𝑠, 𝑡) > max
(𝑢,𝑣)∈Δ∖(𝑠,𝑡)

𝜙 (𝑝, 𝑢, 𝑣) ;

5 шаг: Если 𝜆𝑛 > 𝜆𝑐 или 𝜆𝑛 = 𝜆𝑐 и Margin𝑖 < 𝜙(𝑝, 𝑖, 𝑗), то Γ𝑖 = Γ𝑖 ∪ Γ𝑗, Γ𝑗 = ∅,
Margin𝑖 = 𝜙 (𝑝, 𝑖, 𝑗), идти 7;

6 шаг: Вывод номеров признаков из Γ𝑖, Γ𝑖 = ∅, 𝐼 = 𝐼∖ {𝑖}, идти 3;
7 шаг: 𝑝 = 𝑝 + 1, 𝐼 = 𝐼∖max {𝑖, 𝑗}, 𝑘 = min (𝑖, 𝑗), 𝜆𝑐 = 𝜆𝑛. Заменить значения

признаков в описании объекта 𝑆𝑟 = {𝑎𝑝−1
𝑟𝑢 }𝑢∈𝐼 , 𝑟 = 1, . . . ,𝑚 на

𝑎𝑝𝑟𝑢 =

{︃
𝑎𝑝−1
𝑟𝑢 , 𝑢 ∈ 𝐼∖ {𝑘} ,
𝑏𝑝𝑟𝑖𝑗, 𝑢 = 𝑘;

8 шаг: Для каждой пары (𝑢, 𝑣), 𝑢, 𝑣 ∈ 𝐼 определить значение

𝑧𝑝𝑢𝑣 =

{︃
𝑧𝑝−1
𝑢𝑣 , 𝑢 ∈ 𝐼∖ {𝑘} , 𝑣 ∈ 𝐼,

значению (2) на {𝑎𝑝𝑟𝑣}
𝑚
𝑟=1 , 𝑢 = 𝑘, 𝑣 ∈ 𝐼.

Если 𝑛− 𝑝 > 1, то идти 3;
9 шаг: Конец.

3 Отбор информативных наборов признаков объекта
Формирование собственного пространства из латентных признаков по алгоритму

из п.2 в общем случае не решает проблему обнаружения устойчивых логических
закономерностей в окрестности объекта. Для решения этой проблемы необходимо
использовать отбор информативного набора признаков.

Пусть для объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐾𝑝, 𝑝 = 1, 2 по алгоритму из п.2 определен его соб-
ственный набор латентных признаков 𝑌 (𝜇), 1 6 𝜇 < 𝑛. Покажем, что значения,
вычисленные по критерию (2), являются необходимым но недостаточным условием
включения признака 𝑦𝑡 ∈ 𝑌 (𝜇), 𝑡 = 1, . . . , 𝜇 в информативный набор. Для проверки
достаточности предлагается использовать два критерия.

Упорядочим множество объектов E 0 по возрастанию значений признака 𝑦𝑡 при
описании их по набору 𝑌 (𝜇) как

𝑆𝑑1 , 𝑆𝑑2 , . . . , 𝑆𝑑𝑚 . (5)

Для оценки объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐾𝑝 по (5) применим критерий

𝐹 (𝑆𝑑, 𝑦𝑡) = max
16𝑖6𝑚

(︂
𝑧𝑝 (𝑖)

|𝐾𝑝

⋂︀
𝐸0|

− 𝑧3−𝑝 (𝑖)

|𝐾3−𝑝

⋂︀
𝐸0|

)︂
, (6)

где 𝑧𝑝 (𝑖), 𝑧3−𝑝 (𝑖) – число объектов в {𝑆𝑑1 , . . . , 𝑆𝑑𝑖} ⊂ 𝐸0 из (5) соответственно из
класса 𝐾𝑝 и 𝐾3−𝑝.

Пусть по критерию (2) на (5) определены границы интервалов [𝑐1, 𝑐2],(𝑐2, 𝑐3]. Зна-
чение критерия устойчивости объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐾𝑝 по латентному признаку 𝑦𝑡 ∈ 𝑌 (𝜇)
вычисляется как

Ω (𝑦𝑡) = 𝜃1 (1 − 𝜃2) , (7)
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где

𝜃1 =
|{𝑆𝑖 ∈ 𝐾𝑝 |𝑦𝑖𝑡 ∈ [𝑐1, 𝑐2]}|

|𝐾𝑝|
, 𝜃2 =

|{𝑆𝑖 ∈ 𝐾3−𝑝 |𝑦𝑖𝑡 ∈ [𝑐1, 𝑐2]}|
|𝐾3−𝑝|

, 𝑆𝑖 = (𝑦𝑖1, . . . , 𝑦𝑖𝜇).

Критерий (7) является мультипликативным, критерий (6) – аддитивным. Множе-
ство допустимых значений (6) и (7) принадлежат интервалу [0,1]. Интерес представ-
ляет анализ значений этих критериев и использование их для отбора информативно-
го набора признаков объекта. Методологически критерии (2), (6) и (7) связаны друг
с другом. Так как с помощью критерия (2) формируется набор латентных признаков
𝑌 (𝜇), 𝜇 < 𝑛, то его использование предшествует применению критериев (6) и (7).

Рассмотрим условия отбора информативных признаков на 𝑌 (𝜇) с использованием
критериев (2), (6) и (7). Упорядочим возможные варианты на включение (не вклю-
чение) признака 𝑦𝑡 ∈ 𝑌𝜇 в информативный набор по их приоритетности следующим
образом:

а) значения по (6) и (7) больше значения по (2);
б) максимальное значение из (6) и (7) больше значения по (2);
в) значение по (2) больше максимального значения по (6) и (7).

Истинность условия по варианту в) по всем латентным признакам указывает на то,
что объект не отличается от объектов противоположного класса и может считаться
шумовым.

Для формирования информативного набора 𝑌 (𝑘) ⊂ 𝑌 (𝜇) рекомендуется исполь-
зовать условия вариантов а) и б). Оценкой объекта 𝑆𝑑 ∈ 𝐾𝑝 считается максимальное
значение критерия (1) на признаках из набора 𝑌 (𝑘). Одной из форм использования
оценок является селекция обучающих выборок [9].

Целью селекции обучающих выборок является повышение обобщающей способ-
ности алгоритмов распознавания. Состав множества шумовых объектов зависит от
используемых методов распознавания и алгоритмов отбора. Например, один и тот
же объект может быть отнесен или не отнесен к числу шумовых в зависимости от ис-
пользуемой меры близости. Специфика, рассматриваемого в рамках работы способа
отбора такова, что вопрос об отнесении или не отнесении объекта к числу шумовых
решается в рамках его индивидуального информативного набора признаков.

4 Вычислительный эксперимент
Для вычислительного эксперимента использовалась выборка данных по пневмо-

кокковому и серозному менингиту [10]. Каждый из 64 объектов выборки описывался
3 количественными и 18 номинальными признаками. Первый класс𝐾1 (пневмококко-
вый менингит) представлен 35–ю объектами, второй класс 𝐾2 (серозный менингит)
– 29–ю объектами. Выбор собственного признакового пространства ряда объектов
представлено в табл. 1.

Информативный набор латентных признаков (см. табл. 1) объекта 𝑆26 ∈ 𝐾1 пред-
ставлен 2–мя нелинейными комбинациями ((((𝑥4, 𝑥10), 𝑥9), 𝑥2), 𝑥17) и
((((𝑥11, 𝑥18), 𝑥21), 𝑥19), 𝑥13). Согласно правила из п. 2 оценка объекта 𝑆26 равна 0,6049
на латентном признаке ((((𝑥11, 𝑥18), 𝑥21), 𝑥19), 𝑥13), состав которого сформирован в
такой последовательности (((( иммунодефицитные состояния, ДВС), сыпь), гипе-
рестезия), пневмония). Пример упорядочения (ранжирования) логических законо-
мерностей по значениям оценок объектов на их информативных наборах признаков
приводится в табл. 2.
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Таблица 1 Выбор собственного признакового пространства объектов

№ объекта Порядок формирования Значение критерия
(класс) групп признаков (2) (6) (7)

((((((((x 3,x 16),x 7),x 12),x 20),
x 6),x 15),x 8),x 5) 0,8266 0,0 0,0020

26 (1) ((((x 4,x 10),x 9),x 2),x 17) 0,5361 0,6788 0,7025
((((x 11,x 18),x 21),x 19),x 13) 0,6049 0,7478 0,7635

(x 1,x 14) 0,2332 0,0759 0,2128
((((((x 6,x 7),x 12),x 20),x 14),

x 5),x 9),x 17) 0,7761 0,9310 0,8778
((((x 4,x 16),x 15),x 10),x 11) 0,6434 0,0 0,0118

40 (2) (((x 18,x 21),x 13),x 1) 0,5052 0,0 0,0296
(x 2,x 8) 0,3420 0,0571 0,0552
(x 3,x 19) 0,2440 0,4335 0,2759

Таблица 2 Ранжирования объектов по оценкам
№ объекта (класс) Комбинация признаков Оценка (2)

42(2) ((((((((𝑥6, 𝑥7), 𝑥2), 𝑥4), 𝑥12), 𝑥5), 𝑥20), 𝑥9), 𝑥17) 0,8808
29(1) ((((((𝑥6, 𝑥7), 𝑥2), 𝑥12), 𝑥20), 𝑥5), 𝑥9) 0,8267
3(1) ((𝑥2, 𝑥8), 𝑥19) 0,3183
41(2) (𝑥10, 𝑥19) 0,2461

Результаты ранжирования позволяют направленно отбирать объекты в качестве
эталонов или рассматривать их как шумовые. Максимальное значение оценки объ-
ектов (см. табл. 2) на наборе информативных признаков равно 0.8808, минимальное
– 0,2461. Объекты 𝑆8, 𝑆11, 𝑆36, 𝑆45, 𝑆57, 𝑆58, 𝑆64 не имеют индивидуальных наборов ин-
формативных признаков и относятся к числу шумовых.

5 Заключение
Предложена методика поиска информативного набора латентных признаков объ-

екта. Информативный набор инвариантен к масштабам измерений исходных призна-
ков. Свойство инвариантности позволяет с единых методологических позиций осу-
ществлять поиск и интерпретацию логических закономерностей из разных предмет-
ных областей. Логические закономерности востребованы в информационных моделях
в качестве источника новых знаний.
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