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MINIMUM-DURATION FILTERING
Myriad filtering and meridian filtering are known as robust methods of signal processing. The theory of these methods is based on the

generalized Cauchy distribution and maximum-likelihood criterion. Based on the “Principle of Minimum Duration”, we present an alterna-
tive approach to justify and generalize the myriad and meridian filtering methods. The proposed approach shows that the myriad and
meridian filtering methods are special cases of the minimum-duration filtering methods derived from a concept of “signal quasi-duration”.
Mathematically, this concept is implemented through the concept of a functional (i.e., a function of a function) by using the proposed set
of cost functions. On this foundation, a “superfamily” of quasi-duration functional is built, and a general class of minimum-duration filtering
methods which depends on the three free-adjustable parameters is introduced. The numerical simulations are performed to compare the
proposed and conventional methods for the problem of filtering a constant signal which is distorted by a mixture of Cauchy, Laplacian and
Gaussian noise.

Keywords: myriad filtering, meridian filtering, duration.

NOMENCLATURE
PMD Principle of Minimum Duration;
ML maximum-likelihood;
RMSE Root Mean Square Error.
A unknown signal amplitude, or filter output;
b constant in the equalizing procedure;
D functional of strict duration, or “strict duration”;

)(AD  one-variable objective function corresponded to D;
,...),( βαD  functional of quasi-duration, or “quasi-

duration” ;
)(,...),( AD βα  one-variable objective function

corresponded to ,...),( βαD ;
),,( q

SD βα  quasi-duration based on the superset of cost
functions;

),( q
MD α  quasi-duration based on the generalized

Meshalkin cost function;
)(tf  shape of the observed signal;
)(tg  observed signal;

ig  ith sample of the observed signal;
N   number of signal samples, or filter window size;
p  tail constant of the generalized Cauchy distribution;

)(zp  probability density function;
q   free-adjustable parameter called “smoothing degree”;

)(ts   arbitrary signal;
T   time interval;
t  time argument;

x argument of cost function;
y intermediate variable in the equalizing procedure;

ky  kth approximation to y;
α  – free-adjustable parameter associated with the scale

parameter;
β  – free-adjustable parameter associated with the shape

of data distribution;
σ  – scale parameter, or standard deviation of noise;

)(xχ   – ideal cost function;
)(xψ   – arbitrary cost function;

)(,...),( xβαψ   – “quasi-duration” cost function;

)()( xR
βψ   – “root cost function”;

)(),,( xq
R

βαψ   – “root cost function with smoothing”, or
“q-smoothed root cost function”;

)(),(
log xqαψ   – “q-smoothed logarithmic cost function”;

)(),( xq
med
αψ   – “q-smoothed median cost function”;

)(),,( xq
D

βαψ   – “generalized Demidenko cost function”;

)(),( xq
M
αψ   – “generalized Meshalkin cost function”;

)(),,( xq
S

βαψ   – member of the “superset of cost function”;

INTRODUCTION
The principle of maximum likelihood is a mathematical

foundation of many filtering methods. To use this principle,
it is necessary to specify the joint probability density
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function which should be maximized over all desired
parameters. In the case of independent and identically
distributed data samples, the mathematical expression for
the joint probability density function is considerably
simplified with reducing the computational complexity and
filter structure.

Based on the maximum-likelihood principle, the myriad
filtering [1–2] and the meridian filtering [3–4] have been
introduced as robust methods [5–6] of signal processing in
impulsive environments. These methods are based on the
assumptions that the signal samples are independently
Cauchy-distributed and meridian-distributed, respectively.
In spite of the common features of these methods, each of
them presents an individual class of nonlinear filtering
methods with the one free-tunable parameter associated with
the scale parameter of noise distribution. Later, a more
general class has been proposed [7], where the filtering
methods depend on the two free-adjustable parameters
associated with the scale parameter and the tail-constant of
the generalized Cauchy distribution.

In this paper, we present a larger class of filtering
methods. This class depends on the three free parameters
that need to be adjusted, where the first two parameters
coincide with the two parameters mentioned above, and the
third parameter is associated with the shape of data
distribution. In contrast to [7], this class is based on the
“Principle of Minimum Duration” (PMD) [8–10]. Therefore,
it will be referred to as the class of “minimum-duration
filtering.”

At the beginning of this paper, we describe the problem
statement based on the PMD. In general, the PMD states a
non-energy criterion, when the signal processing should
produce a signal with a minimum duration. In this paper, we
restrict the study to the approximation problem with the one
amplitude parameter and show that the minimum-duration
filtering is derived from the concept of “signal quasi-
duration” by the PMD. Mathematically, this concept is based
on the concept of a functional (i.e., a function of a function),
where the cost function of the function, which describes
the signal, is used. We construct a new set of cost functions
and build a “superfamily” of quasi-duration. On this basis,
for the discrete case we introduce a general class of the
minimum-duration filtering methods. At the end of this paper,
the performance of the minimum-duration methods is
numerically compared to that of the conventional ones for
the problem of filtering a constant signal which is distorted
by a mixture of Cauchy, Laplacian and Gaussian noise.

1 PROBLEM STATEMENT
The original problem statement is to build the filtering

methods by using the PMD. The mathematical problem
statement requires a formalization of the concept of “signal
duration”. In this paper, we use the two concepts, namely
“strict duration” and “quasi-duration” [8].

The strict duration, D, of any signal, )(ts , is defined as
a measure of the nonzero signal values. Mathematically, D
is the functional

∫
∞

∞−

χ=≡ dttstsDD )]([)]([ , (1)

where 
⎩
⎨
⎧

=
≠

=χ
0,0
0,1

)(
xif
xif

x  plays the role of an ideal cost

function which we call the “Titchmarsh cost function” (p.
319 in [11]). Since D is the functional, it will be also referred
to as the “functional of strict duration.” Despite an obvious
physical interpretation, the strict duration cannot be
constructively applied to the problem formulation [8].

The concept of quasi-duration enables to formulate the
problems constructively, although it has a less obvious
physical interpretation. The quasi-duration, ,...),( βαD , is the
functional

∫
∞

∞−

βαβαβα ψ=≡ dttstsDD )]([)]([ ,...),(,...),(,...),( , (2)

where ,...,βα  are the real free-adjustable parameters,

)(,...),( xβαψ  is the continuous cost function with the

property: )()(,...),( xx χ→ψ βα  as parameters ,...,βα  go to
their boundary values. This property provides the limiting
process from ,...),( βαD  to D , that makes sense in the

noiseless case. Since ,...),( βαD  is the functional, it will be
also referred to as the “quasi-duration functional.”

Phenomenologically, the PMD is formulated as: “After
processing, the signal duration should be minimal.” An
applicability domain of the PMD depends on what concept
is used. If the concept of the strict duration is used, the
PMD can be applied to time-limited and noise-free signal.
However, if the concept of the quasi-duration is used, the
applicability domain of PMD is significantly extended, since
it becomes possible to process both the noisy signal and
the almost time-limited signal (e.g., the Gaussian pulse). On
the other hand, there are two situations when using and
implementing the PMD. In the first one, the signal is
considered as a solution, which is either a sum of the known
and unknown signal components or an unknown signal of a
given class. In this situation, the PMD is implemented either
by variation of the unknown signal component or by
variation of the signal itself. In the second one, the signal is
considered as an error (or residual) signal. Provided that the
approximation problem is formulated for a finite number of
unknown parameters, the PMD is implemented by variation
of these parameters [10].

Further the approximation problem with the one unknown
linear parameter which is the signal amplitude is considered.
Let )(tg  be the signal observed in the time interval T , and

)(tf  be the shape of this signal. Let A  be the unknown
signal amplitude. Then the error signal is

TttAftgts ∈−= );()()( . (3)

Applying the PMD to (1) with (3) leads to the following
problem

,)]()([minarg)(minarg ∫
∞

∞−

−χ= dttAftgAD
AA

(4)

where D becomes a one-variable objective function, )(AD ,
to be minimized in A. The advantage of (4) is that the
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complete destruction of a large part of )(tg  will not change
the solution. The disadvantage of (4) is that the negligible
noise makes it impossible to solve this problem.

Applying the PMD to (2) with (3) yields

,)]()([minarg)(minarg ,...),(,...),( ∫
∞

∞−

βαβα −ψ= dttAftgAD
AA

 (5)

where ,...),( βαD  becomes the one-variable objective
function, )(,...),( AD βα , to be minimized in A. The problem
(5) defines the minimum-duration estimator of A based on
the concept of signal quasi-duration. Provided that

const)( =tf , from (5) the mathematical statement of the
filtering problem for the constant signal is readily obtained.
The advantage of (5) is that by selecting a cost function,
which should give the Titchmarsh cost function in the limit,
one can eliminate the drawback of (4) and naturally satisfy
the two additional and important requirements, namely:
1) robust behavior for large values of the argument when
the contribution of the small number of large values is
limited; 2) smooth behavior for small values of the argument
to perform the optimum processing of a large number of
small values. The first one determines the filter behavior
with respect to the impulses (outliers), and the second one
determines the filter behavior with respect to the noise
(inliers). Therefore, the mathematical problem is reduced to
finding such a cost function, which satisfies the
requirements mentioned above and generalizes the some
known filtering methods (in particular, the average, median,
myriad, and meridian filtering). The way to solve this
problem is to introduce a finite set of free-adjustable
parameters which control the cost function behavior, and,
consequently, which control the filtering result in a given
noise environment.

2 REVIEW OF THE LITERATURE
The cost functions technique is the theoretical basis to

build the methods of the optimal data processing and, in
particular, of the optimal filtering. For example, using a
quadratic cost function 2)( xx =ψ  leads to the method of
average filtering, which is the optimal in the case of Gaussian
noise. The use of an absolute cost function ||)( xx =ψ  leads
to the median filtering, which is the optimal method in the
case of Laplacian noise. An important feature of these
methods is that they do not require any adjustment to the
noise parameters. However, this is not the case for the other
methods. For example, the methods of myriad filtering and
meridian filtering are obtained by using the cost functions

)log()( 22 α+=ψ xx  and )|log(|)( α+=ψ xx ; 0>α ,
respectively, which provide the optimal filtering in the cases
of Cauchy noise and “Meridian” noise [1–4]. Unlike
previous methods, these methods depend on the noise scale
parameter σ and require the optimal tuning of the free
parameter as σ=α . Similarly, the use of the cost function

)|log(|)( ppxx α+=ψ ; 0>α ; 20 ≤< p  results in the
construction of the filtering method in the case when the
noise has a generalized Cauchy distribution. Here, there are
two adjustable parameters, α  and p [7]. Unfortunately, the
cost functions mentioned above do not provide the limiting

process to )(xχ . Therefore, they can not be used as a

function )(,...),( xβαψ . However, they can be derived as
special (limiting) cases for the given noise environment.

The limiting process from the quasi-duration functional
to the functional of strict duration is the theoretical
foundation of the proposed approach. This requirement
noticeably limits the set of cost functions that can be used
in (5). In [8, 10, 13] the following sets were considered: 1)
one-parameter set of the “root cost functions”; 2) two two-
parameter sets of the root cost functions with the quadratic
and absolute smoothing; 3) two three-parameter sets of the
“q-smoothed root cost functions” and “generalized
Demidenko cost functions”.

The use of the one-parameter set of the “root cost
functions” leads to the following. Let )(,...),( xβαψ  be the
cost function

10;|/|)()( <β<Λ=ψ ββ xxR , (6)

where Λ is the constant with the physical dimension of x;

further 1=Λ . Since )()(lim )(
0

xxR χ=ψ β

+→β
, the function

(6) may be used in (2). In addition, the following properties
hold: (i) )()( xR

βψ  is neither convex nor concave for all real

x ; (ii) )()( xR
βψ  has even symmetry, where 0)0()( =ψ β

R  and

1)1()( =±ψ β
R ; (iii) −∞=ψ β

−→
]/)([lim )(

0
dxxd Rx

 and

∞=ψ β

+→
]/)([lim )(

0
dxxd Rx

. Due to its typical behavior, the

function )()( xR
βψ  was named as the “root cost function”

(even when β  is an irrational number) [10]. Let the quasi-
duration functional based on (6) be denoted as )(βD . Then
substituting (6) into (5) yields [10]

10;|)()(|minarg)(minarg )( <β<−= ∫ ββ

TAA
dttAftgAD , (7)

where )()( AD β  is the objective function to be minimized in
A. The advantage of (7) is that the solution of (7) makes
sense in the cases when there is the complete destruction
of the large part of data and when the data are distorted by
noise. The disadvantages of (7) are the following. First, the
noise appearance can lead to the bias of estimator. Second,
the noise nature is left out of account. The latter means that
the cost function which depends on more free parameters
and which takes into account the noise nature can be more
efficient than (6).

The two-parameter sets of the root cost functions with
the quadratic and absolute smoothing are defined by the
similar equations that by introducing a smoothing degree,
q, have been summarized as [10]

]1)/||1[()( /),,(),,( −α+=ψ ββαβα qqqq
R

q
R xkx , (8)

where 0>α ; 10 ≤β< ; ∞<< q0 ; q<β ;

]1)/||1/[(1 /
1

),,( −α+= ββα qqqq
R xk  and 1)( 1

),,( =ψ βα xq
R .

This function represents a three-parameter set of the
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“q-smoothed root cost functions”. Passing to the limit in (8)
as 0+→β  yields the “q-smoothed logarithmic cost
function”

)/||1ln()( ),(
log

),(
log

qqqq xkx α+=ψ αα , (9)

where ∞<<>α q0;0 ; /||1ln(/1 1
),(

log
qqq xk α+=α .

This function is the generalization of the myriad and meridian
cost functions, which are for 2=q  and 1=q , respectively..
It is easy to see that in the case of generalized Cauchy
distribution the “smoothing degree” parameter q coincides
with the tail constant p of this distribution.

Contrariwise, passing to the limit in (8) as 1→β  yields

∞<<−α+=ψ αα qxkx qqqq
med

q
med 0];1)/||1[()( /1),(),( , (10)

where ]1)/||1[( /1
1

),( −α+=α qqqq
med xk ; 01 ≠x  is the

normalization point, where 1)( 1
),( =ψ α xq

med . Since the

)(),( xq
med
αψ  approaches the absolute cost function for

1/|| >>α qqx , further it will be referred to as the “q-
smoothed median cost function” (despite the fact that for

1>q  and for 1<q  the behavior of (10) is different near the
zero value of x). If 2=q , the special case of (10) is a pseudo-
Huber cost function [12]. But if 1=q , from (10) one obtains
the absolute cost function.

The analysis of (8) shows that under fixed q the limiting

process from )(),,( xq
R

βαψ  to )(xχ  is performed by α  and β
(when their boundary values are zero) just in the one
direction (first by α  and then by β). This drawback has
been eliminated in [13] by generalizing the cost functions
proposed by E. Z. Demidenko [14] and L. D. Meshalkin [15].

The function 22

2
)(

α+
=ψ

x
xxD  was suggested by

E. Z. Demidenko for the regression problem [14]. By
introducing b and q parameters, it can be generalized to [13]

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

α
+−=ψ

β−
βαβα

q

q

q
q

D
q

D
xkx

/
),,(),,( ||11)( , (11)

where 0>α , ∞<β<0 , ∞<< q0 , and

qqqq

qq
q

D xx
xk /

1
/

1

/
1),,(

)|/(|)|/|1(
)|/|1(

ββ

β
βα

α−α+

α+
=  is defined by

1)( 1
),,( =ψ βα xq

D . It is easy to check, that the Titchmarsh cost
function )(xχ  is the limit of (11) as ∞→β , and the

q-smoothed logarithmic cost function )(),(
log xqαψ  is the limit

of (11) as 0+→β .

The function ( )22 /exp1)( α−−=ψ xxM  was suggested
by L. D. Meshalkin for robust estimation [15], [16]. It can be
generalized to [13]

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

α
−−=ψ αα

q

q
q

M
q

M
xkx ||exp1)( ),(),(

, (12)

where 0>α , ∞<< q0  and

( )[ ] 1
1

),( /||exp1
−α α−−= qqq

M xk  is defined by

1)( 1
),( =ψ α xq

M . It is obvious that as 0→α  the function

)(),( xq
M
αψ  tends to )(xχ . In addition, for fixed 0>α  it

approaches the )(xχ  as 0→q , and it has a form of the
“rectangular hole” as ∞→q  [13].

3 MATERIALS AND METHODS
It is seen that (11) is a continuation of (8) on negative

values of β . Hence, there exists a continuous (by α, β and q)
set of cost functions which is defined by the common member

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

α
+=ψ

β
βαβα 1||1)(

/
),,(),,(

q

q

q
q

S
q

S
xkx , (13)

where ]1)/||1/[(1 /
1

),,( −α+= ββα qqqq
S xk , 1≤β<−∞ ,

0>α , ∞<< q0 , q<β . This set incorporates the following
cost functions: 1) q-smoothed median cost functions for

1=β  (in particular, the pseudo-Huber cost function);
2) q-smoothed root cost functions for 10 <β< ;
3) q-smoothed logarithmic cost functions for 0=β  (in
particular, the meridian and myriad cost functions);
4) generalized Demidenko cost functions for 0<β<−∞ ;
5) Titchmarsh cost function for −∞→β . Since this set is
sufficiently representative, it will be referred to as a
“superset” of cost functions. Below, the Meshalkin cost
function is also included in this superset.

With regard to the small values of x, the contribution of
α  is different for each cost function derived from (13). Too
eliminate this shortcoming, we have proposed to equalize
the second-order derivative of the cost functions at zero
[13]. Further, the method for producing a modified superset
of cost functions is presented for 2=q . The similar
technique may be obtained for any ∞<< q0 .

Let 2
myrα  be the fixed value of 2α  for the myriad cost

function. Let the equality:
2)2,(

log
22)2,,(2 /)(/)( dxxddxxd S

αβα ψ=ψ  be hold at 0=x .
Then

b

y
xy

1

1||1

)2/(
2/2

1

=

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+

β
β

, (14)

where 2
Sy α=  denotes 2α  for the function )()2,,( xS

βαψ  and

( )22
1

2 /||1ln myrmyr xb α+α= . Equation (14) states the
equalizing problem, where y  is to be determined, and can
be solved by using the Newton’s method for finding roots

)('
)(

1
k

k
kk yu

yuyy −=+ , (15)



            11

p-ISSN 1607-3274.  Радіоелектроніка, інформатика, управління. 2016. № 1
e-ISSN 2313-688X. Radio Electronics, Computer Science, Control. 2016. № 1

where ky  is the kth approximation to y, and where )( kyu
and )(' kyu  are the reduced function and its first derivative
at ky , respectively. The convergence of (15) is ensured by
the following approach. For 0<β<−∞ , the function

0
2

1||1)(
2/2

1 =
β

−
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+=

β

b
y

xyyu  should be used with

its first derivative

1
||

||)2/(1||1)(' 2
1

2
1

2/2
1 −

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

+

β
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+=

β

xy
x

y
xyu  and with the

initial guess 2
0 myry α= . For 10 <β< , the function

( ) 0
2

/1||1)(
2/2

1 =
β

−⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −+=

β
byxyyu  should be used

with its first derivative

2

2/2
1

2
1

12/2
1 1)||1(||)||1)(2/()('

y
yxyxyxyu ++−+β

=
β−β

and with the initial guess 2
0 /1 myry α= . The equalizing

procedure based on (15) typically converges to machine
precision within 3–5 iterations.

Fig. 1 represents the superset and the modified superset
of cost functions for 2=q  and 11 =x . Fig. 1a shows the
superset without the equalizing procedure, when all cost

functions have the same value 01.02 =α . In this figure,
there are depicted the pseudo-Huber (curve 1), q-smoothed
root with 2/1=β  (curve 2), myriad (curve 3) and generalized
Demidenko (the curves 4–7 are for 100;5;2;1 −−−−=β  in
(13), respectively) cost functions. It is seen that the sequence
of these cost functions tends to )(xχ  as −∞→β . Fig. 1b
shows the modified superset of cost functions, which is

produced by the equalizing procedure for 01.02 =αmyr . Here,
the curve 7 is similar to the graph of the Meshalkin cost
function, coinciding visually with it. Thus, in the limit as

−∞→β , the Meshalkin cost function is obtained. This fact
can readily be proved, since the finiteness of the second-
order derivative at zero is provided on condition that

β=α *2 constS . Substituting this value into (13) with 2=q
and passing to the limit in (13) as −∞→β  yield the
Meshalkin cost function.

Based on (13), the quasi-duration functional can be
expressed as

∫ βα
∞

∞−

βαβαβα ×=ψ=≡ kdttstsDD q
S

q
S

q
S

q
S )]([)]([ ),,(),,(),,(),,(

∫
∞

∞−

β

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

α
+× dtts

q

q

q
1|)(|1

/

, (16)

Figure 1 – Superset of cost functions (a) without and (b) with the
equalizing procedure

where 0>α , 1≤β<−∞ , ∞<< q0 , and q<β . It has the
following special cases: 1) q-smoothed median functional

а

б

(when 1=β ); 2) pseudo-Huber functional (when 1=β  and
2=q ); 3) q-smoothed root functional (when 10 <β< );

4) q-smoothed logarithmic functional (when 0→β ); 5)
myriad functional (when 0→β  and 2=q ); 6) meridian
functional (when 0→β  and 1=q ); 7) generalized Demidenko
functional (when 0<β<−∞ ); 8) Demidenko functional
(when 2−=β  and 2=q ). The generalized Meshalkin
functional defined by

∫
∞

∞−

αα

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

α
−−= dttsktsD q

q
q

M
q

M
|)(|exp1)]([ ),(),(  (17)

is also derived from (16) in the limit as −∞→β  after the
equalizing procedure. Thus, (16) determines a large family
of functionals, which will be referred to as the “superfamily
of quasi-duration”. On this basis, the minimum-duration
estimate is defined as a solution of the appropriate
optimization problem related to minimizing the quasi-duration
(16). Assuming consttf =)( , below we write the general
class of the minimum-duration filtering methods for the
discrete case with the following notations: ig  is the sample
of observed signal, N is the number of signal samples in
filter window, and A denotes the unknown amplitude value,
which is the filter output. This class is given by the problem
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where 0>α , 1≤β<−∞ , ∞<< q0 , and q<β . Note, that

0),,( >βα q
Sk  for 10 ≤β<  and 0),,( <βα q

Sk  for 0<β<−∞ .
The filtering consists in finding the optimal value of A. The
special cases of (18) can be written more simply without the
nonessential constants.

The computational complexity of the optimization problem
(18) can be reduced [17], when instead of the optimal value,

RA∈ , where R  is the set of real numbers, the quasi-optimal
value, RNigA i ⊂=∈ },...,1|{ , is computed as the filter
output. It is seen that the quasi-optimal value of A makes, at
least, one of the terms in the sum (18) equal to zero.

4 EXPERIMENTS AND RESULTS
We have compared the potential capability of the

minimum-duration methods in the problem of filtering the
constant signal distorted by additive noise. Further, we have
selected the q-smoothed root filtering ((18) with 2=q  and

2/1=β ), Demidenko filtering ((18) with 2=q  and 2−=β ),
and Meshalkin filtering ((18) with 2=q  and ∞→β ). These
methods have been compared with the methods of average,
median, pseudo-Huber, myriad and maximum-likelihood (ML)
filtering. The three cases, when the constant signal with
amplitude 1=A  was additively distorted by the Cauchy
noise (case 1), by the mixture of Cauchy and Laplacian noise
(case 2), and by the mixture of Cauchy and Gaussian noise
(case 3), have been examined with the same value of the
scale parameter for each type of noise. The mixture of Cauchy
and Laplacian noise was formed with a priori probabilities
of 1/2 for each. The mixture of Cauchy and Gaussian noise
was formed with a priori probabilities of 2/3 and 1/3,
respectively. Thus, in these cases, the probability density
function, Rzzp ∈);( , of noisy signal is defined by

22)(
11)()(

σ+−π
==

Az
zpzp C  (in the case 1),

)(
2
1)(

2
1)( zpzpzp LC += ; ⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

λ
−

−
λ

=
||exp

2
1)( AzzpL ;

2
σ

=λ  (in the case 2) and )(
3
1)(

3
2)( zpzpzp GC += ;

[ ]22 2/)(exp
2
1)( σ−−

σπ
= AzzpG

 (in the case 3).

For the calculations, the fragment of noisy constant
signal was numerically simulated on a set of N=121 discrete
samples, where N is the length of filter window. The filtering
was to estimate the signal amplitude by finding the location
of the global minimum of the corresponding optimization
problem with the relative accuracy 0,1%. Further, the
estimator’s Root Mean Square Error (RMSE) averaged
arithmetically over 10000 noise realizations have been
calculated as a function of the free-adjustable parameter α
that associated with the scale parameter of a given noise

distribution. In these calculations, the modified superset of
cost functions was used for 2=q .

Fig. 2 represents the calculated RMSE/ σ  ratio vs the
σα /  ratio, where 1,0=σ . The solid curves with heavy dots

depict the calculated values for the (1) pseudo-Huber
filtering, (2) q-smoothed root filtering with q=2 and 2/1=β ,
(3) myriad filtering, (4) Demidenko filtering, and (5) Meshalkin
filtering; the dotted curve (6) with heavy dots depicts the
calculated values for ML filtering; the dotted horizontal line
depicts the calculated value for the median filtering.

Figure 2 – RMSE/ σ  ratio vs α/ σ  ratio for the constant signal
distorted by the (a) Cauchy noise, (b) mixture of Cauchy and

Laplacian noise, and (c) mixture of Cauchy and Gaussian noise

а

b

c
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5 DISCUSSION
As shown in Fig. 2a, in the case 1 the myriad filtering,

which is also the ML filtering, provides the best result at
1,1/ =σα  (theoretically, 1/ =σα ). Moreover, it provides the

best results within the range 2/6,0 ≤σα≤ . However, if
4,0/ ≤σα  and α goes to zero, the performance of the

myriad filtering (as well as the other minimum-duration
filtering with the exception of the pseudo-Huber filtering)
dramatically deteriorates; whereas that of the median filtering
remains steady throughout. Note also, if the σα /  ratio
becomes larger than 2, the RMSE/σ  ratio becomes the larger
for all these methods (except for the median filtering) and
tends to the value which is obtained by the average filtering.
In the case 2, Fig. 2b shows that the q-smoothed root filtering
(with 2=q  and 2/1=β ) provides the best result within the
range 7.0/4.0 ≤σα≤  and achieves the performance of the
ML filtering at 7.0/ =σα . However, for 8.0/ ≥σα   the ML
filtering, which tends to the median filtering as α goes to
infinity, is the best. In the case 3, Fig. 2c shows the advantage
of the Demidenko filtering, although this advantage is not
significant here. This figure shows that within the range

2/6.0 ≤σα≤  the Demidenko filtering is slightly better than
the ML filtering. This can be explained by the fact that the
ML estimator has no optimum properties for finite samples.
In addition, for all these three cases, the selected minimum-
duration filtering methods, used with 2=q  (which was close
to the optimal value of q ) and optimal α, were 5–8 times
better than the average filtering. However, the smaller N
was, the smaller the advantage.

Thus, these numerical simulations show the following.
For the problem of filtering the noisy constant signal, the
potential of the minimum-duration filtering exceeds the
potential of the median and average filtering. As would be
expected, the myriad filtering is the best for the Cauchy
noise, the q-smoothed root filtering (with 2=q  and 2/1=β )
is the best for the given mixture of Cauchy and Laplacian
noise, and the Demidenko filtering is the best for the given
mixture of Cauchy and Gaussian noise.

CONCLUSIONS
The goal of signal processing based on the PMD is to

produce the signal with the minimum duration. To describe
the signal duration in practice, the concept of the signal
quasi-duration can be used. This concept is implemented
by the quasi-duration functional and, in particular, by the
quasi-duration objective function. The superfamily of the
quasi-duration functional is proposed. It covers the families
that include the q-smoothed median functional, q-smoothed
root functional, q-smoothed logarithmic functional, the
generalized Demidenko and Meshalkin functionals.

The general class of the minimum-duration filtering
methods which depends on the three free-adjustable
parameters is introduced. The myriad and meridian filtering
methods occupy the intermediate positions in this class.

The potential of the minimum-duration filtering exceeds
the potential of the median and average filtering. Theoretically,
the minimum-duration filtering methods enable to filter the
signal, which is destroyed in more than half length of the
filter window, when the median filtering may fail.

By adjusting the free parameters, the proposed approach
enables efficient processing of the signal which is distorted
by noise of different types. Finding optimal values of α , β
and q is the major problem in taking full advantage of the
minimum-duration filtering.
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ФИЛЬТРАЦИЯ СИГНАЛОВ НА ОСНОВЕ ПРИНЦИПА МИНИМУМА ДЛИТЕЛЬНОСТИ
Методы мириадной и меридианной фильтрации известны как робастные методы обработки сигналов. Теория этих методов осно-

вана на обобщенном распределении Коши и критерии максимального правдоподобия. Мы представляем альтернативный подход,
основанный на принципе минимума длительности, к обоснованию и обобщению методов мириадной и меридианной фильтрации.
Предлагаемый подход показывает, что мириадная и меридианная фильтрация являются частными случаями методов фильтрации,
которые выводятся из концепции «квазидлительность сигнала». Математически эта концепция реализуется через понятие функционала
с помощью предложенного множества стоимостных функций. На этом фундаменте построено «суперсемейство» функционала квази-
длительности и введен общий класс методов фильтрации, который зависит от трех свободно-настраиваемых параметров. Приводятся
результаты числового моделирования для сравнения эффективности предложенных и стандартных методов для задачи фильтрации
постоянного сигнала, который искажен смесью шумов Коши, Лапласа и Гаусса.

Ключевые слова: мириадная фильтрация, меридианная фильтрация, длительность.
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ФІЛЬТРАЦІЯ СИГНАЛІВ НА ОСНОВІ ПРИНЦИПУ МІНІМУМУ ТРИВАЛОСТІ
Методи міріадної й меридіанної фільтрації відомі як робастні методи обробки сигналів. Теорія цих методів заснована на узагаль-

неному розподілі Коші та критерії максимальної правдоподібності. Ми надаємо альтернативний підхід, заснований на принципі мініму-
му тривалості, до обгрунтування та узагальнення методів міріадної й меридіанної фільтрації. Запропонований підхід показує, что
міріадна й меридіанна фільтрації є частинними випадками методів фільтрації, які виводяться з концепції «квазітривалість сигналу».
Математично ця концепція реалізується через поняття функционалу за допомогою запропонованої множини вартісних функцій. На
цьому фундаменті побудовано «суперсімейство» функціоналу квазітривалість та уведено загальний клас методів фільтрації, який
залежить від трьох параметрів, що вільно налаштовуються. Приводяться результати числового моделювання для порівняння ефектив-
ності запропонованих та стандартніх методів для задачі фільтрації постійного сигналу, який є спотвореним сумішшю шумів Коші,
Лапласа та Гаусса.
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ШИРОКОСМУГОВІ РОЗСІЮВАЧІ В ЗАДАЧАХ НЕЛІНІЙНОЇ
РАДІОЛОКАЦІЇ

Вирішено завдання впровадження єдиного імітатора нелінійного розсіювача для визначення показників призначення нелінійних
радіолокаторів. Показано, що для об’єктивного порівняння нелінійних радіолокаторів за показниками призначення у реальних
умовах необхідно враховувати вплив на розсіюваний нелінійним об’єктом сигнал випромінювань вузькосмугових сторонніх джерел
та відгуків структур «метал-окисел-метал». Штатні імітатори розсіювачів, що входять до комплекту нелінійних радіолокаторів, не
можна використовувати у якості еталонних, оскільки вони є резонансними. Запропоновано використовувати імітатор нелінійного
розсіювача на базі двозаходової плоскої спіральної антени з узгодженим нелінійним навантаженням, оскільки за рахунок
широкосмуговості та еліптичної поляризації матимемо ефективне поглинання енергії зондуючого сигналу з подальшим
перевипромінюванням вагомих за рівнем нелінійних продуктів у порівнянні з випромінюваннями вузькосмугових сторонніх джерел
та спектральних складових відгуків структур «метал-окисел-метал». Проведені у «польових» умовах експериментальні дослідження
підтвердили вказані переваги запропонованого імітатора над штатними калібрувальними розсіювачами. Вимірювання для нелінійних
радіолокаторів максимальної відстані виявлення вибірки імітаторів на базі двозаходової плоскої спіральної антени з узгодженим
нелінійним навантаженням показали високу відтворюваність параметрів розсіювачів, що дозволяє використовувати їх у якості еталонів.

Ключові слова: ближня радіолокація, нелінійний радіолокатор, зондуючий сигнал, імітатор нелінійного розсіювача, двозаходова
плоска спіральна антена.

НОМЕНКЛАТУРА
НР – нелінійний радіолокатор;
НРс – нелінійний розсіювач;
МОМ – «метал-окисел-метал»;
ЗС – зондуючий сигнал;
ККД – коефіцієнт корисної дії;
НВЧ – надвисокі частоти;
ДС – діаграма спрямованості;
КСД – коефіцієнт спрямованої дії;
ПСА – плоска спіральна антена;
A – векторний потенціал поляризаційної структури

поля випромінювання ПСА;
J – вектор комплексної амплітуди об’ємної щільності

струму;
G(R) – функція Гріна для вільного простору;
R  – відстань спостереження;
V  – об’єм випромінюючої системи
k – хвильове число;

0μ  – абсолютна магнітна проникність середовища;

АR  – рівень послаблення зондуючого сигналу в дБ;
ВR – чутливість приймачів другої і третьої гармонік

в дБ.
ВСТУП
Нелінійна радіолокація використовується у багатьох

сферах людської діяльності: технічний захист інформації,
технології військового призначення, неруйнівний конт-
роль якості виробів тощо. Нелінійні радіолокатори (НР)
призначені для виявлення «закладних» радіоелектронних
пристроїв, складовими елементної бази котрих є напівпро-
відникові прилади. Функціонування НР безпосередньо
пов’язане з ефектом перевипромінювання нелінійними
розсіювачами (НРс) – антенними структурами з не-
лінійним навантаженням, у простір під час зондування
нових спектральних складових, не характерних для спект-
ру опромінюючого сигналу (кратні гармоніки чи ком-
бінаційні частоти). За результатом аналізу характерис-
тик прийнятих нелінійних продуктів сигналу відгуку опе-
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ратор робить висновок щодо знаходження та ідентифіка-
цію у досліджуваному середовищі НРс [1–3].

Як правило, у реальних умовах використання не-
лінійних радіолокаторів на корисний сигнал відгуку від
шуканого НРс накладаються спектральні складові з тими
ж частотами від випромінювань вузькосмугових сто-
ронніх джерел та відгуків структур «метал-окисел-метал»
(МОМ-структур).

Вплив зовнішніх завад на НРс може призводити до
появи мультиплікативних складових в розсіяному сигналі,
що може створити фіктивні сигнали відгуку навіть при
відсутності ЗС НР. Частота завадового сигналу може ви-
явитися близькою до частоти корисного розсіяного сиг-
налу та потрапити у смугу приймача. Боротьба з зовніш-
німи завадами вирішується, як правило, обранням час-
тоти ЗС,  забезпеченням можливості її зміни та
відповідними схемотехнічними та конструкторськими
рішеннями [4–5].

Причина виникнення «хибних» відгуків від МОМ-
структур пов’язана з тим, що слабкі металеві контакти,
як правило, є квазінелінійними елементами з симетрич-
ною вольт-амперною характеристикою. При цьому кон-
тактні нелінійності є джерелом нелінійних продуктів, в
основному, непарного порядку, а присутні гармоніки
парного порядку за рівнем менші на 20 дБ і більше. Се-
лекція шуканих НРс від МОМ-структур здійснюється: за
відношенням рівнів прийнятих перевипромінювань дру-
гої та третьої гармонік частоти ЗС НР; за характером
зміни амплітуди сигналу на виході приймача поблизу
перевипромінюючого об’єкта; за реакцією об’єкта на
вібродію [6–7].

Таким чином, ефективність використання нелінійних
радіолокаторів безпосередньо пов’язана з мінімізацією
впливу випромінювань вузькосмугових сторонніх дже-
рел та відгуків структур «метал-окисел-метал».

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
Сертифікація нелінійних радіолокаторів передбачає

випробовування за багатьма показниками їх якості, ва-
гомим серед яких є максимальна відстань виявлення
об’єкта пошуку. Об’єктивність порівняння зразків не-
лінійних радіолокаторів за цим показником вимагає впро-
вадження єдиного імітатора НРс [8–10]. Штатний каліб-
рувальний розсіювач, відносно якого виконується налаш-
тування в «польових» умовах конкретного НР, у більшості
випадків є резонансним та налаштованим на частоту ЗС
НР. Таким чином, він ефективно поглинає енергію зон-
дуючого сигналу певного НР і перевипро-мінює достат-
ньо вагомі за рівнем нелінійні продукти у порівнянні з
випромінюваннями вузькосмугових сторонніх джерел та
спектральних складових відгуків МОМ-структур. Оскіль-
ки робоча частота ЗС для різних типів НР лежить у широ-
кому діапазоні (600…1000) МГц, то штатні резонансні
імітатори НРс по різному поглинатимуть опромінюю-
чий сигнал однакової підведеної потужності від нелінійних
радіолокаторів. Таким чином, для об’єктивного порівнян-
ня єдиний імітатор НРс повинен задовольняти наступ-
ним вимогам: бути широкосмуговим; мати кругову або
еліптичну поляризацію; конструктивно здатним до ви-
сокої відтворюваності параметрів; забезпечувати спря-

мовану передачу потужності; володіти високим коефіц-
ієнтом корисної дії (ККД); забезпечувати заданий рівень
узгодження з нелінійним навантаженням.

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ
В Україні та Росії за напрямком нелінійної радіолокації

працювали групи дослідників під керівництвом Штейнш-
лейгера В. Б., Вернигорова Н. С., Парватова Г. Н.,
Петрова Б. М., Горбачева О. О., Шифріна Я. С. та інших.

Провідними американськими дослідниками у
нелінійній радіолокації стали Thomas H. Jones, Bruce R.
Barsumian, Robert A. Rubega та інші. В Англії – відповідно
James H. Stephen, John D. McCann, Steven John Holmes,
Andrew Barry Stephen та інші.

Потужність неперервного ЗС НР в більшості випадків
становить 10...850 мВт. В імпульсному режимі випромі-
нювання пікова потужність в імпульсі 5...400 Вт. Деякі
сучасні НР мають можливість зміни потужності ЗС. Чут-
ливість приймачів сучасних НР лежить у межах від 10–15

до 10–11 Вт. В імпульсних вона трохи гірша, що пояснюється
відповідною перевагою рівня пікової потужності імпуль-
сних передавачів (приблизно на 35–40 дБ). У більшості
НР використовуються приймачі з регульованою чутлив-
істю. Діапазон регулювання цього параметра становить
30...50 дБ [6, 11].

Дальність дії більшості НР обмежена величиною близь-
ко 1 м. Обмеження відповідає варіанту роботи на відкри-
тих площах або у великих необладнаних приміщеннях. Для
офісних приміщень можливості виявлення ще скромніші,
що пов’язано з високою концентрацією різних завад [6, 11,
12]. З поняттям максимальної дальності дії тісно пов’язана
максимальна глибина виявлення об’єктів у досліджувано-
му середовищі. Для будівельних конструкцій вона може
досягати лише декількох десятків сантиметрів.

Згідно з [6, 11] дальність виявлення НРс при імпульс-
ному режимі набагато більша в порівнянні з неперерв-
ним випромінюванням ЗС НР.

Дальність дії нелінійних радіолокаторів може варію-
ватися не тільки їх енергетичним потенціалом і коефіціє-
нтом шуму прийомного пристрою, але і паразитними
або побічними нелінійними ефектами [6]:

– паразитні бічні пелюстки діаграми спрямованості
(ДС) випромінюючої антени НР провокують появу по-
бічних гармонік від навколишніх радіоелектронних засобів;

– наявність у ЗС НР паразитних гармонічних складо-
вих, які, відбиваючись від поверхні, попадають у прийом-
ний тракт НР;

– виникнення в досліджуваному об’єкті за певних
умов ефектів, які якісно впливають на зміну властивос-
тей його демаскуючих ознак.

Широкий спектр практичного використання ефекту
нелінійного розсіювання в багатьох сферах людської діяль-
ності сприяв появі численних фундаментальних дослід-
жень за тематикою нелінійної радіолокації. Більшість про-
ведених робіт присвячені задачі підвищення ефективності
виявлення, ідентифікації та локалізації нелінійних розсі-
ювачів на фоні різних завад. Сучасні нелінійні радіолока-
тори для пошуку, ідентифікації та локалізації нелінійних
розсіювачів використовують первинні демаскуючі озна-
ки нелінійних розсіювачів, тобто всі можливі спостере-
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жувані за допомогою відповідної апаратури явища та
процеси в досліджуваному середовищі, які породжують-
ся або зазнають певних змін за рахунок наявних нелінійно-
стей характеристик напівпровідникових структур НРс.

Як правило, підвищення ефективності нелінійних радіо-
локаторів у теперішній час зводиться до збільшення потуж-
ності випромінюваного НВЧ-сигналу НР, підвищення чут-
ливості приймачів, вибору оптимальних параметрів ЗС
тощо. Все це вимагає вирішення досить складних схемотех-
нічних та конструкторських задач електромагнітної суміс-
ності, забезпечення високої точності вихідних параметрів,
завадостійкості тощо. При цьому виграш в більшості ви-
падків незначний та не відповідає витратам [13].

Паспортні дані більшості представлених на ринку не-
лінійних радіолокаторів на показники ефективності ви-
користання (дальність дії, роздільна здатність, вибірковість
тощо) важко співставити нормативам документа техніч-
ного захисту інформації НД ТЗІ 1.4.–002–08 «Радіолока-
тори нелінійні. Класифікація. Рекомендовані методи та
засоби випробувань». При цьому випробування за нор-
мативним документом необхідно здійснювати у лабора-
торних умовах. Запропонований в документі імітатор
необхідно підлаштовувати під кожний НР, що теж додає
незручностей та вносить вагому похибку.

3 МАТЕРІАЛИ І МЕТОДИ
Перспективними в якості антенних структур імітато-

ра НРс є спіральні антени, оскільки вони є широкосму-
говими та мають еліптичну поляризацію [14].

Плоскі спіральні антени (ПСА) виконуються зі спіра-
лей двох видів: рівнокутних логарифмічних і арифметич-
них (архімедових). Гілки спіралей можуть бути або про-
відниками, розташованими на діелектричній основі, або
виконуватися у вигляді щілин в провідній площині. Заз-
вичай плоскі спіралі мають дві гілки і залежно від фазо-
вих співвідношень в точці збудження можуть працювати
в двох режимах: осьовому (направленому) і ненаправле-
ному випромінюванні. Якщо дві гілки спіралі збуджу-
ються в протифазі, то виникає режим осьового випром-
інювання, при якому головна пелюстка діаграми спря-
мованості розташована уздовж осі спіралі.  Режим
ненаправленого випромінювання, при якому поле мак-
симальне в площині спіралі, має місце при синфазному
збудженні її гілок.

Аналіз роботи плоскої антени, виконаної з архімедо-
вої спіралі, базується на твердженні, що її випроміню-
вання визначається в основному тим витком, де струми
в суміжних елементах спіралі майже синфазні. За межа-
ми основного випромінюючого витка існують додаткові
витки, параметри яких кратні параметрам основного.
Однак експериментальні дані показують, що ці смужки
випромінюють лише малу частину енергії. При зміні
довжини хвилі основний випромінюючий виток автома-
тично переміщується уздовж радіуса спіралі, зберігаю-
чи постійність своєї електричної довжини.

Спіральні антени з коефіцієнтом перекриття по час-
тоті від 1,5 до 10 дозволяють формувати односпрямовані
ДС шириною (90°…180°) з коефіцієнтом спрямованої дії
(КСД) (2...8).

Для ПСА вхідний опір і розподіл струму на провідни-
ках розраховується із застосуванням методу узагальне-
них наведених ЕРС. Для аналізу поляризаційної структу-
ри поля випромінювання ПСА використовується метод
векторного потенціалу [14]:

( )0 ,
4 V

A JG R dVμ
=

π ∫

де А – векторний потенціал у довільній точці спостере-
ження, який визначається на підставі відомого (поперед-
ньо обчисленого) розподілу збуджуючого струму; J –
вектор комплексної амплітуди об’ємної щільності сторон-
нього електричного струму; ( ) ( )ехр /G R jkR R= −  – функ-
ція Гріна для вільного простору; R  – відстань між точка-
ми спостереження та інтегрування; V  – об’єм, заповне-
ний струмами випромінюючої системи; k  –  хвильове
число; 0μ  – абсолютна магнітна проникність середовища.

Для поляризаційних досліджень двозаходової ПСА ши-
роко використовуються два методи, які визначені видом
розкладання електромагнітної хвилі: на дві хвилі з ортого-
нальними лінійними поляризаціями і на дві хвилі з кругови-
ми поляризаціями протилежного напрямку обертання [14].

Розглянемо в якості антенної структури імітатора НРс
двозаходову ПСА з нелінійним навантаженням. Для про-
ведення розрахунків обрано діапазон частот (0,8...3) ГГц.
Двозаходова ПСА з максимальним радіусом 26 мм, ви-
конана з фольгованого текстоліту і навантажена на діод
типу КД-522А в точках А і В (рис. 1).

Геометричні параметри випромінюючої структури:
кількість входів – 2; початковий радіус (22…26) мм;
кількість витків 2…3. У смузі частот (0,8...3) ГГц діаграма
спрямованості зазнає змін (рис. 2, 3). Коефіцієнт спря-
мованої дії на частоті 1 ГГц становить ( )6,5...2,5  за шири-
ни головної пелюстки ДС (90°…120°).

КСД на частоті 2 ГГц становить (2,0…0,5) дБ за шири-
ни головної пелюстки ДС (120°…160°). На частотах по-
над 2 ГГц спостерігається зниження КСД, обумовлене
розширенням головної пелюстки ДС і зростанням ши-
рини випромінювання.

Рисунок 1 – Імітатор НРс на базі плоскої двозаходової
спіральної антени
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Рисунок 2 –  ДС ПСА, розрахована в наближенні заданого
струму в Matchcad 13 для частоти 1 ГГц

Рисунок 3 – ДС ПСА, розрахована в наближенні заданого
струму в Matchcad 13 для частоти 2 ГГц

4 ЕКСПЕРИМЕНТ
Для підтвердження ефективності розробленого іміта-

тора були проведені експериментальні дослідження у ре-
альних умовах трьох зразків розсіювачів (одного на базі
ПСА та двох на базі симетричного вібратора) нелінійним
радіолокатором «NR-μ», антени якого мають круговуу
поляризацію (кругова поляризація антен є характерною
для більшості НР, оскільки її застосування суттєво покра-
щує спроможність виявлення радіоелектронних об’єктів),
максимальна потужність сигналу зондування в імпульсі
становить 250 Вт на частоті 848 МГц, а чутливість прий-
мачів не перевищує – 140 дБ/Вт. Дослідження проводили-
ся за схемою, представленою на рис. 4. Зазначимо, що в
експерименті резонансні імітатори НРс на базі симетрич-
ного вібратора мали різну довжину пліч (на рис. 4 а дов-
жина пліч штатного імітатора НРс співрозмірна з довжи-
ною хвилі ЗС НР, а на рис. 4 б – на порядок менша).

Виміри проводилися для рівнів другої та третьої гар-
монік сигналу відгуку у шістьох точках згідно рис. 4. При-

Рисунок 4 – Схема дослідження ефективності ідентифікації НРс

чому основна площина досліджуваних зразків була роз-
міщена перпендикулярно до вісі, на якій лежать точки
спостереження 1, 2 та 3.

5 РЕЗУЛЬТАТИ
Результати дослідження співрозмірного з довжиною

хвилі ЗС НР симетричного вібратора з узгодженим у на-
вантаженні діодом КД522А (рис. 4a) у вигляді гістограм
співвідношень рівнів другої та третьої гармонік сигналу
відгуку в дБ, приведені на рис. 5, 6, де AR – рівень послаб-
лення зондуючого сигналу в дБ, BR – чутливість прий-
мачів другої і третьої гармонік в дБ (ці позначення вико-
ристані і на рис. 7–10).

Рисунок 5 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 1, 2 і 3,
згідно з рис. 4 при AR=0 дБ, BR=0 дБ

Рисунок 6 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 4, 5 і 6,
згідно з рис. 4 при AR= –5 дБ, BR=0 дБ
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Рисунок 7 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 1, 2 і 3,
згідно з рис. 4 при AR= –5 дБ, BR=0 дБ

Рисунок 8 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 4, 5 і 6,
згідно з рис. 4 при AR= –5 дБ, BR=0 дБ

Рисунок 9 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 1, 2 і 3,
згідно з рис. 4 при AR= –10 дБ, BR= –30 дБ

Рисунок 10 – Рівні гармонік, дБ, виміряних в точках 4, 5 і 6,
згідно з рис. 4 при AR= –10 дБ, BR= –20 дБ

У табл. 1, для п’яти різних типів серійних НР: 1y  – «ОНЕ-
ГА 3»; 2y  – «NR 900M»; 3y  – «NR 900E»; 4y  – «РОДНИК 23»;

5y  – «ЦИКЛОН М1А», приведені результати дослідження
максимальної відстані виявлення зразків імітатора НРс на базі
двозаходової ПСА з узгодженим у навантаженні діододом
КД522А (виміри здійснювались перпендикулярно основній
площині досліджуваних зразків).

6 ОБГОВОРЕННЯ
З рис. 9–10 видно, що імітатор на базі двозаходової ПСА з

узгодженим нелінійним навантаженням за рахунок широкосму-
говості та еліптичної поляризації перевипромінює досить ва-
гомі рівні нелінійних продуктів сигналу відгуку у порівнянні з
резонансними калібрувальними розсіювачами. Це дає мож-
ливість у реальних умовах чітко його ідентифікувати апарату-
рою нелінійної радіолокації на досить великих відстанях при
будь-якій його просторовій орієнтації відносно дії ЗС, оскільки
маємо ефективне поглинання енергії зондуючого сигналу з по-
дальшим перевипромінюванням вагомих за рівнем нелінійних
продуктів, що значимо переважають наявні випромінювання
вузькосмугових сторонніх джерел та спектральних складових
відгуків структур «метал-окисел-метал» [15, 16].

Значний вплив оточуючого середовища підтверджує хибна
ідентифікація штатного резонансного НРс з «електрично ма-
лою» антеною  з узгодженим нелінійним навантаженням як
МОМ-структури, оскільки рівень третьої гармоніки суттєво
перевищував рівень другої (див рис. 7, 8).

Чітка ідентифікація співрозмірного з довжиною хвилі ЗС
НР симетричного вібратора з узгодженим навантаженням на
великих для нелінійної радіолокації відстанях можлива лише
за умови перпендикулярної орієнтації основної площини дос-
ліджуваного зразка дії ЗС НР (рис. 5). У випадку опромінен-
ня «збоку» зі збільшенням відстані значимим стає вплив ото-
чуючого середовища, тому резонансний імітатор НРс іденти-
фікується за співвідношенням рівнів другої та третьої
гармонік як МОМ-структура (рис. 6).

Дослідження максимальної відстані виявлення імітаторів НРс
на базі двозаходової ПСА з узгодженим нелінійним навантажен-
ням проводилися для восьми зразків з метою перевірки якості
відтворювання їх параметрів (табл. 1).

На рис. 11 згідно результатів табл. 1 представлена куму-
лятивна функція розподілу максимальної відстані виявлення
розробленого імітатора НРс серійними нелінійними радіоло-
каторами [17]. З якісного візуального аналізу представленої
кумулятивної функції можна зробити висновок, що закон роз-
поділу з високою довірчою вірогідністю є нормальним.

Перевірка гіпотези щодо виду функції розподілу за кри-
терієм Шапіро-Уілка згідно ISO 5479-97 теж підтвердила, що
розподіл у вибірці є нормальним, не відхиляється при рівні
значимості 0,05α = .

Нормальний закон розподілу та мінімальні розходження
середніх значень максимальної відстані виявлення по зразкам
широкосмугових імітаторів НРс (відповідність критеріям
Фішера за довірчої ймовірності 99,8% [17]) свідчить про ви-
соку якість відтворення параметрів імітаторів НРс на базі
двозаходової ПСА з узгодженим нелінійним навантаженням, а
тому їх можна вважати за еталонні.

За середніми значеннями максимальної відстані виявлення ета-
лонних зразків нелінійними радіолокаторами можна здійснити впо-
рядкування типів НР за ефективністю використання. Так, кращим
є «ЦИКЛОН М1А», а гіршим «ОНЕГА 3». Причому відносно
середнього значення по всій вибірці значень максимальної відстані

На рис. 7, 8 представлені дослідження для штатного
НРс з «електрично малою» антеною з узгодженим у на-
вантаженні діодом КД522А (рис. 4 б).

На рис. 9, 10 приведені результати дослідження двоза-
ходової ПСА з узгодженим у навантаженні діодом
КД522А (рис. 4 в).
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Максимальна відстань виявлення об’єкта за видами НР, м  Досліджуваний 
пристрій, на базі ПСА y1 y2 y3 y4 y5 

Середні значення 
по імітаторам НРс 

Зразок №1 1,73 1,80 1,76 1,62 2,00 1,78 
Зразок №2 1,68 1,76 1,83 1,59 2,05 1,78 
Зразок №3 1,62 1,82 1,85 1,66 1,98 1,79 
Зразок №4 1,65 1,73 1,74 1,71 1,96 1,76 
Зразок №5 1,66 1,82 1,71 1,70 1,94 1,77 
Зразок №6 1,71 1,75 1,73 1,57 2,03 1,76 
Зразок №7 1,74 1,87 1,84 1,63 1,91 1,80 
Зразок №8 1,69 1,79 1,75 1,65 1,96 1,77 

Середні значення по 
НР 1,69 1,79 1,78 1,64 1,98   

Таблиця 1 – Дослідження максимальної відстані виявлення зразків імітатора НРс

Рисунок 11 – Кумулятивна функція P розподілу максимальної
відстані виявлення імітатора НРс на базі двозаходової ПСА

серійними нелінійними радіолокаторами

ВИСНОВКИ
Сертифікація нелінійних радіолокаторів вимагає впровад-

ження єдиного імітатора нелінійного розсіювача (НРс). Штатні
калібрувальні розсіювачі, відносно яких виконується налаш-
тування в «польових» умовах нелінійних радіолокаторів (НР),
у більшості випадків є резонансними та налаштовані на конк-
ретну частоту зондуючого сигналу (ЗС). Тому їх не можна
обрати для об’єктивного порівняння приладів через широкий
діапазон частот зондування (600…1000) МГц існуючих видів
НР. Адже необхідно забезпечити ефективне поглинання енергії
ЗС НР і перевипромінювання достатньо вагомих за рівнем
нелінійних продуктів у порівнянні з випромінюваннями вузь-
космугових сторонніх джерел та спектральних складових
відгуків структур «метал-окисел-метал». Для об’єктивного
порівняння в якості єдиного імітатора НРс доцільно викорис-
тати двозаходову плоску спіральну антену (ПСА) з узгодже-
ним нелінійним навантаженням, оскільки він задовольняє пред-
’явленим вимогам: широкосмуговий; має еліптичну поляриза-
цію; конструктивно здатний до високої відтворюваності
параметрів; забезпечує спрямовану передачу потужності; во-
лодіє високим коефіцієнтом корисної дії; забезпечує заданий
рівень узгодження з нелінійним елементом. Експериментальні
дослідження показали, що запропонований імітатор за рахунок
широкосмуговості та еліптичної поляризації перевипромінює
досить вагомі рівні нелінійних продуктів сигналу відгуку у
порівнянні з резонансними калібрувальними розсіювачами. Що
дає можливість у польових умовах чітко його ідентифікувати
апаратурою нелінійної радіолокації на досить великих відста-
нях при будь-якій просторовій орієнтації відносно дії ЗС. Дос-
лідження максимальної відстані виявлення різними НР зразків
широкосмугового імітатора НРс підтвердили прогнозовані

мінімальні розходження результатів, що свідчить про високу
якість відтворення параметрів розсіювачів, а отже, можливість
їх використання в якості еталонних. Це забезпечує отримання
значень показників ефективності використання НР, які легко
співставляються з нормативами документа технічного захисту
інформації НД ТЗІ 1.4.–002–08 «Радіолокатори нелінійні. Кла-
сифікація. Рекомендовані методи та засоби випробувань».
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ШИРОКОПОЛОСНЫЕ РАССЕИВАТЕЛИ В ЗАДАЧАХ НЕЛИНЕЙНОЙ РАДИОЛОКАЦИИ
Решена задача внедрения единого имитатора нелинейного рассеивателя для определения показателей назначения нелинейных

радиолокаторов. Показано, что для объективного сравнения нелинейных радиолокаторов по показателям назначения в реальных
условиях необходимо учитывать влияние на рассеиваемый нелинейным объектом сигнал излучения узкополосных сторонних источни-
ков и откликов структур «металл-окисел-металл». Штатные имитаторы рассеивателей, входящие в комплект нелинейных радиолокато-
ров, нельзя использовать в качестве эталонных, поскольку они являются резонансными. Предложено использовать имитатор нелиней-
ного рассеивателя на базе двозаходовой плоской спиральной антенны с согласованной нелинейной нагрузкой, поскольку за счет
широкополосности и эллиптической поляризации будем иметь эффективное поглощение энергии зондирующего сигнала с последую-
щим переизлучением весомых по уровню нелинейных продуктов по сравнению с излучениями узкополосных сторонних источников и
спектральных составляющих откликов структур «металл-окисел-металл». Проведенные в «полевых» условиях экспериментальные
исследования подтвердили указанные преимущества предложенного имитатора над штатными калибровочными рассеивателями. Изме-
рения для нелинейных радиолокаторов максимального расстояния обнаружения выборки имитаторов на базе двозаходовой плоской
спиральной антенны с согласованной нелинейной нагрузкой показали высокую воспроизводимость параметров рассеивателей, что
позволяет использовать их в качестве эталонов.

Ключевые слова: ближняя радиолокация, нелинейный радиолокатор, зондирующий сигнал, имитатор нелинейного рассеивателя,
двозаходовая плоская спиральная антенна.
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BROADBAND SCATTERERS IN NONLINEAR RADAR
The problem of a single nonlinear scatterer simulator introduction for the detection of appointment parameters of nonlinear radars is

solved. It is shown that for an objective comparison of nonlinear radars by appointment parameters in the real world it is necessary to take into
account the narrowband off-site sources and response of structures «metal-oxide-metal» radiation effect on the dissipated by nonlinear object
signal. The regular simulators of scatterers included in the assembly of nonlinear radar, can not be used as reference because they are resonant.
It is proposed to use a simulator of a nonlinear scatterer based on flat double-spiral antenna with non-linear matched load, as by broadband and
elliptical polarization be effective absorption of the energy of the probing signal with subsequent re-emission weighty in terms of non-linear
products as compared with the radiation of a narrowband off-site sources and spectral components of the response of structures «metal-oxide-
metal». Carried out in the «field» conditions, experimental studies have confirmed these benefits over the regular imitator of the proposed
calibration scatterers. The measurement for nonlinear radar maximum distance detection of simulators sampling  based on flat double-spiral
antenna with matched nonlinear load shown a high reproducibility of parameters of scatterers, so one can use them as references.

Keywords: short-range radar, nonlinear radar, probing signal, the nonlinear scatterer simulator, flat double-spiral antenna.
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МЕТОДИКА АНАЛІЗУ ЕКСТРЕМАЛЬНИХ ДАНИХ ТА ЇЇ
ВИКОРИСТАННЯ ПРИ ОЦІНЮВАННІ ПАРАМЕТРІВ УЗАГАЛЬНЕНИХ

ЛІНІЙНИХ МОДЕЛЕЙ
Запропонована методика аналізу екстремальних значень з метою її застосування при оцінюванні невідомих параметрів узагальне-

них лінійних моделей. В якості математичного апарату використано теорію екстремальних значень, яка є одним із розділів математич-
ної статистики та пов’язана з дослідженням відхилень екстремальних значень від медіани у ймовірнісних розподілах. Також розглянуто
методи наближення експериментальних даних до класу узагальнених екстремальних розподілів, методи оцінювання невідомих пара-
метрів та вибору оптимального порогу для екстремальних значень. На основі фактичних статистичних даних із галузі страхування та
запропонованого підходу побудовано моделі обробки екстремальних значень для подальшого застосування при оцінюванні прогноз-
них моделей. Прийнятним для подальшого використання виявилась модель з наближенням даних за допомогою узагальненого розподілу
Парето. Це підтверджується незначною похибкою та максимальним наближенням емпіричної кривої до теоретичної функції щільності
розподілу. Порівняння результатів оцінювання невідомих параметрів моделі за допомогою методу максимальної правдоподібності та
байєсівського підходу показало, що байєсівські методи оцінювання є ефективним підґрунтям для розв’язання задачі вибору кращої
моделі на основі множини отриманих альтернатив та значень апріорних параметрів. Можливість використання результатів застосуван-
ня моделей екстремальних значень при побудові прогнозних узагальнених лінійних моделей є підставою для подальшого дослідження.

Ключові слова: теорія екстремальних значень, узагальнені лінійні моделі, поріг екстремального значення, метод максимальної
правдоподібності, байєсівський підхід.

НОМЕНКЛАТУРА
GEV – Generalized extreme value;
GPD – Generalized Pareto distribution;
ММП – метод максимальної правдоподібності;
МКМЛ – метод Монте-Карло для марковських лан-

цюгів;
ТЕЗ – теорія екстремальних значень;
УЛМ – узагальнені лінійні моделі;
F  – функція розподілу випадкової величини;
u – поріг випадкової величини;

nXX ,...,1  – послідовність незалежних випадкових ве-
личин;

μ  – параметр розподілу;
ξ  – параметр форми розподілу;
σ – параметр масштабованості.
ВСТУП
У зв’язку з необхідністю розв’язання нових задач мо-

делювання і прогнозування на основі великих обсягів

вироджених вхідних даних, які не можна розв’язати з ви-
користанням існуючих методів, виникає потреба у роз-
робці нових інтегрованих інформаційних систем, методів
та підходів до обробки таких даних. Одним із таких підходів
є ТЕЗ. Вона широко застосовується до розв’язання таких
задач як регулювання структури портфелю активів у стра-
хуванні, аналіз виникнення ризикових ситуацій у сфері
фінансів та кредитування, прогнозуванні трафіку в га-
лузі телекомунікацій.

Задачею теорії екстремальних значень є цілеспрямо-
ваний аналіз та оцінювання ймовірності появи випадко-
вих величин, пов’язаних з екстремальними, тобто
рідкісними подіями. Екстремальні значення не є фіксо-
ваними величинами, це нові випадкові величини, які за-
лежать від типу вихідного розподілу та об’ємів вибірки.
Наприклад, в області страхування будь-якого майна
рідкісною, але ймовірною подією є настання страхового
випадку, яке повинно супроводжуватись виплатами стра-
хових премій.
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Саме тому для розв’язання задачі прогнозування стра-
хових виплат пропонується ймовірнісна модель, яка бу-
дується із застосуванням теорії екстремальних значень.
В свою чергу, одним із ключових моментів побудови адек-
ватної моделі досліджуваного процесу є коректний вибір
методу оцінювання параметрів математичних моделей за
експериментальними (статистичними) даними. Для розв-
’язання задачі оцінювання невідомих параметрів моделі
часто застосовують метод максимальної правдоподібності
та байєсівський підхід. Останній дає можливість точніше
оцінювати моделі в умовах невизначеності, а саме, коли
статистичні дані мають різні типи розподілів ймовірнос-
тей, а також вибрати кращу модель із множини оцінених
кандидатів. Перевагою даного підходу є можливість його
застосування до обробки статистичних вибірок відносно
малих розмірів, а також за наявності пропусків даних [4, 5].
Популярним і відносно універсальним є на сьогодні
МКМЛ, який застосовують для оцінювання параметрів
лінійних і нелінійних моделей [6–8].

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
У роботі ставиться за мету застосування теорії екст-

ремальних значень для побудови комплексної моделі
обробки екстремальних даних з метою створення УЛМ
та оцінювання їх параметрів.

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’я-
зати такі задачі:

1) дослідити властивості розподілів екстремальних
значень;

2) дослідити методи оцінювання невідомих параметрів
моделей екстремальних значень, зокрема можливості
використання байєсівського підходу, методу максималь-
ної правдоподібності та ін.;

3) розробити комплексну модель обробки екстремаль-
них значень;

4) навести приклади застосування комплексної моделі
для обробки вироджених статистичних даних у страхуванні.

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ
На ранньому етапі створення статистичної теорії оц-

інювання найбільша увага приділялась розв’язанню за-
дач наближення кривих розподілу до даних, а значно
пізніше – розвитку теорії побудови статистичного вис-
новку. На сьогодні теорія екстремальних значень є скла-
довою частиною багатьох напрямів розвитку практич-
них наук, таких як гідрологія, астрономія, телекомунікації,
економіка та ін. Перші історичні свідчення стосовно існу-
вання сімейства розподілів екстремальних значень по-
в’язані з роботою М. Бернуллі (1709 р.) стосовно визна-
чення середньої тривалості життя. Перші спроби дослід-
ження теорії екстремальних значень грунтувались на
використанні нормального розподілу. У 1925 р. Тіппет
обчислив ймовірності найбільших значень у нормально
розподіленій вибірці із врахуванням різних об’ємів вибі-
рки (до 1000 значень), а також оцінював середній розмах
нормально розподілених вибірок (від 2 до 1000 значень).
Таблиці Тіппета – це фундаментальний підхід до прак-
тичного застосування найбільших величин у вибірці з
нормальним розподілом. Саме те, що більшість дослід-
жень ґрунтувалось на нормальному розподілі, гальму-
вало розвиток теорії екстремальних значень. Фреше ус-
пішно дослідив перший тип розподілу екстремальних да-

них та отримав граничні розподіли найбільших величин
вибірки, запропонував постулат стійкості. Використову-
ючи даний постулат Фреше та Тіппет винайшли два інші
розподіли екстремальних значень та підкреслили по-
вільну збіжність ряду границі розподілів найбільших ве-
личин із нормальної вибірки [1].

Проблема недостатніх об’ємів інформації часто зуст-
річається при дослідженні процесів економічного, фізич-
ного, природничого походження і стає причиною труд-
нощів при розв’язанні задач побудови моделей таких ек-
стремальних даних. Тому виникає потреба у дослідженні
інших джерел знань для пошуку оптимальних рішень сто-
совно обробки даних та побудови моделей. Наприклад,
економісту потрібно знайти максимальне значення з де-
якої вибірки з виродженими даними. Звичайно існує
кілька можливих способів, за якими експерт із знаннями
досліджуваного процесу може надати інформацію, що
має відношення до екстремальної поведінки і яка зале-
жить від наявних даних. Але часто така інформація суп-
роводжується наближеними вимірами, які відрізняють-
ся від дійсних значень та роблять хибними майбутні про-
гнози, що будуються на їх основі.

Тому, виходячи із актуальності задачі обробки екст-
ремальних значень, роботу присвячено дослідженню та
розробці комплексної моделі для опису екстремальних
значень і оцінюванню невідомих параметрів УЛМ. Такі
моделі широко використовують для аналізу страхових
випадків, прогнозування продовження старих чи укла-
дення нових страхових договорів, розробці тарифів та
андерайтингу, а також у цільовому маркетингу.

3 МАТЕРІАЛИ І МЕТОДИ
Математичну модель екстремальних даних можна

представити у вигляді [1]:
{ },,...max 1 nn XXM = (1)

де nXX ,...,1  – послідовність незалежних випадкових ве-
личин з функцією розподілу F . У виразі (1) величина

nM  позначає максимум досліджуваного процесу на
інтервалі часу n  і має розподіл [1]:

{ } { } { }nn zXzXzXzM Pr,...,PrPr 11 ×≤=≤≤=≤

{ } { }n
n zFzX )(Pr... =≤×× . (2)

Функція F  невідома, а тому розглядається наближе-
на оцінка для nF . Якщо послідовність констант }0{ >na
та }0{ >nb  таких, що

)()(Pr zGxbxaFz
a

bM n
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⎬
⎫

⎩
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≤
− ,

при ∞→n , то G  – невироджена функція розподілу, якаа
належить до одного з розподілів екстремальних значень,
наприклад, до узагальненого розподілу екстремальних
значень (Generalized extreme value – GEV):
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де −μ параметр розподілу; −σ параметр масштабова-
ності; −ξ параметр форми розподілу [2].
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Відповідно до теореми про типи розподілів екстре-
мальних значень виділяють три типи таких розподілів, а
саме:

1) Розподіл Гумбела:
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2) Розподіл Фреше:
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3) Розподіл Вейбулла:
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Для всіх трьох випадків −> ba ,0 дійсне число. Для
другої та третьої функції параметр 0>α . Ці три класи
розподілів називають розподілами екстремальних зна-
чень, вони зображені на рис. 1.

З рис. 1 видно, що кожен з розподілів має свою форму
поведінки хвоста. Наприклад, для розподілу Вейбула хвіст

має кінцеву точку ,sup ξ
σ−μ

=z  а для розподілів Фреше

та Гумбела ∞=supz . Крім того, щільність розподілу Гум-
бела експоненціально затухає, тоді як щільність розподілу
Фреше затухає поліноміально. Розподіл Гумбела є набли-
женим до класу таких відомих як нормальний, лог-нор-
мальний та гамма – розподілів. Розподіл Фреше має тяж-

кий хвіст, який позначається як ∞=)( rXE  для 
ξ

≥
1r  (що

означає нескінченність дисперсії при 2/1≥ξ ).
В окремий клас виділяють узагальнений розподіл

Парето (Generalized Pareto Distribution – GPD), який

Рисунок 1 – Функції щільності розподілу для трьох типів
розподілів

отримуємо за умови: X  – це розподіл, що умовно пере-
вищує деякий поріг u:

,
)(1

)()()(
uF

uFyuFyFu −
−+

=  (4)

де { },1)(:sup <=→ xFxwu F  що найчастіше зводиться
до пошуку границі:

),,,()( ξσ≈ uu yGyF

де −G узагальнений розподіл Парето, еквівалентний ви-
разу [2]:
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1) якщо 0>ξ , то маємо довгий хвіст ξ− /1x , що еквіва-
лентно розподілу Парето;

2) якщо 0=ξ  та спрямовуючи 0→ξ , отримаємо

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

σ
−−=σ

yyG exp1)0,,( , тобто експоненціальний роз-

поділ з середнім σ ;
3) якщо 0<ξ , то кінцева верхня точка знаходиться на

рівні 
ξ
σ

− .

Також однією із переваг GEV-розподілів є інварі-
антність кожного з розподілів, які належать до даного
класу.

Розглянемо методику обробки екстремальних зна-
чень. Для обробки статистичного ряду з n -незалежних,
однаково розподілених змінних nXX ,...,1  застосовуєть-
ся така послідовність дій.

1. Групування вибірок даних з n спостережень. Такі
вибірки повинні містити від 50 до 100 значень.

2. Визначається максимум iZ  для кожного блоку i .
3. Наближення кожного блоку максимумів  до

GEV-розподілу.
Зазвичай за довжину блоку беруть величину першо-

го року, але для зручності часто використовують дані
річного максимуму iZ  i -го року.у.

Після апроксимації GEV-розподілом для кожного з річних
максимумів розраховується функція квантилю [3, 4]:
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Припустимо, що )1log( py p −−= , тоді квантиль-фун-
кція матиме вигляд:
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Якщо зобразити pz  в залежності від )log( py , то графік
буде мати лінійний характер: при 0=ξ .
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Якщо 0<ξ , отримаємо випуклу криву з асимптотич-
ною границею ξσ−μ /)(  при ,0→p  а при 0>ξ  отри-
маємо увігнутий графік без кінцевої границі.

Такий графік називається графіком повернення рівня
(return level plot), він вважається інструментом або спо-
собом представлення згладженої моделі [3].

4. Виконується оцінювання параметрів моделі та роз-
в’язується задача пошуку оптимальної довжини блоку.

Остання зводиться до пошуку співвідношення між
величинами відхилення та дисперсії. Наприклад, коли
довжина блоків незначна, то наближення розподілів до
границь є поганим і призводить до відхилень у оціню-
ванні та екстраполяції. З іншого боку, великі блоки по-
роджують значення з великими оцінками дисперсії.

Для оцінювання параметрів моделей часто викорис-
товується метод максимальної правдоподібності (ММП).
Однак, умова регулярності оцінювання не задовольняєть-
ся при застосуванні ММП до GEV-розподілів, тому що
кінцева точка розподілів залежить від значення парамет-
ра. Це означає, що стандартні асимптотичні результати
аналізу за методом максимальної правдоподібності не-
доречно застосовувати до GEV-розподілів. Цю пробле-
му дослідив Сміт у 1985 році з такими результатами [3]:

– якщо 5,0−>ξ , то оцінювання за ММП носить стан-
дартний асимптотичний характер;

– якщо 5,01 <ξ<− , то оцінки ММП можуть бути отри-
мані, але не із заданими асимптотичними властивостями;

– якщо 1−<ξ , то оцінки ММП вважаються неправдо-
подібними.

Окремий випадок: якщо 5,0−<ξ , то це еквівалентно роз-
поділу з дуже коротким обмеженим верхнім хвостом, який є
рідкісним явищем для теорії екстремальних значень [5].

Логарифмічна  функція правдоподібності для
GEV-розподілів, коли ,0≠ξ  має вигляд:
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остання умова не виконується, то функція правдоподіб-
ності дорівнює нулю і логарифмічна функція правдопо-
дібності набуває значення нескінченності.

Для розподілу Гумбела 0=ξ  логарифмічна функція
правдоподібності має вигляд:
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Після використання методів чисельної оптимізації та
максимізації виразу (5), отримуємо оцінку максималь-

ної правдоподібності вигляду ( )ξσμ ˆ,ˆ,ˆ  [3, 5].

5. Графічна перевірка наближення GEV-моделей.
Для обґрунтування екстраполяції GEV-моделей мож-

на скористатись способами графічного аналізу даних.
Графік щільності розподілу. В основі даного графі-

ка лежить порівняння емпіричної та апроксимуючої
функцій щільності розподілу. Абсциса точки на графіку
щільності розподілів є емпіричною функцією розподілу,
у яку замість аргументу підставляють дані з вибірки, а
ордината – це теоретична функція розподілу, куди ана-
логічно замість аргументу підставляють дані із статис-
тичної вибірки. Функція емпіричного розподілу оці-
нюється в i -му упорядкованому блоці максимумів iZ  і
має вигляд:

).1/()(~
+= miZG ii

Апроксимуюча функція щільності розподілу в тій
самій точці виглядає так:
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Для того, щоб отримати найкраще наближення моделі

необхідно задовольнити рівність )(ˆ)(~
ii ZGZG = . За допо-

могою цього графіка на практиці часто вдається запобіг-
ти ефекту «виродженості». Тобто, коли множина точок

{ } −= miZGZG ii ,...,1,)(ˆ),(~ лежить близько до першої
діагоналі в той час, коли обидві функції є обмеженими в
околі одиниці та значення абсциси z збільшуються.

Графік квантилів (Q–Q plot). Недоліком класичної
методології оцінювання фінансових ризиків VaR є при-
пущення про нормальність розподілу та наявність си-
метрії у розподілі. На практиці більшість економічних
процесів асиметричні, а фінансові ряди мають виродже-
ний хвіст. Саме графік квантилів дає можливість оцінити
ступінь довіри для ряду параметричних моделей. Графік
квантилів визначається як множина точок [4]:
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Якщо параметрична надає прийнятне згладжування,
то графік має лінійну форму. Тому графік дає можливість
порівняти оцінені моделі та вибрати найкращу; оцінити
як обрана модель апроксимує хвіст емпіричного розпо-
ділу. Тобто, якщо ряд апроксимується нормальним роз-
поділом і емпіричні дані мають вироджений хвіст, то
графік квантилів буде характеризувати криву на вершині
правого кінця або на дні лівого кінця розподілу. Крім
розглянутих вище видів графічного аналізу існують
графік рівня процесу (return level plot) та середня функ-
ція ексцесу (mean excess function) [3, 4].

6. Визначення порогу екстремального значення.
Для забезпечення ефективнішого результату набли-

ження екстремальних даних до одного з GEV-розподілів
застосовують так звані порогові моделі. Нехай множина
статистичних даних перевищує деякий поріг u ,  а

nXX ,...,1  – послідовність незалежних однаково розподі-
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лених змінних з функцією розподілу .F  Тоді умовна
ймовірність визначається так:

),|()( uXyuXPyF u >+≤=  або

.
)(1

)()()(
uF

uFyuFyFu −
−+

=

Цей вираз дозволяє визначити ступінь наближення
значень ймовірності для великих значень порогу u .

Задача вибору оптимального порога ідентична задачі
визначення розміру блока. Обидві задачі спрямовані на
визначення балансу між відхиленням та дисперсією. Низь-
кий рівень призводить до порушень асимптотичної апрок-
симації, а високий рівень забезпечує велику дисперсію.

Метод вибору порогу базується на основі середньо-
го GPD розподілу. Якщо Y – випадкова змінна у GPD-
розподілі з параметрами σ і ,ξ  коли ,1<ξ  то математич-
не сподівання ).1/()( ξ−σ=YE  В інших випадках середнє
є нескінченністю.

Якщо модель є істинною відносно порогу 0u , то вона
також істинна для всіх інших порогів u  більших за 0u .
Тобто для забезпечення високого рівня адекватності по-
будованої моделі достатньо знайти одне значення поро-
гу, а всі інші припустити проміжними при оцінюванні
невідомих параметрів моделі. Середнє для обох випадків
визначається так [5]:

)1/(~)/()(
0000 ξ−σ=>−= uuXuXEue ,

)1/())(~()1/(~)/()( 00
ξ−−ξ+σ=ξ−σ=>−= uuuXuXEue uu . (6)

Оскільки )/()( uXuXEue >−=  – це лінійна функція
від u, то враховуючи вираз (6), оцінювання величини по-
рогу можна виконати за такою інструкцією [3, 10]:

1) побудувати графік кривої залишків, що відобража-
ють множину точок:
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де un  – число дослідів, які перевищують u; maxx  – верхня
межа досліджуваного значення;

2) вибрати порогове значення, над яким графік прий-
має наближено лінійний характер стосовно u . Застосу-
вання довірчих інтервалів допомагає визначити цю точку.

Також, для визначення порогу екстремального значен-
ня використовують метод умовно прийнятного вибору,
який базується на такому правилі: поріг встановлюється у
тому регіоні, де хвіст становить 5–10% від усієї вибірки.
Головне припущення: він не повинен бути більшим ніж
10–15%. На практиці 10% межу часто використовували у
своїх дослідах Роко (2011), Макнейл і Фрей (2000) [10].

7. Оцінювання невідомих параметрів моделі.
Після кроку визначення порогу потрібно виконати

оцінку невідомих параметрів узагальненого розподілу
Парето. Як відомо серед методів оцінювання невідомих
параметрів моделі поширеним є метод максимальної
правдоподібності.

Нехай kyy ,...,1  – це значення k -залишків з порогу;
тоді логарифмічна функція правдоподібності при :0≠ξ

∑
=

σξ+ξ+−σ−=ξσ
k

i
iykl

1
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коли 0)/1( >σξ+ iy , а для будь-яких інших випадків
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При 0=ξ  логарифмічна функція правдоподібності:
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Другим поширеним методом оцінювання невідомих
параметрів є байєсівський підхід. Перевагою байєсівсь-
кого аналізу при застосуванні до моделей обробки екст-
ремальних значень є його незалежність від регулярності
припущень стосовно характеру початкового розподілу,
як цього потребує метод максимальної правдоподібності.
Практичне застосування байєсівського підходу до оці-
нювання невідомих параметрів було проілюстровано на
прикладі узагальнених лінійних моделей [9, 10].

Крім того, даний підхід надає обґрунтовану альтерна-
тиву для випадків, коли припущення, необхідні для засто-
сування методу максимальної правдоподібності та ймо-
вірності зважених моментів не виконуються.

4 ЕКСПЕРИМЕНТИ
Експериментальне дослідження ефективності запропо-

нованої методики виконано за допомогою фактичних ста-
тистичних даних. Об’єм статистичної вибірки складав 247
вимірів, які включають такі змінні: назва страхової ком-
панії; грошовий еквівалент страхових виплат; статистич-
ний рік; кількість договорів, які уклала конкретна страхова
компанія; страхові платежі; кількість страхових випадків
на рік. Основна залежна змінна – страхові виплати, яка
відображає здійснення грошових переказів при настанні
страхового випадку. Решта змінних, які включені до вибір-
ки, є незалежними і беруться до уваги як фактори.

Для виконання попереднього аналізу статистичних
даних та реалізації окремих кроків алгоритму обробки
екстремальних значень використовувались такі програмні
продукти: Microsoft Excel 2010; інструментальне середо-
вище програмування R2.9.2 для статистичної обробки
даних та роботи з графікою; економетричний пакет
Eviews 8.0 для побудови моделей та попереднього оці-
нювання невідомих параметрів. В пакеті Eviews 8.0 вико-
ристано такі модулі: розрахунок описових статистик, по-
будова УЛМ, метод максимальної правдоподібності для
оцінювання параметрів моделі. В середовищі програму-
вання R2.9.2 виконано інтеграцію  модулів  Rcmdr,
extRemes, evdbayes та mcmcPack.

5 РЕЗУЛЬТАТИ
На рис. 2 відображено графік залежності страхових

виплат від статистичного року. Різкі зміни величини
«Страхові виплати» пояснюється коливаннями вели-
чини «Кількість страхових випадків» для відповідного
періоду. На рис. 3 відображено значення описових стати-
стик. Із рис. 3 помітно, що коефіцієнт асиметрії (Skewness)
коливається в межах 2,839 до 8,664. А це в свою чергу
свідчить про наявність «правого хвосту» в розподілі. Так,
як параметр ексцессу (Kurtosis) має значення більше
трьох, то розподіл є гостровершинним.
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Рисунок 2 – Залежність страхових виплат від статистичного року

Рисунок 3 – Описові статистики початкових даних

Також, попередній аналіз початкових даних свідчить
про сильну виродженість вибірки, яка проявляється у
вигляді шуму при побудові моделі, на прикладі рис. 4.
Саме тому прийнято рішення про доречність поперед-
нього логарифмування даних.

Аналіз описової статистики та візуальний аналіз лога-
рифмованих даних (рис. 5) дають можливість припусти-
ти про наближення даних до GEV- або GPD-розподілу.

Відносно високий поріг вибирається з метою того,
щоб зменшити зміщення моделі, а з іншої сторони – це
буде означати, що лише декілька дослідів використову-
ються для оцінювання параметрів розподілу, тим самим
гарантуючи збільшення оцінки дисперсії. Мета вибору
величини порогу полягає в тому, щоб уникнути зміщен-
ня моделі. Згідно розглянутого вище методу визначення
величини порогу для експерименту прийнято значення
6,65. Графік Mean Residual Life Plot відображає залежність
порогу від середнього залишку для оціненої моделі. Він
слугує важелем перевірки вибраного порогу. З рис. 6
видно, що після значення порогу 6 з’являються помітні
відхилення від лінійності.

Рисунок 4 – Результати оцінювання моделі без попередньої
обробки

Рисунок 5 – Графік залежності логарифмованих страхових
виплат від щільності розподілу

Рисунок 6 – Залежність значення порогу від середнього
залишку GPD-моделі

Порівняльна характеристика параметрів розподілу пред-
ставлена в табл. 1. Вона показує, що оптимальним є набли-
ження даних за допомогою GPD-розподілу із незначною
похибкою та максимальним наближенням емпіричної кри-
вої до теоретичної функції щільності розподілу (рис. 7).

Параметри оцінювання побудованої моделі за допо-
могою байєсівського підходу зображено на рис. 8. По-
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Sigma Xi 
Тип розпо-

ділу Maximum
likelihood 
estimation 

Std. error 
Maximum 
likelihood 
estimation 

Std. error 
Log-likelihood 

Excee-dance 
rate (per 

year) 

Number of 
exceedances 
of threshold 

GEV-розподіл 1,953 0,712 –0,650 0,095 487,812 – – 
GPD-розподіл 0,777 0,346 –0,541 0,206 146,369 183,364 124 

Таблиця 1 – Порівняльна характеристика параметрів розподілів

Рисунок 7 – Графічне представлення оціненої GPD-моделі

Рисунок 8 – Діагностика наближення моделі до одного з GEV-розподілів
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рівнюючи графіки щільності розподілу для побудованої
моделі та актуальної вибірки даних помітні значні покра-
щення моделі у термінах належності до одного з GEV-
розподілів. Числові значення оцінок невідомих параметрів
моделі за допомогою байєсівської методології наведені
на рис. 9. Слід зазначити, що на рис. 9 за параметр масш-
табованості відповідає змінна scale, a shape – параметр
форми. На рис. 10 відображено результати обчислення
параметрів апостеріорної вибірки згідно методу Монте-
Карло.  За допомогою функції «сі» було обчислено
довірчі інтервали для відповідних параметрів та рівнів
повернення (рис. 11). Графічне відображення апріорних
оцінок параметрів за методом Монте-Карло та «trace-
графіків» наведено на рис. 12.

Рисунок 9 – Результати оцінювання параметрів моделі за допомогою байєсівської методології

Порівнюючи результати отриманих оцінок слід зау-
важити, що байєсівський підхід демонструє кращі резуль-
тати ніж метод максимальної правдоподібності та сприяє
обґрунтованому вибору кращої моделі із запропонова-
них GEV-розподілів, виходячи зі значень апріорних пара-
метрів, а також алгоритмів вибору кращої моделі.

Рисунок 11 – Результати обчислення довірчих інтервалів для параметрів форми та масштабованості відповідно та квантилі статис-
тики Монте-Карло для апріорних розподілів

Рисунок 10 – Результати обчислення параметрів розподілу
апріорної вибірки



30

МАТЕМАТИЧНЕ ТА КОМП’ЮТЕРНЕ МОДЕЛЮВАННЯ

Рисунок 12 – Графічне відображення апріорних оцінок параметрів за методом Монте-Карло та «trace-графіків»

ОБГОВОРЕННЯ
В результаті використання запропонованої комплексної

моделі обробки екстремальних статистичних даних вдалося
успішно розв’язати проблему невиродженості даних у стати-
стичній вибірці із застосуванням теорії екстремальних значень.

Для оцінювання невідомих параметрів побудованих моде-
лей, які належать до класу GEV-розподілів можна успішно
використовувати байєсівський підхід, оперуючи апріорними
та апостеріорними розподілами параметрів, а також алгорит-
мами вибору кращої моделі. Залучення новітніх комбінованих
методів до розв’язання задачі обробки екстремальних даних
та оцінювання невідомих параметрів, вибору кращої моделі
на основі алгоритмів зменшення порогів викидів відкриває
нові можливості для дослідження особливостей методів мате-
матичного моделювання.

ВИСНОВКИ
Виконано дослідження щодо пошуку ефективної методики

обробки екстремальних значень у статистичній вибірці. Запро-
поновано та експериментально доведено ефективність функці-
онування створеного багатокрокового підходу із використан-
ням математичного апарату теорії екстремальних значень та
методів оцінювання невідомих параметрів моделей. Розгляну-

тий приклад свідчить про те, що запропонований комплексний
підхід стосовно обробки екстремальних значень є ефективним
та зручним інструментом аналізу вироджених масивів даних та
моделювання актуарних процесів. Для оцінювання невідомих
параметрів екстремальних моделей зручно використовувати
байєсівський підхід, який надає можливість оперувати апріор-
ними та апостеріорними розподілами параметрів і алгоритмами
вибору кращої моделі.

Залучення новітніх комбінованих методів до обробки пога-
но структурованих вироджених статистичних даних розкри-
ває нові можливості щодо дослідження особливостей сучас-
них методик та математичних методів. Надалі необхідно дослі-
дити можливість використання результатів застосування
моделей екстремальних значень при побудові прогнозних УЛМ
моделей. Застосування запропонованої процедури обробки
екстремальних значень гарантує високу точність наближення
даних до розподілів та уникнення шуму. Порівняння резуль-
татів оцінювання параметрів моделі за допомогою методу мак-
симальної правдоподібності показало, що байєсівські методи
оцінювання є кращим підґрунтям для розв’язання задачі вибо-
ру кращої моделі на основі множини отриманих альтернатив.
Також можна зробити висновок, що сфера страхування, за умо-
ви належного менеджменту із застосуванням сучасних матема-
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тичних методів обробки даних, оцінювання моделей та  про-
гнозів може бути надійним джерелом стабілізації економіки краї-
ни у цілому.

ПОДЯКИ
Роботу виконано відповідно з тематичними планами науко-

вих досліджень Національного технічного університету Ук-
раїни «Київський політехнічний інститут». Дослідження вико-
нано в рамках бюджетної НДР, реєстраційний № 0115U000356,
тема № 2813–п НТУУ «КПІ»: «Розробка методології систем-
ного аналізу, моделювання та оцінювання фінансових ризиків».
Страхові дані отримано за сприяння Ліги страхових компаній.
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МЕТОДИКА АНАЛИЗА ЭКСТРЕМАЛЬНЫХ ДАННЫХ И ЕЕ ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ПРИ ОЦЕНИВАНИИ ПАРАМЕТРОВ

ОБОЩЕННЫХ ЛИНЕЙНЫХ МОДЕЛЕЙ
Предложена методика анализа экстремальных значений с целью ее использования при оценивании неизвестных параметров обоб-

щенных линейных моделей. В качестве математического аппарата использована теория экстремальных значений, которая является
одним разделов математической статистики и связана с исследованием отклонений экстремальных значений от медианы в вероятност-
ных распределениях. Также рассмотрены методы приближения экстремальных данных к классу обобщенных экстремальных распреде-
лений, методы оценивания неизвестных параметров и выбора оптимального порога для экстремальных значений. На основе реальных
статистических данных и исследуемого подхода построены модели обработки экстремальных значений для дальнейшего использова-
ния при оценивании прогнозных моделей. Допустимой для дальнейшего применения оказалась модель приближения данных с помо-
щью обобщенного распределения Парето. Это обосновывается минимальной величиной погрешности, а также максимальным прибли-
жением эмпирической кривой к теоретической функции плотности распределения. Сравнение результатов оценивания неизвестных
параметров модели с помощью метода максимального правдоподобия и байесовского подхода показало, что байесовские методы
оценивания являются эффективным основанием для решения задачи выбора лучшей модели исходя из множества полученных альтер-
натив и значений априорных параметров. Для дальнейшего исследования целесообразно рассмотреть задачу применения моделей
экстремальных значений при построении прогнозных обобщенных линейных моделей.

Ключевые слова: теория экстремальных значений, обобщенные линейные модели, порог экстремального значения, метод макси-
мального правдоподобия, байесовский подход.
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METHODOLOGY OF EXTREME VALUES ANALYSIS AND ITS APPLICATION FOR PARAMETER ESTIMATION OF

GENERALIZED LINEAR MODELS
The article deals with methodology of extreme values treatment for building and estimating unknown parameters of generalized linear

models. As a mathematical tool for carrying out the research the extreme value theory was used that creates one of the directions in
mathematical statistics, and is related to investigating the extreme deviations from the median values in probability distributions. Also, the
methods of approximation statistical data to generalized extreme value distribution, the methods of estimating unknown parameters and
selecting an optimal threshold for extreme value models are discussed. The models of treatment extreme values are constructed which are based
on actual statistical data and approach is proposed for their future application for estimating predictive models. The model with generalized
Pareto distribution turned out to be acceptable for further use, because it has minimum value of observation error and the best approximation
of observed curve to theoretical density function. The comparison of evaluation unknown models’ parameters using method of maximum
likelihood and Bayesian approach leads to next conclusion. The Bayesian methods are efficient way to solve the problem of selection the best
model, based on the received alternatives set and prior parameters values. In future studies it will be reasonable to consider the application of
extreme value analysis to predicted generalized linear models.

Keywords: extreme value theory, generalized linear models, extreme value threshold, maximum likelihood method, Bayesian approach.
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НЕЧЕТКОЕ РАЗБИЕНИЕ ОБЪЕКТОВ НА ОСНОВЕ КРИТЕРИЕВ
ПЛОТНОСТИ

Решена задача разбиения по критериям плотности в нечетком пространстве состояний при пересечении признаков. Объектом
исследования являлись процессы разбиения заданной выборки объектов на подмножества. Предмет исследования составляют методы
и алгоритмы нечеткого разбиения объектов на основе критериев плотности в сложных системах. Цель работы: развитие метода
горной кластеризации Ягера-Филева на основе нечетких представлений для повышения эффективности решений. Предложен нечеткий
метод разбиения, основанный на вычислении плотности распределения интегральных признаков объектов в нечетком пространстве
состояний, который, в отличие от существующих, дополнительно функционирует в нечетком пространстве состояний и признаков.
Описаны и обоснованы этапы метода нечеткого разбиения признаков с использованием нечеткого расстояния Хемминга. Была
создана программа моделирования плотности распределения признаков на основе разработанного метода. Выполнен эксперимент
по определению принадлежности объекта при пересечении областей нечеткого распределения признаков и предоставление результатов
в виде логического вывода и графического материала. Результаты эксперимента позволяют рекомендовать предложенный метод для
использования на практике. Перспективой дальнейших исследований является исследование и алгоритмизация метода, его адаптация
в пространстве признаков предметных областей.

Ключевые слова: кластеризация, расстояние Хемминга, горная кластеризация, нечеткая логика.

НОМЕНКЛАТУРА
ГИС – геоинформационные системы;

iC  – размер множества разбиения;
D – детерминированное состояние;

}{ ijd  – множество расстояний;
E  – ребро графа;
F~ – нечеткое состояние;

tG  – граф;
Int  – интегральное распределение признаков;

}{ iK  – множество разбиений;
m – количество уровней иерархии;

}{ ijO  – множество объектов;
}{ , βα OO  – объекты локализованного пространства;

),( yxP  – вероятностное распределение плотностей;
}{ αijp  – параметры множества;

iR  – радиус множества разбиения;

βijS  – площадь распределения плотности;
U  – матрица распределения плотностей признаков

по объектам;

iZ  – центры множества разбиения;
}{ ija  – пространственные координаты;

)( βμΔ ijS  – величина дискретизации;

))~(),~(( βα δδ OO  – относительное расстояние Хемминга;
iδ  – расстояние Хемминга;

)~(Oη  – квадратичный индекс нечеткости;
βμμ

α oo ,  – множество значений функции принадлеж-
ности;

iA~μ  – функция принадлежности;
)( βμ ijS  – функция принадлежности плотности рас-

пределения;
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αρ  – плотность распределения признаков;
}{ βρij  – множество распределения плотности признаков.

ВВЕДЕНИЕ
Важным аспектом классификации объектов является

представление, структурирование и анализ огромных
массивов информации, которые составляют основу фун-
кционирования и развития сложных систем. При анализе
многомерных распределенных объектов требуются уни-
версальные и надежные подходы, направленные на ми-
нимизацию критериев на множестве ограничений пред-
метной области. Особенно это актуально при реализации
геоинформационных систем (ГИС) и технологий.

Проблема принятия решений в таких системах являет-
ся не тривиальной задачей [1] и характеризуется неопре-
деленностью, которая может быть снижена за счет при-
менения нечетких (fuzzy) знание-ориентированных техно-
логий. Существующие решения [2] на основе построения
кластеров являются актуальными в ГИС и технологиях.
Однако наличие свойств пересечения кластеров часто
приводит к трудностям классификации объектов произ-
водственных систем, что приводит к технологиям нечет-
кого разбиения пространства по заданным критериям.

Целью настоящих исследований является разработка
и совершенствование подходов к оптимизации и класси-
фикации таких объектов на основе развития методов и
алгоритмов нечеткой кластеризации и разбиения, а так-
же систем на их основе.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Кластерный анализ – это задача разбиения заданной

выборки объектов на подмножества, называемые клас-
терами, так, чтобы каждый кластер состоял из схожих
объектов, а объекты разных кластеров существенно от-
личались [1]. Кластерный анализ представляет собой
многомерную статистическую процедуру, выполняю-
щую сбор данных, содержащих информацию о выборке
объектов, и упорядочивающую объекты в сравнитель-
но однородные группы нечетких разбиений. Множество
разбиений IiKi ∈},{  характеризуется:

– центрами ;, IiZi ∈

– размером iC  – ∅≠∈ ii CIiK |},{ ;
– радиусами iR  – ;|},{ ∅≠∈ ii RIiK
– множеством объектов JjOij ∈},{ ;

– множеством расстояний между кластерами }{ ijd ,
причем:

.0)~,~(

);~,~()~,~()~,~(

);~,~()~,~(

;0)~,~(

≥

≤

=

=

BAd

CBdBAdCAd

ABdBAd

AAd

D

Множество объектов JjOij ∈},{  характеризуется
множествами признаков распределения плотностей

Β∈βρ β},{ ij , пространственных координат }{ ija  и пара-
метров Α∈αα},{ ijp ,  причем

∅≠∅≠∈∈ }{,}{|},{ ijijijij paJjOO .
Необходимо предложить методы и алгоритмы нечет-

кого разбиения объектов на основе критериев плотнос-
ти в сложных системах и технологиях пространственно
распределенных объектов предметных областей.

2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Применение кластерного анализа в общем виде сво-

дится к следующим этапам [3]:
– выборка объектов для кластеризации;
– определение множества переменных, по которым

будут оцениваться объекты в выборке с нормализацией
значений переменных;

– вычисление значений меры сходства между объек-
тами;

– применение метода кластерного анализа для созда-
ния групп сходных объектов (кластеров);

– представление и интерпретация результатов анализа.
Для каждой пары объектов измеряется «расстояние»

между ними – степень схожести. Существует множество
метрик [3]: эвклидово расстояние; квадрат эвклидова рас-
стояния; манхэттенское расстояние или расстояние Хем-
минга; расстояние Чебышева; степенное расстояние, ко-
торое является модификацией расстояния Эвклида.

Существуют следующие методы и алгоритмы клас-
теризации [3] (табл. 1):

– алгоритмы иерархической кластеризации;
– алгоритмы квадратичной ошибки;
– нечеткие алгоритмы;
– алгоритмы, основанные на теории графов;

Методы и алгоритмы кластеризации Положительные качества Отрицательные качества 
алгоритмы иерархической 
кластеризации 

представление результата в виде 
дендрограммы 

необходима система полных разбиений  

алгоритмы квадратичной ошибки минимизация 
среднеквадратической ошибки 
разбиения 

требуется задание количества кластеров 

нечеткие алгоритмы мягкое разбиение на кластеры необходимо заранее знать количество кластеров 
алгоритмы, основанные на теории 
графов 

наглядность и возможность 
внесения различных модификаций 

сложность подбора значащих коэффициентов  

алгоритм выделения связных 
компонент 

наглядность и возможность 
внесения различных модификаций 

трудности управления количеством кластеров 
при помощи порога расстояния 

алгоритм минимального 
покрывающего дерева 

наглядность и возможность 
внесения различных модификаций 

трудности управления количеством кластеров 
при помощи порога расстояния 

послойная кластеризация наглядность и возможность 
внесения различных модификаций 

трудности управления количеством кластеров 
при помощи порога расстояния 

 

Таблица 1 – Методы и алгоритмы кластеризации
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– алгоритм выделения связных компонент;
– алгоритм минимального покрывающего дерева;
– послойная кластеризация.
Наличие множества методов и алгоритмов кластери-

зации не охватывает всей совокупности подходов и осо-
бенностей распределения признаков объектов, что свой-
ственно распределению различной природы и требует
дальнейших исследований.

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Предлагаемые решения являются дальнейшим раз-

витием метода горной кластеризации Ягера-Филева [4]
на основе нечетких представлений.

Утверждение 1. Если задано множество площадей
распределения плотностей признаков Β∈βρ β},{ ij , про-
странственных координат }{ ija  и параметров

Α∈αα},{ ijp , а также задана плотность распределения
признаков Β∈βρ β},{ ij  в виде Α∈αρα , , для которых ха-а-
рактерно JjIiSij ∈∈ ,, , тогда критерием поиска плотно-
сти распределения признаков может быть

)(

,

,
β

∈∈

∈∈
β

α μ

ρ

=ρ
∑

∑
ij

JjIi
ij

JjIi
Sij

S
S

ij

, ∗ρ>ρij , (1)

где ∗ρ  – порог плотности, )( βμ ijS  – функция принадлеж-
ности плотности распределения ( ijρ ) по некоторой пло-
щади из βijS .

Особенностью метода является то, что он не требует
задания количества кластеров и при числе признаков

)2( =n  поверхность распределения близка к горному
рельефу. Кластеризация по горному методу не является
нечеткой, однако, ее часто используют при синтезе не-
четких правил на знаниях [4]. Особенностью горной кла-
стеризации является следующее:

– на первом шаге горной кластеризации определяют
точки, которые могут быть центрами кластеров;

– на втором шаге для каждой такой точки рассчиты-
вается значение потенциала, показывающего возмож-
ность формирования кластера в ее окрестности. Плот-
ность расположения объектов в окрестности потенци-
ального центра кластера является функцией от значения
его потенциала;

– на третьем шаге итерационно выбираются центры
кластеров среди точек с максимальными потенциала-
ми. Формируются также объекты кластеризации.

Важной особенностью, накладывающей ограничения
на применение метода, является отсутствие возможнос-
ти решений в нечетком пространстве состояний. Анализ
возможных решений по совершенствованию вышеиз-
ложенного метода [4] позволил сформулировать следу-
ющее предположение: на первом этапе построение ре-
шетчатого гиперкуба следует дополнить функцией при-
надлежности распределения )( βμ ijS .

Тогда этапы нового метода нечеткого разбиения при-
знаков могут быть такие.

Этап 1. Формируем интегральное распределение
признаков

∑

∑

Β∈β∈∈
β

Β∈β∈∈
β β

ρ

=

,,

,,

JjIi
ij

JjIi
Sij

S
Int

ij

, (2)

исключаем из рассмотрения βρij , для которых
0|||||| =Β∧∧ JI , и уточняем интегральные признаки (2)

∑

∑

Β∈β∈∈
β

Β∈β∈∈
β β

ρ

=

,,

,,'

JjIi
ij

JjIi
Sij

S
Int

ij

. (3)

Этап 2. Формируем область хijS β , для которой значе-
ние квадратичного индекса нечеткости [5] принимает вид

min)~,~(2)~( ⎯→⎯=η ijaOOe
n

O . (4)

Искомое значение (4) определяем в качестве первого
с максимальной плотностью признаков потенциального
центра разбиения ∅≠= ii CiK |1},{ .

Этап 3. Формируем потенциальные центры разбиения.
Для этого диапазоны изменения входных признаков разби-
ваем на n  интервалов согласно (1), причем принимаем

,0),)(exp((),()( 2
).,1,1 >−−=μμ=μ ββ++β kиxkSSS ijjiij  (5)

где k  – крутизна функции, и  – центр гауссиана.
Параметры функции (5) являются элементами на-

стройки.

Этап 4. Задав в (5) оijij SS )()( ββ μ=μ  и величину дис-

кретизации )( βμΔ ijS , находим итерационно, согласно (1),
значения no xxx .,..,= , таким образом, чтоо

∗ρ>ρ=ρ оij . (6)

Это определяет число и размер потенциальных про-
странств разбиения ijSαΔ .

Этап 5. Уточняем из особенностей поверхности }{ βijS
проекции значений Nxxxx nono =|},..,|},,..,{ , что и оп-
ределяет размер разбиения

iii xxC −+= 1 (7)
и радиус

2
1 ii

i
xx

R
−

= +
(8)

объектов.
Этап 6. Радиусы объектов уточняются на основе квад-

ратичной нормы с учетом (6) и повторной реализацией
этапов 1–5. Отметим, что .1,1 ++ ≠≠ iCii CRR

i

Этап 7. Осуществляем упорядочение признаков и
формирование матрицы распределения плотностей при-
знаков по объектам

),,,,(|},{ JjIiOCIiKU ijii ∈∈∅≠∈=

∅≠∅≠∈∈ }{,}{|},{ ijijijij paJjOOif . (9)
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Этап 8. Останов.
Для реализации этапов 1–7 в знание-ориентирован-

ных технологиях целесообразно применить стратегию
согласно [6], как решение

)}()({ yisythenxisxif μμ , (10)

согласно

),('' yxxy μ∧∨= (11)

с последующей (11) дефаззификацией [6].

Пусть существуют объекты ⊂βα }{ , OO  JjOij ∈},{
множества значений функций принадлежности, для ко-
торых

.∅≠μ∩μ
βα oo (12)

Существует некоторое пространство ),( yxS , котороее
принадлежит (12). Необходимо определить принадлеж-
ность пространства  ),( yxS  одному из  объектов из

}{ , βα OO , если .*
),(

ρ≥ρ
yxS

Утверждение 2. Если справедливо (12) и необходимо
определить принадлежность пространства ),( yxS  одно-

му из объектов из }{ , βα OO , при *
),(

ρ≥ρ
yxS , то простран-

ство ),( yxS  принадлежит одному из  объектов
}{ , βα∈ OOOk , согласно

.min))~(),~((
*),,( ),( ⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯ →⎯δδ

ρ≥ρ
βα

yxSyxS
OO (13)

Доказательство утверждения 2 очевидно, если принять
в качестве критерия меру (13). В качестве критерия лока-
лизации пространства ),( yxS  на объектах },{ βα OO  вве-
дем меру на основе нечеткого расстояния Хемминга [7]

n
yxSOdyxSO k

k
)),(~,~()),(~,~( =δ , (14)

которая справедлива при условии, что плоскость диск-
ретизации функций принадлежности объектов в (14) оп-
ределена в виде

nnn OO ==
βα . (15)

Тогда, используя (14), (15), мы можем выявить свой-
ство принадлежности (13) пространства ),( yxS  к объек-
там из }{ , βα OO .

Следствие утверждения 2. Если существует мера
расстояния в виде расстояния Хемминга [14] причем

∅≠μ∩μ
+

}{}{
1

~
ii AA , (16)

то следует рассматривать ряд случаев распределения
плотностей.

Случай А. Пусть существует вероятностное распре-
деление плотностей вещества на плоской поверхности

2)(),( axkeyxP −−= , (17)

где a  – центр гауссиана.

Определим пространство распределения плотностей
на основе (17), где предложено формирование первого
разбиения 

хijS β  с центром разбиения

∅≠=∈ iii CiKK |1},{ . (18)

Тогда справедливо утверждение.
Утверждение 3. Если задана карта распределения с

центрами 21,aa , находящимися в изолированном про-
странстве, и подвергающимися динамическим внешним
факторам, то правило матричного отображения про-
странства имеет вид (19).

Приняв в (16) 21 aa = , уточнив (17), выполним анализ
расположения точки ),(~),( yxSyxa ∈  согласно критерия

∅≠∩ ),( yxPai , (19)

При нарушении (19), имеем возможное несоответ-
ствие согласно утверждения 3, что требует дальнейших
исследований.

Рассмотрим случай, когда справедливо (18), (19).
Случай В. Приняв терм лингвистической перемен-

ной в виде 0,0
21

≠μ≠μ
AA

, функции принадлежности

определены в виде гауссианов:

0, 1
)( 2

11
1

>=μ −− ke axk
A

, (20)

0, 2
)( 2

22
2

>=μ −− ke axk
A

. (21)

Сформулируем утверждение 4.
Утверждение 4. Если существует (14), для которого

справедливо (16), то нахождение минимального значе-
ния из

Ii
ii AA ∈μδμδ=α
+

)),(),(min(
1

~ (22)

определяет принадлежность области ),(~ yxS  соответству-
ющему нечеткому разбиению при выполнении (16).

Справедливость утверждения 4 непосредственно сле-
дует из меры расстояния (14) и сущности операции пе-
ресечения функций принадлежности (16).

Используя положения (14), рассмотрим пересечение
областей (20), (21), причем 212121 ,,0,0 aakkkk ><>> ,
для которых справедливо (16).

Вычислениями определено, что 21 AA δ<δ , тогда об-

ласть ),(~ yxS  принадлежит, согласно (22), разбиению (20).

Действительно, пространство ),(~ yxS  попадает под
влияние области с меньшим расстоянием Хемминга, что
подтверждает справедливость (22) на функциях (20), (21).

Следствие 1 утверждения 4. В случае, если расстоя-
ния равны δ(14)

,}{}{
1

~ ε≤μ=μ
+ii AA (23)

где ε – норма точности, то пространство ),(~ yxS  не при-
надлежит ни к одному из источников.

Следствие 2 утверждения 4. Положения утвержде-
ния 4 справедливы при выполнении условия (6).
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Тогда, учитывая положения утверждений 2–4, допол-
нительно к этапам 1–8, сформулируем дополнения:

5′ Если справедливо (12), то осуществляем уточнение
нахождения дополнительных кластеров согласно (13)–(22);

5′′ Осуществляем контроль разбиения согласно эта-
пов 1–7.

4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Для эксперимента была создана программа модели-

рования плотности распределения признаков на основе
разработанного метода при условии ∅≠μ∩μ

+
}{}{

1
~

ii AA .

UML – диаграмма классов представлена на рис. 1.
Программа PL.v.0.1, которая реализована в среде

Python [8].
5 РЕЗУЛЬТАТЫ
В качестве исходных данных используются парамет-

ры, определяющие вид функции и местоположение в
пространстве (рис. 2):

– координаты проекций источников признаков влия-
ния и искомой точки на ось OX;

– значения крутизны функций принадлежности рас-
пределения плотности признаков от соответствующих
источников;

– значение ограничителя в расчетах (ПДК).
ПДК – минимальное значение плотности признаков

для изменения состояния искомой точки. ПДК выполня-
ет роль логического оператора, который определяет даль-
нейший сценарий работы программы. Возможны 3 сце-
нария работы программы. Сценарий 1: ПДК больше зна-
чений множеств в искомой точке, тогда точка не изменяет
свое состояние и не принадлежит не к одной точке. Сце-
нарий 2: ПДК меньше одного из значения множеств.
Сценарий 3: ПДК меньше значений двух функций при-
надлежности в искомой точке, тогда для определения
множества, к которому принадлежит точка, выполняет-
ся расчет расстояния Хемминга.

Во время работы программы выполняется расчет
принадлежности точки к зонам влияния исходных мно-

Рисунок 1 – UML диаграмма классов приложений

жеств. В случае влияния обоих множеств на искомую
точку выполняется расчет расстояния Хемминга и фор-
мирования результата путем логического вывода. По-
мимо выдачи текстового результата работы, программа
выводит изображение с наглядным отображением всех
объектов.

Таким образом, в результате эксперимента подтвер-
ждена справедливость утверждения 4 (рис. 2).

6 ОБСУЖДЕНИЕ
В работе рассмотрены методы нечеткого разбиения

признаков по критерию плотности. Сформулирован ме-
тод, который является развитием метода горной класте-
ризации Ягера-Филева, что позволяет развивать метод
на случай нечеткого пространства состояний. Дана оцен-
ка эффективности методов, основанных на вероятност-
ном и нечетком распределении плотности признаков.
Определена перспективность нечеткого разбиения по
отношению к вероятностному распределению.

Действительно, используя положения (14) рассмот-
рено пересечение областей нечеткого распределения
признаков. Вычислениями определено, что в случае, ког-
да 21 AA δ<δ , область ),(~ yxS  принадлежит, согласно (22),
разбиению (20).

Определено, что справедливо следствие утверждения
4 в случае, если расстояния равны (23).

Экспериментом подтверждена вычислительная слож-
ность в виде полинома второго порядка

,)( 2
0 cxbxAnO ++= (24)

для (24) справедливо

.0,0,00 ≠≠≠ cbA

Развитием метода является адаптация подходов к пред-
метным областям путем дополнительного введения вли-
яния различных внешних факторов на процесс нечетко-
го распределения пространства признаков.
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Рисунок 2 – Моделирование разбиений с различными сценариями
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ВЫВОДЫ
Разработка знание-ориентированных интеллектуаль-

ных методов и моделей анализа сложных объектов явля-
ется важной составляющей технологических простран-
ственно распределенных процессов, функционирующих
в условиях неопределенности. Знание-ориентированные
методы направлены на моделирование и обработку де-
терминированных, вероятностных и нечетких знаний, как
фактора повышения качества разбиений. Полученные
результаты научных исследований позволили более пол-
но, с высокой адекватностью реализовать разбиения по
критериям плотности в нечетком пространстве состоя-
ний. Подход позволяет принципиально выделить нечет-
кую область при пересечении признаков. Таким обра-
зом, в работе предложено и исследовано:

1. Выполнен содержательный анализ методов и алго-
ритмов кластеризации объектов на множестве призна-
ков. Определено, что наличие множества методов и ал-
горитмов кластеризации не охватывает всей совокупно-
сти подходов и особенностей распределения признаков
плотности объектов, что свойственно распределению
различной природы. В связи с этим важно рассмотре-
ние подходов к нечеткому разбиению объектов на осно-
ве плотности их распределения в нечетком пространстве
состояний.

2. Получил дальнейшее развитие новый нечеткий
метод разбиения, основанный на вычислении плотнос-
ти распределения интегральных признаков объектов в
нечетком пространстве состояний, который, в отличие
от существующих, дополнительно функционирует в не-
четком пространстве состояний и признаков путем по-
строения решетчатого гиперкуба с нечеткой функцией
принадлежности, что позволяет рациональное разбие-
ние признаков на множестве объектов.

3. Перспективой дальнейших исследований является
исследование и алгоритмизация метода в задачах проек-

тирования и эксплуатации систем, его адаптация в про-
странстве признаков предметных областей.
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НЕЧІТКЕ РОЗБИТТЯ ОБ’ЄКТІВ НА ОСНОВІ КРИТЕРІЇВ ЩІЛЬНОСТІ
Розв’язано задачу розбиття за критеріями щільності в нечіткому просторі станів при перетині ознак. Об’єктом дослідження були

процеси розбиття заданої вибірки об’єктів на підмножини. Предмет дослідження становлять методи й алгоритми нечіткого розбиття
об’єктів на основі критеріїв щільності в складних системах. Мета роботи: розвиток методу гірської кластеризації Ягера-Філев на основі
нечітких уявлень для підвищення ефективності рішень. Запропоновано нечіткий метод розбиття, заснований на обчисленні щільності
розподілу інтегральних ознак об’єктів в нечіткому просторі станів, який, на відміну від існуючих, додатково функціонує в нечіткому
просторі станів і ознак. Описано й обгрунтовано етапи методу нечіткого розбиття ознак із застосуванням нечіткої відстані Хеммінга.
Було створено програму моделювання щільності розподілу ознак на основі розробленого методу. Виконано експеримент щодо визна-
чення належності об’єкта при перетині областей нечіткого розподілу ознак та надання результатів у вигляді логічного виведення і
графічного матеріалу. Результати експерименту дозволяють рекомендувати запропонований метод для використання на практиці.
Перспективою подальших досліджень є дослідження та алгоритмізація методу, його адаптація в просторі ознак предметних областей.

Ключові слова: кластеризація, відстань Хеммінга, гірська кластеризація, нечітка логіка.
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FUZZY PARTITIONING OF THE OBJECTS BASED ON THE CRITERIA OF DENSITY
The problem of the partition of the criteria in the fuzzy space density of states at the intersection of features. The object of research is

the process of partitioning a given sample of objects into subsets. Subject of research methods and algorithms make fuzzy partition of objects
based on the criteria density in complex systems. Objective: to develop a method of clustering mining Jager-Fileva based on fuzzy concepts to
improve the effectiveness of the decisions. It was proposed fuzzy partitioning method based on the calculation of the density distribution of
the integral attributes of the objects in a fuzzy space of conditions. The method, in contrast to existing, additionally operates in a fuzzy state
space and features. Describe and justify the steps of the method of fuzzy partitioning features using fuzzy Hamming distance. It was created
simulation program distribution density of features on the basis of this method. An experiments conducted to determine the affiliation of the
object at the intersection of fuzzy areas of distribution and the provision of evidence of results in the form of inference and graphic material.
The experimental results allow us to recommend the proposed method to be used in practice. Prospects for further research is to study and
algorithmization method, its adaptation to the feature space domains.

Keywords: Clustering, Hamming distance, mountain clustering, fuzzy logic.
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Запоріжжя, Україна

ВИДОБУВАННЯ ПРОДУКЦІЙНИХ ПРАВИЛ НА ОСНОВІ
НЕГАТИВНОГО ВІДБОРУ

Вирішено завдання розробки математичного забезпечення для автоматизації видобування набору знань у вигляді продукційних
правил з навчальних вибірок даних. Об’єктом дослідження є процес побудови моделей неруйнівного контролю якості. Предмет
дослідження становлять методи видобування продукційних правил на основі негативного відбору для синтезу моделей контролю
якості. Мета роботи: створення методу синтезу продукційних правил на основі негативного відбору, що полягає в обробці даних
навчальної вибірки, яка характеризується істотною відмінністю кількості екземплярів, що відносяться до різних класів. Запропоновано
метод синтезу продукційних правил на основі негативного відбору для випадку нерівномірного розподілу екземплярів класів вибірки,
який при генерації набору детекторів використовує відому інформацію про екземпляри всіх класів вибірки, враховує інформацію
про індивідуальну значущість ознак, як форму детектора використовує гіперкуб максимально можливого об’єму. Розроблений метод
дозволяє виключати малозначущі і надлишкові ознаки з вибірки, скоротивши тим самим простір пошуку і час виконання методу, а
також формувати набір детекторів з високими апроксимаційними й узагальнюючими здібностями. Запропонований метод за рахунок
підвищення узагальнюючих властивостей синтезованих моделей шляхом скорочення числа детекторів і умов антецедентів також
підвищує інтерпретабельність моделі, скорочує її розмірність (структурну і параметричну складність), обсяг використовуваної
пам’яті і підвищує швидкодію моделі при послідовній реалізації обчислень. Проведено експерименти з дослідження властивостей
запропонованого методу. Результати експериментів дозволяють рекомендувати запропонований метод для використання на практиці.

Ключові слова: вибірка, діагностування, модель контролю якості, негативний відбір, продукційне правило.

НОМЕНКЛАТУРА
E – помилка розпізнавання на навчальних даних

( ><= TPS , );

tE  – помилка розпізнавання на тестових даних;
m – номер ознаки (характеристики) об’єкта;
M – кількість ознак вибірки  S ;

( )mnpN  – кількість екземплярів вибірки S, значення
m-ї ознаки яких, належать n-му інтервалу діапазону її
зміни;

( )mpNint  – кількість інтервалів, на які розбивається
діапазон значень m-ї ознаки mp ;

( )lmn tpN ,  – кількість екземплярів вибірки S, значен-
ня вихідного параметра T яких дорівнює lt  (належать
l-му інтервалу діапазону його зміни lt ) за умови, що зна-
чення їх m-ї ознаки належить n-му інтервалу mnp ;

( )TNint  – кількість можливих значень (інтервалів, на які
розбивається діапазон значень) вихідного параметра T;

itN  – кількість ітерацій роботи методу;

0ttq
N ′=  – кількість екземплярів вибірки ><= TPS , ,

значення вихідного параметра qt  яких дорівнює 0t′ ;

1ttq
N ′=  – кількість екземплярів вибірки ><= TPS , ,

значення вихідного параметра qt  яких дорівнює 1t′ ;

01 /, ttttt qq
N ′=′=  –  кількість екземплярів тестової вибір-

ки, що розпізнані як «свої»  ( 1ttq ′= ),  але реально відно-
сяться до класу «чужих» ( 0ttq ′= );

0, ttt q
N ′=  – кількість екземплярів тестової вибірки, що

відносяться до класу «чужих» ( 0ttq ′= );

10 /, ttttt qq
N ′=′=  – кількість екземплярів тестової вибір-

ки, що розпізнані як «чужі» ( 0ttq ′= ), але реально відно-
сяться до класу «своїх» ( 1ttq ′= );

1, ttt q
N ′=  – кількість екземплярів тестової вибірки, що

відносяться до класу «своїх» ( 1ttq ′= );
P – набір вхідних характеристик (ознак) об’єктів у

вибірці ><= TPS , ;
qmp  – значення m-ї ознаки q-го екземпляра вибірки S ;

minmp  – мінімальне значення m-ї ознаки у вибірці;
maxmp  – максимальне значення m-ї ознаки у вибірці;

01 /, ttttt qq
P ′=′=  – імовірність помилки віднесення до кла-

су «своїх» ( 1ttq ′=  ) за умови, що екземпляр реально відно-
ситься до класу «чужих» ( 0ttq ′= );

10 /, ttttt qq
P ′=′=  –  імовірність помилки віднесення до кла-

су «чужих» ( 0ttq ′= ) за умови, що екземпляр реально

відноситься до класу «своїх» ( 1ttq ′= );
q – номер екземпляра (об’єкта) у вибірці S ;
Q – кількість екземплярів вибірки S ;

( )mnpρ  – імовірність того, що значення ознаки mp
екземплярів вибірки S потрапить у n-й інтервал діапазо-
ну її зміни;

( )lmn tp ,ρ  – умовна імовірність того, що значення
вихідного параметра T буде дорівнює lt  (потрапить у l-й
інтервал lt ) за умови, що m-а ознака mp  потрапить у n-й
інтервал mnp ;

><= TPS ,  – навчальна вибірка;
t – час роботи методу, мс;

Ttq ′∈  – значення вихідного параметра q-го екземпляра;
T  – множина значень вихідного параметра у вибірці

><= TPS , ;
T ′ – множина можливих значень вихідного параметра T .
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ВСТУП
У процесі побудови моделей прийняття рішень для

неруйнівного контролю якості, технічного та медичного
діагностування, розпізнавання образів [1–4] можуть ви-
никати ситуації, коли велика частина інформації в на-
вчальній вибірці даних відноситься до одного класу (на-
приклад, переважна більшість виробів відноситься до
одного класу придатності) [5, 6].

У таких випадках для формалізації описів досліджува-
них об’єктів або процесів доцільно синтезувати моделі
на основі штучних імунних систем [7–9], що характери-
зуються можливостями навчання на основі екземплярів
тільки одного класу, а також високим рівнем адаптації.
Для вирішення задач, що характеризуються істотною
відмінністю кількості екземплярів, що відносяться до
різних класів, пропонується використовувати штучні
імунні системи, що працюють на основі принципів нега-
тивного відбору [10–13], що передбачає побудову набо-
ру детекторів (обчислювальних елементів), здатних до
розпізнавання невідомих екземплярів [14–16]. Такий підхід
дозволяє виявляти аномалії або випадкові зміни в діагно-
стованих об’єктах [7, 10], а також розпізнавати екземпля-
ри чужих класів (класів об’єктів, екземпляри яких не пред-
ставлені в навчальній вибірці) [8, 12, 15].

Проте відомі методи синтезу штучних імунних сис-
тем на основі негативного відбору [8–16] генерують над-
лишкову кількість детекторів (можливих рішень задачі),
висувають значні вимоги до обчислювальних ресурсів
ЕОМ, як правило, використовують інформацію тільки
про один клас екземплярів («своїх», придатних і т.п.), не
враховуючи при цьому дані про екземпляри інших класів.
Отже, актуальною є розробка методів синтезу штучних
імунних систем на основі негативного відбору, вільних
від зазначених недоліків. Крім того, діагностичні моделі
на основі штучних імунних систем характеризуються
низьким рівнем узагальнення. Не дивлячись на те, що
детектори (правила) імунної системи по окремості є лег-
кими в сприйнятті і розумінні людиною, через низький
рівень узагальнення, система детекторів має велику
розмірність, і, отже, є складною для сприйняття й аналізу
людиною, що в цілому призводить до зниження інтерп-
ретабельності діагностичної моделі на основі імунних
систем.

Метою роботи є створення методу синтезу продук-
ційних правил на основі негативного відбору, що поля-
гає в обробці даних навчальної вибірки, яка характери-
зується істотною відмінністю кількості екземплярів, що
відносяться до різних класів.

1 ПОСТАНОВА ЗАДАЧІ
Нехай задана навчальна множина ><= TPS , . Набір

P  представляється у вигляді матриці ( )
QMqmpP = ,

Mm ...,,2,1= , Qq ...,,2,1= . Набір значень вихідногоо

параметра представляється у виді вектора ( )
QqtT = , еле-

менти Ttq ′∈  якого приймаються значення з множини
T ′. У задачах неруйнівного контролю якості і розпізна-
вання образів множина T ′, як правило, складається з двох

елементів { }10,ttT ′′=′ , що визначають клас придатності

виробу, наприклад при 0ttq ′=  q-й виріб вважається при-

датним, при 1ttq ′=  – некондиційним).
При цьому кількість екземплярів вибірки ><= TPS ,

одного класу (наприклад, екземплярів класу некондицій-
них 1ttq ′= ) істотно відрізняється від кількості екземплярів
іншого класу, що визначається нерівністю (1):

10
0 tttt qq

NN ′=′= <<≤ , (1)

де QNN tttt qq
=+ ′=′= 10

.

Тоді на основі заданої вибірки ><= TPS ,  необхідно
синтезувати набір { }NRruleruleruleRB ...,,, 21=  про-
дукцій rr TP → , що дозволяє забезпечити прийнятний
рівень похибки розпізнавання E, розрахованої як відно-
шення кількості erN  неправильно розпізнаних за допо-
могою набору правил RB спостережень вибірки S до
загальної кількості екземплярів Q (2):

Q
NE er= . (2)

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ
Методи негативного відбору використовують проце-

си позитивної та негативної селекції, здійснювані під час
дозрівання Т-лімфоцитів, використовуються для класиф-
ікації та розпізнавання в задачах, де простір станів моде-
люється на основі наявних знань [10–13, 16]. В основі
роботи моделі негативного відбору [10–13, 16] лежить
поведінка Т-клітин, що забезпечує терпимість імунної
системи організму до власних клітин. При цьому Т-кліти-
ни мають здатність розпізнавати практично будь-які (не-
відомі їм раніше) антигени. У термінах теорії імунної
системи антигеном називають будь-який екземпляр, який
може бути розпізнаний системою [7–9].

Основне завдання, яке вирішується за допомогою
моделі негативного відбору, полягає у виявленні відмінно-
стей між двома класами об’єктів і в проведенні подаль-
шої двокласової класифікації [11, 16]. З погляду діагнос-
тування це завдання можна розглядати як завдання вияв-
лення аномалій або випадкових змін у стані
діагностованих об’єктів.

Чисельні детектори використовуються в тих випадках,
коли стан системи можна представити у вигляді вектора
ознак, значення яких нормалізовані і знаходяться в діапа-
зоні від 0 до 1. Методи негативного відбору [10, 11, 16]
засновані на використанні чисельного представлення
детекторів, що призводить до більш компактного подан-
ня даних та прискорює генерацію детекторів, а також ви-
користовують класичні принципи класифікації для виз-
начення належності детектора до придатних або дефект-
них екземплярів.

Проте використання чисельних детекторів у відомих
методах негативного добору приводить до різних про-
блем, таких як неможливість задати заздалегідь розміри
детекторів і їх кількість, неможливість передбачити
збіжність методу, в результаті чого можливі ситуації, коли
оптимальний набір детекторів так і не буде отриманий.
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Потреба усунення недоліків відомих методів обумовлює
необхідність розробки нового методу негативного відбо-
ру, здатного синтезувати набір детекторів за даними на-
вчальної вибірки, що містить інформацію про екземпля-
ри різних класів.

3 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ
Як відзначено вище, відомі методи негативного відбо-

ру [8–16] мають такі недоліки, як генерація надлишкової
кількості детекторів, використання інформації про екзем-
пляри тільки одного класу, низька інтерпретабельність
синтезованого набору рішень у вигляді детекторів. Крім
того, більшість методів, заснованих на принципі негатив-
ного відбору, в якості детекторів використовують гіперс-
фери з фіксованим радіусом, який визначає область про-
стору ознак, що покривається детектором. Вибір вели-
чини радіуса гіперсфери-детектора являє собою дуже
складну задачу, оскільки при великих значеннях радіуса
знижується точність розпізнавання, а при низьких зна-
ченнях збільшується кількість генерованих детекторів, що
у свою чергу знижує узагальнюючі властивості синтезо-
ваної моделі у вигляді набору детекторів штучної імун-
ної мережі.

Наявність зазначених недоліків обумовлює не-
обхідність висування істотних вимог до обчислювальних
ресурсів ЕОМ при використанні відомих методів нега-
тивного відбору, що, у свою чергу, знижує швидкість
пошуку рішення і, у деяких випадках, не дозволяє знайти
прийнятне рішення.

Для усунення зазначених недоліків доцільно викори-
стовувати метод синтезу продукційних правил на основі
негативного відбору для випадку нерівномірного розпо-
ділу екземплярів класів вибірки, у якому пропонується:

– при генерації набору детекторів
{ }

AbNAbAbAbAB ...,,, 21=  використовувати відому

інформацію про екземпляри обох класів { }10,ttT ′′=′ , що
дозволить сформувати набір детекторів з великими ап-
роксимаційними й узагальнюючими властивостями;

– використовувати інформацію про індивідуальну
значущість mV  ознак mp , що дозволить виключити мало-
значущі та надлишкові ознаки з вибірки ><= TPS , ;

– як форму детектора використовувати гіперкуб мак-
симально можливого обсягу. На відміну від відомих ме-
тодів негативного відбору, у яких в якості форми детекто-
ра використовується гіперсфера, це дозволить виключи-
ти необхідність вирішення ресурсномісткої задачі пошуку
оптимальних радіусів гіперсфер детекторів.

У розробленому методі на початковому етапі пропо-
нується оцінювати значущість ознак mp  стосовно вихід-
ного параметра T, що дозволить виявити і виключити з
подальшого розгляду малозначущі ознаки, скоротивши
тим самим простір пошуку і час виконання методу. Як
відзначено вище, у цій роботі розглядається задача, у якій
вихідна вибірка ><= TPS ,  характеризується дискрет-
ною кількістю класів { }10,ttT ′′=′ . Тому для оцінювання
значущості mV  ознак mp  доцільно застосовувати кри-
терії, що дозволяють виконувати оцінку інформативності
ознак стосовно дискретного вихідного параметра T [2, 4,

17–22]. Як такий критерій пропонується використовува-
ти ентропію ознаки [4, 17] як характеристику, що відоб-
ражає ступінь невизначеності стану об’єкта й обчис-
люється за формулою (3):

( ) ( ) ( )
( )( )

∑ ∑
= =

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
ρρρ−=

mpN

n

TN

l
lmnlmnmnm tptppV

int int

1 1
2 ,log, , (3)

де ( ) ( )
Q
pNp mn

mn =ρ ; ( ) ( )
( )mn

lmn
lmn pN

tpNtp ,, =ρ .

Ознаки mp , значення індивідуальної інформативності
яких нижче мінімально допустимої ( minVVm < ), вважа-
ються малоінформативними і виключаються з вибірки

><= TPS , .
Крім того пропонується оцінити взаємозв’язок ознак

як інформативність однієї з них стосовно іншої, що доз-
волить виявити групи взаємозалежних ознак, у кожній з
який залишити тільки одну високо інформативну ознаку,
а інші ознаки, пов’язані з нею у групі можна виключити
з подальшого розгляду, оскільки вони є надлишковими,
ускладнюють процес синтезу діагностичних моделей і
знижують їх інтерпретабельність. Для оцінювання інфор-
мативності ознак між собою mdV  пропонується такожж
використовувати ентропію ознак, використовуючи фор-
мулу (3) і вважаючи при цьому одну з ознак dp  вихід-
ним параметром T (попередньо інтервал значень озна-
ки, що вважається вихідним параметром dp , розбиваєть-
ся на ( )TNint  дискретних інтервалів).

Після оцінювання інформативності ознак стосовно
інших ознак з вибірки S виключаються ті з них, для яких
існують аналоги (у випадку, якщо значення взаємної
інформативності ознак більше максимально припусти-
мої maxVVmd > ).

Далі виконується побудова множини детекторів –
структур, що дозволяють визначити, чи відноситься оці-
нюваний екземпляр до деякого класу. Важливо відзначи-
ти, що при використанні принципів негативного відбору
детектори, що будуються на основі класу 1tT ′=′ , дозво-
ляють виявити з невідомих екземплярів такі, які не відно-
сяться до відповідного класу 1t′ [9, 11, 13]. Тому для фор-
мування множини детекторів у задачі розпізнавання, в
якій вихідний параметр приймає два значення 1t′ (клас
«своїх») і 0t′  (клас «чужих»), необхідно з вхідної вибірки

><= TPS ,  сформувати вибірки 0S  і 1S  з екземплярів,
що відносяться до класів 1t′ і 0t′ ,  відповідно:

>′=<= 11 , tTPS  (вибірка  «своїх» екземплярів) і
>′=<= 00 , tTPS  (вибірка «чужих» екземплярів).

Після цього виконується формування першого кан-
дидата в детектори 1max1min11 , ABAbAbAb >∈=< , де

{ }min1min12min11min1 ,...,, MAbAbAbAb =  і

{ }max1max12max11max1 ,...,, MAbAbAbAb =  – відповідно,
набори мінімальних і максимальних значень m-х ознак

кандидата в детектори 1Ab  ( ( )qm
Qq

m pAb
1...,,2,1

min1 min
=

= ,
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( )qm
Qq

m pAb
1...,,2,1

max1 max
=

= , Mm ...,,2,1= , 1Q  – кількість

екземплярів у вибірці 1S ), представленого у вигляді гіпер-
куба. Множина 1AB  детекторів kAb  формується на ос-
нові набору «своїх» екземплярів 1S  і дозволяє виявляти
серед невідомих екземплярів «чужі», тобто такі, які не
відносяться до класу 1t′.

Потім для кожного q-го екземпляра qs  вибірки
>=<= 11 , tTPS  визначається його відповідність канди-

дату в детектори kAb  за формулою (4):
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qk  (4)

де сума ( ) ( ){ }∑
=

>∧<
M

m
qmkmqmkm pAbpAb

1
maxmin|1  визна-

чає кількість відповідностей значень ознак qmp  q-го екземпля-
ра кандидату kAb . Якщо

( ) ( ){ } MpAbpAb
M

m
qmkmqmkm =⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
>∧<∑

=1
maxmin|1 , то вва-

жається, що екземпляр >=< qqmq tps ,  відповідає кандидату
в детектори kAb  (знаходиться усередині простору гіперкуба з

координатами { }min1min12min11min1 ,...,, MAbAbAbAb =  і

{ }max1max12max11max1 ,...,, MAbAbAbAb = ).
Якщо існує хоча  б один екземпляр

11, Sttps qqmq >∈′==< , для якого ( ) 1, =qk sAbeq , то вва-а-
жається, що кандидат kAb  активується при співставленні
його з екземпляром qs  і, отже, не може бути детектором.
Тому при виконанні умови (5)

( ) 1,: =∈∃ qkq sAbeqSs (5)

відбувається етап до навчання кандидата kAb . Метою
даного етапу є перетворення кандидата в детектори kAb
таким чином, щоб у вибірці 1S  не існувало екземплярів,
при зіставленні з якими відбувалася би активація детек-
тора kAb . Для цього вибирається кортеж однієї з ознак

>=< maxmin , kmkmkm AbAbAb , за якими кандидат у детек-
тори kAb  збігається з екземпляром qs . Далі перетворюєть-
ся одне з граничних значень m-ї ознаки кандидата kAb :

( )minmaxmin kmkmnqmkm AbAbpAb −η+= ,  якщо

5,0>rnd  ( [ )1;0randrnd =  – випадково згенероване чис-

ло в  діапазоні  [ )1;0 ), у противному випадку –

( )minmaxmax kmkmnqmkm AbAbpAb −η−= , у результаті
чого об’єм гіперкуба kAb  зменшується таким чином,
що екземпляр qs  розташовується поза простором, опи-
суваним кандидатом у детектори kAb . Коефіцієнт nη  за-
дається користувачем як параметр методу в інтервалі

( ]1;0∈ηn . Чим більше значення даного коефіцієнта, тим
більше відстань між екземплярами вибірки 1S  і гіперку-
бом детектора kAb .

Після перетворення граничних значень
>=< maxmin , kmkmkm AbAbAb  однієї з ознак кандидата в

детектори kAb , він повторно перевіряється з кожним ек-
земпляром вибірки 1S  на виконання умови (5). При вико-
нанні умови (5) аналогічним чином відбувається повтор-
не перетворення граничних значень однієї з ознак канди-
дата kAb . І так доти, поки буде виконуватися умова (5).

Після того, як у множині >=<= 11 , tTPS  не зали-
шиться екземплярів qs , при зіставленні з якими активі-
зується кандидат kAb , виконується етап оцінювання при-
стосованості кандидата kAb  до узагальнення. При вико-
ристанні принципів негативного відбору формується

множина детекторів { }
AbNAbAbAbAB ...,,, 211 = , що доз-

воляють з високою точністю визначити належність ек-
земплярів qs  вибірки S  до визначеного класу [10–16].
Тому як критерій оцінювання будемо використовувати
характеристики (6) і (7), що дозволяють оцінити здатність
детектора kAb  до узагальнення даних:
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де ( )qm
Qq

m pp
1...,,2,1

min min
=

=  та ( )qm
Qq

m pp
1...,,2,1

max max
=

= .

Критерії (6) і (7) відображають частину детектора, що
покривається за допомогою, простору пошуку. Критерій

( )kAbG1  показує середню частку простору, що покри-
вається детектором, у кожному з M вимірів простору
ознак. Критерій ( )kAbG2  відображає об’ємну частину
простору, що покривається.

Чим більше значення критеріїв ( )kAbG1  і ( )kAbG2 ,
тим більш велику частину простору пошуку покриває
детектор. Отже, якщо значення критерію оцінювання
якості узагальнення ( )kAbG  вище граничного minG

( ( ) minGAbG k > ), то вважається, що кандидат kAb  харак-
теризується високими узагальнюючими здібностями,
може бути детектором і додається в множину детекторів:

{ }kAbABAB ∪11 = .

Створення нових кандидатів kAb  здійснюється доти,
поки не будуть досягнуті критерії закінчення пошуку. Як
такі критерії можуть бути використані точність розпізна-
вання )(SE , досягнення максимально припустимої
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кількості детекторів ( maxAbAb NABN >= ), перевищен-
ня максимальне припустимого часу пошуку ( maxtt > ).

Отриманий у результаті негативного відбору набір

детекторів { }
AbNAbAbAbAB ...,,, 211 =  описує область

простору пошуку 1S , комплементарну області просто-
ру, у якій розташована множина «своїх» екземплярів 1S .

При цьому множина { }
AbNAbAbAbAB ...,,, 211 =  харак-

теризується високими апроксимаційними й узагальню-
ючими здібностями.

Аналогічним чином можна сформувати набір детек-
торів 0AB  для множини 0S . Проте, у задачах з нерівном-м-
ірним розподілом екземплярів класів вибірки

><= TPS , , коли кількість екземплярів одного класуу

11 ttq
NQ ′==  істотно перевищує кількість екземплярів

іншого класу 00 ttq
NQ ′==  ( 10 QQ << ), можуть виникнути

проблеми з генерацією детекторів, що адекватно відоб-
ражають простір екземплярів 0S  (можуть бути згенеро-
вані детектори kAb  у виді гіперкубів занадто великогоо
обсягу, що не зможуть узагальнити дані генеральної су-
купності). Це обумовлено невеликою (недостатньою)
кількістю екземплярів у вибірці 0S  ( 10 QQ << ), а іноді і
майже повною їхньою відсутністю.

Тому в цій роботі при генерації детекторів для екземп-
лярів 0S  пропонується використовувати інформацію про
розміри детекторів, побудованих на основі вибірки 1S . При
цьому детектори будуть відображати інформацію про
наявність у гіперкубі екземплярів вибірки 0S  (а не про їх
відсутність, як при класичному негативному відборі), і,
отже, по суті будуть цілком відповідати детекторам, що
побудовані раніше для вибірки 1S  на основі негативногоо
відбору й містять інформацію про області простору по-
шуку, у яких не розташовуються екземпляри 1S .

Детектори )0(
kAb  вибірки 0S  генеруються таким чи-

ном, щоб їх центри відповідали координатам екземплярів

00, Sttps kkmk >∈′==<  вибірки 0S , а розміри граней їх
гіперкубів відповідали аналогічним розмірам детекторів,
створених на основі даних вибірки 1S . Отже, координати

детектора >=< )0(
max

)0(
min

)0( , kmkmkm AbAbAb  визначаються

за формулами (8)–(9):

mkmkm AbpAb Δ−=
2
1)0(

min , (8)

mkmkm AbpAb Δ+=
2
1)0(

max , (9)

де mAbΔ  – середня довжина  граней детекторів

{ }
AbNAbAbAbAB ...,,, 211 = , створених на основі множи-

ни 1S . Величину mAbΔ  пропонується обчислювати, ви-
ходячи з інформації про детектори

{ }
AbNAbAbAbAB ...,,, 211 = , використовуючи формулу (10):
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Потім виконується зіставлення згенерованих детек-

торів )0(
kAb  з екземплярами вибірки 1S , використовую-

чи формулу (4), при виконанні умови (5) відбувається
перетворення детекторів )0(

kAb  аналогічно описаному
вище етапу донавчання. Після цього обчислюється зна-

чення одного з критеріїв ( ))0(
kAbG  оцінювання здатності

детектора до узагальнення даних (6)–(7), і, у випадку, якщо
його значення вище граничного, детектор )0(

kAb  додається

в множину { })0(
00 kAbABAB ∪= .

У такий спосіб генерується набір детекторів 0AB , що

описує, як і набір 1AB , область простору пошуку 1S , ком-м-
плементарну області розташування множини екземп-
лярів 1S . Тому розпізнавальна модель може бути пред-
ставлена у вигляді множини детекторів 10 ABABAB ∪= ,
що дозволяють розпізнавати належність невідомих ек-
земплярів Stps qqmq >∉−′′=<′ ?,  до класу «чужих», тоб-
то відносити їх до класу 0t′ : 0ttq ′=′ .

З метою підвищення рівня інтерпретабельності отри-
маної розпізнавальної моделі представленої у вигляді
набору { }

AbNAbAbAbAB ...,,, 21=  детекторів , пропо-
нується на основі  набору AB сформувати множину про-
дукційних правил rrr TPPR →: , у яких ліва частина rP
імплікації являє собою набір умов вигляду (11)

«Якщо [ ]( ) [( min22max1min11 ;; kkk AbpAbAbp ∈∧∈

]) [ ]( )maxminmax2 ;... kMkMMk AbAbpAb ∈∧∧ » (11)
а права частина rT  містить значення вихідного парамет-
ра T  при виконанні r--го набору умов rP  (11).

При формуванні набору правил PR  в антецедент пра-
вила rP  будемо включати тільки ті границі ознак, для яких
вони не є граничними значеннями, тобто

( )qm
Qq

km pAb
...,,2,1

min min
=

≠  і ( )qm
Qq

km pAb
...,,2,1

max max
=

≠ .

Наприклад, для детектора вигляду
{ }><><><><= 6,4,,,,8,7,5 max3min3max2 pppAbk

буде сформоване правило kPR  вигляду: Якщо

( ) ( ) ( )64875 44211 <∧>∧>∧<∧> ppppp , то віднести
екземпляр до класу «чужих» ( 1tT ≠ ). Як видно, у правило
не ввійшли в явному вигляді верхня границя ознаки 2p  і
цілком ознака 3p , оскільки відповідні значення детектора
знаходяться на мінімальній і максимальній границях оз-
нак і не впливають на якість розпізнавання. Крім того, вик-
лючення таких значень із правила kPR  знижує йогоо
складність, підвищуючи в такий спосіб інтерпретабельність
правила.
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Використовуючи такий підхід, на основі кожного k-го
детектора kAb  виконується побудова свого правила, фор-
муючи в такий спосіб множину PR, що складається з

AbN  продукційних правил rrr TPPR →: .
Таким чином, запропонований метод синтезу про-

дукційних правил на основі негативного відбору для ви-
падку нерівномірного розподілу екземплярів класів виб-
ірки при генерації набору детекторів використовує відо-
му інформацію про екземпляри всіх класів вибірки,
враховує інформацію про індивідуальну значущість оз-
нак, як форму детектора використовує гіперкуб макси-
мально можливого обсягу, що дозволяє виключати ма-
лозначущі і надлишкові ознаки з вибірки, скоротивши тим
самим простір пошуку і час виконання методу, а також
формувати набір детекторів з високими апроксимацій-
ними й узагальнюючими здібностями.

Запропонований метод за рахунок підвищення уза-
гальнюючих властивостей синтезованих моделей шляхом
скорочення кількості детекторів і умов антецедентів та-
кож підвищує інтерпретабельність моделі, скорочує її
розмірність (структурну і параметричну складність),
обсяг використовуваної пам’яті і підвищує швидкодію
моделі при послідовній реалізації обчислень.

4 ЕКСПЕРИМЕНТИ
Для перевірки працездатності запропонованого ме-

тоду синтезу продукційних правил на основі негативно-
го відбору було розроблено комп’ютерну програму, що
реалізує запропонований метод. За допомогою розроб-
леного програмного забезпечення розв’язувалася зада-
ча діагностування лопаток газотурбінних авіаційних дви-
гунів [23]. Лопатки характеризувалися значеннями
спектрів потужності загасаючих коливань після ударно-
го збудження, які використовувалися як вхідні ознаки.
Експертно було визначено класи якості лопаток: придатні
(кондиційні) і дефектні (некондиційні). Кожна лопатка була
описана 10240 ознаками, що характеризували спектр
потужності загасаючих коливань. Для скорочення про-
стору пошуку на основі цих ознак були отримані штучні
ознаки-згортки, у результаті чого сформовано набір P ,
який складається зі штучних 80 ознак.

Отримана вибірка спостережень ><= TPS , , воче-
видь, не є статистично репрезентативною, оскільки не
відображає реального розподілу частот класів (у гене-
ральній сукупності придатних лопаток суттєво більше,
ніж дефектних). При цьому дефектні лопатки ( 1ttq ′= ) у
наявній вибірці S  представляють типові випадки некон-
диційності, що забезпечує топологічну репрезента-
тивність дефектних лопаток у вибірці. А всі можливі ви-
падки класу придатних ( 0ttq ′= ) неможливо представити
у вибірці з практичної точки зору. Тому виникає не-
обхідність на основі наявної вибірки ><= TPS ,  з не-
рівномірним розподілом екземплярів по класах побуду-
вати діагностичну модель, що дозволяє виконувати техн-
ічне діагностування лопаток авіадвигунів на основі
заданого набору вимірювань.

Вибірка ><= TPS ,  містить 42 екземпляри, що харак-
теризують дефектні лопатки, і 72 екземпляри придатних.

Запропонований метод синтезу продукційних правил
на основі негативного відбору порівнювався з існуючи-
ми методами негативного відбору, що синтезують набір
детекторів тільки на основі «своїх» екземплярів вибірки

SS ⊆1 . Тому за допомогою запропонованого методу
задача діагностування лопаток газотурбінних авіаційних
двигунів розв’язувалася два рази:

– з використанням підвибірки ( SS ⊆1 ), що містить
інформацію  тільки про некондиційні  екземпляри
(«своїх»);

– з використанням усієї вихідної вибірки ><= TPS , .
Як тестова вибірка tS  використовувалася вибірка, що

містить інформацію про 273 екземпляри (261 екземпляр
придатних виробів, що відносяться до класу 0ttq ′= , і
12 екземплярів дефектних виробів, що відносяться до кла-
су 1ttq ′= ).

Також виконано порівняння запропонованого мето-
ду з іншими методами, що дозволяють вирішувати за-
дачі розпізнавання образів. Для цього розв’язувалася
описана вище задача діагностування лопаток газотурбі-
нних авіаційних двигунів. Досліджувалися властивості і
характеристики таких розпізнавальних моделей:

– модель у вигляді набору продукційних правил, син-
тезованих за допомогою запропонованого методу на
основі негативного відбору з урахуванням інформатив-
ності ознак;

– нейромережева модель прямого поширення, що
складається з трьох шарів нейронів, побудована на ос-
нові методу зворотного поширення помилки. На пер-
шому шарі нейромережі знаходилося п’ять нейронів, на
другому – три нейрони, на третьому – один нейрон.
Нейрони першого і другого шару мали логістичну сиг-
моїдну функцію активації, третього – граничну функцію
активації;

– модель у вигляді набору детекторів, побудована за
допомогою методу негативного відбору з маскуванням
детекторів [16].

При цьому використовувалася вся навчальна вибір-
ка ><= TPS ,  обсягом 114 екземплярів (42 екземпляри,
що характеризують дефектні лопатки, і 72 екземпляри
придатних) при побудові першої і другої моделі, і части-
на вибірки ( SS ⊆1 ) при побудові моделі на основі набо-
ру детекторів за допомогою методу негативного відбо-
ру з маскуванням, оскільки даний метод припускає ро-
боту з екземплярами тільки одного класу.

5 РЕЗУЛЬТАТИ
Результати експериментів з порівняння запропоно-

ваного методу з іншими методами негативного відбору
наведено в табл. 1. 

01 /, ttttt qq
P ′=′=  й 

10 /, ttttt qq
P ′=′=  помилки

віднесення до класу «своїх» 1ttq ′=  («чужих», 0ttq ′= ) за
умови, що екземпляр реально відноситься до класу «чу-
жих» 0ttq ′=  («своїх», 1ttq ′= ) обчислюються за формула-
ми (12) і (13), відповідно:
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Результати порівняння різних моделей при вирішенні
задачі діагностування лопаток газотурбінних авіаційних
двигунів [23] наведено в табл. 2, де paramN   – критерій, що
визначає параметричну складність моделі. Критерій

paramN  розраховувався як кількість параметрів моделі:
загальна кількість параметрів minkmAb  і maxkmAb  в моде-
лях на основі продукцій і на основі набору детекторів
[16], загальна кількість настроюваних параметрів (ваго-
вих коефіцієнтів) – у нейромережевій моделі.

6 ОБГОВОРЕННЯ
Як видно з табл. 1, прийнятне значення помилки роз-

пізнавання E забезпечив метод з маскуванням детекторів
[16] ( 018,0=E ) і запропонований метод синтезу про-
дукційних правил на  основі негативного відбору
(МСППНВ). Низькі значення помилки розпізнавання заз-
начених методів забезпечувалися за рахунок широкого
покриття синтезованими детекторами області «своїх»
екземплярів вибірки SS ⊆1 . При цьому запропонова-
ний метод МСППНВ, що синтезував набір детекторів на
основі екземплярів усіх класів вибірки ><= TPS , , за-
безпечив більш прийнятні результати ( 009,0=E ) у по-
рівнянні з набором детекторів, синтезованим тільки з
використанням екземплярів класу «своїх» SS ⊆1
( 026,0=E ). Менш прийнятні значення помилки розпіз-
навання E показали метод з цензуруванням [13]
( 070,0=E ) і модель V-Detector [14, 15] ( 035,0=E ), що
свідчить про недостатність покриття синтезованими де-
текторами області «своїх» екземплярів SS ⊆1 .

За результатами експериментів видно, що при вико-
ристанні методу з цензуруванням [13] і моделі V-Detector
[14, 15] генерується найбільша кількість детекторів AbN
( 207=AbN  і 41=AbN , відповідно), що негативно впли-

Метод AbN  itN  t, мс E 01 /, ttttt qq
P ′=′=  

10 /, ttttt qq
P ′=′=  

tE  

Метод з цензуруванням [13] 207 50 27,3 0,070 0,126 0,333 0,136 
Модель V-Detector [14, 15] 41 50 24,1 0,035 0,069 0,250 0,077 
Метод з маскуванням детекторів [16] 19 14 13,2 0,018 0,054 0,083 0,055 
Метод синтезу продукційних правил на основі 
негативного відбору МСППНВ (використовувалася 
вибірка SS ⊆1 ) 

20 12 12,1 0,026 0,038 0 0,037 

Метод синтезу продукційних правил на основі 
негативного відбору МСППНВ (використовувалася 
вибірка ><= TPS , ) 

31 19 13,7 0,009 0,011 0 0,011 

Таблиця 1 – Результати експериментів з порівняння запропонованого методу з іншими методами негативного відбору

Модель paramN  E 01 /, ttttt qq
P ′=′=  

10 /, ttttt qq
P ′=′= tE  

Модель у вигляді набору продукційних правил, синтезованих за 
допомогою запропонованого методу 652 0,009 0,011 0 0,011 

Нейромережева модель прямого поширення 427 0,018 0,065 0,167 0,070 
Модель у вигляді набору детекторів, побудована за допомогою методу 
негативного відбору з маскуванням детекторів [16] 804 0,018 0,054 0,083 0,055 

 

Таблиця 2 – Результати порівняння різних моделей

ває на час навчання t і витрати обчислювальних ресурсів
комп’ютера. Метод з маскуванням детекторів [16] і зап-
ропонований метод синтезу продукційних правил на
основі негативного відбору (при використанні вибірки

SS ⊆1 ) згенерували істотно меншу кількість детекторів
( 19=AbN  і 20=AbN , відповідно), що свідчить про більш
ефективну роботу цих методів. Зокрема, метод МСППНВ
використовує апріорну інформацію про значущість оз-
нак на початковому етапі і виключає з подальшого розг-
ляду малозначущі і надлишкові ознаки, що дозволяє ско-
ротити простір пошуку і створювати набір з невеликої
кількості детекторів на основі високоінформативних оз-
нак, що характеризується високими апроксимаційними
й узагальнюючими здібностями.

Для аналізу узагальнюючих здібностей досліджува-
них методів  використовувалися критерії tE ,

01 /, ttttt qq
P ′=′=  і 10 /, ttttt qq

P ′=′= , що характеризують помил-
ки розпізнавання й імовірності прийняття помилкових
рішень на тестових даних. Як видно з табл. 1, помилки
розпізнавання на тестових даних tE  у моделей, синтезо-
ваних за допомогою запропонованого методу МСППНВ,
істотно нижче помилок моделей, побудованих за допо-
могою відомих методів [13]–[16] ( 136,0=tE , 077,0=tE ,

055,0=tE  для методів [13], [14, 15] і [16], відповідно). Це
пояснюється використанням в якості критеріїв оцінюван-
ня кандидатів у детектори характеристик ( )kAbG , що
дозволяють оцінювати здатність детекторів до узагаль-
нення даних. Запропонований метод синтезу продукцій-
них правил на основі негативного відбору дозволив до-
сягти рівнів помилки 037,0=tE  (при використанні час-
тини вибірки SS ⊆1 ) і 011,0=tE  (при використанні повної
вибірки ><= TPS , ).

Важливо відзначити, що в силу специфіки розв’язу-
ваної задачі діагностування лопаток газотурбінних авіа-
ційних двигунів дуже високу ціну має імовірність по-
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милки 
10 /, ttttt qq

P ′=′=  віднесення до класу «чужих» ( 0ttq ′= ,
придатних) за умови, що екземпляр реально відноситься
до класу «своїх» ( 1ttq ′= , дефектних). Це обумовлено тим,
що віднесення дефектних лопаток авіадвигунів до класу
придатних може коштувати людських життів. Як видно з
табл. 1, запропонований метод МСППНВ, на відміну від
існуючих, на тестових даних показав нульовий рівень імо-
вірності помилки 

10 /, ttttt qq
P ′=′= , що свідчить про його ви-

соку ефективність для розв’язання подібних задач. Нуль-
овий рівень імовірності помилки 

10 /, ttttt qq
P ′=′=  при вико-

ристанні запропонованого методу пояснюється:
– високим рівнем покриття типових екземплярів кла-

су 1ttq ′=  за допомогою згенерованого набору детекторів

{ }
AbNAbAbAbAB ...,,, 21= , отриманого з використанням

апріорної інформації про значущість ознак;
– високими узагальнюючими здібностями синтезо-

ваного набору детекторів, що обумовлено застосуван-
ням в якості критерію оцінювання детекторів характери-
стик (6) і (7), що дозволяють оцінити здатність детекторів

kAb  до узагальнення даних.

Як видно з табл. 2, кількість параметрів paramN  мо-
делі у вигляді набору продукційних правил, синтезова-
них за  допомогою  запропонованого методу
( 652=paramN ), менше, ніж в аналогічній моделі, побу-
дованої за допомогою методу негативного відбору з
маскуванням детекторів [16] ( 804=paramN ). Це обумов-
лено тим, що при використанні запропонованого мето-
ду середній розмір згенерованих детекторів менше, ос-
кільки в процесі негативного відбору використовується
апріорна інформація про значущість ознак. Це дозволяє
виявляти і виключати з подальшого розгляду малозна-
чущі і надлишкові ознаки, що ускладнюють процес син-
тезу діагностичних моделей і знижують їх інтерпрета-
бельність. Таким чином, порівняння значень різних кри-
теріїв, представлених у табл. 2, показує, що модель у
вигляді набору продукційних правил, синтезованих за
допомогою запропонованого методу МСППНВ, є більш
простою і зрозумілою в порівнянні з моделлю, створе-
ною за допомогою методу [16]. Апроксимаційні й уза-
гальнюючі здібності моделі, синтезованої на основі ме-
тоду МСППНВ, також є більш високими, про що свідчать
значення критеріїв E, tE , 01 /, ttttt qq

P ′=′=  і 
10 /, ttttt qq

P ′=′= .
Порівняння моделі на основі методу МСППНВ і ней-

ромережевої моделі дозволяє зробити висновок про те,
що модель, побудована за допомогою запропонованого
методу, характеризується більш високими узагальнюю-
чими й апроксимаційними здібностями (критерії E, tE ,

01 /, ttttt qq
P ′=′=  і 10 /, ttttt qq

P ′=′= ). Однак, кількість параметрів

paramN  моделі на  основі методу МСППНВ
( 652=paramN ) є дещо більшою, ніж у нейромережевій
моделі ( 427=paramN ). Це пояснюється тим, що нейро-
мережева модель представляється у вигляді множини
нейронів, які пов’язані між собою певним чином і харак-

теризуються ваговими коефіцієнтами як налагоджува-
ними параметрами. А кожен нейрон, по суті, відповідає
деякій функції багатьох аргументів. При цьому така мо-
дель є досить складною для сприйняття людиною. Не див-
лячись на більше значення критерію paramN , модель у
виді набору продукційних правил, синтезованих за допо-
могою запропонованого методу, є більш інтерпретабель-
ною у порівнянні з нейромережевою моделлю, оскільки
продукційні правила вигляду «Якщо умова, то дія» є знач-
но більш зрозумілими і зручними для сприйняття люди-
ною, ніж набір коефіцієнтів, що відображаються ступінь
зв’язків нейронів у нейромережевій моделі.

Таким чином, результати експериментів показали, що
запропонований метод за рахунок використання апріор-
ної інформації і виключення малозначущих і надлишко-
вих ознак з вибірки дозволяє скорочувати простір пошу-
ку і час виконання методу, а також синтезувати розпізна-
вальні моделі у вигляді набору детекторів з високими
апроксимаційними й узагальнюючими здібностями.
Крім того за рахунок підвищення узагальнюючих влас-
тивостей синтезованих моделей шляхом скорочення
кількості детекторів і умов антецедентів підвищує інтерп-
ретабельність моделі, скорочує її розмірність і, отже,
обсяг використовуваної пам’яті.

ВИСНОВКИ
У роботі вирішено актуальне завдання автоматизації

синтезу продукційних правил на основі негативного
відбору для випадку нерівномірного розподілу екземп-
лярів класів вибірки.

Наукова новизна роботи полягає в тому, що запропо-
новано метод синтезу продукційних правил на основі
негативного відбору для випадку нерівномірного розпо-
ділу екземплярів класів вибірки, який при генерації на-
бору детекторів використовує відому інформацію про
екземпляри всіх класів вибірки, враховує інформацію про
індивідуальну значущість ознак, як форму детектора ви-
користовує гіперкуб максимально можливого об’єму,
що дозволяє виключати малозначущі і надлишкові озна-
ки з вибірки, скоротивши тим самим простір пошуку і
час виконання методу, а також формувати набір детек-
торів з високими апроксимаційними й узагальнюючи-
ми здібностями. Запропонований метод за рахунок підви-
щення узагальнюючих властивостей синтезованих мо-
делей шляхом скорочення числа детекторів і умов
антецедентів також підвищує інтерпретабельність моделі,
скорочує її розмірність (структурну і параметричну
складність), обсяг використовуваної пам’яті і підвищує
швидкодію моделі при послідовній реалізації обчислень.

Практична цінність отриманих результатів полягає в
тому, що виконано експериментальне дослідження зап-
ропонованого методу і його порівняння з відомими ана-
логами, а також вирішено практичну задачу діагносту-
вання лопаток газотурбінних авіаційних двигунів.

Перспективи подальших досліджень полягають у зас-
тосуванні запропонованого підходу до видобування
знань у вигляді набору продукційних правил з навчаль-
них вибірок даних при синтезі нейро-нечітких моделей
для вирішення практичних задач неруйнівного контро-
лю якості.
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ИЗВЛЕЧЕНИЕ ПРОДУКЦИОННЫХ ПРАВИЛ НА ОСНОВЕ НЕГАТИВНОГО ОТБОРА
Решена задача разработки математического обеспечения для автоматизации извлечения знаний в виде набора продукционных

правил из обучающих выборок данных. Объектом исследования являлся процесс построения моделей неразрушающего контроля
качества. Предмет исследования составляют методы извлечения продукционных правил на основе отрицательного отбора для синтеза
моделей контроля качества. Цель работы: создание метода синтеза продукционных правил на основе множества детекторов, заключа-
ющегося в обработке данных обучающей выборки, характеризующейся существенным отличием числа экземпляров, относящихся к
разных классам. Предложен метод синтеза продукционных правил на основе отрицательного отбора для случая неравномерного
распределения экземпляров классов выборки, который при генерации набора детекторов использует известную информацию об экзем-
плярах всех классов выборки, учитывает информацию об индивидуальной значимости признаков, в качестве формы детектора исполь-
зует гиперкуб максимально возможного объема. Разработанный метод позволяет исключать малозначимые и избыточные признаки из
выборки, сократив тем самым пространство поиска и время выполнения метода, а также формировать набор детекторов с высокими
аппроксимационными и обобщающими способностями. Предложенный метод за счет повышения обобщающих свойств синтезируе-
мых моделей путем сокращения числа детекторов и условий антецедентов также повышает интерпретабельность модели, сокращает ее
размерность (структурную и параметрическую сложность), объем используемой памяти и повышает быстродействие модели при
последовательной реализации вычислений. Разработано программное обеспечение, реализующее предложенный метод. Проведены
эксперименты по исследованию свойств предложенного метода. Результаты экспериментов позволяют рекомендовать предложенный
метод для использования на практике.

Ключевые слова: выборка, диагностирование, модель контроля качества, отрицательный отбор, продукционное правило.
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PRODUCTION RULES EXTRACTION BASED ON NEGATIVE SELECTION
The problem of mathematical support development is solved to automate the extraction knowledge as production rules from the training

data samples. The object of study is the process of constructing models of non-destructive quality control. The subject of study are methods
of production rules extraction based on negative selection for synthesis of quality control models. The purpose of the work is to develop a
method of production rules synthesis on the basis of a set of detectors is in the handling of data of training sample, characterized by a substantial
number of instances of distinction belonging to different classes. A method for the synthesis of production rules on the basis of negative
selection in the case of uneven distribution of instances of the sample classes is proposed. The developed method allows to exclude irrelevant
and redundant features from the sample, thereby reducing the search space and time of execution of the method, as well as generate a set of
detectors with high approximation and generalization capability. The proposed method improves the generalizing properties of synthesized
model and its interpretability. The software implementing proposed method is developed. The experiments to study the properties of the
proposed method are conducted. The experimental results allow to recommend the proposed method for use in practice.

Keywords: sample, diagnostics, model of quality control, negative selection, production rule.
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