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Аннотация. Статья содержит описание текущего состояния дел с исследованием ВКФ-метода интеллектуального 
анализа данных. Этот метод соединяет в себе три когнитивных процедуры (индукции, абдукции и аналогии),  
основываясь на вероятностном алгоритме поиска сходств. Сформулированы основные известные результаты  
и открытые проблемы. 
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Введение 

Первым человеком, который ввел и начал 
систематически изучать когнитивные процеду-
ры, основанные на операции сходства, был 
проф. Виктор Константинович Финн [15]. 
Начиная с 1981 г., он и его ученики развивают 
так называемый ДСМ-метод автоматического 
порождения гипотез [8]. ДСМ-метод назван  
в честь известного английского философа, эко-
номиста и логика Джона Стьюарта Милля.  
Используя технику многозначных логик, 
В.К. Финну с коллегами [1, 2] удалось поста-
вить систему индуктивной логики Милля [11] 
на четкие логические основания. Ключевой 
компонентой этого подхода является бинарная 
операция сходства [7].  

Примерно в это же самое время группа за-
рубежных исследователей под руководством 
проф. Рудольфа Вилле, основываясь на теории 
решеток, разработала теорию формальных по-
нятий (ТФП) [20]. Эта теория оказалась полез-
ной ДСМ-методу тем, что многие алгоритмиче-
ские конструкции могут быть заимствованы из 
ТФП для построения решетки всех сходств. 
Правда, один из самых эффективных алгорит-

мов вычисления всех сходств – алгоритм «За-
мыкай-по-одному» [10] – был первоначально 
создан внутри ДСМ-сообщества и лишь затем 
переведен на язык ТФП. 

Второй когнитивной процедурой стало 
предсказание по аналогии, что превратило 
ДСМ-метод в средство интеллектуального ана-
лиза данных [17]. 

Третья когнитивная процедура – абдуктив-
ное принятие гипотез – возникло в трудах 
В.К. Финна в результате осмысления наследия 
известного американского математика и логика 
Чарльза Сэндерса Пирса [12]. 

После выяснения сути указанных когнитив-
ных процедур отечественные ученые под руко-
водством В.К. Финна смогли создать единую си-
стему, объединяющую все эти процедуры в одно 
целое. Эта система и получила название ДСМ-
метод [16]. В последнее время В.К. Финн и 
М.А. Михеенкова [19] создали еще один синтез 
индукции, абдукции и аналогии на основании  
булевско-алгебраического понятия сходства. 

Следует признать, что имеются некоторые 
сложности в применении ДСМ-метода к анали-
зу данных. Во-первых, множество порождае-
мых ДСМ-гипотез может оказаться экспонен-
циально велико по сравнению с размером 

АНАЛИЗ ДАННЫХ 

_________________________________________ 
1Назван так в честь проф. Виктора Константиновича Финна, идеи которого он содержит. 
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обучающей выборки. В реальных эксперимен-
тах это проявляется как значительное время 
вычислений, в результате которых порождается 
огромное число гипотез. Правда, похожие ги-
потезы действуют одинаково (когда одновре-
менно применимы). Во-вторых, С.О. Кузнецо-
вым [9], М.И. Забежайло и др. были доказаны 
пессимистические оценки сложности для мно-
гих ДСМ-процедур (так называемые NP-
полнота и #P-полнота). В-третьих, попытки 
присоединить дедуктивный вывод столкнулись 
с проблемами. Так, Д.П. Скворцовым [13] уста-
новлена неарифметичность стандартного под-
хода через кванторы по конечным множествам, 
а автором этой статьи [4] – невыразимость этой 
теории средствами логики предикатов первого 
порядка. 

Наконец, автор [6] сумел обнаружить еще 
одну трудность: существование так называе-
мых случайных ДСМ-гипотез, которые возни-
кают тогда, когда вычисляется сходство двух 
(или более) обучающих примеров, каждый из 
них имеет свой механизм порождения целевого 
свойства. Это сходство оказывается фрагмен-
том (набором общих признаков), случайно 
имеющемся в каждом из этих объектов. Воз-
никновение таких сходств следует рассматри-
вать как аналог «переобучения» для многих  
методов машинного обучения, когда макси-
мальный учет информации из обучающей вы-
борки приводит к модели, демонстрирующей 
плохую предсказательную способность. Есте-
ственным способом борьбы с этим феноменом 
может быть правильный выбор признаков, опи-
сывающих объекты. Однако этот вопрос нуж-
дается в дополнительных исследованиях. 

Для преодоления всех указанных трудно-
стей автором был предложен вероятностно-
комбинаторный подход. Так как некоторые ин-
гредиенты заимствованы автором из теории 
формальных понятий, назовем его вероятност-
но-комбинаторным формальным методом, со-
кращенно ВКФ-метод. 

1. Базовые понятия 

Сходство – это бинарная операция, задаю-
щая структуру нижней полурешетки с 
наименьшим элементом. 
Формальный контекст можно описать как 

бинарное отношение между элементами мно-
жества O, которые мы называем именами объ-

ектов, и элементами множества F, которые мы 
называем признаками. Если в строке, соответ-
ствующей объекту	݋ ∈ ܱ, и столбце, соответ-
ствующим фрагменту	݂ ∈  стоит единица, то ,ܨ
мы говорим, что объект o обладает признаком 
f, и обозначаем это через oIf. В противном слу-
чае, говорим, что объект o не имеет признака f. 

Для подмножества 	ܣ	 ⊆ ܱ объектов его 
сходством называется подмножество  
′ܣ	 ൌ ሼ݂ ∈ :ܨ ݋∀ ∈ ሿሽ݂ܫ݋ሾܣ ⊆  Полагаем .ܨ
	∅′ ൌ -На самом деле, это определение совпа .ܨ
дает с последовательным вычислением побито-
вого умножения строк, соответствующих ото-
бранным во множество A объектов.  

Для подмножества 	ܤ	 ⊆  признаков его ܨ
сходством называется подмножество 
′ܤ	 ൌ ሼ݋ ∈ ܱ: ∀݂ ∈ ሿሽ݂ܫ݋ሾܤ ⊆ ܱ. Полагаем 	∅′ ൌ ܱ. 

Определение 1. Пару 	〈ܣ, -назовем ВКФ 〈ܤ
кандидатом, если 	ܣ ൌ 	′ܤ ⊆ ܱ и 	ܤ ൌ 	′ܣ ⊆  .ܨ

Определение 2. Операция замыкай-по-
одному-вниз на ВКФ-кандидате	〈ܣ,  и объекте 〈ܤ
݋	 ∈ ܱ порождает пару 		݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ〈ܣ, ,〈ܤ ሻ݋ ൌ
〈ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱᇱ, ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱ〉. Операция замыкай-по-
одному-вверх на ВКФ-кандидате	〈ܣ,   и 〈ܤ
признаке 	݂ ∈  порождает пару ܨ
,ܣ〉ሺ݌ܷܱܾܥ	 ,〈ܤ ݂ሻ ൌ 〈ሺܤ ∪ ሼ݂ሽሻᇱ, ሺܤ ∪ ሼ݂ሽሻᇱᇱ〉. 

2. Основные алгоритмы 
Если некоторые сходства заведомо плохи 

(случайные), а огромное большинство сходств 
предсказывает по аналогии примеры одинако-
вым образом, то нет никакой необходимости 
вычислять их все, достаточно найти случайное 
подмножество сходств. Автор развил вероят-
ностно-комбинаторный формальный метод 
(ВКФ-метод) для реализации этой идеи. 

ВКФ-метод использует синтез познаватель-
ных процедур из ДСМ-метода, модифицируя их: 

 индуктивное обобщение данных; 
 абдуктивное уточнение и принятие гипо-

тез (порождая дополнительные гипотезы для 
объяснения обучающих примеров); 

 предсказание целевого свойства по ана-
логии с обучающими примерами. 

Здесь мы дополнили абдукцию - условие 
принятия порожденных гипотез - процедурой 
абдуктивного уточнения множества гипотез. 
Абдуктивное уточнение заключается в приме-
нении операции 	݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ〈ܣ, ,〈ܤ -ሻ к каждо݋
му исходному обучающему примеру o и каж-
дой порожденной на шаге индукции ВКФ-
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гипотезе	〈ܣ, -Это было необходимо для уве .〈ܤ
личения шансов найти ВКФ-гипотезу, которая 
правильно объясняет исходный обучающий 
пример. Из-за вероятностного характера по-
рождения гипотез все ВКФ-гипотезы, включа-
ющиеся в выбранный пример, могли быть про-
пущены. 

Так как абдуктивное уточнение увеличивает 
множество гипотез, мы перенесли ее на второй 
шаг, чтобы предсказание по аналогии работало 
с большими шансами на успех. Прежде всего, 
нам необходимо представить вероятностные 
алгоритмы для нахождения сходств: 
Data: множество обучающих (+)-примеров; 
внешние функции 	݌ܷܱܾܥሺ	, 	ሻ и 	݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ	, 	ሻ 
операций «замыкай-по-одному» 
Result: ВКФ-кандидат	〈	ܣ,  〈ܤ
O := (+)-примеры, F := признаки;	ܫ ⊆ ܱ ൈ  – ܨ
формальный контекст для (+)-примеров; 
A :=O; B = O'; i := 0; 
while (i < T) do 
 ܴ:ൌ ሺܱ\ܣሻ ∪ ሺܤ\ܨሻ; 
 Выбираем случайный элемент	ݎ ∈ ܴ; 
 if (ݎ ∈  then (ܣ\ܱ
,ܣ〉   :〈ܤ ൌ ,ܣ〉ሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ ,〈ܤ  ;ሻݎ
 end 
 else 
,ܣ〉   :〈ܤ ൌ ,ܣ〉ሺ݌ܷܱܾܥ ,〈ܤ  ;ሻݎ
 end 
end 
 

Алгоритм 1: Немонотонная цепь Маркова 
 
Теорема 1. Алгоритм 1 соответствует це-

пи Маркова. 
Data: множество обучающих (+)-примеров; внеш-
ние функции	݌ܷܱܾܥሺ	, 	ሻ и	݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ	, 	ሻ операций 
«замыкай-по-одному» 
Result: ВКФ-кандидат	〈	ܣ,  〈ܤ
O := (+)-примеры, F := признаки;	ܫ ⊆ ܱ ൈ  – ܨ
формальный контекст для (+)-примеров; 
A :=O; B = O';	ܴ: ൌ ܱ ∪  ;i := 0 ;ܨ
while (i < T) do 
 Выбираем случайный элемент	ݎ ∈ ܴ; 
 if (ݎ ∈ ܱ) then 
,ܣ〉   :〈ܤ ൌ ,ܣ〉ሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ ,〈ܤ  ;ሻݎ
 end 
 else 
,ܣ〉   :〈ܤ ൌ ,ܣ〉ሺ݌ܷܱܾܥ ,〈ܤ  ;ሻݎ
 end 
end 
 

Алгоритм 2: Монотонная цепь Маркова 
Теорема 2.  Алгоритм 2 соответствует це-

пи Маркова. 
Data: множество обучающих (+)-примеров; 
внешние функции	݌ܷܱܾܥሺ	, 	ሻ и	݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ	, 	ሻ 
операций «замыкай-по-одному» 
Result: ВКФ-кандидат	〈	ܣ,  〈ܤ
O := (+)-примеры, F := признаки;	ܫ ⊆ ܱ ൈ  – ܨ
формальный контекст для (+)-примеров; 
ܴ:ൌ ܱ ∪ ൌ:݊݅ܯ	;ܨ 〈ܱ, ൌ:ݔܽܯ	;〈’ܱ ,’ܨ〉  ;〈ܨ
while (݊݅ܯ ്  do (ݔܽܯ
 Выбираем случайный элемент	ݎ ∈ ܴ; 
 if (ݎ ∈ ܱ) then 
 
ൌ:݊݅ܯ  ,݊݅ܯሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ ൌ:ݔܽܯ	;ሻݎ
,ݔܽܯሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ  ;ሻݎ
 end 
 else 
ൌ:݊݅ܯ   ,݊݅ܯሺ݌ܷܱܾܥ ൌ:ݔܽܯ	;ሻݎ
,ݔܽܯሺ݌ܷܱܾܥ  ;ሻݎ
 end 
end 
 

Алгоритм 3: Спаривающая цепь Маркова 
Заметим, что состоянием изменяемых пере-

менных в цикле (= состоянием спаривающей 
цепи Маркова) является упорядоченная пара 
ВКФ-объектов 	〈ܣଵ, 〈ଵܤ ൑ ,ଶܣ〉 -ଶ〉. Первонаܤ
чально меньший ВКФ-кандидат совпадает с 
наименьшим ВКФ-кандидатом 	݊݅ܯ:ൌ 〈ܱ, ܱ’〉, а 
больший - с наибольшим 	ݔܽܯ:ൌ ,’ܨ〉  В .〈ܨ
цикле к обоим ВКФ-кандидатам применяется 
одна и та же операция CbODown с выбранным 
объектом или CbOUp c выбранным признаком. 

Процесс останавливается, когда меньший 
ВКФ-кандидат совпадет в большим. Тогда этот 
общий ВКФ-кандидат и выдается Алгоритмом 3. 

Теорема 3. Алгоритм 3 соответствует це-
пи Маркова. 

Определение 3. Состояние вида 	〈ܣ, 〈ܤ ൌ
,ܣ〉 -спаривающей цепи Маркова для совпада 〈ܤ
ющей пары ВКФ-кандидатов называется эргоди-
ческим. Состояние вида 	〈ܣଵ, 〈ଵܤ ൏ ,ଶܣ〉  –	〈ଶܤ
невозвратным. 

Теорема 4. Вероятность того, что состоя-
ние 		〈ܣଵ, 〈ଵܤ ൑ ,ଶܣ〉  ଶ〉 спаривающей цепиܤ
Маркова окажется невозвратным, стремится 
к нулю, когда	ݐ → ∞. 

Так как спаривающая цепь Маркова может 
иметь траектории существенно разной длины, 
то возможно применение следующей техники 
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остановки длинной траектории и запуска цепи 
заново. 

Определение 4. Если 	 ଵܶ, … , ௥ܶ – независи-
мые целочисленные случайные величины, 
имеющие распределение времени T склеивания 
Алгоритма 3, то верхняя граница склеивания по 
r предварительным прогонам определяется 
как	 ෠ܶ ൌ ଵܶ ൅ ⋯൅	 ௥ܶ. 

На практике предлагается сделать r прого-
нов спаривающей цепи Маркова c соответ-
ствующими временами склеивания	ݐଵ, … ,  ௥ иݐ
взять оценку	ݐଵ ൅ ⋯൅	ݐ௥ верхней границы 
склеивания. Оценим, как соотносятся вероят-
ности	ߤሺܴሻ и	ߤ ෠் ሺܴሻ попадания в множество R 
эргодических состояний для исходной и оста-
новленной по верхней границе	 ෠ܶ  склеивания 
спаривающих цепей Маркова.  

Теорема 5. Для любого R c	ߤሺܴሻ ൌ  ߩ

и	ݎ ൐ logଶ ቀ1 െ
ଵ

ఘ
ቁ имеем	ߤ ෠் ሺܴሻ ൒ ߩ െ

ଵ

ଶೝିଵ
. 

Индуктивное обобщение обучающих при-
меров осуществляется следующей процедурой: 
Data: множество обучающих (+)- и (-)-
примеров; число N порождаемых ВКФ-гипотез 
Result: выборка S ВКФ-гипотез объема N 
O := (+)-примеры, F := признаки;	ܫ ⊆ ܱ ൈ  – ܨ
формальный контекст для (+)-примеров; 
С := (-)-примеры,	ܵ: ൌ ∅; i := 0; 
while (i < N) do 
 Породить ВКФ-кандидата	〈ܣ, -с по 〈ܤ
мощью цепи Маркова; 
 hasObstacle := false; 
 for (ܿ ∈  do (ܥ
  if (ܤ ⊆ ܿ′) then 
  hasObstacle := true; 
  end 
 end 
 if (hasObstacle = false) then 
  ܵ ≔ ܵ ∪ ሼ〈ܣ,  ;ሽ; i := i+1〈ܤ
 end 
end 
 

Алгоритм 4: Процедура индуктивного  
обобщения 

Проверка условия	ܤ ⊆ ܿ′ в Алгоритме 4 
означает, что фрагмент B ВКФ-кандидата	〈ܣ,  〈ܤ
вкладывается во фрагмент (множество призна-
ков) контр-примера c. Любое такое вложение 
означает, что ВКФ-кандидат нарушает условие 
«запрета на контр-пример». Если ВКФ-
кандидат преодолевает все такие проверки, то 

он становится ВКФ-гипотезой (о причине 
наличия целевого свойства). 

Вторая когнитивная процедура ВКФ-метода 
– алгоритм абдуктивного уточнения множества 
гипотез. 
Data: выборка S ВКФ-гипотез, внешняя функ-
ция CbODown( , ) операции «замыкай-по-
одному-вниз» 
Result: расширенная выборка ܵା ВКФ-гипотез 
ܵା:ൌ ∅; 
O := (+)-примеры, С := (-)-примеры; 
for (݋ ∈ ܱ и	〈ܣ, 〈ܤ ∈ ܵ) do 
 Вычислить ВКФ-кандидата	〈ܺ, ܻ〉 ≔
,ܣ〉ሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ ,〈ܤ  ;ሻ݋
 Explained(o) := false; hasObstacle := false; 
 for (ܿ ∈  do (ܥ
  if (ܻ ⊆ ܿ′) then 
  hasObstacle := true; 
  end 
 end 
 if (hasObstacle = false) then 
  ܵା ≔ ܵା ∪ ሼ〈ܻ, ܻ〉ሽ; Ex-
plained(o) := true; 
 end 
end 
 
Алгоритм 5: Процедура абдуктивного уточнения 

Как видно из Алгоритма 5 абдуктивное 
уточнение заключается в применении операто-
ра CbODown к каждому исходному обучающе-
му примеру и каждой порожденной на шаге 
индукции ВКФ-гипотезе. 

Проверка условия 	ܻ ⊆ ܿ′ в Алгоритме 5 
означает, что фрагмент Y ВКФ-кандидата	〈ܺ, ܻ〉 
вкладывается во фрагмент (множество призна-
ков) контр-примера c. Так проверяется условие 
«запрета на контр-пример». 

Наконец, процедура предсказания целевого 
свойства по аналогии с обучающими примерами: 
Data: расширенная выборка	ܵା ВКФ-гипотез, 
файл ()-примеров 
Result: предсказанные свойства ()-примеров 
X := ()-примеры; 
for (݋ ∈ ܺ) do 
 PredictPositively(o) := false; 
 for (〈ܣ, 〈ܤ ∈ ܵା) do 
  if (ܤ ⊆  then (′݋
  PredictPositively(o) := true; 
  end 
 end 
end 
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Алгоритм 6: Процедура предсказания  
по аналогии 

Процедура предсказания по аналогии (Алго-
ритм 6) пытается найти вложение хотя бы од-
ного фрагмента	ܤ ⊆  соответствующего хотя ,′݋
бы одной из порожденных (индукцией и абдук-
цией) ВКФ-гипотез	〈ܣ,  в каждый ()-пример ,〈ܤ
o. Если такое вложение случается, то для этого 
()-примера предсказывается наличие целевого 
свойства по аналогии с родителями	ܣ ⊆ ܱ 
ВКФ-гипотезы	〈ܣ, -чей фрагмент B вложил ,〈ܤ
ся. Иначе предсказывается отсутствие целевого 
свойства у этого ()-примера o. 

Для выбора числа N запусков спаривающей 
цепи Маркова (Алгоритма 3) полезно примене-
ние следующей теоремы (мы используем объ-
екты, представленные для предсказания). 

Определение 5. Нижнее полупространство 
 ሻ, определяемое объектом o с фрагментом݋఑↓ሺܪ	
′݋	 ⊆  задается линейным неравенством ,ܨ
௝భݔ	 ൅ ⋯൅ ௝ೖݔ ൏ ′݋\ܨ	 где ,ߢ ൌ ൛ ௝݂భ, … , ௝݂ೖൟ и 
	0 ൏ ߢ ൏ 1. 

Лемма 1. Пример o предсказывается поло-
жительным тогда и только тогда, когда в лю-
бом его нижнем полупространстве содержит-
ся хотя одна ВКФ-гипотеза. 

Теперь мы будем проводить рассуждения, 
аналогичные рассуждениям В.Н. Вапника и 
А.Я. Червоненкиса [3], хотя нас будет интере-
совать только вероятность ошибки «первого 
рода» (отказ от положительного предсказания). 
Зафиксируем	ߝ ൐ 0 – точность предсказания. 

Определение 6. Объект o назовем - важным, 
если суммарная вероятность появления таких 
ВКФ-гипотез	〈ܣ, ܤ	что ,〈ܤ ∈ -ሻ будет боль݋఑↓ሺܪ
ше 	ߝ. Семейство ВКФ-гипотез назовем 
	-сетью, если для каждого ߝ-важного объекта 
найдется хотя бы одна ВКФ-гипотеза из этого 
семейства, которая предскажет этот объект по-
ложительно. 

Теорема 6. Для n признаков и любых	ߝ ൐ 0 и 
	1 ൐ ߜ ൐ 0 достаточно породить 

	ܰ ൒
2ሺ݊ ൅ 1ሻ െ 2 logଶሺߜሻ

ߝ
 

ВКФ-гипотез, чтобы с вероятностью	൐ 1 െ  ߜ
все - важные объекты могли быть предсказа-
ны положительно. 

3. Вопросы программной реализации 

Описанные выше вероятностные когнитив-
ные процедуры, основанные на операции сход-
ства, были запрограммированы автором в еди-
ной программной системе, получившей 
название ВКФ-система: 

 Программа реализована как консольное 
приложение. Она была создана в среде 
Code::Blocks (version 13.12) с использованием 
библиотеки boost (version 1_56_0). Компилятор 
C++ - GNU C++ toolset (version 4.9.1). 

 Примеры (обучающие, контр- и пред-
ставленные для предсказания целевого свой-
ства) представляются объектами класса 
boost::dynamic_bitset. Они сохраняются в кон-
тейнерах типа std::vector и std::list стандартной 
библиотеки C++. 

 Программа использует классы 
boost::random для датчиков случайных чисел. 
Это нужно для спаривающей цепи Маркова 
(Алгоритм 3). 

 Для реализации многопоточности ис-
пользуются классы boost::thread. 

 Программа платформенно независима: 
она собиралась и запускалась под Windows и 
под Linux. 

Прокомментируем некоторые достоинства 
ВКФ-системы по сравнению с классическим 
ДСМ-подходом: 

 Так как каждая ВКФ-гипотеза порожда-
ется независимым запуском цепи Маркова, то 
ВКФ-программа использует несколько потоков 
для вычисления индуктивного обобщения. Для 
ДСМ-системы подобное распараллеливание 
индукции невозможно.  

 ВКФ-система вычисляет процедуру аб-
дуктивного уточнения и принятия ВКФ-гипотез 
тоже в несколько потоков. В ДСМ-системе 
распараллеливание шага абдукции возможно, 
но пока не реализовано. 

 Предсказание свойств по аналогии осу-
ществляется в один поток, так как вычисли-
тельная сложность этого шага мала в сравнении 
с шагом индукции. 

 На ЦПУ с четырьмя потоками (i5-3210M) 
максимальная нагрузка процессора при вычис-
лении в 4 потока достигает 90 %. Для суще-
ствующей параллельной версии ДСМ-системы 
она не превосходит 50 %. 

Дальнейшим программным улучшением 
следует считать реализацию ленивых вычисле-
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ний. В настоящее время ВКФ-кандидаты нахо-
дятся согласно Алгоритму 3 с использованием 
операций CbODown и CbOUp. Согласно опре-
делению 2 ݊ݓ݋ܦܱܾܥሺ〈ܣ, ,〈ܤ ሻ݋ ൌ 〈ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱᇱ,
ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱ〉.  

Если вычисление пересечения	ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱ ൌ
ܤ ∩  фрагмента текущего ВКФ-кандидата с ′݋
фрагментом выбранного объекта o соответ-
ствует побитовому умножению соответствую-
щих строк, то операция 	ሺܣ ∪ ሼ݋ሽሻᇱᇱ ൌ ሺܤ ∩  ′ሻ′݋
формирования нового списка родителей может 
потребовать побитово перемножить с получен-
ным ранее пересечением почти все объекты, 
чтобы проверить, обладает ли еще какой-
нибудь объект полученным пересечением. 

Для улучшения ситуации предлагается (ле-
ниво) откладывать вычисления второй произ-
водной, пока последовательный выбор не-
скольких объектов для CbODown не сменится 
выбором признака c переходом к операции 
CbOUp. Аналогично, операция CbOUp имеет в 
своем составе потребляющую много времени 
компоненту	ሺܤ ∪ ሼ݂ሽሻᇱᇱ ൌ ሺܣ ∩ ݂′ሻ′. Здесь тоже 
можно лениво откладывать вычисления этой 
части до тех пор, пока выбор нескольких при-
знаков для CbOUp не сменится выбором объек-
та c переходом к операции CbODown. 

Возникает вопрос о степени экономии, до-
стигаемой такой процедурой. Мы предложим 
анализ этой проблемы с помощью техники ре-
куррентных событий [14]. 

Теорема 7. На формальном контексте с  
k примерами, описываемыми n признаками, вы-
игрыш от использования ленивых вычислений 

составляет 	
	௡

௞
൅

௞

௡
൒ 2			раз. 

Во время проведения экспериментов с ВКФ-
системой был обнаружен феномен очень быстро-
го нахождения очередного ВКФ-кандидата. Хотя 
мы не смогли получить оценку в общем виде, для 
случая Булеана имеются результаты о среднем 
времени склеивания и сильной концентрации 
времени склеивания около своего среднего. 

До конца этого раздела мы ограничимся 
случаем Булеана. Пусть 	ܱ ൌ ሼ݋ଵ, ,ଶ݋ … ,   ௡ሽ݋
будет множеством объектов, каждый из кото-
рых описывается признаками из списка 
ܨ	 ൌ ሼ ଵ݂, ଶ݂, … , ௡݂ሽ, и	݋௜ܫ ௝݂ ⟺ ݅ ് ݆ (Табл.1).  

Ясно, что 

௝ଵ݋	 ∩ ௝ଶ݋ ∩ …∩ ௝௞݋ ൌ \ܨ ቄ݂݆1
, ݂݆2

, … , ݂݆݇
ቅ,  

так как добавление в сходство примера	݋௞ с 
номером k удаляет из фрагмента признак	 ௞݂ с 
тем же самым номером k. Очевидно, что таким 
образом может быть получено любое подмно-
жество - элементного множества F. В дальней-
шем нам будет полезен явный вид операций 
«замыкай-по-одному» в решетке-Булеане 

ܫ௜݋ ௝݂ ⟺ ݅ ് ݆, 

для множества объектов	ܱ ൌ ሼ݋ଵ, ,ଶ݋ … , -௡ሽ, каж݋
дый из которых описывается признаками из 
списка	ܨ ൌ ሼ ଵ݂, ଶ݂, … , ௡݂ሽ. Ясно, что в этом случае  

,ܣ〉ሺ݊ݓ݋ܦܱܾܥ ,〈ܤ ௞ሻ݋ ൌ

ൌ ൜
ܣ〉 ∪ ሼ݋௞ሽ, ሼ\ܤ ௞݂ሽ〉, если	݋௞ ∉ ܣ

,ܣ〉 〈ܤ иначе,
 

так как добавление в сходство примера	݋௞ с 
номером k удаляет из фрагмента признак	 ௞݂ с 
тем же самым номером k. Аналогично 

,ܣ〉ሺ݌ܷܱܾܥ ,〈ܤ ௞݂ሻ ൌ

ൌ ൜
ሼ\ܣ〉 ௞݂ሽ, ܤ ∪ ሼ ௞݂ሽ〉, если	 ௞݂ ∉ ܤ

,ܣ〉 〈ܤ иначе,
 

так как добавление в сходство признака	 ௞݂ с 
номером k удаляет из родителей сходства объ-
ект	݋௞ с тем же самым номером k. 
Определение 6.Расстояние 	ߩሺ〈ܣଵ, ,〈ଵܤ ,ଶܣ〉  ଶ〉ሻܤ

между кандидатами 	〈ܣଵ, ,ଶܣ〉	ଵ〉 иܤ -ଶ〉. опредеܤ
ляется как число позиций, в которых отличают-
ся битовые строки 	ܤଵ и	ܤଶ. Другими словами, 
расстояние равно минимальному количеству 
ребер между соответствующими вершинами 
гиперкуба. Это расстояние на гиперкубе назы-
вается метрикой Хэмминга. Оказывается, что 
после применения операций «замыкай-по-
одному» в случае Булеана, это расстояние не 
увеличивается. 

Теорема 8. Среднее время склеивания для 
n-мерного гиперкуба 

∑ሾࡱ ௝ܶ
௡
௝ୀଵ ሿ ൌ ∑ ௡

௝
௡
௝ୀଵ ൎ 	݊ ∙ lnሺ݊ሻ ൅ ݊ ∙ ߛ ൅

ଵ

ଶ
. 

Теорема 9. ࡼሾ∑ ௝ܶ
௡
௝ୀଵ ൒ ሺ1 ൅ ሻߝ ∙ ݊ ∙ ln	ሺ݊ሻሿ → 0 

при	݊ → ∞ для любого	ߝ ൐ 0. 

Табл. 1 

O\F ଵ݂ ଶ݂ … ௡݂ 
 ଵ 0 1 … 1݋
 ଶ 1 0 … 1݋
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ 
 ௡ 1 1 … 0݋
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4. Направление дальнейших 
исследований 

Теперь сформулируем проблемы, требую-
щие дальнейших исследований: 

 Исследовать вопрос о времени переме-
шивания для немонотонной цепи Маркова. 
Следует отметить, что в частном случае Булеа-
на, подобный результат известен [18]. 

 Получить оценку среднего времени скле-
ивания в общем случае. Полезно указать, что 
метрика Хэмминга между верхним и нижним 
ВКФ-кандидатом, не является функцией Ляпу-
нова (может возрастать) в спаривающей цепи 
Маркова. Соответствующий пример есть у ав-
тора в статье [5]. 

Заключение 

Статья описывает современное состояния 
дел с исследованием ВКФ-метода интеллекту-
ального анализа данных. Были сформулирова-
ны основные известные результаты о вероят-
ностных вариантах когнитивных процедур, 
основанных на операции сходства. В разделе 4 
перечислены открытые проблемы ВКФ-метода, 
к исследованию которых призывается читатель. 

Автор благодарит проф. В.К. Финна за вни-
мание к работе, проф. Е.М Бениаминова за по-
лезные обсуждения и своих коллег по Лабора-
тории 35 ФИЦ ИУ РАН за поддержку и 
полезные дискуссии. 
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VKF-method of intelligent data analysis: current state of the art and open problems 
D.V. Vinogradov 
 
Abstract. The paper describes current state of the art for VKF-method of intelligent data analysis. This 
method combines three cognitive procedures (induction, abduction, and analogy) based on probabilistic 
algorithm for similarity calculation. We demonstrate main results and formulate open problems to inves-
tigate them. 
Keywords: similarity, Markov chain, VKF-candidate, counter-example, prediction by analogy. 
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