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АВТОМАТИЧЕСКОЕ  ОБНАРУЖЕНИЕ  СКРЫТЫХ  
ЗАКОНОМЕРНОСТЕЙ  НА  ОСНОВЕ  СТАТИСТИЧЕСКОГО  

АНАЛИЗА  ДАННЫХ  ОБУЧАЮЩЕЙ  ВЫБОРКИ
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1)Белорусский государственный университет, пр. Независимости, 4, 220030, г. Минск, Республика Беларусь

Рассматриваются метод и средства решения задачи обнаружения скрытых закономерностей в интеллектуальном анализе 
данных. Обоснована актуальность поиска новых решений, обеспечивающих автоматическое обнаружение ранее неизвестных, 
нетривиальных, практически полезных и доступных интерпретации закономерностей. Предложен оригинальный метод авто-
матического обнаружения скрытых закономерностей, который базируется на применении гипотезы компактности и статисти-
ческого анализа данных обучающей выборки. Описан алгоритм построения пространства решений, в котором образы классов 
представляют взаимно разделенные компактные сгустки. Приведена обобщенная формулировка для выявляемых закономер-
ностей и показана возможность их интерпретации в рамках предметной области. Продемонстрирован механизм применения 
разработанного метода для решения в автоматическом режиме задач распознавания образов с обучением.

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных; обучающая выборка; машинное обучение.

AutomAtic  dEtEction  of  hiddEn  pAttERns  
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The method and the existing tools for solving the problem of finding hidden patterns in data mining are considered. Substantiates 
the relevance of the search for new solutions to ensure automatic detection of unknown, non-trivial, practically useful and affordable 
interpreting hidden patterns. The original method of automatically detecting hidden patterns, which is based on the use of the hypo-
thesis of compactness and statistical analysis of the training sample data, has been proposed. The algorithm for constructing the solution 
space in which patterns of classes are mutually separated by compact clusters has been described. Generalized formulation to identify 
patterns presented. The ability to interpret them as part of the domain is shown. The mechanism of the application of this method 
to solve the pattern recognition problems with learning in the automatic mode was demonstrated.
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Интенсивное развитие и использование информационных технологий практически во всех областях 
человеческой деятельности привело к накоплению огромных объемов данных, которые первоначально  
размещались в базах данных (Database), а в настоящее время широкое распространение получили хра-
нилища данных (Data Warehouse) и витрины данных (Data Mart). Опыт применения технологий обра-
ботки информации показывает, что возможности языка структурированных запросов SQL позволяют 
реализовать «поверхностный» анализ данных с точки зрения выявления существующих внутри их за-
кономерностей. Оперативная аналитическая обработка на основе технологии OLAP (online analytical 
processing – аналитическая обработка в реальном времени) ориентирована на извлечение из данных 
знаний, которые условно можно отнести к «неглубокому» уровню залегания. Наибольший же практи-
ческий интерес представляют «глубинные», или скрытые, закономерности, на обнаружение которых 
ориентирован аппарат интеллектуального анализа данных (Data Mining) [1].

Под интеллектуальным анализом данных (ИАД) принято понимать совокупность методов для поис-
ка и выявления в массивах данных ранее неизвестных, нетривиальных, полезных в практическом плане 
и доступных интерпретации знаний, которые необходимы для принятия решений в различных сферах 
человеческой деятельности [2].

Для повышения эффективности обнаружения и дальнейшего практического использования скры-
тых закономерностей актуальной является разработка методов, которые обеспечивают автоматическое 
извлечение ранее неизвестных и поддающихся интерпретации знаний. 

В настоящей статье предлагается метод обнаружения скрытых и интерпретируемых в терминах 
предметной области закономерностей на основе статистического анализа данных обучающей выборки, 
который позволяет в автоматическом режиме решать задачи распознавания образов с учителем.

Автоматическое обнаружение закономерностей в ИАД
В информатике под знанием принято понимать такую новую информацию, которую получает ре-

шатель (человек, компьютер) вследствие применения алгоритма к результирующей информации для 
решения задачи и которая может быть полезной для решения других задач. Перевод информации в ка-
тегорию знаний осуществляется только человеком или специализированной программой на основе 
анализа результатов решений с помощью соответствующих критериев оценки [3].

В случае автоматического обнаружения скрытых закономерностей к процессу извлечения новых 
знаний предъявляются более жесткие требования, поскольку в этом случае компьютерная программа 
выступает и в качестве решателя и осуществляет перевод информации в категорию знаний без участия 
человека.

Процесс извлечения знаний непосредственно связан с обучением. В области искусственного интел-
лекта различают два типа обучения: дедуктивное и по прецедентам.

Использование дедуктивного обучения связано с развитием направления, которое принято называть 
инженерией знаний. Оно объединяет задачи получения знаний из относительно простой информации, 
их систематизацию и практическое использование в виде экспертных систем. Данный тип обучения 
предполагает формализацию знаний экспертов и их представление в компьютере в виде базы знаний [4].

Обучение по прецедентам, или индуктивное, основано на выявлении закономерностей в эмпири-
ческих данных. Проблематика обучения по прецедентам касается процесса самостоятельного полу-
чения знаний интеллектуальной системой в процессе ее работы [5].

Поскольку «производство» знаний из огромных накопленных массивов данных является одной из 
базовых проблем интеллектуального анализа данных, то для эффективного обеспечения соответствую-
щего «производственного процесса» методы ИАД должны в первую очередь обеспечивать его авто-
матизацию. В настоящее время автоматическое извлечение скрытых закономерностей удается реа-
лизовать только в рамках использования технологий искусственных нейронных сетей и машинного 
обучения (обучение по прецедентам) [6, 7].

Обучение – одно из характерных свойств искусственных нейронных сетей, а его результатом яв-
ляется нахождение значений коэффициентов связей между нейронами сети. При этом автоматически 
выявляются скрытые закономерности сложной зависимости между входными и выходными данными. 
Обученная нейронная сеть фактически обнаруживает скрытые закономерности, но формально пред-
ставляет их в виде «черного ящика». В итоге успешно обученная искусственная нейронная сеть может 
выполнять обобщение, т. е. генерировать верный результат на основании данных, отсутствующих в обу-
чающей выборке, но не дает возможности проинтерпретировать выявленные скрытые закономерности.

В случае обучения по прецедентам изначально известно конечное множество прецедентов, которое 
называется обучающей выборкой. На основе данных этой выборки требуется восстановить зависимость 
и построить алгоритм, правильно классифицирующий объекты. Реализацию такого алгоритма можно 
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осуществить в рамках использования гипотезы компактности, суть которой заключается в том, что 
представление одного и того же образа обычно отражается в признаковом пространстве в геометри-
чески близких точках, образуя «компактные» сгустки [8]. Из практики известно, что гипотеза компакт-
ности не всегда подтверждается. Например, если среди признаков имеются случайные – малоинфор-
мативные или неинформативные, то такой случай относится к разряду плохого представления образов 
и экземпляры одного и того же образа не формируют явно выделяемых компактных сгустков [9].

В рамках развития методов обучения по прецедентам предлагается на основе статистического ана-
лиза данных обучающей выборки реализовать в автоматическом режиме процедуру построения такого 
пространства решений, в котором выполняется гипотеза компактности.

Метод построения пространства решений
Пусть имеется множество объектов, каждый из которых принадлежит к одному из заранее задан-

ных классов и формально описывается вектор-столбцом вида z z z zT
n= …( )1 2, , , ,  где zi ∈ R – значе-

ние i-го признака. Объединение всех объектов множества задает так называемую обучающую выбор-
ку, которая формально является матрицей Zn × m, где m = m1 + m2 + … + mk ; mi – количество объектов 
i-го класса;  k – количество классов.

Формальный образ i-го класса первоначально предлагается представить в виде матрицы, построен-
ной на основе всех объектов класса. Проведем нормировку обучающей выборки Zn × m , получим Xn × m , 

где x
z z
z zij
ij=
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При этом объекты класса в пространстве Rn представляются вектором с координатами вершины 
x x xn1 2, , , ,…( )  где xi ∈ R – значение i-го признака. 

Воспользуемся гипотезой компактности, которая гласит, что образам классов соответствуют ком-
пактные множества в пространстве признаков, т. е. классы образуют локализованные подмножества 
в пространстве признаков, а граница между классами имеет достаточно четко выраженную форму [10]. 

Для простоты рассмотрим гипотезу компактности в предположении, что исследуются объекты 
двух классов, формальные образы которых заданы матрицами Xn m× 1

1 и Xn m× 2

2 .  Очевидно, что каждая 
i-я строка содержит выборку нормированных значений i-го признака. Используя непараметрический 
статистический критерий, проводим попарно сравнение значений всех признаков на основе данных 
соот ветствующих строк матриц. Здесь фактически определяется, достаточно ли мала зона перекре-
щивающихся значений между двумя рядами (ранжированным рядом значений в первой выборке и та-
ким же во второй выборке).

Для построения пространства решений отбираем только те признаки, для которых непараметриче-
ский статистический критерий выявил наличие существенного различия в рассматриваемых выборках. 

Поскольку в общем случае имеется k классов, то для построения пространства решений восполь-
зуемся следующим критерием отбора признаков, обеспечивающих разделение классов. Признак, у ко-
торого для всех Ck

2  возможных комбинаций пар выборок использование непараметрического ста-
тистического критерия выявило наличие существенного различия в рассматриваемых выборках, 
обеспечивает разделение образов классов.

Построение пространства решений на основе анализа данных обучающей выборки выполняется 
автоматически по следующему алгоритму:

1) на вход подается обучающая выборка, в которой образ каждого i-го класса формально представ-
ляется в виде матрицы Xn m

i
i× ;

2) в цикле последовательно на основе использования критерия отбора признаков, обеспечивающих 
разделение классов, исследуется каждый признак, и в итоговый словарь включаются только те из них, 
которые удовлетворяют условиям критерия;
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3) если итоговый словарь оказался непустым, то обучение прошло успешно и на основе выявлен-
ных признаков строится пространство решений, в котором образы классов образуют явно выделяемые 
компактные сгустки. Если же словарь оказался пустым, то принимается одно из решений: либо о пере-
формировании обучающей выборки на основе нового набора признаков, либо о применении других 
алгоритмов обучения.

Необходимо отметить, что, во-первых, результатом построения непустого итогового словаря яв-
ляется следующая скрытая закономерность: в признаковом пространстве, построенном на основе 
итогового словаря, образы классов образуют явно выделяемые компактные сгустки и можно осу-
ществлять классификацию объектов. Во-вторых, обнаруженная закономерность может быть проин-
терпретирована в рамках соответствующей предметной области на основе признаков итогового сло-
варя, поскольку они обладают свойством разделения друг с другом образов разных классов.

Распознавание образов с обучением на основе предложенного метода
Постановка задачи распознавания следующая: пусть Z – множество описаний объектов, Y – множе-

ство номеров (или наименований) классов. Существует неизвестная целевая зависимость, т. е. отоб-
ражение y Z Y∗ →: , значения которой известны только на объектах конечной обучающей выборки 
Z z y z ym

m m= ( ) … ( ){ }1 1, , , , . Требуется построить алгоритм, способный для произвольного объекта 
z ∈ Z определить его принадлежность к одному из классов [11]. 

Задачу распознавания будем решать в рамках использования гипотезы компактности и предположе-
ния о том, что на основе анализа данных обучающей выборки можно построить признаковое подпрост-
ранство, в котором выполняется условие гипотезы компактности. 

Первоначально обучающая выборка формально представляет собой матрицу Zn × m , где m = m1 + 
+ m2 + … + mk ; mi – количество объектов i-го класса; k – количество классов; n – количество признаков. 
Для приведения значений данных обучающей выборки Zn × m к единому масштабу осуществ ляем их 

нормировку и получаем матрицу X n × m , где x
z z
z zij
ij=

−( )
−( )
min

max min

, которая представляет собой объе динение 

матриц Xn m
i

i× ,  содержащих все векторы i-го класса. При этом объекты класса в n-мерном признаковом 
пространстве Rn представляются вектором с координатами вершины x x xn1 2, , , ,…( )  где xi ∈ R – значе-
ние i-го признака.

В цикле последовательно анализируем все признаки, значения которых представлены соответствую-
щими строками матриц Xn m

i
i× .  Придерживаемся следующего правила: очередной j-й признак j n=( )1,  

включается в итоговый словарь, если для всех Ck
2  возможных комбинаций пар выборок использование 

непараметрического статистического критерия Лемана – Розенблатта выявило наличие существен-
ного различия в рассматриваемых выборках [12].

Если в результате получается непустой итоговый словарь, то процедура обучения завершается удачно 
и на основе признаков этого словаря создается пространство, в котором выполняется гипотеза компакт-
ности. Для формирования образов классов в этом пространстве из матриц Xn m

i
i×  исключаем все строки, 

которые содержат значения признаков, не попавших в итоговый словарь, и получаем матрицы Tp m
i

i× ,  где 
mi – количество объектов i-го класса; p – количество признаков итогового словаря, причем p ≤ n.

Отметим, что в результате построения непустого итогового словаря была выявлена скрытая зако-
номерность, которую можно интерпретировать следующим образом: в признаковом пространстве, 
построенном на основе итогового словаря, образы классов образуют явно выделяемые компактные 
сгустки и можно осуществлять классификацию объектов. Кроме того, эта скрытая закономерность 
может быть также интерпретирована в терминах предметной области, поскольку каждый из признаков 
итогового словаря несет смысловую нагрузку в рамках этой предметной области.

Классификацию исследуемого объекта можно осуществить на основе использования формальных 
образов классов, заданных в виде матриц Tp m

i
i× ,  и применения одного из известных метрических алго-

ритмов классификации (например, алгоритм k ближайших соседей) [13].
Описанный выше процесс решения задачи распознавания позволяет в автоматическом режиме вы-

полнять процедуру обнаружения скрытых и интерпретируемых закономерностей на основе анализа 
данных содержимого обучающей выборки. В случае когда итоговый словарь оказывается пустым, 
необ ходимо либо переформировать обучающую выборку на основе нового словаря признаков, либо 
применить другие алгоритмы обучения.
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Таким образом, предложен один из возможных подходов к решению задачи автоматического обна-
ружения и интерпретации скрытых закономерностей в интеллектуальном анализе данных.

Анализ существующих методов ИАД продемонстрировал актуальность поиска новых решений, 
обеспечивающих автоматическое обнаружение ранее неизвестных, нетривиальных, практически по-
лезных и доступных интерпретации закономерностей.

Для автоматического обнаружения скрытых закономерностей и для решения задачи распознавания 
образов с обучением предложен оригинальный метод, предусматривающий построение на основе ана-
лиза содержимого обучающей выборки пространства решений, в котором образы классов представ-
ляют взаимно разделенные компактные сгустки.

Описан метод для автоматического обнаружения скрытых закономерностей, который базируется на 
использовании гипотезы компактности и анализе данных обучающей выборки. Представлена обобщен-
ная формулировка для выявляемых закономерностей и продемонстрирована возможность их интерпре-
тации в рамках предметной области. Предложен вариант автоматического решения задачи распозна-
вания образов с обучением на основе разработанного метода обнаружения скрытых закономерностей.
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