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Ключевым требованием к современным методам анализа данных является возможность учета особен-
ностей практических задач. При реализации такого преимущества происходит настройка параметров метода 
на конкретную задачу. Чем больше параметров метода нуждается в настройке, тем больше возможное число 
его реализаций. Однако в таком случае становится сложнее настроить такой метод под конкретную задачу. 
Также следует отметить, что корректная настройка параметров метода позволяет найти компромисс между 
критериями, которые устанавливает заказчик к результатам работы метода. В работе рассматривается метод 
логического анализа данных, который позволяет производить настройку под конкретную задачу на этапах 
построения опорного множества признаков, формирования правил, построения классификатора. В каче-
стве примера осуществляется настройка параметров метода при решении задачи управления приземлением 
космического корабля. Специфическими особенностями данной задачи являются пропущенные значения 
признаков и  малое число наблюдений в  выборке, что, бесспорно, осложняет процесс принятия решения 
о принадлежности к определенному классу. Также следует указать, что в качестве способа тестирования 
применяется кросс-проверка, а не процентное разделение. Выбор способа тестирования продиктован малым 
числом наблюдений в выборке.
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A key requirement for modern data analysis methods is the ability to take into account the specifics of practical 
tasks. When implementing this advantage, the method parameters are set for a specific task. The more method 
parameters need setting, the greater the possible number of its implementations. However, in this case, it becomes 
more difficult to set such a method for a specific task. It should be noted that the correct setting of the method 
parameters allows finding a compromise between the criteria set by the customer to the results of the method. The 
paper discusses the method of logical analysis of data, which allows setting for a specific task at the stages of building 
a support set of features, formation patterns, and building a classifier. As an example, the method parameters are set 
when solving the task of shuttle landing controlling. Specific features of this task are the missing values ​​of features 
and a small number of observations in the sample, which undoubtedly complicates the process of making decisions 
about belonging to particular class. It should be shown that cross-validation is applied as a test method, rather than a 
percentage split. The choice of testing method is dictated by a small number of observations in the sample.
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В работе речь пойдет о методе логическо-
го анализа данных, принадлежащего к логи-
ческим алгоритмам классификации, основ-
ная идея работы которых состоит в том, что 
они выделяют правила из исходных данных. 
Ранее метод удачно применялся для решения 
ряда практических задач в  различных сфе-
рах [1–3]. Суть метода заключается в после-
довательном выполнении двух операций на 
области пространства исходных признаков, 
в  которой находятся положительные и  от-
рицательные наблюдения. Первая операция 
(формирование правил) заключается в фор-
мировании семейства малых подмножеств, 
имеющих типичные положительные и  от-
рицательные особенности. Вторая операция 
(построение классификатора) заключается 
в объединении подмножеств, полученных на 
предыдущем этапе [4].

Отметим, что рассматриваемый метод 
является достаточно гибким инструмен-

том, который позволяет учитывать пред-
ложения заказчика и  особенности решае-
мой практической задачи. Для реализации 
таких преимуществ на этапах построения 
опорного множества (множества признаков, 
позволяющего отделить положительные 
наблюдения от отрицательных с  высокой 
точностью), формирования правил, постро-
ения классификатора имеются параметры 
метода, которые путем целенаправленной 
настройки позволяют соблюдать баланс 
между точностью и трудоемкостью постро-
ения правил, распознающей и обобщающей 
способностями классификатора, интерпре-
тируемостью классификатора и  точностью 
классификации. 

Цель исследования: обоснование воз-
можности учета особенностей практиче-
ских задач методом логического анализа 
данных путем целенаправленной настройки 
его параметров.



MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 3, 2019

208 TECHNICAL SCIENCES (05.02.00, 05.13.00, 05.17.00, 05.23.00)

Ниже приведено описание самих пара-
метров и особенности их настройки на каж-
дом из перечисленных этапов метода [5].

Материалы и методы исследования
Одним из параметров на этапе построения опор-

ного множества является минимальное число при-
знаков, по которым различаются наблюдения разных 
классов. Изменяя значение параметра, получаем раз-
ные пулы признаков для формирования правил. При 
настройке необходимо соблюдать баланс между точ-
ностью классификации и трудоемкостью построения 
правил. При большом значении данного параметра 
получаем небольшой пул признаков, сокращая тру-
доемкость построения правил, поскольку простран-
ство поиска невелико. Однако такая ситуация может 
привести к неудаче при построении классификатора, 
который мог бы корректно классифицировать наблю-
дения тестовой выборки.

Также отметим, что на этапе отбора признаков 
применяется несколько критериев для оценки каждо-
го из признаков в наборе с целью создания пула вы-
бранных признаков. По каждому рассматриваемому 
критерию выбираем с целью дальнейшего использо-
вания k первых по рангу признаков. Пул состоит из 
набора этих признаков, которые ранжируются в числе 
первых k признаков, согласно примененным критери-
ям. Ряд критериев, применяемых для определения 
значимости признака при разделении положительных 
и отрицательных наблюдений, описан в [6].

Основанное на наборе правил ранжирование 
признаков по их значимости служит в качестве основ-
ного принципа для итеративной последовательности 
шагов предлагаемого алгоритма формирования пула 
признаков. Начиная с  исходного пула определяем 
каждый шаг процедуры формирования нового пула, 
состоящего приблизительно из половины признаков, 
имеющих наибольший ранг, в соответствии с ранжи-
рованием, базирующимся на наборе правил.

Точность построенного на новом пуле классифи-
катора оценивается на тестовом множестве:

1. Если находится допустимое качество, т.е. если 
точность приблизительно равна родительской точно-
сти, новый пул заменяет предыдущий пул и процесс 
продолжается.

2. Если точность снижается относительно точно-
сти родительского пула, новый пул не является непри-
годным автоматически. Необходимо проверить его на 
модифицированном наборе правил. Модификация на-
бора правил с целью его наилучшего представления 
может быть достигнута варьированием (обычно уве-
личением) параметров покрытия и степени правила.

3. Если набор правил, классификационная мощ-
ность которого имеет допустимую точность, найден, 
тогда новый пул принят и процесс продолжается.

4. Если не определено наилучшего представ-
ления набора правил, тогда новый пул улучшается 
включением 75 % признаков из родительского пула 
(87,5 или 93,75 %).

5. Если этот процесс не создает пул, который 
определяет набор правил с  допустимым качеством, 
тогда процесс останавливается на родительском пуле 
как окончательном.

В некоторых случаях требуется, чтобы обеспечи-
валась робастность, т.е. количество признаков в  ко-
нечном пуле не должно быть ниже установленного 
порога. В этих случаях процесс останавливается пре-

жде, чем количество признаков получится слишком 
маленьким.

В случае наличия выбросов и пропусков значе-
ний признаков в  выборке эффективно использовать 
частичные правила, т.е. правила, которые могут по-
крывать небольшое число наблюдений другого клас-
са. В качестве параметра метода, позволяющего 
реализовать формирование частичных правил, высту-
пает количество наблюдений другого класса, которое 
может захватить формируемое правило. При настрой-
ке необходимо соблюдать баланс между распознаю-
щей и обобщающей способностями классификатора. 
Отметим, что при низком значении параметра проис-
ходит эффект переобучения, т.е. распознающая спо-
собность классификатора выше чем обобщающая. 
Регулируя параметр в сторону его увеличения, необ-
ходимо их уравновесить.

В работе [7] исследована и апробирована оптими-
зационная модель для формирования правил, выделя-
ющих существенно различные подмножества наблю-
дений выборки. В качестве настраиваемого параметра 
в данной оптимизационной модели выступает макси-
мальное количество правил, покрывающих каждое 
наблюдение обучающей выборки в  классификаторе. 
Данный параметр позволяет регулировать количество 
правил в  классификаторе, соблюдая баланс между 
интерпретируемостью классификатора и  точностью 
классификации. Новый классификатор работает ана-
логично построенному на базе оптимизационной мо-
дели с  максимальным покрытием, если значение па-
раметра равно максимальному количеству правил для 
данного класса. При стремлении значения параметра 
к  1 в  новом классификаторе становится недостаточ-
но правил, чтобы корректно классифицировать вновь 
поступающие наблюдения, т.е. происходит снижение 
его обобщающей способности. Эмпирическим путем 
установлено, что значение параметра надо выбирать 
в диапазоне от 5 и до значения среднего покрытия пра-
вил, построенных с использованием оптимизационной 
модели с максимальным покрытием, причем чем ниже 
значение параметра, тем меньше количество правил 
в  классификаторе, что, бесспорно, приводит к  росту 
его интерпретируемости.

В работе [5] приведено описание алгоритмиче-
ской процедуры выбора базовых наблюдений для 
формирования правил. Настраиваемым параметром 
в этой процедуре является количество центроидов для 
каждого класса, получаемых с помощью применения 
метода «k-средних» к множеству наблюдений обуча-
ющей выборки. При настройке параметра необходи-
мо соблюдать баланс между точностью классифика-
тора и  трудоемкостью его построения. Количество 
правил в  классификаторе равно числу полученных 
центроидов. Таким образом, чем меньше центроидов, 
тем меньше трудоемкость построения классификато-
ра. С другой стороны, при недостаточном количестве 
правил в  классификаторе точность классификации 
снижается из-за увеличения числа отказов от клас-
сификации. Поэтому, варьируя значение параметра, 
необходимо следить за изменением числа некласси-
фицированных наблюдений тестовой выборки. 

В работе [8] описана алгоритмическая процедура 
построения классификатора из набора информатив-
ных правил. В качестве параметра в данной процеду-
ре выступает порог информативности. Он позволяет 
регулировать количество правил в  классификаторе, 
соблюдая баланс между интерпретируемостью клас-
сификатора и точностью классификации.
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При постепенном увеличении порога информа-
тивности интерпретируемость классификатора воз-
растает, поскольку уменьшается количество правил 
в нем, но, начиная с определенного значения порога 
информативности, происходит рост отказов от клас-
сификации, следовательно, снижение точности клас-
сификации в  целом. Причиной увеличения отказов 
является исключение всех правил, которые ранее по-
крывали определенные наблюдения тестовой выбор-
ки, т.е. появление непокрытых наблюдений при тесте.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Осуществим настройку параметров ме-
тода при решении задачи управления при-
землением космического корабля [9, 10]. 
Отметим, что объем выборки для этой за-
дачи равен 15. В табл. 1 приведена выборка 
для данной задачи, содержащая 6 наблюде-
ний класса с ручным управлением кораблем 
(0 класс) и 9 наблюдений класса с автома-
тической посадкой корабля (1 класс). Каж-
дое наблюдение в  выборке характеризует-
ся семью признаками: stability, error, sign, 
wind, magnitude, visibility, class. Как видно, 
в выборке присутствуют пропущенные зна-
чения признаков, которые в табл. 1 обозна-
чены «*».

Пропущенные значения влияют на раз-
личные стадии алгоритма. Для начала, если 
значение исходного признака пропущено, 
все значения всех бинарных переменных 
рассматриваются как пропущенные. На 
стадии построения опорного множества не-
доступность значений переменной предот-
вращает использование данной переменной 
для отличия соответствующего наблюдения 
от других. Следовательно, в задаче о множе-
ственном покрытии ограничение, соответ-

ствующее паре, состоящей из наблюдений 
положительного и  отрицательного класса, 
должно приводить только к  тем перемен-
ным, чьи значения известны для обоих на-
блюдений в  паре (т.е. коэффициенты для 
наблюдений с  пропущенными значениями 
должны быть равны 0). 

Задача заключается в следующем: необ-
ходимо на базе исходной выборки данных 
извлечь правила для классификации новых 
наблюдений.

Особенностью настройки метода для 
задачи управления приземлением косми-
ческого корабля является выбор способа 
тестирования. Как правило, для задач клас-
сификации применяется процентное разде-
ление – способ тестирования, при котором 
вся выборка делится на обучающую и  те-
стовую выборки. Но поскольку выборка на-
блюдений состоит всего из 15 наблюдений, 
то в качестве способа тестирования в дан-
ном случае применяется кросс-проверка.

K-областной метод статистики являет-
ся одним из методов кросс-проверки. Суть 
метода заключается в случайном разбиении 
выборки на k примерно равных подмно-
жеств. При этом классификатор строится на 
k-1 подмножествах, а потом тестируется на 
k-м. Так происходит k раз, при этом всегда 
выбирается новое тестовое подмножество. 
Мерой качества описанного метода являет-
ся средняя точность, полученная как сред-
неарифметическое всех испытаний. 

Если число k равно количеству наблю-
дений в  выборке, при этом тестовое мно-
жество содержит только одно наблюдение, 
тогда k-областной метод статистики называ-
ется методом поочередного пропуска [11].

Таблица 1 
Исходная выборка для задачи управления приземлением космического корабля

stability error sign wind magnitude visibility class
* * * * * 1 1
1 * * * * 0 0
0 2 * * * 0 0
0 1 * * * 0 0
0 3 1 1 * 0 0
* * * * 4 0 0
0 4 * * 1 0 1
0 4 * * 2 0 1
0 4 * * 3 0 1
0 3 0 0 1 0 1
0 3 0 0 2 0 1
0 3 0 1 1 0 1
0 3 0 1 2 0 1
0 3 0 0 3 0 0
0 3 0 1 3 0 1
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Для формирования правил использо-
валась модифицированная оптимизацион-
ная модель, суть работы которой состоит 
в  том, что правила покрывают небольшое 
число наблюдений другого класса. Пропу-
щенными значениями признаков в выборке 
обусловлено применение такой оптимиза-
ционной модели. Следует указать успеш-
ное использование поисковых алгоритмов 
оптимизации для решения задач оптими-
зации, связанных с  построением опорного 
множества и  формированием правил. От-
личительной чертой таких алгоритмов яв-
ляется применение вычисления функций 
в точках [12].

Примеры правил, из которых состо-
ит классификатор для метода, приведены 
в табл. 2. Правила получены с использова-
нием программного приложения, реализо-
ванного автором [13].

Согласно полученным результатам, точ-
ность классификации составила 80 %, т.е. 
12 из 15 наблюдений классифицированы 
правильно. Отметим, что каждое построен-
ное правило состоит из одной переменной, 
т.е. является легко интерпретируемым. По-
лученные правила позволяют наглядно обо-
сновать принадлежность данного наблюде-
ния тому или иному классу. 

Для сравнения результатов предлагае-
мого метода по точности данная задача ре-
шена в системе анализа данных WEKA с по-
мощью алгоритмов С4.5 [14], RIPPER [14], 
Adaboost [15]. Количество правильно клас-
сифицированных наблюдений для указан-
ных алгоритмов: C4.5 – 9, RIPPER – 9, Ada-
boost  – 11. Таким образом, предлагаемый 
автором метод в целом показал наилучший 
результат по точности классификации, кро-
ме того, он характеризуется возможностью 
учета особенностей практических задач.

Заключение
В работе детально описаны возможно-

сти учета особенностей практических за-
дач предложенным методом путем целена-
правленной настройки его параметров. На 
примере задачи управления приземлени-

ем космического корабля, специфическим 
особенностями которой являются пропу-
щенные значения признаков и малое число 
наблюдений в выборке, приведено эмпири-
ческое подтверждение возможности кор-
ректной настройки параметров метода.

Следует подчеркнуть, что особенностя-
ми рассматриваемого метода являются обо-
снование и  наглядность принимаемых им 
решений, возможность выявления новых 
классов наблюдений, возможность опреде-
ления важности признака при построении 
классификатора. Также метод осуществляет 
всестороннее исследование полного набора 
признаков, сфокусированного на класси-
фикационной мощности комбинации при-
знаков (не ограничивая внимания только 
индивидуальными признаками), и  имеет 
возможность извлечения новой информа-
ции о  роли индивидуальных признаков 
и  комбинации признаков через анализ их 
всесторонних перечислений. 
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