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тотную селекцию сигнала рентгеновского датчика, мож-
но реализовать управление глубиной проплавления при
ЭЛС.

Проведенные исследования позволяют сделать следу-
ющие выводы.

1. При наличии периодических составляющих в неко-
торых параметрах проникающего рентгеновского излу-
чения выходной сигнал датчика рентгеновского излуче-
ния представляет собой «почти» периодический процесс,
составляющие которого находятся в определенном соот-
ветствии с уровнем фокусировки электронного луча и
глубиной проплавления.

2. Осуществляя частотную селекцию сигнала датчика
проникающего рентгеновского излучения, можно осу-
ществлять управление уровнем фокусировки электрон-
ного луча и глубиной проплавления.

Библиографические ссылки

1. Устройство управления фокусировкой и глубиной
проплавления по собственному рентгеновскому излуче-
нию при ЭЛС с модуляцией уровня фокусировки /
В. Я. Браверман, С. Г. Баякин, В. В. Башенко, В. Ф. Шаба-
нов // Сварочное производство. 1997. № 1. С. 16–19.

2. Пат. РФ № 2113954. Способ электронно-лучевой свар-
ки / В. Я. Браверман, С. Г. Баякин, В. В. Башенко,
В. Ф. Шабанов. 1998. Бюл. № 12.

3. Бендат Дж., Пирсол А. Измерение и анализ случай-
ных процессов : пер. с англ. М. : Мир, 1971.

4. Hablanian M. H. A correlation of welding variables //
Proc. Forth Symp. Electron Beam Technol., Boston, March
1962 / ed. R. Bakish. Boston, 1962.

5. Башенко В. В. Электронно-лучевые установки. Л. :
Машиностроение, 1975.

V. Ya. Braverman, V. S. Belozertsev

FREQUENCY-DOMAIN METHOD OF ESTIMATION OF ELECTRON BEAM FOCUSING
LEVEL AND MELTING DEPTH DURING ELECTRON-BEAM WELDING

The article considers possibility of obtaining of determinate spectrum of output signal of penetrating X-ray radiation
sensor to control focusing level and melting depth during electron-beam welding.

Keywords: electron beam welding, x-ray radiation, melting depth, electron beam focusing level.

© Браверман В. Я., Белозерцев В. С., 2010

* Работа выполнена при финансовой поддержке гранта Президента РФ (код проекта МК-463.2010.9).

УДК 519.854.33

С. Е. Головенкин, Т. К. Гулакова, Р. И. Кузьмич, И. С. Масич, В. А. Шульман

МОДЕЛЬ ЛОГИЧЕСКОГО АНАЛИЗА ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ОСЛОЖНЕНИЙ ИНФАРКТА МИОКАРДА*

Исследуется метод классификации данных, основанный на поиске и использовании логических правил. Реша-
ющее правило классификации базируется на модели, получаемой в результате решения ряда задач комбинатор-
ной оптимизации. Строится модель классификации для прогнозирования осложнений инфаркта миокарда.

Ключевые слова: инфаркт миокарда, классификация, комбинаторная оптимизация, логические алгоритмы,
прогнозирование.

Большое количество задач распознавания, привлека-
ющих внимание исследователей как в медицине, так и во
множестве других областей, может быть сформулирова-
но следующим образом. Имеется выборка данных, кото-
рая состоит из двух непересекающихся множеств Ω+ и Ω–

n-мерных векторов. Каждый вектор соответствует неко-
торому пациенту, векторы множества Ω+ соответствуют
пациентам, находящимся в некотором медицинском со-
стоянии (например, болен или имеет осложнение забо-
левания), а векторы Ω– не соответствуют этому состоя-
нию. Компоненты векторов (называемые признаками,

переменными, характеристиками или атрибутами) пред-
ставляют собой результаты определенных измерений,
тестов или просто показывают присутствие или отсут-
ствие определенных симптомов. Эти компоненты могут
быть численными, номинальными или бинарными.

Задача состоит в том, чтобы на основании имеющей-
ся выборки данных (классифицированных ранее наблю-
дений) извлечь информацию о состоянии «нового» па-
циента, наблюдение которого не содержится в выборке.
Главная цель решения таких задач – на основе анализа
данных и вычислительных систем диагностики и прогно-
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зирования определить индивидуальную терапию для па-
циента.

Для решения этой задачи исследуется метод анализа дан-
ных, в основе которого лежит принцип вывода логических
закономерностей, или правил. Каждое правило должно по-
крывать достаточно много объектов одного класса и прак-
тически не покрывать объекты другого класса. Взяв вместе
некоторое количество правил, можно получить алгоритм
(модель, решающее правило), который будет решать постав-
ленную задачу классификации. Главной особенностью ис-
пользования такого подхода является то, что в результате
работы метода из базы данных извлекаются правила, с по-
мощью которых можно классифицировать объекты и без
помощи компьютера и вычислительной системы.

Осложнения инфаркта миокарда. Инфаркт миокар-
да (ИМ) – распространенное и грозное заболевание. Бур-
ное распространение этого заболевания за последние
полвека сделало его одной из наиболее острых проблем
современной медицины. Несмотря на то что внедрение
современных лечебно-профилактических мероприятий
несколько снизило смертность от инфарктов, она про-
должает оставаться довольно высокой.

Течение заболевания у пациентов с ИМ различно. ИМ
может протекать без осложнений или с осложнениями,
не ухудшающими долгосрочный прогноз. В то же время
около половины пациентов в острый и подострый перио-
ды имеют осложнения, приводящие к ухудшению тече-
ния заболевания и даже летальному исходу. Предвидеть
развитие этих осложнений не всегда может даже опыт-
ный специалист. В связи с этим прогнозирование ослож-
нений ИМ с целью своевременного проведения необхо-
димых профилактических мероприятий представляется
актуальной задачей.

В исследование включены 1 700 больных острым ин-
фарктом миокарда, проходивших лечение в отделении ре-
анимации и интенсивной терапии и в кардиологическом
отделении городской клинической больницы [1]. Инфор-
мация об анамнезе пациентов и течении ИМ получена из
историй болезни и сконцентрирована в 117 полях элект-
ронной таблицы (базы данных). База данных содержит
информацию о возрасте, поле пациента, локализации и
глубине ИМ, данных анамнеза, изменениях ЭКГ, количе-
стве калия, натрия, некоторых ферментов крови, особен-
ностях клиники в первые часы заболевания.

За период пребывания больных в стационаре фиб-
рилляция предсердий (ФП) наблюдалась у 170 (10,0 %)
больных, фибрилляция желудочков (ФЖ) у 71 (4,2 %), отек
легких (ОЛ) у 159 (9,4 %), разрыв сердца (РС) у 54 (3,2 %),
летальный исход (ЛИ) у 271 (15,9 %). Данные осложнения
и ЛИ были выбраны для прогнозирования.

Ранее для прогнозирования коллективом ученых [1]
была создана экспертная система на основе искусствен-
ных нейронных сетей. В результате настройки алгоритма
обучения и параметров сети на данной выборке была
достигнута точность прогнозирования 70…90 %.

Логический анализ данных. В основе предлагаемого
подхода к классификации данных лежит метод, происхо-
дящий из теории комбинаторной оптимизации и называ-
емый логическим анализом данных (Logical Analysis of
Data – LAD) [2]. Последовательные элементы метода:

1) для исключения избыточных переменных в исход-
ной выборке данных в множестве переменных определя-
ется некоторое подмножество S, используя которое, мож-
но отличать положительные наблюдения от отрицатель-
ных. Далее для работы метода используются проекции
Ωs

+ и Ωs
– множеств Ω+ и Ω– на S;

2) множество Ωs
+ покрывается семейством однотип-

ных подмножеств уменьшенного пространства, каждое
из которых имеет значительное пересечение с Ωs

+, но не
пересекается с Ωs

–. Такие подмножества назовем «поло-
жительными паттернами». Аналогично множество Ωs

–

покрывается «отрицательными паттернами»;
3) определяется подмножество положительных пат-

тернов, объединение которых покрывает все наблюдения
Ωs

+, и подмножество отрицательных паттернов, объеди-
нение которых покрывает все наблюдения Ωs

–;
4) положительный или отрицательный характер неко-

торого наблюдения, покрываемого объединением двух
подмножеств модели, определяется с помощью решаю-
щего правила, основанного на этих подмножествах.

Отличительной особенностью предлагаемого метода
является то, что вместо того чтобы просто ответить на
вопрос, к какому из классов принадлежит новое наблю-
дение, он строит аппроксимацию областей пространства
признаков, содержащую наблюдения соответствующих
классов. Наиболее важные преимущества такого подхо-
да – это возможность дать объяснение для любого реше-
ния, полученного данным методом, возможность выяв-
ления новых классов наблюдений, возможность анализа
роли и природы признаков.

Модель классификации. В основе рассматриваемо-
го подхода лежит понятие паттерна. Положительным пат-
терном называется подкуб пространства булевых пере-
менных 2 ,tB  который пересекается с множеством Ωs

+ и
не имеет общих элементов с множеством Ωs

–. Отрицатель-
ный паттерн задается аналогично. Положительный ω-пат-
терн для ω∈{0,1}t – это паттерн, содержащий в себе точку
ω. Для каждой точки ω∈  Ωs

+ найдем максимальный
ω-паттерн, т. е. покрывающий наибольшее число точек Ωs

+.
Соответствующий подкуб зададим с помощью пере-

менных yj:
1,   если  зафиксирована  в  подкубе,
0,   в противном  случае.

i
j

x
y


= 


Иными словами, путем фиксирования l переменных

исходного куба размерностью t получаем подкуб раз-
мерностью (t–l) и с числом точек 2 t–l.

Условие, говорящее о том, что положительный пат-
терн не должен содержать ни одной точки Ωs

–, требует,
чтобы для каждого наблюдения ρ ∈Ωs

– переменная yj при-
нимала значение 1 по меньшей мере для одного j, для
которых ρj ≠ ωj:

1
1

j j

t

j
j

y
=

ρ ≠ω

≥∑  для любого .S
−ρ ∈ Ω

Усиление ограничения для повышения устойчивости
к ошибкам производится путем замены числа 1 в правой
части неравенства на целое положительное число d.

С другой стороны, позитивное наблюдение σ∈Ωs
+

будет тогда входить в рассматриваемый подкуб, когда пе-
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ременная yj принимает значение 0 для всех индексов j, для
которых σj ≠ ωj. Таким образом, число положительных
наблюдений, покрываемых ω-паттерном, может быть
вычислено как

1

(1 ).
S

j j

t

j
j

y
+ =σ∈Ω

σ ≠ω

−∑ ∏

Таким образом, имеем задачу условной псевдобуле-
вой оптимизации с алгоритмически заданными функци-
ями:

1

(1 ) max,
S

j j

t

j
j

y
+ =σ∈Ω

σ ≠ω

− →∑ ∏                          (1)

1
j j

t

j
j

y d
=

ρ ≠ω

≥∑  для любого ,S
−ρ ∈ Ω  {0,1} .ty ∈         (2)

Аналогично формулируется задача нахождения мак-
симальных отрицательных паттернов.

В итоге получаем семейство максимальных паттер-
нов, число которых ограничено мощностью выборки дан-
ных |Ω+ ∪ Ω–|. Обозначим M1

+,…, Mp
+ и M1

–, …, Mq
– соот-

ветственно множества положительных и отрицательных
паттернов.

Чтобы классифицировать новое наблюдение, восполь-
зуемся следующим решающим правилом:

1) если наблюдение удовлетворяет условиям одного
или нескольких положительных паттернов и не удовлет-
воряет условиям ни одного из отрицательных, то оно клас-
сифицируется как положительное;

2) если наблюдение удовлетворяет условиям одного
или нескольких отрицательных паттернов и не удовлетво-
ряет условиям ни одного из положительных, то оно клас-
сифицируется как отрицательное;

3) если наблюдение удовлетворяет условиям p′ из p
положительных паттернов и q′ из q отрицательных, то
«знак» наблюдения определяется как (p′/ p – q′/ q);

4) в случае если наблюдение не удовлетворяет усло-
виям ни одного паттерна, положительного или отрица-
тельного, то оно остается неклассифицированным.

Найденный паттерн характеризуется покрытием –
числом объектов определенного класса, которые он
захватывает, и степенью – количеством фиксированных
переменных, которые определяют этот паттерн. Соглас-
но приведенной выше оптимизационной модели (1)–(2),
паттерн не покрывает ни одного объекта другого класса
(из обучающей выборки).

Наибольшую ценность представляют паттерны, кото-
рые имеют наибольшее покрытие. Чем больше покры-
тие, тем лучше паттерн отображает образ класса.

Специфика описанной выше задачи прогнозирования
состоит в том, что база данных имеет большое число не-
измеренных значений (пропущенных данных), а сделан-
ные измерения могут быть неточны либо ошибочны.
Шумы и выбросы приводят к тому, что объекты различ-
ных классов «накладываются» друг на друга, попадая в
«область» противоположного класса. В результате вы-
числяемые паттерны получаются с большей степенью и
с существенно меньшим покрытием, чем если бы выб-
росов и неточностей не было, а итоговая модель состоит
из большого числа маленьких паттернов (с малым по-

крытием). Это не позволяет построить эффективную
модель классификации с «хорошо интерпретируемыми»
правилами (в которых участвует небольшое число при-
знаков) и с высокой точностью распознавания.

Для повышения устойчивости метода к выбросам
следует ослабить ограничение (2). Тогда степень вычис-
ляемых паттернов уменьшится, а покрытие увеличится.

Ограничение оптимизационной модели будет выгля-
деть следующим образом:

,
S

z D
−

ρ
ρ∈Ω

≤∑  где 1

0,  если ,

1,  в противном случае;
j j

t

j
j

y d
z =

ρ ρ ≠ω


≥= 




∑
      (3)

где D – число объектов другого класса, которые допуска-
ются быть покрытыми паттерном (целое неотрицатель-
ное число).

Функции (1)–(3) построенной модели оптимизации
задаются алгоритмически, т. е. вычисляются через опре-
деленную последовательность операций. Для решения
задачи оптимизации использовались алгоритмы оптими-
зации, основанные на поиске граничных точек допусти-
мой области. Эти алгоритмы были разработаны специ-
ально для этого класса задач и основаны на поведении
монотонных функций модели оптимизации в простран-
стве булевых переменных. Алгоритмы поиска граничных
точек являются поисковыми, т. е. не требуют задания
функций в явном виде, с помощью алгебраических вы-
ражений, а используют вычисления функций в точках.

Результаты экспериментов. Описанная выше задача
по прогнозированию осложнений заболевания решалась
с помощью разработанного алгоритма. Исходными дан-
ными является выборка, состоящая из 1 700 объектов,
каждый из которых характеризуется 117 признаками. Сре-
ди признаков встречаются как бинарные (большая часть)
и номинальные, так и численные признаки. В выборке
присутствует значительное число пропущенных данных.

Ввиду довольно большого объема исходных данных,
первоначально для проведения многочисленных серий
экспериментов за приемлемое время были использова-
ны уменьшенные выборки. Для каждой из пяти решае-
мых задач формировались свои выборки данных. При
этом в выборку включались все положительные объекты
по конкретной задаче (прогнозируемому осложнению),
так как их изначально представлено значительно меньше,
а отрицательные объекты (без этого осложнения) выби-
рались из первичной выборки случайным образом.

Для нахождения правил использовались две оптими-
зационные модели: «жесткая» модель, не допускающая,
чтобы построенные правила покрывали объекты друго-
го класса; и модифицированная модель, позволяющая,
чтобы правила покрывали некоторое ограниченное чис-
ло объектов другого класса для «смягчения» возможных
неточностей и ошибок в данных.

Следует сделать важное замечание по точности полу-
ченных результатов. Точность классификации определя-
ется двумя значениями: чувствительностью – точностью
определения пациентов с осложнением, и специфичнос-
тью – точностью определения пациентов без осложне-
ний. На практике к чувствительности предъявляются боль-
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шие требования, чем к специфичности. Используемый
алгоритм (и, соответственно, программное приложение)
позволяет повышать чувствительность за счет специфич-
ности (и наоборот) путем изменения весов в решающем
правиле. В таблицах приведены точности без каких-либо
поправок коэффициентов в решающей функции, т. е. так,
как описано выше.

К одному из наиболее важных результатов относится то,
что построенная модель классификации, состоящая из на-
бора отдельных правил, позволяет оценить значимость при-
знаков. Чем чаще признак встречается в модели, тем он бо-
лее значим. А те признаки, которые не встречаются или по-
чти не участвуют в построении решающей модели, значи-
мыми не являются. Как показывают проведенные экспери-
менты, исключение таких признаков из выборки при пост-
роении правил классификации ведет к улучшению решаю-
щей модели. Модель, построенная на уменьшенном мно-
жестве признаков, как правило, оказывается более точной.

Ниже приведены результаты экспериментов по реше-
нию пяти задач прогнозирования.

Задача 1. Фибрилляция предсердий. Для проведения
испытаний использовалась выборка данных, состоящая
из 169 пациентов с осложнением (положительные объек-
ты) и 169 объектов без осложнения (отрицательные объек-
ты). 10 % из них использовались для контроля и в постро-
ении решающей модели не участвовали.

В результате бинаризации из 112 признаков было по-
лучено 214 бинарных признаков.

Рассмотрим результаты испытаний с использовани-
ем двух оптимизационных моделей: с ограничением (2),
исключающим захват паттерном объекта другого класса,
и с ограничением (3), позволяющим покрытие паттер-
ном нескольких объектов другого класса (табл. 1). Приве-
дены средние значения покрытий и степени для наборов
паттернов.

В результате экспериментов выявлено 7 важных при-
знаков при построении положительных паттернов и 6 при
построении отрицательных паттернов. Также был выяв-
лен набор из 36 признаков, не принимающих участие при
построении паттернов.

Также задача решалась на уменьшенном множестве
признаков, полученном путем исключения незначимых
признаков (табл. 2).

В результате бинаризации из 76 признаков было полу-
чено 179 бинарных признаков.

Задача 2. Фибрилляция желудочков. В испытании
участвовали по 70 положительных и отрицательных объек-
тов, 15 % использовалось при тесте.

Бинарных признаков 206 из 112 исходных.
Результаты представлены в табл. 3.
При построении положительных паттернов выявлено

4 важных признака, при построении отрицательных пат-
тернов – 4 важных признака, а также 56 признаков, не
принимающих участие при построении паттернов. Ре-
зультат исследования при участии 56 признаков (145 би-
нарных) представлен в табл. 4.

Задача 3. Разрыв сердца. В испытании участвовало
по 54 положительных и отрицательных объектов, 15 %
использовались для тестирования. Бинарных признаков
204. Результаты для двух моделей представлены в табл. 5.

При построении положительных паттернов выявлено
5 важных признаков, при построении отрицательных пат-
тернов – 5 важных признаков, а также 61 признак, не при-
нимающий участие при построении паттернов. Резуль-
тат исследования при участии 51 признака (139 бинар-
ных) представлен в табл. 6

Задача 4. Отек легких. В испытании участвовало 157
положительных и 181 отрицательных объектов, 10 % ис-
пользовались для тестирования. Бинарных признаков 212.
Результаты для двух моделей представлены в табл. 7.

Задача оптимизации Множество  
паттернов 

Покрытие  
отрицательных 

объектов 

Покрытие  
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность  
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 13 0 5 84 
Положительные 0 13 7 87 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 23 3 5 89 
Положительные 3 23 7 100 

 

Таблица 1

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 14 0 5 79 
Положительные 0 13 7 93 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 21 3 5 79 
Положительные 3 23 7 87 

 

Таблица 2

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, % 

Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные  15 0 6 100 
Положительные  0 14 6 86 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные  26 3 3 92 
Положительные  3 21 5 100 

 

Таблица 3
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При построении положительных паттернов выявлено
8 важных признаков, при построении отрицательных пат-
тернов – 3 важных признака, а также 12 признаков, не
принимающих участие при построении паттернов. Ре-
зультат исследования при участии 100 признаков (201 би-
нарных) представлен в табл. 8.

Задача 5. Летальный исход. В испытании участвова-
ли 160 положительных и 160 отрицательных объектов, 10 %
использовались для тестирования. Бинарных признаков 214.
Результаты для двух моделей представлены в табл. 9.

При построении положительных паттернов выявлено
11 важных признаков, при построении отрицательных
паттернов – 5 важных признаков, а также 59 признаков, не
принимающих участие при построении паттернов. Ре-
зультат исследования при участии 63 признаков (163 би-
нарных) представлен в табл. 10.

Результаты проведенных экспериментов позволяют
сделать следующие выводы.

Задача оптимизации Множество паттернов 
Покрытие 

отрицательных 
объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 16 0 3 100 
Положительные 0 14 5 92 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 27 3 2 89 
Положительные 3 22 6 100 

 

Таблица 4

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 19 0 3 67 
Положительные 0 17 5 100 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 24 3 3 100 
Положительные 3 26 4 62 

 

Таблица 5

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 13 0 3 100 
Положительные 0 19 5 75 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 23 3 3 100 
Положительные 3 28 5 75 

 

Таблица 6

Задача оптимизации Множество паттернов 
Покрытие 

отрицательных 
объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 14 0 4 76 
Положительные 0 20 7 65 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 22 3 5 65 
Положительные 3 35 7 82 

 

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 14 0 5 100 
Положительные 0 36 7 95 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 23 3 5 86 
Положительные 3 35 8 70 

 

Таблица 7

Таблица 8

Во-первых, модификация условий при поиске правил
позволяет находить паттерны с более высоким покрыти-
ем, из которых строится более точная модель распозна-
вания. Применение такого подхода необходимо при ре-
шении задач с наличием выбросов и шумов и с большим
количеством пропусков в выборке данных.

Во-вторых, помимо самого прогнозирования, для каж-
дой задачи оценена значимость признаков. Уменьшение
множества признаков за счет исключения незначимых
признаков ведет к улучшению решения задачи.

В целом, задача прогнозирования осложнений инфар-
кта миокарда решена с точностью, сопоставимой с точ-
ностью решения посредством искусственных нейронных
сетей. При этом логический анализ данных дает ряд пре-
имуществ при практическом использовании. Прежде все-
го, в явном виде известны правила, по которым принима-
ется решение о принадлежности к какому-либо классу.
Кроме того, при применении модели классификации к
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Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 14 0 4 50 
Положительные 0 33 7 88 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 22 3 4 75 
Положительные 3 52 7 88 

 

Задача оптимизации Множество 
паттернов 

Покрытие 
отрицательных 

объектов 

Покрытие 
положительных 

объектов 

Степень 
паттерна 

Точность 
классификации, 

% 
Целевая функция (1), 
ограничение (2) 

Отрицательные 13 0 4 81 
Положительные 0 30 7 88 

Целевая функция (1), 
ограничение (3) 

Отрицательные 21 3 4 81 
Положительные 3 47 7 88 

 

Таблица 9

Таблица 10

новому пациенту по тому, каким числом паттернов по-
крываются его данные, можно судить о вероятности воз-
можной ошибки при распознавании.
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