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КЛАСИФІКАТОРА 

Розглядається в рамках інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології метод послі-
довно-спадної селекції словника ознак розпізнавання для класифікатора з гіпереліпсоїдними 

контейнерами класів розпізнавання. Як приклад розглянуто реалізацію алгоритму селекції слов-

ника ознак розпізнавання системи підтримки прийняття рішень для керування технологічним 
процесом вирощування сцинтиляційних монокристалів з розплаву. 

Рассматривается в рамках информационно-экстремальной интеллектуальной технологии метод 
последовательно-нисходящей селекции словаря признаков распознавания для классификатора с 

гиперэллипсоидными контейнерами классов распознавания. В качестве примера рассматривается 

реализация алгоритма селекции словаря признаков распознавания системы поддержки принятия 
решений для управления технологическим процессом выращивания сцинтилляционных моно-

кристаллов из расплава. 

This paper considers sequential top-down feature selection method for hyper-ellipsoidal classifier within 
intellectual information-extreme technology. On the example of implementation the article considers 

sequential top-down feature selection method for Decision Support System for control of growing scin-

tillate single crystals from the melt. 

Вступ. Підвищення функціональної ефективності керування слабо фор-

малізованими процесами, що функціонують за умов апріорної невизначено-

сті, здійснюється шляхом впровадження інтелектуальних інформаційних тех-

нологій, що базуються на ідеях і методах машинного навчання та розпізна-

вання образів [1,2]. Більшість відомих методів навчання систем розпізнавання 

ігнорують перетин класів розпізнавання у просторі ознак розпізнавання (ОР), 

що має місце у практичних задачах керування. Ця проблеми вирішуються в 

рамках інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології (ІЕІ-техноло-

гія) аналізу та синтезу здатних навчатися автоматизованих систем керування 

(АСК) [3,4]. Проте для здатних навчатися АСК існує проблема багатовимір-

ності, оскільки ефективність функціонування системи залежить від кількості 

ОР. Тому важливого значення набуває задача селекції ОР, що полягає у фор-

муванні оптимального в інформаційному розумінні словника ознак із почат-

кового надлишкового, що дозволяє зменшити обчислювальну трудомісткість 

алгоритму і підвищити достовірність розпізнавання. У праці [6] запропоно-

вана оптимізації словника ознак розпізнавання для інформаційно-екстремаль-

ного класифікатора з гіперсферичними контейнерами класів розпізнавання, 

але у випадку складного витягнутого розподілу реалізацій образу функціо-



нальна ефективність навчання АСК може бути збільшена за умови переходу 

до побудови гіпереліпсоїдних контейнерів класів розпізнавання [7,8].  

У статті розглядається застосування методу послідовно-спадної селекції 

(ПСС) словника ОР для інформаційно-екстремального гіпереліпсоїдного кла-

сифікатора на прикладі реалізації інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень (СППР) для автоматизованого керування технологічним 

процесом вирощування сцинтиляційних монокристалів із розплаву [9]. 

Постановка задачі. Розглянемо АСК, складовою частиною якої є здатна 

навчатися СППР. Нехай сформовано апріорно класифікований алфавіт класів 

розпізнавання },1|{ MmX o

m  , що характеризує відповідні функціональні 

стани АСК, і відповідну навчальну багатовимірну (векторну) матрицю типу 

«об’єкт-властивість» | |,1,,1|| | , njNiy j

im  , де nN ,  – кількість ознак розпі-

знавання і векторів-реалізацій образу відповідно. Базовий клас 
oX1  харак-

теризує максимальну функціональну ефективність здатної навчатися АСК, 

тобто є найбільш бажаним для особи, що приймає рішення. Відомий структу-

рований вектор параметрів функціонування СППР 

  mmmmm dхххсg ,,,,,, 2,1, ,  (1) 

де   – словник ОР;   – параметр поля контрольних допусків на ознаки 

розпізнавання; mс – фокальна відстань гіпереліпсоїдного контейнера; mx – 

двійковий еталонний вектор, що визначає геометричний центр контейнера 

класу 
o

mX  в бінарному просторі ознак Б ; 1,mх , 2,mх  – двійкові вектори, що 

визначають координати першого та другого фокусів контейнера класу 
o

mX ; 

md  – велика піввісь контейнера класу 
o

mX .  

При цьому задано обмеження  
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  (2) 

де )( 1,1, cm xxd  , )( 1,2, cm xxd   – кодова відстань від першого та другого 

фокусів контейнера класу 
o
mX  до першого фокусу контейнера іншого класу 

cX ; )( 2,1, cm xxd  , )( 2,2, cm xxd   – кодова відстань від першого та другого 



фокусів контейнера класу 
o

mX  до другого фокусу контейнера іншого класу 

cX ; )( 1, cm xxd  , )( 2, cm xxd   – кодова відстань від першого та другого фо-

кусів контейнера класу 
o

mX  до еталонного вектора контейнера іншого класу 

cX ; H – нормоване поле допусків, що визначає область значень параметра 

 . 

Необхідно в процесі навчання СППР визначити оптимальні значення ко-

ординат вектора параметрів функціонування (1), що забезпечують макси-

мальне значення усередненого за алфавітом класів розпізнавання критерію 

функціональної ефективності (КФЕ)  
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де mE  – інформаційний КФЕ навчання СППР розпізнавати реалізації 

класу 
o

mX ; }{k – впорядкована множина кроків навчання (відновлення 

контейнерів класів розпізнавання). 

Математична модель навчання. Діаграму процесу навчання гіпереліп-

соїдної СППР з контуром оптимізації словника ОР в рамках ІЕІ-технології 

показано на рис.1. 
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Рис. 1− Категорійна модель навчання гіпереліпсоїдного класифікатора 

Категорійна модель (рис.1) містить оператор формування вхідного ма-

тематичного опису  

 Ф: G T Z Ω  Y,  

де G  простір вхідних сигналів (факторів), які діють на СППР; T  мно-

жина моментів часу зняття інформації; Z – простір можливих функціональних 

і технічних станів СППР;    простір ОР; Y  вибіркова множина значень 

рецепторів (вхідна навчальна матриця). 



Оператор XY :1  формує бінарну вибіркову множину X  – вхідну бі-

нарну навчальну матрицю | || | )(

,

j

imx , а оператор 
M

X 
~

:2  відновлює на 

кожному кроці навчання оптимальне в інформаційному розумінні розбиття 

простору ознак на М класів розпізнавання. Оператор класифікації 

||~
: lM

Н I  перевіряє основну статистичну гіпотезу 
o

m

j

im Xy )(

,1 : , де 

||lI  – множина l статистичних гіпотез. Оператор   формує множину точніс-

них характеристик ||q , де 
2lq  . Оператор   обчислює терм-множину E 

значень інформаційного КФЕ, який є функціоналом точнісних характеристик. 

Оператори f1 та f2 корегують геометричні параметри розбиття 
M


~

 шляхом 

формування множини пар фокусів ₣ для різних фокальних відстаней і вибору 

серед них оптимальних. Оператори 1r  і 2r  корегують геометричні параметри 

розбиття 
M


~

 шляхом цілеспрямованого перебору значень великої півосі 

гіперелісоїдних контейнерів, що є елементами терм-множини R . Оператори 

1  і 2  цілеспрямовано змінюють СКД D на ОР, оцінюючи вплив параметра 

СКД на КФЕ СППР з метою його максимізації. Оператор  E:21    

змінює простір ознак Ω згідно з алгоритмом оптимізації словника. При цьому 

1  − оператор формування словника ознак  ; 2  – оператор формування 

нового простору ознак  . Оператор UН: EG T Ω Z регламентує 

процес навчання СППР. 

Таким чином, категорійна модель навчання (рис.1) являє собою компо-

зицію контурів оптимізації параметрів функціонування в процесі навчання 

СППР.  

Алгоритм навчання. Відповідно категорійної моделі (рис. 1) оптиміза-

ція словника ОР здійснюється шляхом багато циклічної ітераційної проце-

дури 

 }max{max{maxarg
}{

*
k

kG
E


 ,  (4) 

де kE  – усереднене значення КФЕ навчання СППР, обчислене на k -му 

кроці навчання; G – область допустимих значень контрольних допусків; }{k  

– множина кроків навчання. 

Вхідними даними для алгоритму навчання являються в загальному ви-

падку дійсний масив векторів-реалізацій класів розпізнавання (навчальна 

матриця) },1;,1;,1|{ )(

, njNiMmy j

im   і система нормованих допусків на 



ознаки розпізнавання },1|{ , NiiH  , що задає область значень відповідних 

контрольних допусків.  

У процедурі (4) внутрішній цикл реалізує базовий алгоритм навчання, 

основними задачами якого є пошук глобального максимуму інформаційного 

КФЕ навчання СППР в робочій (допустимій) області визначення його функції 

та оптимізація геометричних параметрів контейнерів класів розпізнавання. 

При цьому специфіка базового алгоритму навчання гіпереліпсоїдної СППР 

полягає у побудові гіпереліпсоїдних контейнерів класів розпізнавання та в 

перевірці на непоглинання контейнером одного класу фокусів та еталонних 

векторів контейнерів інших класів. Розглянемо основні етапи базового алго-

ритму побудови гіпереліпсоїдних вирішальних правил: 

1. Ініціалізація максимальної фокальної відстані maxс , 
2

0 max

N
с  . 

2. Обчислення нижнього iKHA ,  та верхнього iKBA ,  контрольних допус-

ків для кожної ознаки розпізнавання за формулами: 

  iiKH yA ,1, ;    iiKB yA ,1, ,  

де iy ,1  – вибіркове середнє значення i -ї ОР у векторах-реалізаціях базо-

вого класу 
oX1 , відносно якого будується СКД. 

3. Формування бінарної навчальної матриці | || | )(

,

j

imx  за правилом 
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4. Обчислення для класу 
o

mX  двійкового еталонного вектора mх  за пра-

вилом 
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де m  – рівень селекції координат вектора mx  ( 5,0m ). 

5. Ініціалізація двійкових координат фокусів контейнера класу 
o

mX : mmm xxx  2,1, . 

6. Обнуління лічильника кількості класів: m = 0.  

7. m = m + 1. 



8. Обнуління лічильника кроків зміни фокального радіусу: 0mc . 

9. Формування для еталонного вектора mx  множини },1|{ , Vvxm  , що 

складається з V оточуючих його двійкових векторів з кодовою від-

станню mmm cxxd  )( , . 

10.  Розбиття множини векторів },1|{ , Vvx vm   на P пар фокусів 

},1|{ |2|

, PpX pm  . При цьому для кожної пари  )(

2,

)(

1,

|2|

, , p

m

p

mpm xxX  по-

винна виконуватись умова m

p

m

p

m cxxd 2)( )(

2,

)(

1,  . 

11. Обнуління лічильника пар фокусів Pp ,1 : p = 0. 

12. p = p+1. 

13. Ініціалізація фокусів координатами пари векторів  )(

2,

)(

1, , p

m

p

m xx . 

14. Обнуління лічильника кроків зміни великої півосі гіпереліпсоїдного 

контейнера: dm = 0. 

15. dm = dm +1. 

16. Обчислення інформаційного КФЕ mE  навчання СППР розпізнавати 

реалізації класу 
o

mX .  

17. Якщо виконуються умови (2), то здійснюється перехід до пункту 15, 

інакше – до пункту 18. 

18. Визначається оптимальне значення великої півосі *

}{

* maxarg m
d

m Ed
m

 . 

19. Якщо p < P, то виконується пункт 12, інакше – пункт 20. 

20. Визначення оптимальної пари фокусів контейнера класу :o

mX  

 ),(maxarg, )(

2,

)(

1,

*

}{

*

2,1,  p

m

p

mm
p

mm xxExx .  

21. сm = сm + 1. 

22. Якщо maxссm  , то виконується пункт 9, інакше – пункт 23. 

23. Визначення оптимального значення фокальної відстані: 

 
*

}{

* maxarg m
c

m Ec
m

 .  

24. Якщо Mm  , то виконується пункт 7, інакше – пункт 25. 

25. ЗУПИН. 

Оптимізацію контрольних допусків на ОР доцільно здійснювати за пара-

лельно-послідовним алгоритмом, що забезпечує прийнятну оперативність та 

високу точність обчислення КФЕ. При цьому за алгоритмом паралельної оп-

тимізації СКД на ознаки визначаються квазіоптимальні контрольні допуски, 

які для послідовного алгоритму приймаються як стартові.  



Розглянемо основні етапи реалізації алгоритму ПСС словника ознак 

згідно категорійної моделі, наведеної на рис.1: 

1. Для початкового надлишкового словника реалізується процедура 

паралельної оптимізації СКД на ОР при гіперсферичних контейнерах 

класів розпізнавання ( 0max с ) [4] 

 },max{maxarg* E
EGG

    (5) 

де E  – уусереднений за алфавітом класів КФЕ навчання СППР; G  – 

область допустимих значень контрольних допусків на ОР; EG  – об-

ласть допустимих значень інформаційного КФЕ (1). 

2. Одержані за процедурою (5) квазіоптимальні допуски приймаються 

як стартові для процедури послідовної оптимізації контрольних до-

пусків на ОР. 

3. Реалізується ітераційна процедура послідовної оптимізації поля 

контрольних допусків на ОР при гіперсферичних контейнерах класів 

розпізнавання ( maxс = 0) 

 ,,1,}}maxmax{max{arg}{
)(

1

*

, NiE
s

G

S

sGG
iK

dEi












    (6) 

де 
)(s

E  – усереднений за алфавітом класів КФЕ навчання СППР на 

s-му прогоні послідовної процедури оптимізації; 
i

G  – область до-

пустимих значень поля контрольних допусків для і-ї ознаки; EG  – 

область допустимих значень критерію оптимізації; dG  – область до-

пустимих значень радіусів контейнерів;   – символ операції повто-

рення. 

4. При оптимальному полі СКД на ОР },1|{ *

, NiiK   здійснюється за-

пуск базового алгоритму з метою гіпереліпсоїдної корекції вирі-

шального правила (
2

max

N
с  ). 

5. Формується лічильник кількості ОР у поточному словнику, Ni  . 

6. Формується множина варіантів словників, потужність яких на 1 

менша від поточного, },1|{ , ihhi  . 

7. За алгоритмами паралельно-послідовної оптимізації СКД (5) і (6) та 

гіпереліпсоїдної корекції вирішальних правил визначаються опти-



мальні параметри навчання та максимальне усереднене значення 

КФЕ для кожного варіанту словника 
hi

E
, . 

8. Визначаємо оптимальний словник ознак 
*

i , для якого 

*
,

* max
hii

EE
h

  . 

9. i=i–1. 

10. Якщо i > 0, виконуємо пункт 6, інакше – пункт 11. 

11. Визначаємо 
* , для якого ** max

i
EE

i
  . 

12. ЗУПИН. 

Як КФЕ навчання використаємо модифіковану інформаційну міру Куль-

бака, в якій розглядається відношення повної ймовірності правильного 

прийняття рішень tP  до повної ймовірність помилкового прийняття рішень 

fP . Для двохальтернативних гіпотез модифікований критерій Кульбака має 

вигляд 
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,  (7) 

де 
)(

,1

k

mD  − перша достовірність, обчислена на k-му кроці навчання для m-

го класу; 
)(

,2

k

mD  − друга достовірність; 
)(k

m  − помилка першого роду; 
)(k

m  − 

помилка другого роду; 1n , 2n  − кількість реалізацій, що розмежовуються 

гіперповерхнею контейнера класу 
o

mX . 

Оскільки навчальна вибірка є обмеженою за обсягом, то замість точніс-

них характеристик на практиці використовуються їх оцінки у вигляді емпі-

ричних частот 

 
1

)(

,1)(

,1
n

K
D

k

mk

m  ;
2

)(

,2)(

n

K k

mk

m  ,  (8) 



де )(

,1

k

mK  – кількість подій, що характеризують належність реалізацій 

образу до контейнера класу 
о

mХ , якщо вони дійсно є реалізаціями цього 

класу; )(

,2

k

mK   кількість подій, що характеризують належність реалізацій до 

контейнера класу 
о

mХ , якщо вони насправді належать іншому класу. 

Суми )(

,1

k

mK  і )(

,2

k

mK  обчислюються на k -му кроці навчання СППР за 

правилом 

 ;0]0[;0]0[ )(

,2

)(

,1  k

m

k

m KK   

 1]1[:][ )(

,1

)(

,1

)(  jKjKthenXxif k

m

k

m

o

m

j

m ;  

 1]1[:][ )(

,2

)(

,2

)(  jKjKthenXxif k

m

k

m

o

m

j

c ,  

де 
)( j

cx  – j -та реалізація “чужого” класу 
o

cX . 

Визначення належності реалізації )( jx , наприклад, класу 
o

mX , для кла-

сифікатора з гіпереліпсоїдними контейнерами здійснюється за правилом 
o

m

jo

m

j

m

j

m

j

m XxelseXxthendxxdxxdif  )()()(

2,

)(

1, 2)()( , 

де )( )(

1,

j

m xxd  , )( )(

2,

j

m xxd   – кодові відстані між вектором )( jx  і 

першим та другим фокусами контейнера класу 
o

mX  відповідно; md  –значення 

великої півосі контейнера класу 
o

mX ;   – символ операції складання за 

модулем два. 

Модифікація критерію Кульбака після відповідної підстановки оцінок (8) 

у вираз (7) набуває вигляду 
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112)(
,  (9) 

де 10
-r
 − константа, що введена для виключення нескінченних піків у 

випадках нульових емпіричних частот при обчисленні критерію. 

При обчисленні інформаційного КФЕ для m-го класу всю багатовимірну 

навчальну матрицю зручно розбити на дві частини з обсягами min1 nn   та 

)1(min2  Mnn , де minn  − мінімальний обсяг репрезентативної навчальної 

вибірки для кожного класу. Після підстановки значень 1n  та 2n  у вираз (9) 

робоча формула модифікованого критерію Кульбака набуває вигляду 
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1min)( .  (10) 

Нормовану модифікацію критерію (10) представимо у вигляді 

 
max

)(
)(ˆ

E

E
E

k

mk

m  ,  (11) 

де maxE  – значення критерію при min1

)(

1 nnK k   та 
)(

2

kK =0. 

При цьому робоча область визначення функції інформаційного КФЕ об-

межена як умовами (2), так і нерівностями 5,01 D  і 5,02 D . 

Таким чином, алгоритм навчання СППР полягає в ітераційній процедурі 

наближення глобального максимуму інформаційного КФЕ (3) до його гра-

ничного значення шляхом оптимізації словника ознак, системи контрольних 

допусків та геометричних параметрів контейнерів. 

Приклад реалізації алгоритму навчання. Реалізація запропонованого 

алгоритму здійснювалася в НТК “Інститут монокристалів” (м. Харків) при 

вирощуванні монокристалів на установці типу “РОСТ” за методом Кіропу-

лоса [9]. За архівною історією вирощувань та даними кінцевого лаборатор-

ного контролю якості оптичних характеристик та діаметру монокристала 

було сформовано вхідну апріорно класифіковану нечітку навчальну матрицю 

для трьох класів, що характеризували якість монокристалу. При цьому кіль-

кість ознак розпізнавання дорівнювала N=30. Динаміку зміни максимуму усе-

редненого нормованого інформаційного критерію Кульбака (11) при оптимі-

зації СКД за паралельно-послідовним алгоритмом з повним словником ознак 

при відновленні в радіальному базисі простору ознак гіперсферичних контей-

нерів класів розпізнавання показано на рис. 2. Тут і далі штрихована ділянка 

графіка позначає робочу область визначення інформаційного КФЕ. 

 

Рис. 2 − Графік зміни максимумів КФЕ при оптимізації СКД при  

повному словнику ОР для гіперсферичного класифікатора 



Аналіз рис. 2 показує, що оптимальний вектор СКД на ОР був одержаний 

на 3217 кроці навчання, на якому досягнуто глобальний максимум усе-

редненого інформаційного КФЕ 
*E =0,718.  

З метою підвищення значення КФЕ запускався алгоритм оптимізації 

словника ознак. На рис. 3 показана гістограма залежності значення макси-

мального усередненого нормованого КФЕ (11) від варіантів словників сфор-

мованих в процесі оптимізації за алгоритмом ПСС при використанні гіпер-

сферичних контейнерів класів розпізнавання. Затемнені стовпчики відпові-

дають вибору словника на конкретному кроці його оптимізації. Горизон-

тальна лінія показує значення КФЕ, для початкового словника ознак. 

 

Рис. 3 – Гістограма залежності максимального усередненого 

значення нормованого КФЕ від варіантів словників ОР при 

гіперсферичних контейнерах класів розпізнавання  

Аналіз рис. 3 показує, що на третьому кроці оптимізації усереднений 

нормований КФЕ досягає свого максимального значення 0,1
26,28
E , що свід-

чить про побудову безпомилкових за навчальною матрицею вирішальних 

правил. При цьому було перебрано 86 словників та видалено з початкового 

словника 2-гу, 7-му та 28-му ознаки розпізнавання. 

З метою підвищення ефективності навчання після паралельно послідовної 

оптимізації СКД додатково запускається алгоритм гіпереліпсоїдної корекції 

вирішальних правил. На рис. 4 показана гістограма залежності значення 

максимального усередненого нормованого КФЕ (11) від варіантів словників, 

сформованих в процесі оптимізації за алгоритмом ПСС при використанні 

гіпереліпсоїдних контейнерів класів розпізнавання. 

Аналіз рис. 4 показує, що вже на першому кроці оптимізації усереднений 

нормований КФЕ досягає свого максимального значення 0,1
7,30
E . При 

цьому було перебрано 7 словників та видалено з початкового словника одну 

7-у ознаку, яка виявилася максимально заважаючою. 

Після видалення заважаючої ознаки в процесі гіпереліпсоїдної корекції 

вирішальних правил були визначені для всіх класів розпізнавання оптимальні 

значення фокальних відстаней, які відповідно дорівнювали 0*

1 c , 4*

2 c  і 



0*

3 c  (у кодових одиницях). Це свідчить, що контейнери класів 
oX1  та 

oX 3  

залишились гіперсферичними, а контейнер 
oX 2  деформувався у гіпереліпсоїд 

обертання з ексцентриситетом твірного еліпсу 
*

2

*

2*

2
d

c
e  , де 

*

2d  − оптимальна 

довжина великої півосі твірного еліпсу. Графік залежності нормованого ін-

формаційного КФЕ (11) від фокальної відстані контейнера класу 
oX 2  пока-

зано на рис. 5. 

Аналіз рис. 5 показує, що значення фокальної відстані контейнера класу 
oX 2  від 2 до 4 кодових одиниць забезпечує граничне значення КФЕ, проте 

виходячи з умови максимальної компактності реалізацій образу обираємо 

значення рівне 4*

2 c . 

 
 

Рис. 4 – Гістограма залежності 

максимального усередненого значення 

нормованого КФЕ від варіантів словників 

ОР при гіпереліпсоїдній корекції 

вирішальних правил 

Рис. 5 – Залежність нормованого 

інформаційного КФЕ для 
oX 2  від 

фокальної відстані його контейнера при 

оптимальному словнику ОР 

На рис. 6 наведено графіки залежності нормованого КФЕ (8) від довжини 

великої півосі гіпереліпсоїдних контейнерів класів 
oX1 , 

oX 2  та 
oX 3 , що 

відновлюються в бінарному просторі ознак при оптимальному словнику. Для 

класів 
oX1  та 

oX 3  довжина великої півосі є радіусом їхніх гіперсферичних 

контейнерів. 

Аналіз рис. 6 показує, що оптимальні значення великих півосей контей-

нерів класів розпізнавання відповідно дорівнюють 5*

1 d , 14*

2 d  і 5*

3 d . 

Таким чином, порівняльний аналіз рис. 3 і рис. 4 показує, що оптимізація 

словника ОР за алгоритмом ПСС при застосуванні гіпереліпсоїдних контей-

нерів класів розпізнавання підвищила оперативність побудови безпомилкових 

за навчальною матрицею вирішальних правил. При цьому заважаючих ознак 

виявилося менше в порівнянні з гіперсферичним класифікатором. 



Висновки. У рамках ІЕІ-технології розроблено інформаційне, алго-

ритмічне та програмне забезпечення гіпереліпсоїдного класифікатора з опти-

мізацією словника ОР для СППР, що є складовою частиною АСК процесу 

вирощування сцинтиляційних монокристалів. Фізичне моделювання за да-

ними архівної історії вирощування сцинтиляційних монокристалів показало, 

що використання гіпереліпсоїдних вирішальних правил при оптимізації слов-

ника ОР за алгоритмом ПСС дозволило підвищити ефективність навчання за 

рахунок збільшення оперативності оптимізації. Гіпереліпсоїдні вирішальні 

правила є більш завадозахищеними в порівнянні з гіперсферичними, оскільки 

вони видаляють меншу кількість заважаючих ознак при побудові безпомил-

кових за навчальною матрицею вирішальних правил. Такий ефект може бути 

корисним при функціонуванні СППР у режимі факторного кластер-аналізу, 

де існує непередбачуваність цінності інформації, що міститься в ознаках роз-

пізнавання. 

 

 

                                         а                                                         б                             
 



 

                                                       в                                                               

Рис. 6 − Графіки залежності КФЕ від значень великих півосей гіпереліпсоїдних 

контейнерів при оптимальному словнику ОР:  

а – клас 
0

1X ;   б – клас 
0

2X ;   в – клас 
0

3X  
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