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Аннотация. В главе формулируются основные задачи символьного машинного обу-

чения, цель которых выделение из данных логических правил и закономерностей,
включающих функциональные, импликативные зависимости, ассоциативные пра-
вила, паттерны, удовлетворяющие различным ограничениям и многие другие. При-
водится Apriori-алгоритм, решающий перечисленные задачи символьного машинного
обучения. Предлагается логико-комбинаторная нейроподобная обучаемая сеть, поз-
воляющая эффективно реализовать Apriori-подобный универсальный индуктивный
метод выделения зависимостей из данных. Функционирование нейроподобной логико-
комбинаторной сети описывается на примерах выделения из данных хороших мак-
симально избыточных и безызбыточных хороших классификационных тестов. Пред-
лагаются новые подходы снижения вычислительной сложности алгоритмов, легко
реализуемые на логико-комбинаторных нейро-подобных сетях.

Ключевые слова.Apriori-алгоритм, нейроподобная логико-комбинаторная сеть, ма-

шинное обучение, классификационный тест.

Введение

Задачи символьного машинного обучения заключаются в извлечении из
данных различных логических зависимостей, к которым относятся импли-
кативные и функциональные зависимости, ассоциативные правила, ключе-
вые паттерны, формальные понятия (formal concepts), часто встречающиеся
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подмножества атрибутов (frequent itemsets), часто встречающиеся замкнутые
подмножества атрибутов (frequent closed itemsets), хорошие классификацион-
ные тесты9.1 и многие другие. Особенностью перечисленных зависимостей
является их алгоритмическая эквивалентность, то есть один и тот же алго-
ритм можно применить к извлечению из данных любой из них.
Хотя для извлечения каждой зависимости существует множество раз-

ных алгоритмов, наиболее распространенным является Apriori, который
использует индуктивный метод конструирования подмножеств элементов
мощности 𝑞 + 1 из подмножеств этих элементов мощности 𝑞 (далее — 𝑞-
подмножества), обладающих некоторым требуемым свойством. Эти подмно-
жества называются кандидатами дляформирования подмножеств мощности
𝑞 + 1. При этом каждое подмножество мощности 𝑞 + 1 может быть сформи-
ровано, если и только если все его собственные подмножества обладают
требуемым свойством, то есть присутствуют во множестве кандидатов. Та-
кого типа алгоритмы Apriori, AprioriTid, и AprioriHybrid были предложены
в [9.10; 9.37] для извлечения из данных ассоциативных правил. Тот же са-
мый алгоритмический прием используется в [9.9; 9.37] (алгоритм Titanic) для
генерации так называемых ключевых паттернов (key patterns).
Аналогичное индуктивное правило используется в алгоритме TANE [9.38]

для извлечения из данных функциональных зависимостей. К поиску функ-
циональных зависимостей были сведены задачи построения хороших [9.27]
и наилучших [9.21] классификационных (диагностических) тестов9.2, реше-
ние которых также основано на Apriori-подобных алгоритмах. На Apriori-
подобных алгоритмах основано извлечение наиболее часто встречающихся
в данных замкнутых подмножеств значений атрибутов и для построения ре-
шетки формальных понятий (Iceberg Concept Lattice) [9.8; 9.35; 9.37]. Apriori-
подобные алгоритмы применяются при обработке текстов (text mining) для
извлечения ассоциативных отношений между словами, темы текста и кон-
текста темы [9.15; 9.19].
С момента появления алгоритма Apriori (далее — Apriori) началось его ин-

тенсивное изучение и совершенствование. [9.10] предложили и исследовали
9.1Далее иногда мы будем опускать слово «классификационные» для простоты.
9.2Основные результаты работы обсуждаются на примере импликативных тестов, поэтому слово

«диагностический» в основных разделах не указывается.
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распараллеливание процесса вывода ассоциативных правил, [9.20] предло-
жили алгоритм поиска ассоциативных правил в больших базах данных на ос-
нове пошаговой техники модификации правил с приходом новых данных. В
работе [9.14] дана оценка верхней границы для числа паттернов-кандидатов.
В статье [9.7] дается обзор 11-ти модификаций Apriori, которые позволя-

ют значительно уменьшить его вычислительную сложность. Например, в так
называемом селективном подходе (selection approach), при определенной ор-
ганизации записей в базе данных удается снизить линейную задержку меж-
ду порождением паттернов Apriori порядка 𝑂 (𝑒𝑛) до порядка 𝑂 (𝑛), где 𝑛 –
число записей, необходимых для генерации частотных множеств. Из других
методов снижения вычислительной сложности традиционного Apriori, пере-
численных в [9.7], отметим вычисление поддержки для кандидатов на частот-
ность только в записях, длина которых больше или равна длине кандидатов,
и учет встречаемости в записях пар символов, что сокращает число сканиро-
ваний базы данных до одного раза.
Для реализации Apriori была предложена и описана в ряде работ нейро-

подобная логико-комбинаторная структура данных [9.23; 9.29]. Преимуще-
ство этой структуры перед традиционными реализациями алгоритма заклю-
чается в том, что на ней более эффективно реализуется основная операция
Apriori—построениеподмножествмощности 𝑞+1изподмножествмощности
𝑞. Такие подмножества образуются за счет распространения возбуждения по
связям сети от подмножеств нижнего уровня к подмножествам верхних уров-
ней, а не за счет довольно сложной процедуры их конструирования в Apriori-
алгоритмах.
Далее подробно остановимся на функционировании предлагаемой

логико-комбинаторной нейроподобной обучаемой сети в задачах поиска
импликативных зависимостей в данных в рамках вывода хороших тестов.
Также будут рассмотрены возможности применения методов снижения вы-
числительной сложности, специфичных для вывода хороших тестов, при
использовании нейроподобной логико-комбинаторной сети.
Глава организована следующим образом: в разделе 9.1 описывается тра-

диционный Apriori алгоритм. В разделе 9.2 вводятся понятие хорошего те-
ста в форме импликативной зависимости и определения его разновидностей.
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Раздел 9.3 описывает нейроподобную логико-комбинаторную сеть и еёфунк-
ционирование. В 9.4 разделе даются примеры применения сети для вывода
хороших тестов. Раздел 9.5 посвящается применению сети для оценки дина-
мики интеллектуального развития кадетов. Раздел 9.6 рассматривает логико-
комбинаторную сеть как когнитивную структуру. Главу завершает краткое за-
ключение.

9.1. Традиционный Apriori алгоритм

Рассмотрим Apriori на примере извлечения совокупностей значений с
наибольшей встречаемостью в записях базы данных (large itemsets, frequent
itemsets). Пусть в базе данных имеется 59 записей, содержащих значения
средней выработки работающего в натуральных единицах продукции (далее
— СрВ), его cтаж и возраст. Таблица 9.1 содержит некоторый фрагмент дан-
ных.
Чтобы рассмотреть Apriori подробно, введем некоторые обозначения.

Пусть 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, . . . , 𝑖𝑛} — множество попарно различных символов, на-
зываемых в англоязычной литературе «items». Эти символы могут быть
интерпретированы как значения некоторых атрибутов, с помощью которых
описываются объекты, или образуются записи в базе данных.
Обозначим множество записей в базе данных через TDB. Каждая запись,

обозначаемая через <tid, 𝑋>, состоит из множества символов (items), т.e.
𝑋 ⊆ 𝐼 и имеет уникальный идентификатор tid. Будем говорить, что запись
<tid, 𝑋> содержит множество символов 𝑌 , если 𝑌 ⊆ 𝑋. Число записей, содер-
жащих 𝑋, называется поддержкой 𝑋 (support of 𝑋) и обозначается как 𝑠𝑢𝑝(𝑋):
𝑠𝑢𝑝(𝑋) = {𝑡𝑖𝑑 | (𝑡𝑖𝑑,𝑌 ) ∈ 𝑇𝐷𝐵, 𝑋 ⊆ 𝑌 }. Обозначим через 𝑡𝑖𝑑𝑙𝑖𝑠𝑡 (𝑋) множество
индексов (идентификаторов) всех записей, содержащих 𝑋. При заданнойми-
нимальной поддержке minsup, запись 𝑌 называется частотной или частой
(frequent), если 𝑠𝑢𝑝(𝑌 ) ⩾ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝.
Задача поиска частотных подмножеств символов заключается в поиске

всех таких подмножеств символов в TDB или заданном множестве запи-
сей, для которых величина поддержки выше заданного минимального поро-
га. Идея поиска частотных подмножеств в Apriori основана на следующем со-
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Таблица 9.1
Иллюстративный пример

TID СрВ Стаж Возраст
1 Низкая 1–4 25–35
2 Низкая 1–4 36–45
3 Низкая 1–4 46–55
4 Низкая 5–6 46–55
5 Низкая 1–4 25–35
6 Низкая 1–4 25–35
7 Низкая 1–4 25–35
8 Низкая 1–4 36–45
9 Низкая 1–4 36–45
10 Низкая 1–4 46–55
11 Низкая 5–6 36–45
12 Низкая Свыше 10 46–55
13 Низкая 1–4 46–55
14 Низкая 1–4 46–55
15 Низкая 1–4 25–35
48 Высокая 7–10 25–35
49 Высокая Свыше 10 25–35
50 Высокая Свыше 10 25–35
51 Высокая 7–10 36–45
52 Высокая Свыше 10 36–45
53 Высокая 7–10 25–35
54 Высокая Свыше 10 25–35
55 Высокая Свыше 10 25–35
56 Высокая 7–10 36–45
57 Высокая Свыше 10 25–35
58 Высокая 7–10 36–45
59 Высокая 7–10 36–45
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ображении: 𝑞-подмножество может быть частотным, если и только если все
его собственные подмножества являются частотными.
На первомшаге алгоритма рассматриваются подмножества, состоящие из

одного символа, и выделяются такие из них, которые удовлетворяют условию
минимальной поддержки. Затем из выделенных символов формируются под-
множества кандидатов на частотность, состоящие из двух символов. Для них
также вычисляется поддержкаи удаляются те из них, которыене удовлетворя-
ют условию минимальной поддержки. Оставшиеся после удаления подмно-
жества служат базой для формирования подмножеств на единицу большей
мощности. Процесс итеративно продолжается, пока возможно образовать
новое множество кандидатов на частотность.
Метод формирования подмножеств мощности 𝑞 + 1 из подмножеств мощ-

ности 𝑞 и вычисление поддержки для формируемых подмножеств являют-
ся основными подпроцессами алгоритма, определяющими его вычислитель-
ную сложность. На рисунке 9.1 приведен Apriori [9.1], в котором использу-
ются следующие обозначения: 𝐷 – база данных; 𝐿𝑞 – множество частотных
подмножеств, удовлетворяющих требованию минимальной поддержки;𝐶𝑞 –
множество потенциальных частотных подмножеств (кандидатов на частот-
ность); 𝑡 – запись (совокупность символов – itemset); 𝐶𝑡 – множество канди-
датов на частотность, содержащихся в записи 𝑡; apriori-gen(𝐿𝑖) –подпрограм-
ма формирования подмножеств мощности 𝑞 +1 из подмножеств мощности 𝑞.
Таблица 9.2 иллюстрирует работу Аpriori для данных в таблице 9.1. Сре-

ди найденных наборов данных есть те, которые не удовлетворяют условию
минимальной поддержки (например, 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝 = 3), а, значит, подлежат удале-
нию.

Таблица 9.2
Работа алгоритма Apriori на иллюстративном примере

𝑞 Наборы значений 𝑋 (элементы 𝐶𝑞) Вхождения в записи (tidlist (𝑋)) 𝑠𝑢𝑝(𝑋)
1 Низкая 1, 2, . . . , 15 15
1 Высокая 48, 49, . . . ,59 12
1 1 − 4 1,2,3,5,6,7,8,9,10,13,14,15 12
1 7 − 10 48, 51, 53, 56, 58, 59 6
1 5 − 6 4, 11 2
1 Свыше 10 12, 49, 50, 52, 54, 55, 57 7
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Продолжение таблицы 9.2
𝑞 Наборы значений 𝑋 (элементы 𝐶𝑞) Вхождения в записи (tidlist (𝑋)) 𝑠𝑢𝑝(𝑋)
1 25 − 35 1, 5, 6, 7, 15, 48, 49, 50, 53, 54, 55, 57 12
1 36 − 45 2, 8, 9, 11, 51, 52, 56, 58, 59 9
1 46 − 55 3, 4, 10, 12, 13, 14 6
2 Низкая, 7 − 10 ∅ 0
2 Низкая, 5 − 6 4,11 2
2 Высокая, 5 − 6 ∅ 0
2 Низкая, Свыше 10 12 1
2 Низкая, 1 − 4 1, 2, 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15 12
2 Высокая, 7 − 10 48, 51, 53, 56, 58, 59 6
2 Высокая, Свыше 10 49, 50, 52, 54, 55, 57 6
2 Высокая, 1 − 4 ∅ 0
2 Низкая, 25 − 35 1, 5, 6, 7, 15 5
2 Низкая, 36 − 45 2, 8, 9, 11 4
2 Низкая, 46 − 55 3, 4, 10, 12, 13, 14 6
2 Высокая, 25 − 35 48, 49, 50, 53, 54, 55, 57 7
2 Высокая, 36 − 45 51, 52, 56, 58, 59 5
2 Высокая, 46 − 55 ∅ 0
2 1 − 4, 25 − 35 1, 5, 6, 7, 15 5
2 1 − 4, 36 − 45 2, 8, 9 3
2 1 − 4, 46 − 55 3, 10, 13, 14 4
2 7 − 10, 25 − 35 48, 53 2
2 7 − 10, 36 − 45 51, 56, 58, 59 4
2 7 − 10, 46 − 55 ∅ 0
2 Свыше 10, 25 − 35 49, 50, 54, 55, 57 5
2 Свыше 10, 36 − 45 52, 56, 58, 59 4
2 Свыше 10, 46 − 50 12 1
3 Низкая, 1 − 4, 25 − 35 1, 5, 6, 7, 15 5
3 Низкая, 1 − 4, 46 − 55 3, 10, 13, 14 4
3 Высокая, 7 − 10, 36 − 45 51, 56, 58, 59 4
3 Высокая, Свыше 10, 25 − 35 49, 50, 54, 55, 57 5

ПрипримененииАpriori алгоритма для вывода различных логических пра-
вил и зависимостей меняются подмножества рассматриваемых элементов:
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1. 𝐿1 = {frequent 1-itemsets};
2. for (q = 2; 𝐿𝑞−1 ≠ ∅; q++ ) do begin
3. 𝐶𝑞 = apriori-gen(𝐿𝑞−1); // New candidates
4. for all transactions 𝑡 ∈ 𝐷 do begin
5. 𝐶𝑡 = subset(𝐶𝑞, 𝑡); // Candidates contained in 𝑡
6. for all candidates 𝑐 ∈ 𝐶𝑡 do
7. c.count++;
8. end
9. 𝐿𝑞 = {𝑐 ∈ 𝐶𝑞 | 𝑐.𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 ⩾ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝}
10. end
11. Answer = ∪𝑞𝐿𝑞;

Рис. 9.1. Apriori алгоритм [9.1]

значений атрибутов, атрибутов, объектов, индексов объектов, индексов ат-
рибутов или индексов значений. Собственно, алгоритм не меняется, меняет-
ся только свойство, которое проверяется у порождаемых подмножеств эле-
ментов. Например, проверяются такие свойства как «быть частым подмно-
жеством», «быть ключевым паттерном», «быть тестом для принадлежности
объектов к заданному классу», «быть хорошим тестом для принадлежности
объектов к заданному классу», «быть правой частью функционального отно-
шения» и некоторые другие.
Если конструируемое подмножество не обладает нужным свойством, то

оно удаляется из рассмотрения и, следовательно, некоторые подмножества
на единицу большей мощности не будут образованы. Множество перебира-
емых подмножеств и проверяемое свойство (PROPERTY) зависят от решае-
мой задачи. Алгоритм остается тем же самым и реализует индуктивное пра-
вило построения подмножеств мощности 𝑞 + 1 из подмножеств мощности 𝑞.
Таблица 9.3 отображает связь между извлекаемой из данных зависимостью и
проверяемым в алгоритме свойством.
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Таблица 9.3
Взаимосвязь между извлекаемыми зависимостями и тестируемым в алгоритме

свойством образуемых подмножеств элементов
Выделяемая закономерность.
Исходное множество элементов.

Порождаемые подмножества
и их проверяемое свойство
(Property)

Алгоритм,
автор(ы)

Наилучшие функциональные за-
висимости, аппроксимирующие
заданную классификацию 𝐾 объ-
ектов. Множество атрибутов𝑈.

Подмножества атрибутов 𝑋 ⊆ 𝑈.
Свойство: число классов
𝑘𝑙 (𝑃(𝑋 ∪ 𝐾)), в разбиении
𝑃(𝑋 ∪ 𝐾) множества объектов
по значениям совокупности
атрибутов 𝑋 ∪𝐾, где 𝐾 —атрибут,
задающий целевое разбиение
объектов на непересекающиеся
блоки.

Алгоритм
Мегрец-
кой [9.27]

Хорошие максимально избыточ-
ные тесты, аппроксимирующие
заданную классификацию 𝐾 объ-
ектов. Множество идентифика-
торов начального множества те-
стов TEST-1, не различающих хо-
тя бы пару объектов, принадле-
жащих одному и тому же классу
в классификации 𝐾.

Подмножества идентифика-
торов тестов начального мно-
жества тестов TEST-1. Пусть
𝑠 = {𝑖1, 𝑖2, . . . 𝑖𝑞} — набор иден-
тификаторов; определяется
набор атрибутов 𝑋, являющийся
пересечением строк из TEST-
1, идентификаторы которых,
перечислены в 𝑠; проверяет-
ся свойство набора атрибутов
𝑋 «быть тестом для заданной
классификации объектов 𝐾».

Алгоритм
Найде-
новой
и Поле-
жаевой
[9.21]

Частотные формальные концеп-
ты. Множество атрибутов.

Подмножества атрибутов. Свой-
ство: «быть частотным подмно-
жеством».

TITANIC
[9.37]

Ключевые паттерны (key pattern)
илиминимальные генераторы за-
мкнутых подмножеств атрибутов.
Множество атрибутов.

Подмножества атрибутов. Свой-
ство: «быть частотным подмно-
жеством».

TITANIC
[9.37]
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Продолжение таблицы 9.3
Выделяемая закономерность.
Исходное множество элементов.

Порождаемые подмножества
и их проверяемое свойство
(Property)

Алгоритм,
автор(ы)

Минимальные нетривиальные
функциональные зависимости
(FD). Множество атрибутов.

Подмножества атрибутов. 𝑅 —
cхема реляционного отношения,
𝑋 → 𝐴 функциональная за-
висимость (FD), где 𝑋 ⊆ 𝑅,
𝐴 ∈ 𝑅. Свойство: (∀𝐴)(𝐴 ∈
𝑅) | (∀𝐵)(𝐵 ∈ 𝑋): зависимость
𝑋\{𝐴,𝐵} → {𝐵} не выполняется.

TANE
[9.38],
FUN
[9.31],
FD-Mine
[9.41].

Частотные паттерны. Множе-
ство символов, встречающихся в
записях в базе данных.

Подмножества символов
(itemsets), встречающихся в
записях базы данных. Свойство:
«быть частотным подмноже-
ством».

[9.3]

9.2. Определения хороших классификационных тестов

9.2.1. Неформальное определение хорошего теста

Классификация как мыслительная операция связывает между собой
несколько способов правдоподобного рассуждения. С одной стороны, клас-
сификация разбивает объекты на непересекающиеся блоки (классы), при-
чем объекты, принадлежащие к одному и тому же классу, должны обладать
некоторыми общими признаками, которые не были бы присущи объек-
там из других классов. Такие признаки позволяют делать заключения типа
«если прямоугольник имеет 4 равные стороны, то это квадрат», «если у че-
тырёхугольника равны все стороны, то это квадрат или ромб». С другой
стороны, при классификации образуются иерархические структуры классов
по отношению включения между ними. Отношения «класс-подкласс» дают
возможность заключать, что «сосна это порода деревьев», а «деревья — вид
растений».
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Анализируя таблицу 9.1 и рассматривая строки таблицыкак описания объ-
ектов в терминах трех атрибутов, мы можем сделать следующие заключения:

A. если Стаж = 1 − 4, то СрВ = Низкая;
B. если Стаж = 7 − 10, то СрВ = Высокая;
C. если Возраст = 46 − 55, то СрВ = Низкая;
D. если Стаж = 4 − 7, то СрВ = Низкая.
Однако между заключениями A и D есть большая разница: признак Стаж

= 1 − 4 охватывает 12 объектов, а признак Стаж = 4 − 7 только два объекта.
Первый признак обладает большей обобщающей способностью.
Рассмотренные утверждения, с логической точки зрения, есть имплика-

тивные зависимости. С другой стороны, как мы уже сказали, классификация
есть разбиение объектов на классы. Между различными разбиениями могут
выполняться отношения вложения, когда каждый класс одного разбиения
вложен в один и только один класс другого разбиения. Такие отношения да-
ют возможность строить иерархические классификации, например, деревья
подразделяются на хвойные и лиственные, хвойные объединяют сосну, ель,
лиственницу…; лиственные объединяют ольху, березу, липу…
Каждому уровнюиерархической классификации соответствует разбиение

объектовнанепересекающиесяклассы, которому сопоставляетсянекоторый
атрибут. Зависимость между атрибутами, которые порождают такие разбие-
ния объектов, называется функциональной и обозначается как 𝑋 → 𝐾, где 𝐾
–атрибут, порождающий разбиение объектов наменьшее число классов, чем
совокупность атрибутов 𝑋, то есть 𝑃(𝑋) ⊆ 𝑃(𝐾), где 𝑃(𝑋), 𝑃(𝐾) обозначают
соответствующие разбиения. Анализируя таблицу 1, мы можем обнаружить
функциональную зависимость: Стаж, Возраст→СрВ, которая определяется
следующими правилами:
– если Стаж = 1 − 4, Возраст = 25 − 35, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = 1 − 4, Возраст = 36 − 45, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = 1 − 4, Возраст = 46 − 55, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = 4 − 7, Возраст = 46 − 55, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = 4 − 7, Возраст = 36 − 45, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = Свыше 10, Возраст = 46 − 55, то СрВ = Низкая;
– если Стаж = 7 − 10, Возраст = 25 − 35, то СрВ = Высокая;
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– если Стаж = 7 − 10, Возраст = 36 − 45, то СрВ = Высокая;
– если Стаж = Свыше 10, Возраст = 25 − 35, то СрВ = Высокая;
– если Стаж = Свыше 10, Возраст = 36 − 45, то СрВ = Высокая.
Атрибуту СрВ соответствует разбиение записей в таблице 9.1 на 2 класса:

𝑃(CрВ) = {(1, 2, 3, . . . , 15), (48,49, 50, . . . , 59}; совокупности атрибутов Стаж,
Возраст соответствует разбиение на 10 подклассов: 𝑃(Стаж, Возраст) =

{(1, 5, 6, 7, 15), (2, 8, 9), (3), (4), (10, 13, 14), (11), (12), (48, 53), (49, 50, 54, 55, 57),
(51, 56, 58, 59)}.
Разбиение, порождаемое некоторой совокупностью атрибутов, имеет бло-

ки, внутри которых объектыне различаются (по значениям атрибутов), а объ-
екты разных блоков отличаются по значению хотя бы одного атрибута этой
совокупности.
Понятие хорошего классификационного теста9.3 базируется на идее на-

хождения наилучших9.4 аппроксимаций заданной классификации (разбие-
ния) объектов и на эквивалентности трех определений теста, доказательство
которой дано в [9.24].
Чтобы пояснить понятие наилучшей аппроксимации заданной классифи-

кации объектов, введем следующие обозначения: пусть 𝑈 = {𝐴1, 𝐴2, . . . , 𝐴𝑚}
— множество атрибутов, 𝑋,𝑌 и 𝑍 — подмножества𝑈, 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛}— таб-
лица описаний некоторого множества объектов в терминах значений атри-
бутов множества𝑈. Пусть 𝐾 — заданная классификация объектов в таблице
𝑇 . Значения атрибута 𝐾 могут рассматриваться как имена классов объектов
в классификации, порождаемой этим атрибутом. Пусть 𝑁 = {1, 2, . . . , 𝑛} —
множество индексов (номеров) объектов в таблице и 𝑡𝑖 [𝐾], 𝑡𝑖 [𝑋] — значения
атрибута 𝐾 и атрибутов совокупности 𝑋 в описании 𝑖-ого объекта.
Набор 𝑋 ⊆ 𝑈 атрибутов является диагностическим тестом для заданной

классификации в таблице 𝑇 (𝑈), если и только если выполняется одно из сле-
дующих эквивалентных условий [9.24; 9.25]:
1. ∀(𝑖, 𝑗), 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑁, 𝑖 ≠ 𝑗 : 𝑡𝑖 [𝐾] ≠ 𝑡 𝑗 [𝐾] → 𝑡𝑖 [𝑋] ≠ 𝑡 𝑗 [𝑋]
(𝑡𝑖 [𝑋] = 𝑡 𝑗 [𝑋] → 𝑡𝑖 [𝐾] = 𝑡 𝑗 [𝐾]);

2. 𝑃(𝑋) ⊆ 𝑃(𝐾).
3. 𝑋 → 𝐾.
9.3Как диагностического на функциональных отношениях, так и импликативного.
9.4С точки зрения максимального покрытия объектов.
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Условие 1 описывает отношения сходства-различия между объектами раз-
ных классов в классификации.
Обозначим через 𝑄(𝐾) множество всех диагностических тестов для 𝐾 в

таблице 𝑇 : 𝑄(𝐾) = {𝑋 | (𝑋 ⊆ 𝑈)&(𝑃(𝑋) ⊆ 𝑃(𝐾))}.
Если 𝑃(𝑋) = 𝑃(𝐾), тогда 𝑋 есть идеальная аппроксимация классификации

𝐾. Набор 𝑋 ⊆ 𝑈 есть хороший диагностический тест или хорошая аппрокси-
мация классификации в 𝑇 , если и только если удовлетворяются следующие
условия:

A. 𝑋 ∈ 𝑄(𝐾);
B. не существует такого набора атрибутов 𝑍, 𝑍 ⊆ 𝑈, 𝑍 ≠ 𝑋, что 𝑍 ∈ 𝑄(𝐾)

и 𝑃(𝑋) ⊂ 𝑃(𝑍) ⊆ 𝑃(𝐾).
Каждое значение атрибута задает разбиение заданного множества объек-

тов на 2 непересекающихся блока (объекты, в описании которых это значе-
ние встречается, и объекты, в описаниях которых оно не встречается). В силу
этого оказывается возможным свести задачу поиска импликативных зависи-
мостей между значениями атрибутов к нахождению хороших тестов для за-
данной классификации объектов на два класса.
Рассмотрим импликацию «Если Стаж = 1 − 4, то СрВ = Низкая» (из таб-

лицы 9.1). Значение 1 − 4 атрибута Стаж не встречается ни в одной записи
со значением СрВ = Высокая. Рассмотрим записи {1, 2, . . . ,15}, соответству-
ющие значению СрВ = Низкая. Этот класс разбивается значением Стаж =
1 − 4 на три подкласса {(1, 2, 3, 5, 6, 7, 8, 9, 13, 14, 15), (4, 11), (12)}.
Значение Стаж = 5− 6 также не встречается со значением СрВ = Высокая.

Мы имеем две импликативные зависимости: (Стаж = 1 − 4)→ (СрВ = Низ-
кая) и (Стаж = 5 − 6) → (СрВ = Низкая). Однако первая импликация име-
ет значительно большую поддержку, чем вторая. Далее мы будем рассматри-
вать классификационные тесты как зависимости между значениями атрибу-
тов, порождающие импликации с наибольшей поддержкой.

9.2.2. Определения классификационных тестов через соответствия Галуа

Обозначимчерез𝑀 множество значений всех рассматриваемых атрибутов
𝑀 =

⋃
𝑎∈𝑈 rng(𝑎), где rng(𝑎) есть множество значений атрибута 𝑎. Пусть 𝐺 =
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𝐺+∪𝐺− обозначает множество объектов, где𝐺+ и𝐺− есть не пересекающиеся
множества положительных и отрицательных объектов, соответственно.
Обозначим через δ(𝑔) описание объекта 𝑔 ∈ 𝐺, тогда 𝐷+ = {δ(𝑔) | 𝑔 ∈ 𝐺+}

и 𝐷− = {δ(𝑔) | 𝑔 ∈ 𝐺−} будут описаниями положительных и отрицательных
объектов, соответственно.
При поиске классификационных тестов используются отображения 2𝐺 →

2𝑀 и 2𝑀 → 2𝐺, называемые соответствиями Галуа [9.32] и определяемые
для объектов с символьными описаниями [9.12; 9.25] следующим образом:
𝑜𝑏 𝑗 (𝐵) = {𝑔 ∈ 𝐺 | 𝐵 ⊆ δ(𝑔), 𝐵 ⊆ 𝑀}, эта операция возвращает все
объекты, в описание которых входит совокупность значений 𝐵, и операция
𝑣𝑎𝑙 (𝐴) = {𝑚 ∈ 𝑀 | 𝑚 ∈ ⋂

δ(𝑔), 𝑔 ∈ 𝐴, 𝐴 ⊆ 𝐺}, которая возвращает пере-
сечение всех описаний объектов, входящих во множество 𝐴. Свойства этих
операций даны в [9.5]:
1. 𝐴1 ⊆ 𝐴2 → 𝑣𝑎𝑙 (𝐴2) ⊆ 𝑣𝑎𝑙 (𝐴1) для всех 𝐴1, 𝐴2 ⊆ 𝐺;
2. 𝐵1 ⊆ 𝐵2 → 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵2) ⊆ 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵1) для всех 𝐵1, 𝐵2 ⊆ 𝑀;
3. 𝐴 ⊆ 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)) и 𝑣𝑎𝑙 (𝐴) = 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴))) для всех 𝐴 ⊆ 𝐺;
4. 𝐵 ⊆ 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵)) и 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵) = 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵))) для всех 𝐵 ⊆ 𝑀;
5. 𝑣𝑎𝑙 (∪𝐴 𝑗 ) = ∩𝑣𝑎𝑙 (𝐴 𝑗 ) для всех 𝐴 𝑗 ⊆ 𝐺; 𝑜𝑏 𝑗 (∪𝐵 𝑗 ) = ∩𝑜𝑏 𝑗 (𝐵 𝑗 ) для всех
𝐵 𝑗 ⊆ 𝑀.

Свойства 1, 2 относятся к расширениюнаборов 𝐴, 𝐵. Расширение 𝐴индек-
сом 𝑗∗ некоторого нового объекта ведет к получению более общего признака
объектов: 𝐴 ⊆ (𝐴 ∪ 𝑗∗), следовательно 𝑣𝑎𝑙 (𝐴 ∪ 𝑗∗) ⊆ 𝑣𝑎𝑙 (𝐴).
Расширение 𝐵 некоторым новым значением𝑚 ведет к уменьшению числа

объектов, обладающих признаком {𝐵∪𝑚} по сравнению с числом объектом,
обладающих более общим признаком 𝐵: 𝐵 ⊆ (𝐵∪𝑚), следовательно, 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵∪
𝑚) ⊆ 𝑜𝑏 𝑗 (𝑚).
Две операции замыкания были определены следующим образом [9.25]:

𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑜 𝑓 (𝐵) = 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵)) и 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑜 𝑓 (𝐴) = 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)).
Множество 𝐴 замкнуто, если 𝐴 = 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)). Множество 𝐵 замкнуто, если
𝐵 = 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵)).
При последовательности отображений 𝐵 → 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵) → 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵)) полу-

чим, что 𝐵 ⊆ 𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵)). Эта операция генерализации дает максимальный
общий признак объектов, принадлежащих 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵).
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При последовательности отображений 𝐴 → 𝑣𝑎𝑙 (𝐴) → 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)) полу-
чим, что 𝐴 ⊆ 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)). Эта операция генерализации дает максимальное
множество объектов, обладающих признаком 𝑣𝑎𝑙 (𝐴). Соответствия Галуа и
операции замыкания являются мыслительными операциями, которые каж-
дый человек часто использует. Дадим пример этих операций.
Пример 9.1. Предположим, что некто видел два фильма (𝑠) с участиемЖе-

рара Депардье (𝑣𝑎𝑙 (𝑠)). После этого он хочет узнать все фильмы с его участи-
ем 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝑠)). Допустим, что некто знает, что Жерар Депардье играет вме-
сте с Пьером Ришаром (𝑡) в нескольких фильмах (𝑜𝑏 𝑗 (𝑡)). Тогда он может
обнаружить, что это фильмы одного и того же режиссёра Франсиса Вебера
𝑣𝑎𝑙 (𝑜𝑏 𝑗 (𝑡)).
Именно эти операции генерализации (замыкания) используются при по-

иске хороших тестов. Они позволяют рассматривать классификацию как
двойственный процесс образования подмножеств объектов и соответствую-
щих им общих признаков или процесс образования подмножеств признаков
и соответствующих подмножеств объектов.
В Анализе формальных понятий (далее — АФП) [9.11] пара (𝐴, 𝐵), где 𝐴 и

𝐵 замкнуты, называетсяформальным понятием и 𝐴 есть объемпонятия, а 𝐵 его
содержание. Содержательным и объемным полупонятием называют пары вида
(𝑜𝑏 𝑗 (𝐵), 𝐵) и (𝐴, 𝑣𝑎𝑙 (𝐴)), соответственно.
В АФП принято рассматривать бинарные описания объектов, имеющие

только два значения признаков 0 и 1. Триплет (𝐺, 𝑀, 𝐼), где 𝐼 есть бинарное
отношение между 𝐺 и 𝑀, называют формальным контекстом, для которого
определены операции замыкания и соответствия Галуа, обозначаемые в раз-
личных публикациях по-разному: через одно обозначение (·)′ или через два
(·)↑ и (·)↓ [9.40]. В отличных от бинарных контекстах вводятся иные соответ-
ствия Галуа и операции замыкания, например, в узорных структурах вводит-
ся одно обозначение соответствий Галуа через (·)⋄ [9.12], другие обозначения
можно найти в [9.17; 9.30].
Все формальные понятия, построенные по заданному формальному кон-

тексту, образуют решетку формальных понятий (решетку Галуа) [9.32].
Для задания классификационного контекста добавляется дополнитель-

ный целевой атрибут со множеством значений ε ∈ {+,−}. Целевой атрибут
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задает разбиение рассматриваемых объектов на два класса: положительных и
отрицательных объектов. В соответствии с целевым атрибутом в АФП разби-
ение формального контекста задаётся на два подконтекста: 𝐾ε := (𝐺ε, 𝑀, 𝐼ε),
𝐼ε := 𝐼 ∩ (𝐺ε × 𝑀), где ε ∈ {+,−}. Если необходимо, то можно добавить сим-
вол τ, который обозначает объекты без указания их принадлежности к классу
положительных или отрицательных объектов [9.16]. Далее мы будем рассмат-
ривать два классификационных подконтекста: 𝐾+, 𝐾−, отображаемых с по-
мощью таблицы, строки которой соответствуют описаниям объектов𝐺+,𝐺−,
соответственно, а столбцы — атрибутам с символьными значениями.
Дадим определения классификационного теста и хороших классификаци-

онных тестовна импликациях значений атрибутов.При этом задание теста для
положительных объектов (с учетом данных отрицательных объектов) будем
обозначать обучающим контекстом 𝐾± (и 𝐾∓ для обратного случая)9.5.
Определение 9.1. Тест для 𝐾± есть пара (𝐴, 𝐵), такая что 𝐵 ⊆ 𝑀, 𝐴 =

𝑜𝑏 𝑗 (𝐵) ≠ ∅, 𝐴 ⊆ 𝐺+ и 𝐵 ∩ δ(𝑔) = ∅ для всех 𝑔 ∈ 𝐺−.
Отметим, что тест из определения 9.1 есть содержательное полупонятие по

терминологии АФП [9.18].
Определение 9.2. Тест (𝐴,𝐵) для 𝐾± является максимально избыточным (за-

мкнутым), если 𝑜𝑏 𝑗 (𝐵 ∪ 𝑚) ⊂ 𝐴, 𝑚 ∈ 𝑀 \ 𝐵.
Определение 9.3. Тест (𝐴,𝐵) для 𝐾± является хорошим, если и только если

любое расширение 𝐴∗ = 𝐴 ∪ 𝑖, 𝑖 ∈ 𝐺+ \ 𝐴 влечет, что (𝐴∗, 𝑣𝑎𝑙 (𝐴∗)) не является
тестом для 𝐾±.
Хороший максимально избыточный тест (ХМИТ) является формальным

понятием, а его содержание совпадает с определением минимальной поло-
жительной гипотезы в [9.16]. Другие похожие символьные классификаторы
представлены в работах [9.4; 9.6; 9.13; 9.22; 9.42].
Определение 9.4. Тест (𝐴,𝐵) для 𝐾± является безызбыточным, если ∀𝑚, 𝑚 ∈

𝐵 (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵 \ 𝑚), 𝐵 \ 𝑚) не является тестом для 𝐾±.
Хороший безызбыточный тест (ХБТ) является формальным понятием

только в том специальном случае, когда он одновременно и максимально
избыточный тест. Построение ХБТов основано на следующем соображении:

9.5Далее по тексту будет опущено упоминание обучающих контекстов для простоты.
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ХБТ (𝐴,𝐵) содержится в одном и только одном ХМИТе (𝐴∗, 𝐵∗), таком что
𝐴∗ = 𝐴.
Пример 9.2. Обратимся к таблице 9.1. Выберем в качестве положительно-

го класса объекты со значением «Низкая» атрибута СрВ. Тогда в этой таб-
лице заключены следующие хорошие тесты для положительных объектов:
({2,8,9}, {(1−4), (36−45)})—максимально-избыточный, но не хороший тест;
({1,2,3,5,6,7,8,9,10, 13, 14,15}, {(1 − 4)}) — максимально-избыточный и одно-
временно безызбыточный хороший тест; ({4,11}, {(5 − 6)}) — максимально-
избыточный и одновременно безызбыточный хороший тест.

9.3. Логико-комбинаторная нейроподобная сеть для генерации подмножеств
мощности 𝑞 + 1 из подмножеств мощности 𝑞

Элементам комбинаторно-сетевой структуры соответствуют подмноже-
ства конечного множества 𝑆. Эти элементы располагаются в сети по сло-
ям, так что каждый слой 𝑞 соответствует подмножествам мощности 𝑞. Все
элементы 𝑞–слоя имеют 𝑞 входов или связей с элементами предыдущего
(𝑞 − 1)–уровня. Каждый элемент возбуждается если и только если все эле-
менты предыдущего уровня, с ним связанные, являются активными (возбуж-
денными). Вес связей, идущих от возбужденного элемента, устанавливается
равным 1, вес связей, идущих от невозбужденных элементов, устанавливает-
ся равным 0. Элемент 𝑞–слоя возбуждается, если и только если сумма весов
его входов равна 𝑞. Возможное число 𝑁𝑞 узлов в каждом слое известно зара-
нее как число сочетаний из 𝑆 по 𝑞. В процессе функционирования сети число
узлов может только уменьшаться.
Преимущество сети состоит в том, что её функционирование не требует

сложной техники для изменения весов связей между её элементами. Узлы се-
ти интерпретируются в зависимости от решаемой проблемы. Свойства, про-
веряемые для узлов сети, тестируются с помощью присоединенных проце-
дур.
Если возбужденный узел не обладает требуемым свойством, то он исклю-

чается из рассмотрения путем установки в 0 весов связей, идущих от него к
узлам более высокого уровня.
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Функционирование сети при прямом (восходящем) распространении возбуж-
дения происходит следующим образом:

A. Шаг 1. Активируются узлы первого уровня, веса исходящих от них свя-
зей устанавливаются в 1;

B. Шаг 2. Начиная со второго уровня, если все входящие связи для узла
соответствующего уровня равны1, топроверяем, обладает ли этот узел
требуемым свойством.
– Если да, то приводим узел в активное состояние, путем установ-
ки его выходных связей в 1.

– Если требуемое свойство для узла не удовлетворяется, то приво-
дим этот узел в неактивное состояние путем установки его выход-
ных связей в 0.

C. Шаг 3. Переход к анализу узлов следующего уровня.
Процесс распространения возбуждения останавливается, если ни один из

узлов следующего уровня не может быть приведен в активное состояние. От-
метим, что если некоторый узел не активен, то все узлы, достижимые из него,
также будут неактивными, и для них не нужно тестировать выполнение тре-
буемого свойства.
Установку в 0 весов связей, исходящих из некоторого узла, будем называть

запретом, а соответствующий узел будем называть запрещенным. Установку
в 1 весов связей, исходящихизнекоторого узла, будемназывать разрешением
или допущением, а соответствующий узел будем называть допустимым.
Обратное (нисходящее) распространение возбуждения происходит от уз-

лов верхнего уровня, которые определены как допустимые. Это может про-
исходить при распознавании объектов по их описаниям или при восходящем
процессе, когда через присоединенные процедуры непосредственно опреде-
ляется допустимость некоторых узлов более высокого уровня без распростра-
нения возбуждения.

Функционирование сети при обратном (нисходящем) распространении воз-
буждения происходит следующим образом:

A. Шаг 1. Устанавливаются в 1 веса связей, входящих в допустимый узел
(активация узла). Начиная со следующего более низкого уровня,
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B. Шаг 2. Для всех узлов, к которым ведут связи, установленные в 1 на
предыдущем шаге, устанавливаем их входные связи в 1.

C. Шаг 3. Переход к анализу узлов следующего более низкого уровня.
Процесс распространения возбуждения останавливается при достижении

узлов самого низкого исходного уровня.
В [9.26] предложен подход двунаправленного построения классификаци-

онной решётки как взаимодействия нисходящего (от признаков) и восходя-
щего (от объектов) процессов. Этот подход приложим и в случае построения
рассматриваемой в работе логико-комбинаторной нейроподной сети.

9.4. Примеры функционирования сети

Проиллюстрируемфункционирование сети на примерах поиска ХМИТов
и ХБТов.

9.4.1. Вывод ХМИТов при прямом и обратном распространении возбуждения

Узлампервого уровня в сети соответствуютиндексыобъектов с указанием,
к какому классу каждый объект принадлежит. Каждый следующий слой сети
соответствует подмножествам из 𝑞 индексов (объектов), где 𝑞 = {2, . . . , 𝑁}, 𝑁
— число рассматриваемых объектов.
Для тестирования свойства узла, необходимо применить одно из соответ-

ствий Галуа, а именно 𝐵 = 𝑣𝑎𝑙 (𝐴), где 𝐴 ⊆ 𝐺+ есть подмножество индексов
объектов, соответствующее узлу, 𝐵—подмножество значений атрибутов, по-
лученное как пересечение описаний объектов, соответствующих узлу. При-
соединенная процедура 𝑃𝑅𝑂𝑃𝐸𝑅𝑇𝑌 (𝐴) проверяет: если 𝑣𝑎𝑙 (𝐴) ⊈ δ(𝑔) для
всех 𝑔 ∈ 𝐺−, тогда «true», иначе «false».
В таблицах 9.4 и 9.5 даны описания положительных и отрицательных объ-

ектов для иллюстрации функционирования сети. Эти описания взяты из ре-
альной задачи нахождения отличий семян с хорошей всхожестью (положи-
тельные примеры) от семян с плохой всхожестью (отрицательные примеры)
по значениям различных признаков семян (𝑚1, . . . , 𝑚26)).
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Таблица 9.4
Описания положительных примеров

𝐺 𝐷+ 𝐺 𝐷+

1 𝑚1 𝑚2 𝑚5 𝑚6 𝑚21 𝑚23 𝑚24 𝑚26 2 𝑚4 𝑚7 𝑚8 𝑚9 𝑚12 𝑚14 𝑚15 𝑚22 𝑚23

𝑚24 𝑚26

3 𝑚3 𝑚4 𝑚7 𝑚12 𝑚13 𝑚14 𝑚15 𝑚18 𝑚19

𝑚24 𝑚26

4 𝑚1 𝑚4 𝑚5 𝑚6 𝑚7 𝑚12 𝑚14 𝑚15 𝑚16 𝑚20

𝑚21 𝑚24 𝑚26

5 𝑚2 𝑚6 𝑚23 𝑚24 6 𝑚7 𝑚20 𝑚21 𝑚26

7 𝑚3 𝑚4 𝑚5 𝑚6 𝑚12 𝑚14 𝑚15 𝑚20 𝑚22

𝑚24 𝑚26

8 𝑚3 𝑚6 𝑚7 𝑚8 𝑚9 𝑚13 𝑚14 𝑚15 𝑚19 𝑚20

𝑚21 𝑚22

9 𝑚16 𝑚18 𝑚19 𝑚20 𝑚21 𝑚22 𝑚26 10 𝑚2 𝑚3 𝑚4 𝑚5 𝑚6 𝑚8 𝑚9 𝑚13 𝑚18 𝑚20

𝑚21 𝑚26

11 𝑚1 𝑚2 𝑚3 𝑚7 𝑚19 𝑚20 𝑚21 𝑚22 𝑚26 12 𝑚2 𝑚3 𝑚16 𝑚20 𝑚21 𝑚23 𝑚24 𝑚26

13 𝑚1 𝑚4 𝑚18 𝑚19 𝑚23 𝑚26 14 𝑚23 𝑚24 𝑚26

Таблица 9.5
Описания отрицательных примеров

𝐺 𝐷− 𝐺 𝐷−
15 𝑚3𝑚8𝑚16𝑚23𝑚24 16 𝑚7𝑚8𝑚9𝑚16𝑚18

17 𝑚1𝑚21𝑚22𝑚24𝑚26 18 𝑚1𝑚7𝑚8𝑚9𝑚13𝑚16

19 𝑚2𝑚6𝑚7𝑚9𝑚21𝑚23 20 𝑚19𝑚20𝑚21𝑚22𝑚24

21 𝑚1𝑚20𝑚21𝑚22𝑚23𝑚24 22 𝑚1𝑚3𝑚6𝑚7𝑚9𝑚16

23 𝑚2𝑚6𝑚8𝑚9𝑚14𝑚15𝑚16 24 𝑚1𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚8𝑚16

25 𝑚7𝑚13𝑚19𝑚20𝑚22𝑚26 26 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚5𝑚6𝑚7𝑚16

27 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚5𝑚6𝑚13𝑚18 28 𝑚1𝑚3𝑚7𝑚13𝑚19𝑚21

29 𝑚1𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚8𝑚13𝑚16 30 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚6𝑚12𝑚14𝑚15𝑚16

31 𝑚1𝑚2𝑚5𝑚6𝑚14𝑚15𝑚16𝑚26 32 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚7𝑚9𝑚13𝑚18

33 𝑚1𝑚5𝑚6𝑚8𝑚9𝑚19𝑚20𝑚22 34 𝑚2𝑚8𝑚9𝑚18𝑚20𝑚21𝑚22𝑚23𝑚26

35 𝑚1𝑚2𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚9𝑚13𝑚16 36 𝑚1𝑚2𝑚6𝑚7𝑚8𝑚13𝑚16𝑚18

37 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚12𝑚14𝑚15𝑚16 38 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚9𝑚12𝑚13𝑚16

39 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚14𝑚15𝑚19𝑚20𝑚23𝑚26 40 𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚12𝑚13𝑚14𝑚15𝑚16

41 𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚9𝑚12𝑚13𝑚14𝑚15𝑚19 42 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚12𝑚16𝑚18𝑚19𝑚20

𝑚21𝑚26

43 𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚8𝑚9𝑚12𝑚13𝑚14𝑚15𝑚16 44 𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚8𝑚9𝑚12𝑚13𝑚14𝑚15𝑚18𝑚19

45 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚8𝑚9𝑚12𝑚13

𝑚14𝑚15

46 𝑚1𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚7𝑚12𝑚13𝑚14𝑚15𝑚16

𝑚23𝑚24

47 𝑚1𝑚2𝑚3𝑚4𝑚5𝑚6𝑚8𝑚9𝑚12𝑚14𝑚16

𝑚18𝑚22

48 𝑚2𝑚8𝑚9𝑚12𝑚14𝑚15𝑚16
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Рисунок 9.2 отображает фрагмент сети при выводе ХМИТов для объектов
𝐺+ (таблица 9.4). На этом и следующих рисунках используются следующие
условные обозначения:
– пунктирные стрелки имеют вес равный 1, а сплошные — 0;
– активированные узлы обведены линией типа «проволока»;
– активированные узлы и связи, которые инициируют активацию даль-
нейших узлов и связей, но обозначают предыдущий проход в сети, вы-
делены полужирным красным цветом и обведены линией типа «прово-
лока»;

– в узлах приведены индексы объектов (за исключением рисунка 9.4, где
в узлах — индексы атрибутов);

– проверяемым свойством в узлах является «быть тестом» (за исключени-
ем рисунка 9.4, где в узлах проверяемым свойством является «не быть
тестом»).

На рисунке 9.2 все узлы второго уровня сети возбуждаются, но узлы
{4,10}, {7,10}, {1,8} и {1,10} не удовлетворяют тестируемому свойству и за-
прещаются установкой в 0 их выходных связей. На третьем уровне сети воз-
буждаются узлы {4,7,8} и {1,4,7}, из которых первый узел не удовлетворяет
тестируемому свойству. В результате мы имеем только два допустимых узла:
{8,10}, {1,4,7}. В этом фрагменте сети проверялись на удовлетворение задан-
ного свойства 12 узлов, не требовали такой проверки 14 узлов.
Если при восходящем процессе функционирования сети некоторый узел

оказывается допустимым, то для него можно выполнять операцию замыка-
ния по соответствиям Галуа, то есть определять 𝐴∗ = 𝑜𝑏 𝑗 (𝑣𝑎𝑙 (𝐴)). Может
оказаться, что 𝐴 ⊆ 𝐴∗, то есть совокупность индексов 𝐴∗ соответствует допу-
стимому узлу более высокого уровня (см. свойство операций замыкания 2).
Тогда при нисходящем распространении возбуждения в сети, активируются
все узлы, достижимые из узла, соответствующего 𝐴∗, и, следовательно, поз-
же, при восходящем процессе распространения возбуждения, эти узлы уже
будут допустимыми и непроверяемыми.
Таким образом, в отличие от традиционногоApriori, в которомможно дви-

гаться только в направлении от 𝑞 = 1 до 𝑞 = 𝑛, предлагаемый в главе подход
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1,4,7,8,10

4,7,8,10 1,7,8,10 1,4,8,10 1,4,7,10 1,4,7,8

4,7,8 4,7,10 4,8,10 7,8,10 1,7,8 1,7,10 1,8,10 1,4,8 1,4,10 1,4,7

4,7 4,8 7,8 4,10 7,10 8,10 1,7 1,8 1,10 1,4

1 4 7 8 10

Рис. 9.2.Фрагмент восходящей генерации ХМИТов

позволяет двигаться в обратномнаправлении (от больших значений 𝑛 кмень-
шим), а также поочередно, в обоих направлениях.
На рисунке 9.3 изображён фрагмент сети, активация которой началась с

возбуждения от узла (6,4) к узлу (4,6,8,11) (стрелка и узел выделены красным).
При нисходящем возбуждении сети возможна активация некоторых узлов
верхнего уровня, которые, в свою очередь, могут повлечь активацию узлов
нижнего уровня и так далее до того момента, когда дальнейшая активация
узлов прекратится.»
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6,11,8,4

6,11,8 6,8,4 6,11,4 11,8,4

6,4 6,8 . . . 6,11 11,8 11,4 8,4

Рис. 9.3.Фрагмент нисходящей генерации ХМИТов как обратной реакции
на возбуждение узла (6,4)

9.4.2. Извлечение ХБТов из некоторого ХМИТа

Пусть 𝑋 = {𝑚4, 𝑚12, 𝑚14, 𝑚15, 𝑚24, 𝑚26} является содержанием некоторого
хорошего замкнутого теста для 𝐾±. В таблице 9.6 дано начальное множество
отрицательныхпримеров, используемых длянахожденияХБТов, содержания
которых находятся в 𝑋.
Нам понадобится следующее определение.
Определение 9.5. Пусть 𝐵 ⊆ 𝑀, такое что (obj(𝐵), 𝐵) есть тест для 𝐾± . Зна-

чение 𝑚 ∈ 𝑀, 𝑚 ∈ 𝐵 назовём существенным значением в 𝐵, если (obj(𝐵\𝑚),
(𝐵\𝑚)) не тест для 𝐾±.
Заметим, что содержанияХБТовдолжнысостоять толькоиз существенных

значений (см. определение 9.4).
Опишем процедуру, на которой основано нахождение некоторого подмно-

жества существенных значений в содержании любого теста для 𝐾±. Представ-
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Таблица 9.6
Начальное множество отрицательных примеров

𝐺 𝐷−

17 𝑚24𝑚26

23 𝑚14𝑚15

30, 48 𝑚12𝑚14𝑚15

31 𝑚14𝑚15𝑚26

37,40,41,43,44,45 𝑚4𝑚12𝑚14𝑚15

39 𝑚4𝑚14𝑚15𝑚26

42 𝑚4𝑚12𝑚26

46 𝑚4𝑚14𝑚15𝑚24

47 𝑚4𝑚12𝑚14

ляет интерес нахождение частично-максимального9.6 по числу значений под-
множества 𝑠𝑚𝑎𝑥(𝐵) ⊂ 𝐵 (далее — ЧМ ), такого что (𝑜𝑏 𝑗 (𝐵), 𝐵) есть тест, но
(𝑜𝑏 𝑗 (𝑠𝑚𝑎𝑥(𝐵)), 𝑠𝑚𝑎𝑥(𝐵)) не тест для 𝐾±. Тогда 𝑠𝑚𝑖𝑛(𝐵) = 𝐵 \ ЧМ есть некото-
рое подмножество существенных значений в 𝐵.
Следующая эвристическая9.7 процедура позволяет найтиЧМ в 𝑋. Начина-

ем с первого значения𝑚1 в 𝑋. Если это значение является содержанием неко-
торого теста для 𝐾±, то оно пропускается, если нет, то прибавляем к нему
значение 𝑚2 и оцениваем функцию 𝑡𝑜_𝑏𝑒_𝑡𝑒𝑠𝑡 ((𝑜𝑏 𝑗 (𝑚1, 𝑚2), (𝑚1, 𝑚2)). Если
значение функции равно false, тогда прибавляем следующее значение 𝑚3

и оцениваем функцию 𝑡𝑜_𝑏𝑒_𝑡𝑒𝑠𝑡 ((𝑜𝑏 𝑗 (𝑚1, 𝑚2, 𝑚3), (𝑚1, 𝑚2, 𝑚3)). Если значе-
ниефункции 𝑡𝑜_𝑏𝑒_𝑡𝑒𝑠𝑡 ((𝑜𝑏 𝑗 (𝑚1, 𝑚2), (𝑚1, 𝑚2)) равно true, тогда𝑚2 пропуска-
ется и оценивается функция 𝑡𝑜_𝑏𝑒_𝑡𝑒𝑠𝑡 ((𝑜𝑏 𝑗 (𝑚1, 𝑚3), (𝑚1, 𝑚3)). Процесс про-
должается таким образом, пока не достигается последнее значение в 𝑋.
В этой процедуре 𝑡𝑜_𝑏𝑒_𝑡𝑒𝑠𝑡 (𝐴,𝐵): if 𝐵 ⊄ δ(𝑔), ∀𝑔 ∈ 𝐺−, then true else false.
В нашем примере находим, что ЧМ—это {𝑚4, 𝑚12, 𝑚14, 𝑚15, 𝑚24} и 𝑠𝑚𝑖𝑛(𝑋)

состоит только из одного значения 𝑚26 (удаление этого значения приводит к
тому, что оставшаяся часть 𝑋 \ 𝑚26 = {𝑚4, 𝑚12, 𝑚14, 𝑚15, 𝑚24} равна в точности

9.6Частично потому, что в тесте могут содержаться два и более максимальных по отношению
частичного порядка, но не сравнимых между собой множества, не являющимися тестами.

9.7Поиск осуществляется с полиномиальной задержкой.
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14, 15, 26 4, 12, 26 4, 14, 26 4, 15, 26 4, 24, 26 12, 14, 26 12, 15, 26 12, 24, 26 14, 24, 26 15, 24, 26

14, 15 4, 12 4, 26 12, 26 4, 14 14, 26 4, 15 15, 26 4, 24 24, 26 12, 14 12, 15 12, 24 14, 24 15, 24

4 12 14 15 24 26

Рис. 9.4.Фрагмент сети (от нетестов к тестам) для порождения ХБТов
из существенного значения 𝑚26

описанию отрицательного объекта 46 (см. таблицу 9.6). Это означает, что𝑚26

должно входить в содержание любого ХБТ для 𝐾±.
Таким образом, можно создать начальную конфигурацию сети, содержа-

щую только те узлы, в которые входит𝑚26. Рисунок 9.4 отображает сеть имен-
но с такой конфигураций. В узлах сети — индексы значений атрибутов. Про-
веряемым свойством является «не быть тестом для 𝐾±». Узлы, не обладающие
этим свойством (т.е. удовлетворяющие свойству «быть тестом»), выделены
полужирным зелёным курсивом.
В таблице 9.7 приведено число узлов в полной сети равное C(6,5) + C(6, 4)

+ C(6,3) + C(6,2) + C(6,1), где C(𝑛,𝑖) обозначает число сочетаний из 𝑛 по 𝑖, и
число действительных узлов в сети с начальной конфигурацией.

Таблица 9.7
Сравнение полной и действительно используемой конфигураций сети

Число узлов в полной сети Число узлов в реальной сети

C(6,5) = 6 0
C(6,4) = 15 0
C(6,3) = 20 10
C(6, 2) = 15 15
C(6,1) = 6 6
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В результате мы получили содержания для шести ХБТов: {𝑚14,𝑚24,𝑚26},
{𝑚15,𝑚24,𝑚26}, {𝑚4,𝑚24,𝑚26}, {𝑚12,𝑚14,𝑚26}, {𝑚12,𝑚15,𝑚26}, {𝑚12,𝑚24,𝑚26}. Кон-
струирование начальной конфигурации сети остается вне рассмотрения в на-
стоящей главе.
Для больших данных размер сети может быть также большим. Однако

декомпозиция исходного классификационного контекста на подконтексты,
предложенная в [9.29], может существенно сократить требования к размеру
сетей, соответствующих подконтекстам.
Перечислим главные преимущества логико-комбинаторной нейроподоб-

ной сети:
– максимально возможный размер сети вычисляется заранее;
– возможна начальная конфигурация сети, значительно сокращающая
число узлов;

– возможна декомпозиция сети на автономные подсети;
– активность узлов может управляться через присоединённые процеду-
ры, позволяющиеизменять интерпретациюузлови самогопроцесса по-
строения сети;

– сеть может использоваться при распознавании новых объектов, не
участвующих в обучении сети.

9.5. Применение сети для оценки динамики интеллектуального развития
кадетов

9.5.1. Описание данных

В эксперимент были вовлечены 33 женщины-кадета. Первое множество
данных было сформировано в момент их поступления в вуз (2009 год), вто-
рое множество было сформировано в конце второго года обучения (2011 год).
Классификационныйатрибут «динамикаинтеллектуального развития кадет»
(ДИН) основан на анализе результатов тестирования по интеллектуальным
методикам Аналогии, Кубы, Силлогизмы, и Вербальная память[9.34].
Для каждой женщины вычислялась разность оценок по каждой интеллек-

туальной методике для двух соответствующих моментов тестирования, при-
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нимая во внимание знак разности. Затем эти разности суммировались по
всем методикам. Если знак суммы был «плюс», то динамика считалась по-
ложительной. Если знак разности был «минус» и абсолютное значение раз-
ности было больше, чем 2, то динамика считалась отрицательной. Если сум-
ма была в пределах от нуля до 2, то динамика считалась нулевой. Для 33-х
женщин мы получили 5, 10, и 18 персон с нулевой, отрицательной и положи-
тельной динамикой, соответственно.
Структурная модель атрибутов основана наMMPI вопроснике, адаптиро-

ванном в [9.36]. Каждое значение атрибута MMPI преобразовано в значе-
ние по T-шкале при использовании ключей вопросника и коррекционной
шкалы K. Обучающая выборка дана в таблице 9.8, где используются следу-
ющие сокращения: L, F, и K это шкалы Лжи, Достоверности, и Коррекции,
Hs (Ипохондрия), D (Депрессия), Hy (Истерия), Pd (Тревожность), Mf (Му-
жественность/Женственность), Pa (Паранойя), Pt (Психастения), Sc (Шизо-
френия), Ma (Сверхконтроль) и Si (Интроверсия).
В обучающей выборке (таблица 9.8) 17 женщин-кадетов с положительной

(Class = 1) и 8 женщин кадетов с отрицательной (Class = 2) динамикой. Изме-
рения по тесту MMPI проводились при поступлении в ВУЗ для того, чтобы
изучить отличия кадетов с отрицательной и положительной динамикой по их
личностным качествам.
В таблице 9.8 значения характеристик преобразованы из Т-шкалы в 5-

балльнуюшкалу с применением правил, представленных в таблице 9.9 [9.36].
В таблице 9.10 приведены объемы и содержания всех ХМИТов, отличаю-

щих женщин-кадетов с отрицательной динамикой от женщин-кадетов с по-
ложительной динамикой интеллектуального развития по их личностным ха-
рактеристикам.
Отметим, что личностный профиль женщин-кадетов с отрицательной ди-

намикой соответствует так называемому «углубленному» профилю (по Соб-
чик) в отличие от «выпуклого» профиля для женщин-кадетов с положитель-
нойдинамикой.Для «углубленного»профиля характерныболеенизкие оцен-
ки в середине профиля (в данном случае нормальные оценки по шкалам Ис-
терия, Тревожность и Паранойя) и более высокие оценки (выше нормы) по
шкалам Ложь, Достоверность и Сверхконтроль. Причем завышенная оцен-
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Таблица 9.8
Исходные данные для моделирования динамики развития кадетов

No L F K Hs D Hy Pd Mf Pa Pt Sc Ma Si Cl Dyn
1 4 3 5 3 4 3 3 4 3 4 4 4 2 2 -7
2 4 4 5 3 4 3 3 3 2 4 4 4 2 2 -3
3 4 3 4 3 3 3 3 3 3 3 3 4 3 2 -3
4 5 4 5 3 4 3 4 2 4 3 4 3 3 2 -5
5 4 3 4 3 3 3 3 4 3 3 3 3 3 2 -4
6 3 3 4 3 3 3 3 3 3 3 3 4 2 2 -2
7 5 3 5 4 4 4 4 3 4 4 4 4 2 2 -7
8 4 3 4 3 3 3 3 4 3 3 3 3 2 2 -2
9 5 3 5 3 3 3 4 2 2 3 4 4 2 2 -2
10 4 3 4 3 2 2 3 2 2 3 3 4 3 2 -2
1 3 3 5 3 4 4 4 4 3 4 4 4 2 1 3
2 2 3 4 3 2 3 3 3 3 3 3 3 2 1 2
3 3 3 5 3 3 3 3 2 4 4 4 3 3 1 3
4 3 3 4 3 3 3 4 4 2 3 3 5 3 1 4
5 3 3 5 3 3 4 4 4 3 4 4 3 3 1 6
6 4 2 4 3 4 4 4 4 2 3 3 3 2 1 4
7 3 3 3 2 4 2 3 4 3 2 3 5 2 1 2
8 3 3 4 2 3 3 4 4 3 3 4 3 2 1 2
9 2 4 5 3 4 4 3 4 4 4 4 4 2 1 1
10 3 3 5 3 2 3 3 2 4 3 3 4 2 1 1
11 3 4 4 3 3 3 3 4 2 3 3 4 2 1 4
12 3 3 4 3 3 4 2 4 3 3 3 4 2 1 10
13 5 3 5 4 3 4 4 4 4 4 4 4 2 1 4
14 3 3 4 3 4 3 4 4 2 4 4 4 2 1 5
15 3 3 4 3 3 3 3 2 2 3 3 4 3 1 2
16 5 3 4 3 4 2 3 3 4 3 3 3 3 1 3
17 3 3 5 3 4 4 3 5 4 4 4 3 2 1 5
18 5 4 5 3 4 3 4 1 3 4 4 4 3 1 1
1 4 4 5 3 3 3 3 1 3 3 4 4 3 3 -1
2 3 4 4 4 3 4 4 3 4 3 4 5 3 3 -1
3 4 3 4 3 2 2 4 2 2 3 3 4 2 3 0
4 3 4 4 3 2 3 4 1 2 3 4 4 3 3 0
5 4 5 3 2 2 2 3 2 3 2 3 5 2 3 0
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Таблица 9.9
Шкала интервалов для MMPI методики

Балл Характеристика интервала Границы
1 Существенно ниже нормы ⩽ 30T
2 Ниже нормы [31 − 44]T
3 Норма [45 − 55]T
4 Выше нормы [56 − 69]T
5 Существенно выше нормы ⩾ 70T

Таблица 9.10
Хорошие тесты для 2-го класса кадетов (Шаг 7)

Номер теста L F K Hy Pd Mf Pa Pt Ma Cl Номера кадетов
1 4 3 3 2 {1,2,3,5,8}
2 3 4 2 {2,3,4,7}
5 4 5 3 2 {2,6}
6 3 3 3 3 4 2 {1,3,4}

ка по шкале Сверхконтроль не сочетается с завышенной оценкой по шкалам
Лжи, Достоверности и Коррекции в некоторых малочисленных подгруппах
женщин-кадетов. Полученные результаты должны уточняться с расширени-
ем обучающей выборки.

9.5.2. Функционирование сети при построении ХМИТ-ов в задачах анализа
личностных характеристик женщин-кадетов с положительной

и отрицательной динамикой интеллектуального развития

Рассмотрим три варианта функционирования логико-комбинаторной
нейроподобной сети для вывода ХМИТ-ов по исходным данным в табли-
це 9.8:
1. с прямым распространением возбуждения;
2. с применением операции замыкания Галуа;
3. с вычислением начального множества ХМИТов.
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1,2,3,5,8

2,3,4

1,2 1,3 1,4 1,5 . . . 1,8 2,3 2,4 2,5 . . .

Рис. 9.5. Восходящие возбуждения до достижения узла (2,5)

Как и ранее, узлам сети соответствуют подмножества индексов объектов
(в данном случае женщин-кадетов).
Впервомварианте былообразовано: узловиз двухиндексов—28, изних 17

соответствуют тестам (один из которых ХМИТ); узлов из трех индексов — 31,
из них 15 соответствуют тестам (один из которых ХМИТ); узлов из четырех
индексов — 6, из них 1 соответствует ХМИТу; узлов из пяти индексов — 1,
который соответствует ХМИТу.
Вовторомвариантепослепроверкипервых10-ти узлов, состоящихиз двух

индексов, и применения к ним операции замыкания Галуа были получены
подмножества индексов (1,3,4), (2,3,4) и (1,2,3,5,8) для узлов более высоких
уровней в сети и соответствующих тестам (рисунок 9.5). Распространение
возбуждения от этих узлов к нижним слоям сети позволило возбудить без
проверки 24 узла (5 узлов из четырех индексов, 12 узлов из трех индексов и 7
узлов из двух индексов), что отображено на рисунке 9.6.
В третьем варианте такойприем сокращения перебора как вычисление на-

чального заполнения множества хороших тестов [9.28] позволил получить в
данном случае сразу (без функционирования сети) все ХМИТы для отличе-
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1,2,3,5,8

1,2,3,5 1,2,3,8 1,2,5,8 1,3,5,8 2,3,5,8

1,2,3 1,2,5 1,3,5 2,3,5 1,2,8 1,3,8 2,3,8 1,5,8 2,5,8 3,5,8

1,2 1,3 1,5 1,8 2,3 2,5 2,8 3,5 3,8 5,8

Рис. 9.6.Нисходящее распространение возбуждения узлов сети

нияженщин-кадетов с отрицательнойдинамикойотженщин-кадетовов спо-
ложительной динамикой по их личностным характеристикам. Иллюстрация
этого приема дана в таблице 9.11.

9.6. Логико-комбинаторная сеть как когнитивная структура

Отметим, что модель нейрона персептронного типа с суммированием ве-
сов связей, широко используемая в работах по искусственному интеллекту,
критикуется специалистами, изучающимифизиологию человека, так как эта
модель не может объяснить работу функциональных систем организма чело-
века [9.2].
В работе [9.39, с. 248] функция нейрона определяется как преобразование

значений предикатов 𝑃1, 𝑃2, . . . , 𝑃𝑘 , которые обозначают возбуждения, при-
ходящие через аксоны на вход нейрона, в значения некоторого выходного
предиката 𝑃0, то есть по существу как логическая функция. Известно, что
каждый нейрон имеет рецептивное поле, рецепторы которого вызывают воз-
буждения безусловно (без обучения).
В процессе обучения нейрон получает подкрепление или запрет в зависи-

мости от различных условий и целевых установок организма.
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Таблица 9.11
Содержание значений атрибутов в объектах и объемах тестов

Имя атрибута 𝑚 𝑂𝑏 𝑗 (𝑚) Объемы тестов, содержащихся в 𝑂𝑏 𝑗 (𝑚)
L 4 1, 2, 3, 5, 8 1,2,3,5,8
L 3 4 ∅
L 5 6,7 ∅
F 3 1,3,4,5,7,8 1,3,4
F 4 2,6 2,6
K 5 1,2,6,7 2,6
K 4 3,4,5,8 ∅
Hy 3 1,2,3,4,5,6,8 1,2,3,5,8
Hy 4 7 ∅
Pd 3 1,2,3,4,5,8 1,2,3,5,8
Pd 4 6,7 ∅
Mf 4 1,5,8 ∅
Mf 3 2,3,4,7 2,3,4,7
Mf 2 6 ∅
Pa 3 1,3,4,5,8 1,3,4
Pa 2 2 ∅
Pa 4 6,7 ∅
Pt 4 1,2,7 ∅
Pt 3 3,4,5,6,8 ∅
Ma 4 1,2,3,4,7 1,2,3
Ma 3 5,6,8 5,8

Один и тот же нейрон может участвовать в работе различных функцио-
нальных систем организма. Можно предположить, что отдельный нейрон не
имеет какой-то определенной специфики (или, по крайней мере, что суще-
ствуют такие нейроны). Среди возбуждающих входов нейрона существуют
мотивационные и эмоциональные входы, и в каждыймомент времени в зави-
симости от целей и состояния организма нейрон срабатывает в рамках одной
какой-нибудь функциональной системы. Также весьма вероятно [9.39], что
существует механизм, управляющий частотой возбуждения нейрона, опреде-
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ляемой как отношение числа стимулирующих возбуждений на входе к числу
полученных подкреплений.
Модель нейрона, как логического элемента сети, представленная в насто-

ящей работе, совпадает во многих аспектах с формальной моделью нейрона,
описанной в работах [9.39, с. 248; 9.33, с. 101–102]:
– нейрон (узел в сети), получает возбуждения от нейронов предыдущего
слоя и передает возбуждение следующему слою в зависимости от под-
крепляющего сигнала;

– подкрепление нейрона реализуется в рамках определенной задачи при
условии, что достигается требуемая цель (в нашей модели, это свой-
ство различимости объектов разных классов). Нейрон не может пере-
дать возбуждение, если необходимое условие для его выходного сигна-
ла не выполняется (нейрон получает запрещающий сигнал).

Выводы

В работе предлагается нейроподобная логико-комбинаторная обучаемая
сеть, на основе которой решаются основные задачи символьного машинно-
го обучения, цель которых выделение из данных логических правил и зако-
номерностей. Описывается функционирование этой сети и даются приме-
ры её использования для вывода из данных максимально избыточных и бе-
зизбыточных классификационных тестов. Предлагаемая сеть реализует уни-
версальное индуктивное правило порождения подмножеств мощности 𝑞 + 1
некоторого основного множества из подмножеств на единицу меньшей мощ-
ности. Показывается, что эта реализация на сети обладает рядом свойств,
позволяющих значительно снизить вычислительную сложность индуктивно-
го правила по сравнению с его реализацией на основе Apriori. Узел нейро-
подобной логико-комбинаторной обучаемой сети можно рассматривать как
модель нейрона, реализующего при передаче возбуждения логическуюфунк-
цию, управляемую с помощью присоединенных процедур.
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