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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ

Актуальность темы. Основным объектом исследования в данной работе являются задачи распознавания образов комбинированного типа. Такого рода задачи возникают в случае, когда для более полного и всестороннего анализа выборки одновременно и согласованно решается несколько задач распознавания образов основных типов (к ним относятся задачи построения решающего правила, таксономии, выбора информативных признаков). Комбинированные задачи хорошо согласуются с механизмами анализа информации, используемыми человеком, и открывают новые возможности для решения сложных плохо обусловленных прикладных задач, количество которых неуклонно возрастает в последнее время.  Ярким примером этих задач являются задачи в генетике и медицине, в которых небольшое число объектов (пациентов, страдающих определенным заболеванием) описывается огромным  количеством признаков (симптомов, вплоть до описания активности отдельных генов). В связи с практической значимостью такого рода «некорректных» с точки зрения классической теории распознавания задач, разработка методов их решения приобретает все большую актуальность. 
Целью исследования является разработка системы согласованных и универсальных алгоритмов решения задач комбинированного типа, применимых к плохо обусловленным задачам в условиях отсутствия априорной информации о типе распределения объектов анализируемой выборки, о связях между объектами и признаками.
Основные направления исследований. В качестве основы для большинства предложенных алгоритмов используется функция конкурентного сходства (FRiS-функция) и некоторые ее модификации. Исследуется эффективность FRiS-функции при выборе информативной системы признаков. Показывается применимость FRiS-функции для обнаружения зон локального сгущения объектов. Сочетание этих свойств позволяет успешно использовать FRiS-функции при формировании критериев качества решений различных задач комбинированного типа. 
Методы исследований опираются на аппарат методов оптимизации, используются элементы математической статистики, широко применяется имитационное моделирование. 

Научная новизна работы состоит в том, что в ней впервые получены и выносятся на защиту следующие наиболее важные результаты:
1. В рамках исследования применимости FRiS-функций показана их эффективность в качестве критерия информативности при решении задачи одновременного построения решающего правила и выбора наиболее информативного подпространства признаков. Предложена методика оценки надежности получаемых информативных систем признаков, их «неслучайности». Также предложена методика оценки надежности распознавания каждого нового объекта при использовании решающих правил, полученных с помощью алгоритма FRiS-Stolp. 

2. Разработан алгоритм FRiS-Tax для решения задачи комбинированного типа – одновременного построения таксономии и решающего правила, ее описывающего. Этот алгоритм не только хорошо воспроизводит результаты, получаемые человеком-экспертом при решении задачи таксономии в пространствах малых размерностей, но и позволяет автоматически определять наилучшее число таксонов из заданного диапазона.

3. Сформулированы основные требования, предъявляемые к «естественным» классификациям. Установлена связь между задачей построения «естественной» классификации и задачей комбинированного типа – построением таксономии с одновременным выбором наиболее информативного подпространства признаков. Для решения данной задачи разработан алгоритм NatClass. 
4. Сформулирована наиболее сложная задача распознавания образов комбинированного типа – задача одновременного построения таксономии и решающего правила для ее описания в наиболее информативном признаковом пространстве. Предложена методика решения этой задачи, позволяющая максимально структурировать массивы данных в случае отсутствия какой бы то ни было дополнительной информации относительно природы этих данных. На основе этой методики разработан алгоритм FRiS-SDX. 

Достоверность и обоснованность предлагаемых решений подтверждается результатами применения предложенных алгоритмов как к модельным, так и к реальным задачам различной природы, а также результатами обсуждения этих идей в сообществе специалистов. 

Практическая ценность работы состоит в том, что использование разработанных алгоритмов для задач комбинированного типа с плохо обусловленными  данными показывает их более высокую эффективность по сравнению с существующими аналогами. Предложенные алгоритмы позволяют имитировать действия человека при анализе информации. Большая часть разработок включена в пакет сервисных программ, автоматизирующих работу эксперта при анализе спектров образцов мелкодисперсных материалов, созданный по заказу Института Криминалистики ФСБ. 
Апробация работы. Основные результаты, представленные в данной работе, были доложены на следующих международных и всероссийских конференциях и форумах:

· KDS-2001, 2007 (Knowledge-Dialog-Solutions),
· PRIA-2004, 2007 (Pattern Recognition and Image Analysis),

· PRIP-2005, 2007 (Pattern Recognition and Image Processing),
· ММРО-12, 13 (Математические Методы Распознавания Образов),

· ACIT-SE-2005 (Automation, Control and Information Technology),
· BGRS-2006 (Bioinformatics of Genome Regulation and Structure),

· ЗОНТ-2007 (Знания, Онтологии, Теории).

Отдельные этапы работы прошли экспертизу в ходе выполнения проектов, поддержанных грантами РФФИ (проекты № 02-01-00082-а, №05-01-00241-а).
Личный вклад.  Основные результаты, связанные с разработкой, исследованием и апробацией алгоритмов FRiS-Tax, Nat-Class и FRiS-SDX получены автором лично. Постановка задач комбинированного типа и обсуждение возможных путей их решения осуществлялись совместно с руководителем. Исследование эффекта «псевдоинформативности» и способов снижения его влияния проводилось совместно с соавторами. Методика восстановления зависимости между величиной FRiS-функции и надежностью распознавания конкретного объекта по обучающей выборке, а также способ оценки информативности через сравнение подсистемы признаков, выбранной на реальных данных, с аналогичной подсистемой, выбранной на случайных таблицах, разработана лично соискателем. 
Публикации. По теме диссертации опубликованы 16 работ, из них 2 научные статьи в журналах, входящих в перечень изданий, рекомендованных ВАК РФ, 2 научные статьи в ведущих рецензируемых журналах, 2 – в сборниках научных трудов, 10 – в сборниках трудов  конференций.
Структура работы. Диссертационная работа изложена на 121 страницах и состоит из введения, обзора литературы (глава 1), четырех глав, содержащих основные результаты, и заключения. Иллюстративный материал представлен 24 рисунками и 1 таблицей. Список литературы включает 77 ссылок.

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ

В первой главе представлен обзор задач распознавания образов основного и комбинированного типа. Приводится формулировка каждой из них и описываются основные подходы к их решению.

Исторически сложилось, что в области распознавания образов выделяются несколько основных типов задач: это задача построения решающего правила D, задача выбора информативной системы признаков X и задача таксономии S. Для всех этих задач разработан широкий спектр методов их решения, как эвристических, так и статистических, с обоснованной надежностью и строго ограниченным кругом применения. Однако при решении реальных практических задач невозможно сказать заранее, какой класс алгоритмов целесообразно к ним применять, какие ограничения на создаваемые решения накладывать, функционал качества какого вида использовать.  
Задачи комбинированного типа возникают тогда, когда появляется необходимость одновременно и согласованно решать несколько задач основных типов для одной и той же выборки. К ним относятся задачи:

· DX – задача одновременного построения решающего правила и наиболее информативного пространства признаков;

· SX – задача таксономии и одновременного отыскания информативного пространства признаков;

· SD – задача одновременного построения таксономии и решающего правила для дальнейшего ее распознавания;

· SDX – задача одновременного построения таксономии, решающего правила для ее распознавания и пространства информативных признаков.
Обычно такого рода задачи возникают при анализе массивов данных, непредставительных с точки зрения формальных статистических методов. В таких массивах среди описывающих признаков могут присутствовать неинформативные, объектов обучающей выборки может быть недостаточно для обнаружения скрытой закономерности, среди объектов могут присутствовать «выбросы».  Переход к задачам комбинированного типа позволяет снимать часть требований к исходной обучающей выборке и учитывать возможные неточности в ней. Кроме того, задачи комбинированного типа лучше согласуются с человеческими принципами анализа информации, так как в реальной жизни распознающей системе под названием «человек» обычно приходится решать задачи классификации, группировки и выбора признаков одновременно.
Хотя термин «задача комбинированного типа» известен с 70-х годов, эту область нельзя назвать тщательно проработанной. Если задачей DX занималось и занимается большое количество исследователей, то задача SX решается в основном в статистической постановке, когда выбор признаков осуществляется после фиксации вероятностной модели рассматриваемой выборки с точностью до нескольких параметров. Что касается наиболее сложной и интересной задачи комбинированного типа – задачи SDX - серьезных исследований, касающихся методов ее решения, очень немного. 
В данной работе рассматриваются все типы задач комбинированного типа, очерчивается область их применения. Каждая конкретная задача более точно формулируется, предлагаются алгоритмы ее решения, приводятся примеры работы этих алгоритмов и сравнение их эффективности с эффективностью общепризнанных методов на примерах реальных прикладных и модельных задач.

Во второй главе дается определение функции конкурентного сходства (FRiS-функции) и исследуется ее применимость при решении задачи комбинированного типа DX.
Рассмотрим обучающую выборку А, состоящую из m объектов, описанных множеством из n признаков X.  Все объекты разделены на k классов. Каждый класс τ описывается набором из l( эталонных образцов (столпов) 
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 – расстояние до ближайшего столпа образа-конкурента. Тогда функция конкурентного сходства объекта a со своим классом вычисляется по формуле:
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Если мы найдем среднее значение FRiS-функции при фиксированном наборе столпов S по всей выборке, то полученная величина:
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характеризует, насколько полно этот набора столпов описывает выборку. Чем больше 
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, тем более подробное и точное описание выборки у нас имеется. На этом свойстве FRiS-функции основывается алгоритм FRiS-Stolp, создающий в процессе работы сокращенное описание выборки A в виде набора столпов S. Его использование позволяет сократить описание выборки, избавиться от ошибок и «выбросов», содержащихся в ней, но при этом  сохранить информацию, необходимую для дальнейшего распознавания новых объектов. Непосредственно распознавание при этом осуществляется по следующему правилу: объект относится к тому классу, конкурентное сходство с которым оказывается максимальным.
Аналог величины 
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, вычисленный для случая, когда все объекты выборки считаются ее столпами (когда в качестве r1 берется расстояние до ближайшего объекта «своего» образа, а в качестве r2 – расстояние до ближайшего объекта из образа «конкурента») обозначим за FS. Он позволяет оценить, насколько отделены друг от друга образы в пространстве описывающих признаков X. Поэтому величина FS  может использоваться в качестве критерия для выбора наиболее информативного подпространства признаков, в котором образы максимально отделены друг от друга.
В рамках данной работы показывается, что критерий FS , основанный на функции конкурентного сходства, оказывается эффективнее существующих аналогов, таких как средняя ошибка распознавания, оцениваемая в режиме скользящего экзамена U, критерий Фишера Q, взвешенный критерий семейства алгоритмов RELIEF W. Результаты сравнения этих критериев на серии модельных задач приводятся на рис. 1. Здесь по оси абсцисс откладывается количество признаков в выбранной информативной подсистеме, по оси ординат – надежность этой подсистемы при распознавании контрольной выборки.
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Рис. 1 Сравнение эффективности четырех критериев выбора информативной системы признаков. 
Использование критерия FS  позволяет бороться с эффектом «псевдоинформативности» в задачах, в которых исходное число описывающих характеристик больше числе объектов. При этом повышается вероятность возникновения псевдозависимостей между частью характеристик и целевым признаком, выполняющихся только на обучающей выборке. В результате, в искомую систему могут попасть шумящие, неинформативные признаки, что приведет к серьезным ошибкам при распознавании контрольной выборки. 
Эксперименты показали, что при использовании FRiS-функции можно достаточно точно предсказывать эффективность полученных подпространств  при распознавании контрольной выборки. Более того, было продемонстрировано, как величина FRiS-функции, вычисленная для нового объекта z, может использоваться для оценки надежности распознавания этого объекта. Хотя зависимость между значением FRiS-функции и вероятность ошибочного распознавания для каждой задачи может быть своей, предложена эффективная методика оценки этой зависимости на основе обучающей выборки, подтвержденная моделированием на реальных прикладных задачах.
Объединение наработок по применению FRiS-функций к проблеме выбора признаков X и построения решающих правил D позволяет перейти к отысканию такого решения задачи DX (одновременного выбора системы признаков и построения решающего правила). Целью является отыскание такого набора эталонов S* и такого подпространства признаков Y*(P(X), для которых среднее значение функции конкурентного сходства, вычисленное по формуле (1) было максимальным:
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где FY(a,S)- величина функции конкурентного сходства объекта а с набором столпов S в подпространстве Y.
Алгоритм, отыскивающий приближенные решения этой экстремальной задачи, называется FRiS-Agent и состоит в следующем. С помощью алгоритма AdDel осуществляется направленный поиск системы информативных признаков Y, обеспечивающей максимальное значение среднему значению FRiS-функции, вычисленной с опорой на множество эталонных объектов SY. В свою очередь выбор SY в фиксированном подпространстве Y осуществляется алгоритмом FRiS-Stolp.
Сравнение результатов работы этого алгоритма с аналогами, используемыми для решения задачи DX, показало его преимущества.

В третьей главе описывается новый алгоритм FRiS-Tax, основанный на использовании функции конкурентного сходства, который позволяет решать задачу SD (одновременного построения таксономии и решающего правила для ее распознавания). Этот алгоритм хорошо воспроизводит действия человека-эксперта в процессе разбиения объектов на классы и позволяет автоматически выбирать «разумное» число классов.
При решении задачи таксономии все объекты выборки A изначально относятся к одному классу. Пусть этот класс описывается набором столпов S={s1, s2, …, sl}. Тогда для каждого объекта a(A можно найти расстояние r1(а,S) (от объекта до ближайшего столпа из множества S). Но отсутствие образа-конкурента не позволяет определить расстояние r2 (от объекта до ближайшего столпа образа-конкурента). В связи с этим, на первом этапе вводится виртуальный образ-конкурент, ближайший столп которого удален от каждого объекта выборки на фиксированное расстояние, равное r2*.  Тогда в задаче таксономии FRiS-функция объекта a(A имеет вид приобретает вид:
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Эту величину мы будем называть редуцированной FRiS-функцией. Наибольший интерес для нас будет представлять среднее значение редуцированной FRiS-функции при фиксированном наборе столпов S по выборке: 
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При фиксированном числе столпов l эта величина достигает своего максимума, когда  столпы из S располагаются в центрах зон локального сгущения объектов.  Таким образом, решая экстремальную задачу:     
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и принимая каждый построенный столп за центр кластера, мы  одновременно получаем решение и задачи таксономии и задачи построения решающего правила. Действительно, все объекты обучающей выборки как и все контрольные объекты могут быть классифицированы (распределены между столпами) по следующему решающему правилу: объект относится к тому кластеру, центр которого оказывается ближайшим (функция конкурентного сходства с которым оказывается максимальной).

Алгоритм FRiS-Cluster, отыскивающий приближенное решение этой задачи, на каждом шаге выбирает объект, добавление которого в список столпов максимально увеличивает значение критерия (2). Когда же заданное число столпов достигнуто, все объекты выборки распределяются между кластерами, определяемыми этими столпами, и окончательное положение столпа для каждого кластера уточняется. 
Полученный набор столпов уже может рассматриваться как готовый результат, если эксперта устраивает его качество. В противном случае кластеризация передается на второй этап работы алгоритма, называемый FRiS-Class. На этом этапе происходит процедура укрупнения таксонов, усложнения их формы. Если процедура кластеризации проведена удачно, то кластеры, относящиеся к разным классам, отделяются друг от друга зонами с пониженной плотностью объектов. А на границе кластеров, относящихся к одному классу, такого понижения плотности нет, объекты выборки там распределены достаточно равномерно. Соседние кластеры, на границах которых сохраняется характера распределения объектов, признаются принадлежащими одному классу. Это позволяет создавать таксоны произвольной формы, не обязательно линейно разделимые. 

Последовательное применение FRiS-Cluster и FRiS-Class образует алгоритм FRiS-Tax, разбивающий выборку на заданное число кластеров l. Число получаемых классов при этом может варьироваться, в зависимости от того, какое число кластеров было объединено на втором этапе. Чтобы отыскать оптимальное число кластеров из заданного диапазона (не больше L), необходимо последовательно построить кластеризации (этап FRiS-Cluster) для всех l(L, и по формуле (1) вычислить качество 
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 каждой кластеризации. Именно то число кластеров l, при котором 
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)) и оказывается наилучшим. На процедуру укрупнения таксонов (этап FRiS-Class) передают только варианты кластеризации, удовлетворяющие условию локальной максимальности. После второго этапа отсеиваются совпадающие варианты классификации, и такие, которые в результате объединения образуют единственный класс.  Анализ оставшихся вариантов в различных модельных экспериментах показал, что все они в том или ином смысле признаются человеком-экспертом «разумными» и различаются степенью детализации.
Эффективность предложенного алгоритма была подтверждена на модельных примерах и реальной задаче. На Рис.2 сравниваются результаты его работы с существующими аналогами (алгоритмами Kmeans, Forel, Scat). Для оценки качества получаемых разбиений с числом таксонов k используется величина ( -средняя однородность получаемых таксонов относительно заранее известной «естественной» классификации.
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Рис.2 Сравнение результатов работы пяти алгоритмов таксономии. 
В четвертой главе исследуются и формализуются характерные особенности «естественных» классификаций. Их анализ позволяет интерпретировать процедуру автоматического построения таксономии, обладающей свойством «естественности», как задачу комбинированного типа SX (задачу построения таксономии в наиболее информативном подпространстве признаков). Предлагается методика формирования критериев оценки «естественности» классификации и описывается алгоритм NatClass для построения классификаций, обладающих свойствами «естественных».
Понятие «естественная классификация» часто возникает при попытке формализовать понятия качества классификации. Им обычно обозначают некий идеал, к которому следует стремиться при разработке методов таксономии. Знакомство с этими классификациями позволяет обнаружить ряд их интересных свойств: 

· Как правило, естественные классификации имеют иерархическую структуру – в них имеются классы, подклассы, подподклассы и т.д. 

· Разделение классов на подклассы  делается по малому числу признаков. На каждом уровне иерархии классификация по этим признаки удовлетворяет  «геометрическим» требованиям, которые обычно формулируются во многих алгоритмах кластерного анализа. В самом общем случае эти требования сводятся к одному – требованию высокого сходства свойств объектов одного класса и большого их отличию от свойств других классов.
· Важнейшим свойством является индуктивность – возможность на основе «естественной» классификации предсказывать неизвестные (скрытые) свойства объектов классов по небольшому числу известных (существенных) свойств, лежащих в основе этой классификации. Общеизвестный пример подобных предсказаний – классификация химических элементов по атомному весу в таблице Менделеева, на основе которой можно предсказывать многие физические и химические свойства этих элементов.

Таким образом, в процессе построения «естественной» классификации, необходимо не только разбивать объекты на классы, но и выбирать подмножество существенных характеристик - решать задачу SX вместо задачи S. При этом для каждого подмножества характеристик, претендующих на звание существенных, оценивается функция качества зависит от двух составляющих – «геометрического» качества таксономии Qt в пространстве этих характеристик и качества ожидаемой предсказательной силы Qr полученных таксонов во всем признаковом пространстве. Если для оценки Qt существует множество разных методик, то вид критерия Qr требует дополнительных пояснений. 

В общем случае речь идет об оценке возможности прогнозирования новых признаков для всего класса на основе информации, полученной при анализе прецедентов из этого класса. Фактически же мы можем оценить только возможности прогнозирования тех признаков, которые содержатся в исходной таблице «объект-признак». Прогнозы могут быть разными по сложности  и получаемой точности. Если всех пациентов госпиталя разделили на таксоны по существенным симптомам, а признак «температура тела»  не вошел в их число, то для будущих прогнозов температуры можно попытаться найти закономерную связь между принадлежностью пациента к данному таксону и  температурой его тела. Можно воспользоваться при этом любыми способами прогнозирования.  В самом простом случае можно вычислить среднее значение температуры в таксоне и всем новым пациентам, отнесенным к этому таксону, приписывать найденное среднее значение. Такой прогноз будет явно не очень хорошим, но все же лучше, чем средняя температура по больнице. 
Если совокупность прогнозируемые значений признаков, не попавших в число существенных для каждого класса τ, рассматривать как столп этого класса 
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, то в качестве оценки надежности прогнозов может использоваться среднее значение FRiS-функции, вычисленное по формуле (1), а задача построения «Естественной классификации» при этом запишется следующим образом:
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Здесь FX\Y – значение функции конкурентного сходства в пространстве X\Y , n*- ограничение на количество существенных признаков, а SY может быть найдено следующим образом. В пространстве характеристик Y, претендующих на роль существенных, строится разбиение, удовлетворяющее геометрическому критерию Qt, одним из существующих алгоритмов таксономии. Центры масс полученных таксонов в пространстве всех признаков X используются в качестве прогнозируемых по имени таксона значений этих признаков и образуют множество столпов SY. А непосредственно выбор наилучшего подпространства Y* осуществляется одним из алгоритмов направленного перебора, например, AdDel.
Алгоритм, реализующий эту идею назван NatClass, проверялся на реальной задаче классификации рукописных цифр и показал высокую эффективность. 

В пятой главе рассматривается наиболее общая задача комбинированного типа – задача SDX. Ее можно рассматривать как задачу представления данных в виде, удобном для дальнейшего анализа и использования человеком, который в силу особенностей своего восприятия предпочитает иметь дело с небольшим числом групп объектов (задача S), описанным в небольшом информативном подпространстве признаков (задача X). Подобное сокращенное описание должно содержать систему простых правил (задача D), в соответствии с которыми каждый новый объект может быть отнесен к той или иной группе. Кроме того, сокращенное описание выборки должно удовлетворять требованию «естественности», то есть содержать систему простых правил, по которым для нового объекта значения признаков, не вошедших в число информативных, должны восстанавливаться по значениям его информативных признаков и по общим характеристикам  группы, к которой относится этот объект. 

Если каждая группа объектов определяется своим типичным представителем (столпом), в качестве прогнозируемых значений признаков нового объекта берутся их значения для столпа, который оказался ближайшим к этому объекту в пространстве информативных характеристик, а для оценки надежности такого прогноза используется функция конкурентного сходства, задача SDX записывается следующим образом: 
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Набор столпов SY при ограничении на его мощность m* для фиксированной подсистемы признаков Y отыскивается с помощью алгоритма таксономии FRiS-Tax, который в процессе работы строит набор столпов, обеспечивающий максимум среднего значения функции конкурентного сходства по выборке. Предсказательная сила набора признаков Y вычисляется как среднее значение конкурентного сходства в исходном пространстве X каждого объекта a исходной выборки А со столпом, ближайшим к нему в подпространстве Y.
Далее рассматривается более сложная задача - построение решения задачи SDX в виде иерархической классификации, описываемой деревом Т.  Корневой вершине Т0 этого дерева соответствует все множество объектов обучающей выборки  A, итоговым классам классификации - висячие вершины. Поддереву в виде вершины Тi и всех связанных с ней вершин следующего уровня 
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соответствует разбиение группы объектов на подгруппы. На каждом таком разветвлении может использоваться свое собственное подпространство признаков Yi. Каждой промежуточной вершине (классу) ставится в соответствие свой эталонный образец (столп), который используется уже для распознавания новых объектов по дереву в соответствии со следующим итеративным правилом. Если промежуточный класс Тi в подпространстве Yi разбивается на подклассы 
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 с эталонами 
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 соответственно, то при распознавании нового объекта а, попавшего по цепочке в класс Ti, он относится к тому подклассу, расстояние до эталона которого оказывается минимальным.
Каждой висячей вершине ставится в соответствие свой эталонный образец (столп) в объединенном пространстве признаков Y, используемых на всех этапах классификации по дереву T. При распознавании нового объекта а отыскивается вершина (класс), в которую он попадает, и, вычисляется функция конкурентного сходства этого объекта со столпом этого класса T(a) в полном пространстве признаков X. Оптимизируемым при построении дерева критерием качества в этом случае является:
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Приближенные решения для этой задачи отыскиваются  за счет перехода к серии задач, каждой из которых соответствует разбиение одной висящей вершины в дереве, обеспечивающее максимальное увеличение итогового функционала качества QF.
Алгоритм FRiS-SDX, реализующий эту идею, подтвердил свою эффективность на реальной прикладной задаче, связанной с анализом спектральных характеристик различных химических соединений.
Основные результаты и выводы.

1. Показано, что FRiS-функция является эффективным базисом для решения задач распознавания образов комбинированного типа. На ее основе создан ряд алгоритмов,  применимых к плохо обусловленным задачам в условиях отсутствия априорной информации о типе распределения объектов выборки, о связях между объектами и признаками. 
2. Исследован процесс возникновения «псевдоинформативных» признаков в плохо обусловленных задачах анализа данных. Показано, что сравнение значения меры FS, вычисляемой для наилучшей информативной подсистемы признаков по обучающей таблице, и аналогичной величины, вычисленной на серии случайных таблиц того же размера, позволяет получить качественную оценку  степени «неслучайности» выбранного подпространства признаков. 

3. Показано, что в процессе решения задачи DX целесообразно опираться не на все объекты выборки, а лишь на некоторый набор эталонных образцов (столпов). Среднее значение FRiS-функции, вычисленное с опорой на набор столпов, является наиболее эффективным критерием качества при решении задачи выбора информативной для распознавания системы признаков. Кроме того величина функции конкурентного сходства контрольного объекта с образом, к которому он был отнесен, дает возможность сопроводить принятое решение оценкой уверенности в правильности этого решения.

4. Предложен алгоритм FRiS-Tax, опирающийся на FRiS-функции в процессе решения задачи SD. Он позволяет строить разбиение выборки на адекватные с точки зрения человеческого восприятия кластеры и классы. Использование среднего значения FRiS-функции для оценки качества таксономии позволило автоматизировать процесс выбора оптимального числа кластеров и таксонов в создаваемой таксономии.

5. Замечено, что ключевым свойством всех анализируемых естественных классификаций являлась их высокая предсказательная способность. Формализация этого понятия, а также рассмотрение задачи построения классификации, обладающей свойствами «естественной», как задачи комбинированного типа SX, позволила сформировать критерий качества для построения таксономии с одновременным выбором системы существенных признаков. Для решения этой задачи был разработан алгоритм NatClass, который позволяет строить как одноуровневые таксономии, так и многоуровневые, представленные в виде иерархического дерева.
6. Предложенная в диссертации формулировка задачи SDX в терминах FRiS-функций позволяет использовать для ее решения все основные наработки, полученные ранее, и предложить эффективный алгоритм FRiS-SDX для построения иерархической классификации с одновременным выбором решающего правила и пространства наиболее информативных признаков.
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